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Resumen

La técnica analitica de Cromatografia de Capa Fina de Alta Resolucion (HPTLC) es una de las técnicas
instrumentales mas utilizadas actualmente para el analisis de sustancias. En este trabajo se desarrollé un sistema
basado en técnicas de procesamiento y analisis de imagenes digitales para procesar las placas de HPTLC. El sistema
permite de forma automatica eliminar los ruidos presentes en la imagen de la placa y detectar la region de interés, las
lineas y las bandas. La linea base se detecta y elimina del perfil de las lineas usando operadores morfol6gicos antes de
detectar las bandas. Para la deteccion de las bandas se utilizan los canales R, G y B del color, lo que permite una
deteccidn precisa de las mismas. El usuario puede realizar correcciones de forma facil de todo este proceso. Para
cada banda se calcula el factor de retardo (FR), el area y el color y se correlaciona la concentracion de sustancias
patrones con el area de las bandas para determinar la concentracion relativa de las sustancias detectadas. Las lineas se
comparan de acuerdo a la presencia o ausencia de bandas y a su FR, concentracion relativa y color. Es de destacar que
se determina el color tanto de forma cuantitativa como cualitativa, utilizando el modelo de color HSV. El sistema se
validé en imagenes de HPTLC de extractos de hojas, semillas y flores de clones de T. cacao con resultados
satisfactorios.

Palabras clave: andlisis de imagenes, hptlc, deteccion linea base, modelos de color, morfologia matematica.

Abstract

The analytical technique of High Performance Thin-layer Chromatography (HPTLC) is one of the most widely used
instrumental techniques for the analysis of low molecular mass compounds of complex environmental,
pharmaceutical and food samples. In this work, a system based on digital image processing and analysis techniques
to process the HPTLC plates was developed. The system automatically allows to eliminate the noises present in the
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image of the plate and to detect the region of interest, lines and bands. The baseline is detected and removed from the
profile of the lines using morphological operators before detecting bands. For the detection of the bands the color
channels R, G and B are used, allowing an accurate detection of the bands. The user can make easy corrections of
this whole process. For each band, the delay factor (FR), area and color are calculated and the concentration of
standard substances is correlated with the area of the bands to determine the relative concentration of the substances
detected. The lines are compared according to the presence or absence of bands and their FR, relative concentration
and color. It is noteworthy that the color is determined both guantitatively and qualitatively using the HSV color
model. The system was validated in HPTLC images of extracts of leaves, seeds and flowers of T. cacao clones with
satisfactory results.

Keywords: Image analysis, hptlc, baseline detection, color models, mathematical morphology.

Introduccion

La técnica analitica de Cromatografia de Capa Fina de Alta Resolucién (HPTLC) es una de las técnicas
instrumentales mas utilizadas en la actualidad para el analisis de compuestos de baja masa molecular de complejas
muestras ambientales, farmacéuticas y alimenticias (PRIYAMVADA, 2010; KUMAR, 2014; DOMINGUEZ, 2015;
KERR, 2016). Esta técnica es flexible, simple, accesible y menos costosa comparada con la Cromatografia Liquida de
Alta Resolucion (HPTLC) y la Cromatografia de Gases (GC). EI desarrollo de capas de absorbentes de alta
resolucion y sofisticada instrumentacion para la aplicacion de las muestras, entre otros factores, aumento el uso de la
HPTLC en los ultimos afios (RISTIVOJEVIC, 2017). Al igual que otras cromatografias, consiste de una fase
estacionaria y una fase mavil y el principio de separacion es el mismo: la sustancia de interés se adherird a la fase
estacionaria o se movera con la fase mavil, viajando una distancia que es inversamente proporcional a la afinidad por

la fase estacionaria.

Desafortunadamente, el equipamiento para el analisis cuantitativo es costoso. Un scanner de HPTLC CAMAG 3 con
el software que se necesita para el trabajo analitico cuesta alrededor de 30 000 $. Este equipamiento ocupa un nicho
en el mercado correspondiente a las grandes compafiias que necesitan equipamiento automatizado para el analisis de
alimentos o farmacos. Sin embargo, este equipamiento no es factible para pequefias compafiias, laboratorios y centros

educacionales que no cuentan con este financiamiento.

La tendencia actual para la cuantificacion de la densitometria cromatogréfica planar es el empleo de los sistemas de

andlisis de imagenes. Aunque los instrumentos comerciales integrados técnicamente estan basados en el analisis de
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imagenes, este término se refiere al uso de una camara digital o un scanner convencional para obtener la imagen de la
placa y el analisis cuantitativo y cualitativo del mismo por un programa de andlisis de imagenes, sin la necesidad de

comprar los instrumentos comerciales (POPOVIC, 2014).

Entre los programas mas utilizados estan: ImageJ, MATLAB, Sorbfil TLC, ImageDecipher:TLC, JustTLC, Sorbfil,
ImageQuant TL, Adobe Photoshop, CP Atlas GelAnalyzer. Estos estan disponibles de forma gratuita o a un precio
asequible. Una descripcion detallada de cada una de estas posibilidades puede encontrarse en (Popovic, 2014).
Existen ademas varias publicaciones donde se describe la metodologia y los algoritmos empleados para analizar las
placas de HPTLC (AMBER, 2007; TIE, 2008; JIRAPORNCHAI, 2014; CHEWCHINDA, 2014; FAQERYAR,
2016)

El color en las placas de HPTLC (fig. 1) es de vital importancia, ya que a través de éste se pueden identificar
visualmente las sustancias presentes en las placas. Sin embargo, los sistemas anteriormente mencionados no hacen
uso de esta informacion para detectar las bandas en los carriles de las placas, aspecto clave para poder detectar bandas
muy cercanas 0 con cierto nivel de solapamiento. Estos sistemas convierten la imagen a color a tonos de grises o
utilizan la informacion de una sola componente (R, G, B). En (RISTIVOJEVIC, 2013 Y RISTIVOJEVIC, 2017)
utilizan la informacion del color, pero no para detectar las bandas. En estos trabajos los perfiles completos de cada
componente del color en los carriles conforman el vector caracteristico para clasificar diferentes muestras. En (Silva,

2013) utilizan el histograma de los colores de las bandas, entre otras caracteristicas, para su clasificacion.

Para cada banda detectada estos sistemas calculan una serie de caracteristicas tales como: Rf (factor de retardo),
concentracién relativa, area, ancho, alto, las componentes R, G y B del color, entre otras. Sin embargo, no brindan la
informacion del color de la banda de forma cualitativa (rojo, verde, azul amarillo, cyan, magenta, etc). Las
componentes numéricas R, G, y B del color por si sola le dicen muy poco a los especialistas de qué color es. La

informacidn cualitativa del color es definida por los especialistas.

La apreciacion del color es muy subjetiva y dependiente del observador y puede verse afectada por fatiga en los ojos,
cambios de iluminacion, tipo de monitor en el que se observa la placa, entre otras. Este problema puede afectar
considerablemente la comparacion de los resultados obtenidos en diferentes momentos, condiciones y evaluadores.
En experimento desarrollado en nuestro laboratorio, tres biotecnélogos que trabajan con las técnicas de HPTLC
clasificaron 100 bandas de diferentes colores de forma independiente. Solo 12 bandas fueron clasificadas con el
mismo color por los tres especialistas, en 25 bandas coincidieron dos de ellos y en 63 no coincidieron ninguno. Esto

confirma la necesidad de definir el color de las bandas de forma precisa y objetiva.
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El objetivo de este trabajo es implementar un sistema de andlisis de imagenes para procesar placas de HPTLC que
permita la deteccion de las bandas en los carriles utilizando las tres componentes del color y que determine

cualitativamente el color de las bandas.

Materiales y métodos

El sistema se implementé en MATLAB R2016a utilizando fundamentalmente los toolbooks de procesamiento de
imagenes y sefiales y la utilidad para el desarrollo de interface gréafica de usuario GUIDE. Los pasos a seguir para

procesar una placa de HPTLC son los siguientes:

Captura y mejora de la imagen.

Deteccidn de la region de trabajo.

Deteccion de los Carriles.

Sustraccion del fondo de los carriles.

Deteccidn de las bandas en cada carril y calculo de sus propiedades.

Ajuste de las concentraciones conocidas.

N o a k~ w b PRE

Calculo de las concentraciones relativas.

1. Capturay mejora de la imagen.

La Captura de la imagen consiste en digitalizar a color la imagen de la placa (fig. 1a), utilizando una camara digital o
un scanner convencional. En esta investigacion se utiliz6 un scanner convencional. En caso de utilizar una camara
digital es importante establecer de manera apropiada las condiciones de iluminacion para obtener una imagen con
calidad. El sistema acepta imagenes en los formatos: bmp, jpg, tiff, gif. Para eliminar ruidos introducidos en el
proceso de captura de la imagen o ruidos inherentes al proceso quimico, se le aplica a la imagen un filtro de la

mediana con una ventana 5x5. La utilizacion de una ventana mayor provoca perdida de informacion.

2. Deteccion de la region de trabajo.

El &rea de trabajo consiste en la regién comprendida desde la aplicacion de la muestra hasta el frente del disolvente,
incluyendo todas las muestras aplicadas (fig. 1a). Para la deteccion del area de trabajo la imagen a color se convierte a
tonos de grises (fig. 1b). Como se puede apreciar en la imagen, en el area de trabajo existen variaciones en los niveles

de grises. Todo lo contrario, ocurre en la region restante, donde existe homogeneidad en los niveles de grises. En
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base a esta idea se calcula la varianza por filas y por columna de la imagen. (fig. 2a). Las flechas verdes indican los

limites de la regidn de interés. Estos limites son detectados facilmente a traves de un umbral de corte.

a) b)

Area de trabajo

Frente del dasolvente

Figura 1. Imagenes de una placa de HPTLC de extractos metabdlicos de hojas de T. cacao. a) Imagen a color y su area de trabajo
enmarcada con un rectangulo blanco. Patrones de Clorogénico (ACI) (0,125; 0,25; 0,5; 1,0 y 2,0 pg). b) Imagen en tonos de
grises.

3. Deteccidn de los Carriles.

Los carriles, dentro del area de trabajo, se determinan de manera similar, a través de la varianza de las columnas en la
regién de interés (fig. 2b). Las flechas de color verde indican el inicio del carril y las de color cyan el final. Los
carriles son entonces etiquetados con un namero consecutivo de izquierda a derecha para su identificacion

(fig 2b).

a) b)

Vanina

Varanza
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Figura 2. Perfiles de la varianza de la imagen en la fig. 1b. a) Perfiles por filas y por columnas de la varianza de la imagen en la
fig.1b y las flechas verdes que indican los limites de la region de trabajo. b) Encima perfil por columna de la imagen en la fig. 1b
con flechas de color verde y cyan que indican el inicio y fin de cada carril. Debajo la imagen a color de la fig. 1a con la region de

trabajo vy los carriles identificados. Los carriles son enumerados de izquierda a derecha consecutivamente.
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4. Sustraccion del fondo de los carriles.

Antes de detectar las bandas presentes en cada carril es necesario eliminar la informacion del fondo de la imagen
contenida en el carril mediante el céalculo de la linea base. En (PEREZ, 2010) se desarrollé un método basado en la
aplicacion de la morfologia matematica para la eliminacion del fondo que mostr6 mejores resultados que los métodos
polinomiales. La dificultad de los métodos basados en la morfologia matematica esté en la deteccion automatica del
tamafio apropiado del elemento estructurante. En (PEREZ, 2010) se comienza con un elemento estructurante pequefio
y éste se incrementa hasta que el resultado de aplicar una operacion de apertura a la sefial no cambie en tres

incrementos sucesivos, lo que hace el proceso lento.

En este trabajo se sustrajo el fondo en los carriles mediante una operacién morfoldgica top-hat: la diferencia entre la
imagen del carril y su apertura. Se utiliz6 un elemento estructurante en forma de disco. Se detect6 el maximo local
en el perfil del carril con mayor ancho en su base y se tom6 como radio del elemento estructurante la mitad de este
valor. Esto garantiza que la operacién de apertura elimine todos los picos del perfil, quedando solo la informacién
correspondiente al fondo de la imagen del carril. En la fig. 3a se puede apreciar el perfil del carril 2 antes de sustraer
el fondo y en la fig. 3b el mismo perfil con la sustraccion del fondo. En la fig. 3b se muestras las bandas detectadas
con unas flechas azules y el area bajo la curva de la banda sefialada con una flecha verde. A continuacion, se explica

cdémo se realiza esta etapa.

a) b)

" . \ 11 L ' 1 "

Figura 3. Sustraccidn del fondo en el carril 2. a) Perfil del carril 2 antes de eliminar el fondo. b) Perfil del carril 2 después de
eliminar el fondo. Las bandas detectadas se sefialan con una flecha azul y en la banda sefialada con la flecha verde se muestra su
area en azul

5. Deteccidn de las bandas en cada carril y calculo de sus propiedades.

Para explicar esta etapa, tomaremos como ejemplo el carril 6 (fig. 4). En primer lugar, se analiza la imposibilidad de
detectar bandas solapadas convirtiendo la imagen del carril a tonos de grises. El perfil de un carril se calcula
promediando los valores por columna. En la fig. 4a se muestran los perfiles obtenidos del carril 6 por los tres métodos

de conversion de una imagen en color a tonos de grises mas usados:
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1. Tono de gris =0.2899*R + 0.5870*G + 0.1140*B
2. Tono de gris = Media(R, G, B)
3. Tono de gris = Maximo(R, G, B)

a) b)
B E T L B e - § 3
“‘ ) ‘ |
Y 1\
[\ M
“m= J])O2989*R+05870*G+0.1140*B — COMponante roja — Componente azul
.......... 2) Media (R. G. B) Componente verde —— Maxmmo (R, G, B)

=+=* 3IMaximo (R, G, B)

Figura 4. Perfiles en tonos de grises y de las componentes R, G y B del color del carril 6. a) Perfiles de la imagen del carril 6
obtenidos por los métodos de conversion 1, 2'y 3y las regiones de bandas unidas o solapadas. b) Perfiles de la imagen del carril 6
obtenidos de las componentes del color R, G y B y por el método de conversidn 3 y la regién de bandas solapadas.

La mejor separacion de las bandas se obtiene con la conversion a grises por el método 3. Esto puede apreciarse mejor
en las regiones encerradas por llaves de color verde en la fig. 4a, donde las bandas estan cercanas o no bien definidas.
Con este método de conversion los maximos locales correspondientes a las bandas en estas regiones pueden ser
detectados, lo que no ocurre con los dos métodos restantes. Sin embargo, cuando existe solapamiento, region
comprendida por la llave de color azul en la fig. 4a, por ninguno de los tres métodos se obtienen maximos locales
definidos en el perfil que permitan detectar las bandas en esta regién. EI perfil obtenido por el método 3 muestra una
pequefia variacion (zona sefialada por la flecha azul en la fig. 4b), pero es insuficiente para poder detectar la banda de

forma automatica. Esto ocurre porque la luminancia de los colores solapados es muy similar.

Se puede observar en la regidn de solapamiento que existen dos bandas correspondientes a compuestos diferentes, una
de color amarilla y otra de color cyan. Es de esperar entonces que si se hace uso de la informacion del color estas

bandas pueden ser detectadas. En la fig. 4b se muestran los perfiles de las componentes R, G, y B de la imagen en
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color y el perfil en tonos de gris por el método 3 del carril 6. Se aprecia que en la region de solapamiento la banda de
color cyan puede detectarse en el perfil correspondiente a la componente azul (ver flecha de color azul en la fig. 4b) y
la banda amarilla puede detectarse en el perfil correspondiente a la componente roja o a la verde (ver flechas de color

verde y roja en la fig. 4b).
El algoritmo para detectar las bandas consiste de dos pasos:

1. Detectar los maximos locales en cada uno de los tres perfiles: R, G, B. (para detectar los maximos locales se
utilizé la funcion findpeaks() del toolbook de procesamiento de sefiales.
2. Los maximos locales con igual desplazamiento en dos o tres perfiles son unificados. Se mantiene el maximo

local con mayor valor.

Las propiedades de cada banda se calculan de la siguiente forma:
o Rf
Para calcular el Rf se divide el desplazamiento de la banda (posicion en el perfil del maximo local) entre la distancia

recorrida por el frente del disolvente. Es un valor entre 0y 1.

e Ancho

El Ancho es la diferencia del fin de la banda menos el inicio de la misma. Sea P(i) el perfil de un carril determinado.
i = 1..nyn lalongitud en pixeles desde el punto de aplicacion de la muestra hasta el frente del disolvente. El inicio de
la banda se determina recorriendo el perfil a partir del maximo local hacia la izquierda mientras P(i) — P(i-1) > 0. El

fin de la banda se determina recorriendo el perfil a partir del maximo local hacia la derecha mientras P(i) — P(i+1) < 0.

e Alto

El Alto es el valor del perfil P en el maximo local de la banda.

e Area

El Area es la sumatoria de los valores de P(i), donde i va desde el inicio hasta el fin de la banda.

e Color

El modelo de color RGB es ideal para la generacion de imagenes a color; pero no es Util para describir los colores en
términos précticos para la interpretacion humana. Por ejemplo, una persona no se refiere al color de una fruta dando
porcentajes del contenido de cada uno de sus colores primarios R, G y B, sino que lo describe en términos de su matiz

(H), saturacion (S) y su brillo o valor de la intensidad (V). EI modelo de color HSV es el més cercano a la forma en
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gue los humanos describimos e interpretamos los colores. Y es la herramienta ideal para desarrollar algoritmos de

procesamiento digital de imagenes basados en la descripcion del color. (GONZALEZ, 2008).

Cada color tiene su apariencia distintiva basada en tres elementos: matiz, croma y brillantez. Para describir un color se

usan estos tres atributos y se identifica con precision un color particular de otro.

El matiz del color, es simplemente un sindnimo de color. Por ejemplo, el matiz de la sangre es rojo. Segun su
tonalidad se puede decir que un color es rojo, amarillo, verde, etc. EI matiz se define como un atributo de color que
nos permite distinguir el rojo del azul, y se refiere al recorrido que hace un tono hacia uno u otro lado del circulo
cromatico, por lo que el verde amarillento y el verde azulado seran matices diferentes del verde. Este valor varia de 0°
a 360°. El color rojo se corresponde con 0°, el amarillo con 60°, el verde con 120°, el cyan con 180°, el azul con 240°y
el magenta con 300°.

La saturacion del color indica la concentracion de color en el objeto. Puede ser definida por la cantidad de gris que
contiene un color. Mientras menos gris, mas saturado es el color y viceversa. Cuando un color no tiene ningln nivel

de gris adicionado, decimos que es un color puro. La saturacion varia entre 0 y 255.

La intensidad de un color alude a la claridad u oscuridad de un matiz. La luminosidad puede variar afiadiendo negro o
blanco a un tono. Mientras mayor es la luminosidad, mas claro es el color y viceversa. La intensidad varia entre 0 y
255.

La imagen a color del carril se convierte del modelo de color RGB al modelo de color HSV. La conversién se realiza
con la funcion rgb2hsv() del toolbook de procesamiento de imagenes de MATLAB. A partir de esta informacion se

definen 18 colores como se muestra en la tabla 1.

Tabla 1. Definicion de 18 colores de acuerdo al valor del matiz

Color Rango de Matiz Color Rango de Matiz
Rojo 346° — 15° Cyan 166° - 195°
Rojo-Amarillo 16°—30° Cyan-Azul 196° - 210°
Amarillo-Rojo 31°-45° Azul-Cyan 211° — 225°
Amarillo 46° - 75° Azul 226° - 255°
Amarillo-Verde 76° - 90° Azul-Magenta 256° - 270°
Verde-Amarillo 91-105 Magenta-Azul 271° - 285°
Verde 106° -135° Magenta 286° - 315°
Verde-Cyan 136° -150° Magenta-Rojo 316° - 330°
Cyan-Verde 151°-165° Rojo-Magenta 330° - 345°
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A su vez, estos 18 colores, se clasifican atendiendo a su saturacion e intensidad. Un color puede tener una saturacion
baja, media o alta. Si el valor S se encuentra en el rango de 0 a 84, el color tiene saturacion baja. Si esté en el rango
de 85 a 169, una saturacion media, y si esta en el rango de 170 a 255, una saturacién alta. Por Gltimo, el color se
clasifica de acuerdo a su intensidad, en un color oscuro o claro. Un color es oscuro si V esta en el rango de 0 a 127 y

claro si esté en el rango de 128 a 255.

Para determinar el color de una banda se promedian los valores H, Sy V comprendidos dentro de la misma y se
clasifican de acuerdo a lo expuesto anteriormente. Por ejemplo, si el valor HSV de una banda es (25, 200, 70)
decimos que el color de la banda es: Rojo-Amarillo oscuro de baja saturacion.

6. Ajuste de las concentraciones conocidas.

Para determinar las concentraciones relativas de las bandas detectadas en cada carril de las muestras desconocidas,
patrones de concentracion conocida se eluyen en carriles de la misma placa (fig.1a). El area de estos patrones se
calcula y se determina la curva de calibracion. La curva de calibracion se obtiene por un ajuste polinomial de orden 2
a través de la funcion polyfit() de MATLAB. En la fig. 5 se observa el ajuste realizado para los patrones de
concentracién de clorogénico (ACI) (0,125; 0,25; 0,5; 1,0y 2,0 ug).

v =T7437e-08%x" .2 695a.04%x + 0341 /

UQ 1IRIJUIIUDD

1000 2000 000 4000 8000 6000 7000

Area en pixeles

Figura 5. Curva de calibracién

7. Calculo de las concentraciones relativas.
Las concentraciones relativas desconocidas de una banda se obtienen evaluando su &rea en el polinomio de segundo
grado obtenido: y = 7.437e-08*x? -2.695e-04*x + 0.341.
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Resultados y discusién

El Sistema desarrollado se evalué procesando 6 imagenes de placas de HPTLC de metabolicos de extractos de hojas,
flores y semillas de T. cacao. Las 6 imagenes fueron evaluadas por 5 especialistas en HPTLC. Ellos detectaron el
namero de bandas presentes auxilidndose de un editor de imégenes que les permitio realizar ampliaciones y observar
el perfil de las zonas dudosas. Como resultado se obtuvo que en estas imagenes existen 432 bandas en 36 carriles. De
estas 432 bandas, 242 se encuentran muy cercanas a una o dos bandas, 144 se encuentran solapadas y 46 estan bien

separadas.

Al procesar las imagenes con el Sistema se obtuvieron los siguientes resultados: de las 242 bandas cercanas, 2 no
fueron detectadas; de las 144 solapadas 4 no fueron detectadas y las 46 bien separadas fueron detectadas. La causa de
gue no fueran detectadas estas 6 bandas es que son muy similares al fondo del carril. EI Sistema detecté también 3
bandas que no son reales, provocadas por ruidos presentes en las imagenes que no se eliminaron con el filtro de
mejora de la mediana. El Sistema cometié en total 9 errores: 6 bandas no fueron detectadas y se detectaron 3 bandas
gue son ruido. El Sistema tiene una efectividad total del 97.9 %. La efectividad en la deteccion de bandas unidas es
del 99,1 % y en la deteccion de bandas solapadas es del 97,2 %. El Sistema permite a los investigadores corregir los

errores manualmente con solo unos click del mouse.

El Sistema determina para cada banda el Rf, Ancho, Alto, concentracion relativa y el color, tanto de forma
cuantitativa como cualitativa. La determinacion automatica de la informacion cualitativa del color permitid
homogenizar el criterio diverso de los especialistas a la hora de definir el color de una banda. En la fig. 6 se muestra

una pantalla del Sistema donde el carril 6 es procesado.

El sistema permite ademas que los carriles sean comparados numéricamente de acuerdo a la presencia o ausencia de
bandas y a su Rf, concentracion relativa y color (cuantitativo y cualitativo). La comparacion puede realizarse de

manera gréafica a través de los perfiles o por las bandas detectadas en cada carril.
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Figura 6. Pantalla del Sistema donde el carril 6 es procesado

Conclusiones

En este trabajo se desarrollé un sistema basado en técnicas de procesamiento y analisis de imagenes digitales para
procesar las placas de HPTLC. El sistema permite de forma automatica eliminar los ruidos presentes en la imagen de
la placa y detectar la regién de interés, los carriles y las bandas. La linea base es detectada y eliminada del perfil de
las lineas usando operadores morfoldgicos antes de detectar las bandas. Para la deteccién de las bandas se utilizan los
canales R, G y B del color, lo que permite una deteccidn precisa de las mismas. EI usuario puede realizar correcciones
de forma facil de todo este proceso. Para cada banda se calcula el factor de retardo (Rf), el area y el color y se
correlaciona la concentracion de sustancias patrones con el area de las bandas para determinar la concentracion
relativa de las sustancias detectadas. Los carriles pueden ser comparados de acuerdo a la presencia o ausencia de
bandas y a su Rf, concentracion relativa y color. Es de destacar que se determina el color tanto de forma cuantitativa
como cualitativa, utilizando el modelo de color HSV. El sistema se validé en imagenes de HPTLC de extractos de

hojas, semillas y flores de clones de T. cacao con resultados satisfactorios.
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