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Abstract. La adulteración de quesos rallados de pasta dura genera inquietudes en 
torno a la calidad y el valor nutricional de estos productos, planteando potenciales 
riesgos para la salud pública. Ante este desafío, se requiere un método eficaz que 
permita identificar aditivos y determinar su concentración, sin comprometer las 
propiedades organolépticas del producto. El análisis por imágenes se presenta 
como una alternativa rápida y económica para asegurar la autenticidad y calidad 
de los productos lácteos, al mismo tiempo que fomenta la transparencia en la 
industria alimentaria. En este estudio se presenta una implementación innovadora 
que combina una red neuronal convolucional pre entrenada, VGG16, con un re-
gresor XGBoost para estimar el porcentaje de adulterante presente en quesos ra-
llados. Esta metodología ofrece una evaluación precisa y confiable de la calidad 
y autenticidad de los productos lácteos. Los resultados obtenidos destacan la efi-
cacia de este enfoque para abordar la adulteración en alimentos y fortalecer la 
seguridad alimentaria. Mediante el uso de técnicas avanzadas de análisis de datos 
y aprendizaje automático, este método proporciona una herramienta valiosa para 
la detección temprana de prácticas fraudulentas en la industria láctea, contribu-
yendo así a proteger la salud pública y garantizar la calidad de los alimentos para 
los consumidores. 

Keywords: Adulteración de alimentos, Quesos rallados, Análisis por imágenes, 
Red neuronal convolucional, Aprendizaje automático, Seguridad alimentaria. 

1 Introducción 

En el complejo entorno de la industria alimentaria contemporánea, la preservación de 
la calidad y salubridad de los productos es un componente primordial para cultivar la 
confianza del consumidor y proteger la integridad de los alimentos. Sin embargo, en un 
escenario marcado por la globalización y el aumento de la demanda, la proliferación de 
prácticas fraudulentas y de adulteración se presenta como un desafío de gran relevan-
cia[1]. En este contexto, la precisa detección de la presencia y la cuantificación de adul-
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terantes en distintas variedades de quesos adquiere un protagonismo vital, dada su in-
cidencia directa en la seguridad y calidad de estos productos lácteos de amplio con-
sumo[2,3]. 

El queso, sin lugar a duda, ocupa un lugar central en la mesa de millones de consumi-
dores alrededor del mundo, siendo apreciado en una diversidad de formas y presenta-
ciones, entre ellas, el queso rallado, cuya versatilidad y conveniencia lo hacen particu-
larmente popular en el ámbito culinario. Sin embargo, el paradigma se transforma 
cuando se considera la posibilidad de que estos quesos rallados alberguen adulterantes, 
como la micro celulosa (C), viruta de madera (VM) y el dióxido de silicio (D), cuya 
presencia puede comprometer no solo la calidad organoléptica, sino también la auten-
ticidad y, en última instancia, la confianza del consumidor en el producto final. La le-
gislación alimentaria argentina, la normativa europea y la Administración de Alimentos 
y Medicamentos (FDA) de Estados Unidos permiten el uso de dióxido de silicio en 
diferentes niveles: Argentina hasta un 0.5%[4], Europa hasta un 1.0%[5] y Estados 
Unidos hasta un 2.0%[6]. Además, la FDA[7] autoriza el uso de celulosa de acuerdo 
con las buenas prácticas de fabricación (GMP) y dióxido de silicio hasta un máximo 
del 1.0%. Expertos en quesos han determinado que el uso de celulosa en niveles entre 
el 1 y el 4% es suficiente para lograr el efecto funcional como agente anti aglome-
rante[8]. De ahí la imperiosa necesidad de detectar y cuantificar con precisión la canti-
dad de estos adulterantes en los quesos rallados, una tarea de vital importancia para 
salvaguardar su seguridad alimentaria y su idoneidad nutricional[9]. 

En respuesta a este desafío, el ámbito de la ciencia y la tecnología de los alimentos ha 
visto surgir la implementación de técnicas avanzadas de análisis de datos y aprendizaje 
automático como una estrategia prometedora para abordar el problema de la adultera-
ción en los alimentos[10]. En particular, la sinergia entre el uso de una red neuronal 
convolucional pre entrenada, como VGG16[11], y un regresor XGBoost[12], ha emer-
gido como un enfoque innovador y potente para detectar y cuantificar la presencia de 
adulterantes en diferentes tipos de quesos rallados. 

Este enfoque se sustenta en la capacidad de la red neuronal convolucional para extraer 
características relevantes de las imágenes de los quesos, gracias a su capacidad para 
capturar patrones complejos y discriminativos en los datos visuales. Por su parte, el 
regresor XGBoost[13] se encarga de realizar una estimación precisa del porcentaje de 
adulterante presente en las muestras, aprovechando su capacidad para modelar relacio-
nes no lineales y capturar estructuras complejas en los datos. La combinación de ambos 
enfoques permite superar las limitaciones individuales de cada método y lograr una 
detección y cuantificación confiable de adulterantes en los quesos rallados, allanando 
el camino hacia la mejora de los estándares de calidad y seguridad alimentaria. 

En este contexto, el presente estudio se propone como objetivo principal evaluar la 
viabilidad y eficacia de esta metodología combinada para detectar y cuantificar la pre-
sencia de adulterante en distintas clases de quesos rallados, utilizando únicamente cá-
maras RGB. Al proporcionar una herramienta precisa y eficiente para la evaluación de 
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la calidad de los quesos rallados, esta investigación contribuirá significativamente a 
fortalecer la seguridad alimentaria y la confianza a lo largo de la cadena de comerciali-
zación en la industria láctea, sin requerir equipamiento adicional o costosos análisis, 
sentando las bases para futuros avances en el campo de la detección y prevención de la 
adulteración en alimentos. 

2 Materiales y métodos 

2.1 Adquisición de las imágenes 

Se capturaron imágenes utilizando un dispositivo compuesto por una estructura metá-
lica equipada con un soporte para una cámara digital portátil. Este dispositivo estaba 
conectado a seis fuentes de iluminación, incluyendo lámparas fluorescentes, halógenas, 
incandescentes, y luces LED tanto frías como cálidas. Para garantizar una iluminación 
uniforme, el dispositivo fue recubierto con etilvinilacetato blanco para reducir la dis-
persión de la luz, y las lámparas fueron colocadas estratégicamente para lograr una lu-
minosidad homogénea[10]. 

Se emplearon imágenes de alta resolución de 3888x3888 píxeles y tres canales RGB en 
este estudio. Estas imágenes capturaron diferentes variantes de queso rallado, con una 
de ellas representando el queso sin adulterar y las demás mostrando el queso con dife-
rentes concentraciones de viruta de madera, dióxido de silicio y microcelulosa que va-
riaban entre el 3% hasta el 12%, como se puede observar en la Tabla 1. La viruta de 
madera se recolectó de diversos aserraderos ubicados en la provincia de Misiones, Ar-
gentina, seleccionados específicamente por sus propiedades especiales en textura y co-
lor, que podrían afectar la detección de adulterantes[10]. 

Tabla 1. Tabla con los niveles de concentración usados para adulterar las muestras. 

Clases Tipo de muestra % De adulteración 
1 Original 0 
2 Microcelulosa 5, 7, 10, 12 
3 Dióxido de silicio 3, 5, 6, 7 
4 Viruta de madera 3, 4, 5, 6 

2.2 Preprocesamiento de los datos 

Para analizar estas imágenes de manera más detallada, se aplicó una técnica de división. 
Esta técnica permitió generar a partir de cada imagen de 3888x3888 pixeles, generar 
nuevas imágenes de 224x224 píxeles con un traslape de 112 píxeles entre ellas. Este 
enfoque permitió obtener una gran cantidad de muestras de cada imagen, lo que facilitó 
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un análisis exhaustivo de la presencia y concentración de adulterantes en el queso ra-
llado. 

En total, se generaron 1089 muestras para cada imagen, tanto para las que no presenta-
ban adulteración como para aquellas que exhibían diferentes niveles de adulteración. 
Este proceso aseguró una representación significativa de cada variante de queso rallado, 
lo que permitió una evaluación precisa de su composición y autenticidad. La Fig.1, 
proporciona una representación visual de cómo se dividieron las imágenes en parches 
y cómo se distribuyeron las muestras resultantes para su análisis detallado. 

Fig. 1. Ejemplo del resultado de dividir las imágenes en parches de 224x224 

Una vez recopiladas las muestras, se llevó a cabo un análisis exhaustivo para asegurar 
que las imágenes obtenidas fueran adecuadas para su procesamiento mediante la red 
VGG16. Este análisis incluyó la revisión y el ajuste de parámetros técnicos para opti-
mizar la calidad y la relevancia de las imágenes, garantizando así resultados precisos y 
fiables en la fase de procesamiento y comparación[14]. 
Este estudio asegura un tratamiento equitativo y una comparación justa entre todas las 
muestras de queso rallado. Esto incluye tanto las muestras originales como las adulte-
radas, permitiendo evaluar de manera precisa y confiable las diferencias y similitudes 
entre ellas[15]. Esto es crucial para evitar sesgos en el análisis y garantizar la validez 
de los resultados obtenidos. Una vez los datos están listos para ser sometidos a análisis 
más avanzados, como la extracción de características y la modelización predictiva. 

2.3 Transferencia de aprendizaje y regresión. 

Después de haber generado los parches resultantes para cada tipo de queso con adulte-
ración, se procedió a utilizarlos como datos de entrada para una red neuronal convolu-
cional pre entrenada conocida como VGG16. Esta red ha sido previamente entrenada 
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utilizando el amplio conjunto de datos de ImageNet, lo que le ha permitido aprender 
características visuales complejas y generalizables. En nuestro enfoque, los parches ob-
tenidos de cada variante de queso con adulteración se suministrarán como entrada a 
esta red VGG16[16]. Cada parche servirá como una instancia única para el aprendizaje 
de la red, permitiendo que capture las características relevantes de cada porción de la 
imagen de manera individual. Una vez que los parches se introducen en la red VGG16, 
se procesan a través de múltiples capas convolucionales y de pooling, lo que permite 
extraer y representar características visuales complejas de manera jerárquica. Estas ca-
racterísticas aprendidas en las capas convolucionales de la red se utilizan como entrada 
para un modelo de regresión XGBoost, que se implementa en la capa final de la red 
Fig. 2. 

Fig. 2. Imagen ilustrativa de la adaptación de la arquitectura VGG16 para la extracción de carac-
terísticas para el modelo de regresión. 

El modelo de regresión XGBoost se encargará de predecir el valor en porcentaje del 
adulterante presente en el queso. Utilizando las características extraídas por la red 
VGG16 como vectores de características, el modelo de regresión XGBoost aprenderá 
a relacionar estas representaciones visuales con la cantidad de adulterante presente en 
cada muestra de queso.  

Este enfoque integrado aprovecha la capacidad de las redes neuronales convolucionales 
pre-entrenadas para extraer características visuales relevantes de las imágenes de queso, 
mientras que el modelo de regresión XGBoost aprovecha estas características para rea-
lizar predicciones precisas sobre el contenido de adulterante en cada muestra. En con-
junto, este enfoque ofrece una metodología sólida y efectiva para la detección y cuan-
tificación del adulterante en quesos rallados. 
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3 Resultados 

Los resultados del estudio demuestran una variabilidad en el desempeño del modelo de 
predicción del porcentaje de adulterantes en quesos rallados, dependiendo del tipo de 
adulterante considerado. El modelo fue entrenad en una laptop equipada con un proce-
sador Intel(R) Core (TM) i7-9750H CPU @ 2.60GHz, con 16GB de RAM y una tarjeta 
gráfica RTX 2070 HQ y garantizar una evaluación adecuada y prevenir el sobreajuste, 
se dividió el conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento (80%), prueba (20%) y 
validación (10%). 
Para la viruta de madera, el modelo mostró un desempeño superior con un coeficiente 
de determinación (R²) de 0.8101. Este valor indica que el modelo pudo explicar el 
81.01% de la variabilidad en los datos de contenido de adulterante. Además, el error 
absoluto medio (MAE) y la raíz del error cuadrático medio (RMSE) fueron de 0.7164 
y 0.8972, respectivamente. Estos valores sugieren una baja desviación entre las predic-
ciones del modelo y los valores reales, evidenciando una alta precisión en la estimación 
del contenido de viruta de madera. 
En contraste, para el dióxido de silicio, el desempeño del modelo fue ligeramente infe-
rior, con un R² de 0.7909. Aunque este valor sigue siendo significativo, el aumento en 
el MAE a 0.8757 y el RMSE a 1.1348 señala una mayor variabilidad en las predicciones 
y una ligera desviación respecto a los valores reales. Esto indica que, aunque el modelo 
sigue siendo efectivo, su precisión es menor en comparación con la viruta de madera. 
Finalmente, para la microcelulosa, el modelo mostró el rendimiento más bajo con un 
R² de 0.7605. En este caso, tanto el MAE como el RMSE fueron significativamente 
mayores, con valores de 1.6004 y 2.0384, respectivamente. Estos resultados sugieren 
una notable discrepancia entre las predicciones del modelo y los valores reales, así 
como una mayor variabilidad en los datos, indicando que el modelo es menos efectivo 
para predecir el contenido de microcelulosa en el queso rallado. 
En resumen, aunque el modelo muestra una buena capacidad de predicción en general, 
su precisión varía significativamente según el tipo de adulterante, siendo más eficaz 
para la viruta de madera y menos para la microcelulosa. En la Tabla 2, se puede obser-
var un resumen de las métricas usadas para evaluar el rendimiento del modelo. 

Table 2. Resumen de las métricas usadas para evaluar el rendimiento del modelo. 

Clases Tipo de muestra R2 MAE RMSE 
1 Microcelulosa 0.7605 1.6004 2.0384 
2 Dióxido de silicio 0.7909 0.8757 1.1348 
3 Viruta de madera 0.8101 0.7164 0.8972 

Se llevó a cabo un análisis detallado del comportamiento de cada uno de los contami-
nantes en relación con su concentración, como se muestra en la Figura 3. Los resulta-
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dos revelan que el modelo es capaz de discernir entre diferentes niveles de concentra-
ción de adulterante, aunque muestra cierta confusión en algunos casos particulares. Es-
pecíficamente, la detección de la concentración de microcelulosa, dada su naturaleza, 
se presenta como un desafío para el modelo, ya que tiende a pasar desapercibida debido 
a sus propiedades. Sin embargo, estos hallazgos han motivado la exploración de méto-
dos alternativos para detectar adulterantes con propiedades de microcristalinidad. A 
pesar de la dificultad inicial, los resultados sugieren que es posible mejorar la capacidad 
de detección del modelo mediante la implementación de enfoques adicionales o la op-
timización del método actual. Este mismo análisis se extiende a las otras dos concen-
traciones de adulterantes evaluados. Se observa que el modelo tiene un desempeño re-
lativamente mejor en la predicción de la viruta de madera y el dióxido de silicio en 
comparación con la microcelulosa, lo que resalta la capacidad del modelo para distin-
guir entre diferentes concentraciones de adulterantes con distintas propiedades físicas. 

Fig. 3.  Resultados obtenidos para cada tipo de adulterante. 

4 Discusión 

Los resultados obtenidos en este estudio proporcionan una visión valiosa sobre la ca-
pacidad del modelo para detectar y cuantificar contaminantes en quesos rallados de 
pasta dura. Al analizar detalladamente el comportamiento de cada contaminante en re-
lación con su concentración, observamos que el modelo muestra una capacidad general 
para distinguir entre diferentes niveles de adulteración. Sin embargo, también identifi-
camos ciertas limitaciones y desafíos que deben abordarse. 
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En particular, encontramos que la detección de la microcelulosa, un adulterante con 
propiedades que pueden hacerlo pasar desapercibido para el modelo, presenta dificul-
tades significativas. Aunque el modelo puede detectar algunos niveles de microcelu-
losa, su capacidad para predecir con precisión la concentración de este contaminante es 
limitada. Este hallazgo resalta la necesidad de explorar métodos alternativos o mejorar 
el enfoque actual para mejorar la detección de la microcelulosa y otros adulterantes con 
propiedades similares. 

Por otro lado, nuestros resultados también indican que el modelo tiene un mejor desem-
peño en la detección de otros contaminantes, como la viruta de madera. Este resultado 
sugiere que el modelo es más sensible a ciertos tipos de adulterantes en comparación 
con otros, lo que puede estar relacionado con las características físicas y químicas es-
pecíficas de cada contaminante. 

Es importante destacar que este estudio proporciona una base sólida para futuras inves-
tigaciones en este campo. Se necesitan esfuerzos adicionales para mejorar la precisión 
y la capacidad de detección del modelo, especialmente en lo que respecta a la microce-
lulosa y otros adulterantes difíciles de detectar. Además, se pueden explorar enfoques 
adicionales, como el uso de diferentes modelos de aprendizaje automático o la integra-
ción de técnicas avanzadas de procesamiento de imágenes, para mejorar la capacidad 
del modelo para identificar y cuantificar con precisión los contaminantes en los quesos 
rallados. 

5 Conclusiones 

En resumen, este estudio ofrece la capacidad del modelo para determinar la concentra-
ción contaminante en quesos rallados de pasta dura. Si bien hemos observado que el 
modelo demuestra una capacidad general para diferenciar entre diversos niveles de 
adulteración, nos enfrentamos a desafíos considerables en la detección precisa de cier-
tos contaminantes, como la microcelulosa. La dificultad para determinar la concentra-
ción para este tipo de adulterante resalta la necesidad de explorar métodos alternativos 
o mejorar el enfoque actual para abordar esta limitación específica. Sin embargo, estos
resultados también revelan que el modelo exhibe un mejor desempeño en la detección
de otros contaminantes, como la viruta de madera y el dióxido de silicio. Este descu-
brimiento sugiere que el modelo es más sensible a ciertos tipos de adulterantes, lo que
podría estar relacionado con sus características particulares.

Estos hallazgos tienen implicaciones significativas para la detección de adulterantes en 
productos lácteos, subrayando la importancia de seguir investigando y desarrollando 
enfoques más efectivos para garantizar la seguridad y la calidad alimentaria. Se reco-
mienda explorar métodos adicionales, como la implementación de diferentes modelos 
de aprendizaje automático o la integración de técnicas avanzadas de procesamiento de 
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imágenes, con el fin de mejorar la precisión y la capacidad de detección del modelo en 
futuros estudios. 

En conjunto, este estudio contribuye al avance en la detección de adulterantes en ali-
mentos y proporciona una base sólida para futuras investigaciones en este campo en 
constante evolución. Además de esto queda demostrado que a pesar de que la arquitec-
tura de la VGG16 es un poco antigua aun puede dar resultados satisfactorios para dife-
rentes aplicaciones. 
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