TRABAJOS FIN DE GRADO

Universidad de Jaén

Escuela Politécnica Superior de Jaén

DETECCION DE DANOS EN ACEITUNAS
DE MESA MEDIANTE TECNICAS NO
INVASIVAS

Autor: Manuel Garrido Martos

Grado: Ingenieria de Organizacion Industrial

Director: Silvia Maria Satorres Martinez
Diego Manuel Martinez Gila

Departamento del director: Ingenieria Electronica y Automatica
Fecha: 24/06/2024

Licencia CC



Universidad de Jaén
Escuela Politécnica Superior de Jaén
Departamento de Ingenieria Electrénica y Automatica

Dofla Silvia Satorres Martinez y Don Diego Manuel Martinez Gila, tutores del
Proyecto Fin de Carrera titulado: Detecciébn de dafios en aceitunas de mesa
mediante técnicas no invasivas, que presenta Manuel Garrido Martos, autorizan su
presentacion para defensay evaluacién en la Escuela Politécnica Superior de Jaén.

El alumno:

Firmado
GARRIDO digitalmente por
MARTOS GARRIDO

MARTOS MANUEL

MANUEL - -77380181Q
77380181 Q Fecha: 2024.06.24

18:27:42 +02'00'

Manuel Garrido Martos

Jaén, Junio de 2024

Los tutores:

Firmado digitalmente por

. .
Silvia Satorres Martinez . .
S I IVI a Firmado digitalmente

Nombre de reconocimiento

(DN): cn=Silvia Satorres por MARTINEZ GILA

inez, o=Universidad de DIEGO MANUEL -
Satorres oo 7
eﬁgilgsatorres@ujaen.gg.;' — 77338812R

Fecha: 2024.06.25

M a rtl nez Foume: 20240826 172758 13:51:18 +02'00'
+02'00'
Silvia Satorres Martinez

Diego Manuel Martinez Gila



Manuel Garrido Martos Deteccion de dafos en aceitunas de mesa
mediante técnicas no invasivas

Resumen

En la industria agroalimentaria, la evaluacion de la calidad y deteccién de
dafios en los productos es fundamental para asegurar su idoneidad para el
consumo. Tradicionalmente, la inspeccion visual y el uso de camaras RGB han sido
las técnicas predominantes para este fin. Sin embargo, estas metodologias
presentan limitaciones significativas, especialmente en productos donde los dafios
no son facilmente perceptibles a simple vista o0 mediante el espectro visible, como es
el caso de las aceitunas de mesa. Este trabajo de fin de grado se centra en la
implementacion de la vision hiperespectral como herramienta avanzada para la
deteccion de dafios en aceitunas de mesa, destacando su superioridad sobre las

camaras tradicionales y estudiando su viabilidad.

Esta tecnologia es capaz de capturar informacion a lo largo de un amplio rango
de longitudes de onda, incluyendo el espectro visible e invisible al ojo humano,
permitiendo identificar caracteristicas intrinsecas de los productos que no son
detectables con camaras convencionales. Esto es particularmente relevante en el
caso de las aceitunas molestadas, donde los dafios internos o sutiles alteraciones en
la superficie pueden no modificar significativamente el color percibido en el espectro

visible, pero si alteran la respuesta espectral en longitudes de onda especificas.

Durante el desarrollo del proyecto, se disefidé y monté un setup experimental
empleando una camara hiperespectral para analizar muestras en forma de
hipercubos, buscando patrones espectrales asociados a diferentes tipos de dafios en
lo que al molestado concierne. A través de un enfoque metodoldgico riguroso, se
recopilaron y procesaron los datos espectrales, y mediante el uso de técnicas
avanzadas de procesamiento de imagenes y analisis de datos con MATLAB, se
logré identificar indicadores espectrales clave para la deteccion efectiva de los dafios

y desarrollar un modelo entrenado que permita parametrizar y evaluar los mismos.

Palabras clave: visién hiperespectral, inspeccién de calidad, aceitunas de

mesa, tecnologias no invasivas, analisis de imagen.
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Abstract

In the agri-food industry, the assessment of quality and detection of damage in
products is crucial to ensure their suitability for consumption. Traditionally, visual
inspection and the use of RGB cameras have been the predominant techniques for
this purpose. However, these methodologies have significant limitations, especially
for products where damage is not easily perceptible to the naked eye or through the
visible spectrum, such as table olives. This final degree project focuses on the
implementation of hyperspectral vision as an advanced tool for detecting damage in
table olives, highlighting its superiority over traditional cameras and studying its
viability.

This technology is capable of capturing information across a wide range of
wavelengths, including the visible and invisible spectrum to the human eye, allowing
the identification of intrinsic characteristics of the products that are not detectable
with conventional cameras. This is particularly relevant in the case of bruised olives,
where internal damages or subtle surface alterations may not significantly modify the
perceived color in the visible spectrum, but do alter the spectral response at specific

wavelengths.

During the development of the project, an experimental setup was designed and
assembled using a hyperspectral camera to analyze samples in the form of
hypercubes. This setup aimed to search for spectral patterns associated with
different types of damage, specifically bruising. Through a rigorous methodological
approach, spectral data were collected and processed. By employing advanced
image processing and data analysis techniques in MATLAB, key spectral indicators
for effective damage detection were identified. Consequently, a trained model was

developed to enable the parameterization and evaluation of damages.

Keywords: hyperspectral vision, quality inspection, table olives, non-invasive

technologies, image analysis.
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1. Introduccion

El propédsito principal de este proyecto es demostrar la viabilidad de la
tecnologia hiperespectral para la deteccién de dafios en las aceitunas de mesa. Para
ello, sera necesario aprender a trabajar e interpretar los datos obtenidos con el
software para localizar dichos dafios, asi como construir un setup fisico que permita

capturar las imagenes de forma precisa.

Se inicia contextualizando el trabajo dentro del marco del proyecto Espectrolive,
una iniciativa centrada en la aplicacion de técnicas hiperespectrales para mejorar la
deteccion de fitosanitarios en aceitunas. A continuacion, se exploran los hitos y
avances mas relevantes en estudios previos relacionados con la tecnologia
hiperespectral en la agricultura, subrayando su eficacia y precision en la deteccion

de dafios en productos agricolas.

Finalmente, se desglosa la estructura del documento, proporcionando una
vision general de las secciones que abarcan desde el disefio experimental y montaje
del equipo hasta los métodos de procesamiento de datos, presentacion de

resultados y conclusiones del estudio.

1.1. Contexto

Este trabajo se desarrolla bajo el marco del proyecto Espectrolive, una iniciativa
impulsada por INOLEO y secpho, centrada en la aplicacién de técnicas de vision
hiperespectral para la detecciéon de fitosanitarios en aceitunas (INOLEO, 2024). El
proyecto se enfoca en las dos primeras fases del proyecto: la adquisicion de
imagenes y el preprocesado de las mismas para eliminar zonas con molestado.
Estas fases primerizas son criticas para establecer un método efectivo y no invasivo
que permita la deteccion temprana y precisa de residuos fitosanitarios, asegurando

asi la calidad de las aceitunas antes de su procesamiento.

La relevancia de esta investigacién radica en su potencial para mejorar los
métodos de control de calidad en la industria oleicola, promoviendo una agricultura
mas sostenible mediante la reduccion del uso de fitosanitarios y la minimizacion de
su impacto ambiental. Al asegurar que las aceitunas estén libres de quimicos
nocivos, se contribuye directamente a la produccion de aceite de oliva de alta calidad

y a la proteccion de la salud de los consumidores.
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Las técnicas no invasivas aprovechan la capacidad de capturar informacion
espectral y espacial detallada sin alterar el producto, lo que permite una evaluacion
exhaustiva de las propiedades quimicas y fisicas de los alimentos. Este estudio
pretende, por tanto, explorar y validar la eficacia de la tecnologia hiperespectral en la
fase de recepcion de las aceitunas en la almazara. A través de un enfoque
metodoldgico riguroso, se busca desarrollar un modelo fisico experimental que
facilite la captura de imagenes y posterior identificacion de zonas afectadas por

molestado.

Para facilitar la comprensién del proceso y la metodologia empleados, se
incluird un diagrama de bloques que detalle las etapas de adquisicion de imagenes 'y
preprocesado, ilustrando como estos métodos se integran en un sistema de control

de calidad efectivo.

Diagrama de fases para el procesamiento de imagenes hiperespectrales

Disefio del setup| — | Montaje | —>  Adquisiciéon de imagenes|— | Preprocesado — | Deteccién de anomalias

llustracion 1: Diagrama de fases del proyecto. Elaboracion propia.
1.2. Antecedentes y estado del arte

La identificacidon de defectos en aceitunas mediante tecnologias de visiéon
hiperespectral representa un campo de estudio relevante dentro de la produccion
agricola, especialmente en la industria del aceite de oliva. Dicha tecnologia ha
demostrado ser una herramienta eficaz para identificar y clasificar defectos en
productos agricolas debido a su capacidad para capturar informacion detallada del

espectro de luz reflejado por los frutos.

En el ambito de la deteccion de dafios especificos causados por la mosca del
olivo en aceitunas, la implementacién de técnicas hiperespectrales y de vision por
computador ha facilitado el desarrollo de métodos automaticos notablemente mas
eficaces que las inspecciones visuales tradicionales. Estos métodos avanzados
logran identificar con precision hasta el 93% de las areas afectadas, y los algoritmos
empleados para la clasificacion de los dafios alcanzan una efectividad de
aproximadamente el 80%. Esta capacidad de discriminacion es crucial para

diferenciar entre diversos tipos de imperfecciones en la superficie de las aceitunas,
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como picaduras y otros tipos de marcas o deformaciones (Abdullah Beyaz, 2019).
Ademas, el estudio validdo su metodologia en un entorno de produccion real,
demostrando la aplicabilidad y la eficacia de la tecnologia en condiciones operativas

dinAmicas.

Un estudio se centrd en la determinacién de parametros de calidad del aceite
de oliva utilizando vision hiperespectral. Este trabajo utiliz6 técnicas de analisis
discriminante de minimos cuadrados parciales (PLS-DA) y maquinas de vectores de
soporte (LS-SVM) para clasificar y cuantificar la adulteracion del aceite de oliva
virgen extra con aceites comestibles mas baratos. Los modelos predictivos
desarrollados demostraron una alta precision en la autenticacion del aceite de oliva,
con modelos de regresibn PLS logrando una baja raiz cuadrada del error de
prediccién (RMSEP) del 1.1% y un alto coeficiente de determinacién (R2) de 0.97.
Estos resultados sugieren que la tecnologia hiperespectral es una técnica rapida y
no destructiva para controlar el fraude en la industria del aceite de oliva (Diego
Martinez Gila, 2012).

Otra investigacion realizada por Javiera Navarro Soto, Silvia Satorres
Martinez y colaboradores, se enfocd en la determinacién rapida y confiable de la
calidad del aceite de oliva virgen mediante la inspeccion de frutas utilizando vision
por computador. Este estudio correlacioné las caracteristicas de color y textura de
las imagenes de las aceitunas con parametros quimicos del aceite producido. Se
utilizaron modelos de regresion de minimos cuadrados parciales (PLS) para predecir
parametros de calidad como el indice de acidez, los valores de peroxidos, ésteres
etilicos, polifenoles, clorofilas y carotenoides. Los resultados mostraron una alta
correlacion entre las caracteristicas visuales de las aceitunas y la calidad del aceite
de oliva, destacando la viabilidad de implementar este sistema en linea para
clasificar los lotes de aceitunas al inicio del proceso industrial, mejorando asi la

calidad del aceite producido (Javiera Navarro Soto, 2018).

Para finalizar, se ha desarrollado un sistema inteligente para la evaluacién
automatica de la calidad visual de aceitunas verdes en el campo. Este sistema
emplea técnicas de vision por computador para analizar parametros como el calibre,
la madurez y el indice de magulladuras de las aceitunas. El dispositivo, denominado
SAEOQ, es portatil y utiliza una cdmara digital convencional para adquirir imagenes

de las aceitunas en un entorno controlado de iluminacion.
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Los algoritmos implementados en el software del dispositivo permiten la
segmentacion y analisis de las imagenes para evaluar la calidad de las aceitunas en
tiempo real. La evaluacion del indice de magulladuras también ha sido eficiente,
aunque con mayor precision en aceitunas menos maduras (MI0O) en comparacion con

aguellas en etapas de madurez avanzada (MI1) (Rafael R. Sola-Guirado, 2020).

1.3. Objetivos

El objetivo general de este proyecto es conseguir detectar de forma precisa
dafios en aceitunas de mesa mediante una tecnologia no invasiva. Para ello,

definiremos los siguientes objetivos especificos.

= Desarrollar un sistema experimental para la adquisicion de datos espectrales

de aceitunas bajo diferentes condiciones de dafio.

» Estudiar la viabilidad de las diferentes formas de adquisicion de hipercubos

sobre aceitunas.

» Procesar y analizar los datos espectrales recopilados para identificar
patrones y caracteristicas que diferencien aceitunas dafiadas de las no

dafadas.

» Crear y validar un modelo predictivo basado en el andlisis de datos
espectrales que pueda ser utilizado para la deteccion rapida y eficaz de
dafios durante la produccion y el control de calidad de las aceitunas.

» Disefio y desarrollo de un software de etiquetado que permita distinguir el

fruto sano del contaminado.
1.4. Estructura del documento
Resumen: breve explicacion sobre lo realizado en este trabajo.
Abstract: breve explicacién sobre lo realizado en este trabajo, pero en inglés.
Introduccion: pone en contexto el proyecto que se va a desarrollar.

e Contextualizacion y relevancia del estudio: se presenta la importancia y

motivaciones de llevar a cabo el estudio.
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¢ Antecedentes y estado del arte: revision de trabajos previos y el estado

actual de la tecnologia hiperespectral en productos agricolas.
e Objetivos: los objetivos finales del trabajo.

Disefio y desarrollo del setup experimental: elementos y ensamblaje

operativo.

= Descripcion del setup experimental: se definen las caracteristicas del

setup.

= Seleccion de materiales y componentes: descripcibn de cada

componente usado en el proceso.

= Disefio y fabricacion de prototipos 3D: descripciébn el proceso de

impresion.
= Piezas: modelo y planos de cada elemento disefiado e impreso.

= Montaje de la estructura: configuracién paso al paso del proceso de la

construccion.

= Configuracion y programacion del Arduino y microcontrolador:
procedimiento para la conexion y programacion del Arduino y el

microcontrolador.

* Implementacion de la cinta y el motor: integracion de la cinta

transportadora y el motor en el sistema.

Disefio y desarrollo software: descripcion del software utilizado y los métodos

de procesamiento de datos.

= Software empleado: software y lenguaje de programacion utilizado en el

analisis de imagenes hiperespectrales.

= Técnicas de adquisicion de imagenes: metodologia para la captura de

imagenes hiperespectrales.
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» Procesamiento y andlisis de datos: procedimientos para analizar los

datos obtenidos.

= Entrenamiento de los modelos: proceso de desarrollo y validacién de

modelos predictivos basados en datos espectrales.
Resultados: Presentacion y discusion de los resultados obtenidos.

= Analisis de los datos obtenidos: evaluacion de los datos recopilados

durante el experimento.

= Evaluacion de técnicas no invasivas en la deteccidon de dafos: andlisis

de la eficacia de la tecnologia hiperespectral.

= Discusion de resultados: interpretacion y discusion de los resultados

obtenidos.

Conclusion y trabajo futuro: presentacion y discusion de los resultados

obtenidos.
Bibliografia: lista de las fuentes y referencias utilizadas en el documento.
Anexo: informacion adicional y complementaria al contenido principal.

= Anexo |: Protocolo de impresion 3D: instrucciones detalladas sobre el

proceso de impresién 3D utilizado.

= Anexo II: Modelos 3D de comprobacion: planos y modelos de las piezas

impresas en 3D.

=  Anexo lll: Protocolo de control de cinta: instrucciones detalladas sobre la

conexion con la cinta y manejo de la misma.

= Anexo IV: Instalacion de paquetes y librerias: procedimiento para instalar

todo el soporte utilizado.

= Anexo V: Presupuesto total del montaje.
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2. Disefo y desarrollo del setup experimental

El disefio experimental del proyecto estara basado alrededor del elemento
principal: una camara hiperespectral lineal. Este dispositivo tiene la particularidad
tedrica de capturar datos a lo largo de una linea Unica de pixeles. Para obtener una
imagen completa, la aceituna (0 en su defecto, la cdmara) deben moverse,

permitiendo que cada linea de la imagen sea adquirida sucesivamente.

Una dicotomia inicial surge al evaluar las opciones disponibles para el
analisis: para un examen completo, las aceitunas deben ser escaneadas mediante

rotacion o traslacion.

En la primera iteracion, con el objetivo de obtener una imagen detallada de
una aceituna con la mayor calidad posible, se optara por la rotacion. Se empleara un
motor paso a paso acoplado a un eje que permita rotar la aceituna 360°,
proporcionando una imagen de un unico fruto con la maxima resolucion. Aunque una
cinta transportadora permitiria estudiar lotes en masa, se priorizara la calidad y

detalle de imagen sobre la cantidad.

Una vez se logre el éxito en esta fase inicial, se utilizaran los conocimientos
adquiridos para aplicarlos a un escenario real. Por lo tanto, se optara por la
traslacion de varios frutos en cinta transportadora mediante el uso de una bandeja

personalizada impresa en 3D.

2.1. Descripcion del setup experimental

La estructura principal estara formada por perfiles de aluminio, médulos, carros y
guias lineales que permitirAn mover la camara liboremente en los ejes vertical y
horizontal. Esta configuracion permitira fijar la camara para capturar imagenes desde
diversas alturas y posiciones, optimizando la visibilidad segun las caracteristicas del
objeto de estudio. De esta forma, el montaje podra ser reutilizado en futuros

proyectos.

La iluminacion es un factor critico en el setup experimental. Se emplearan
focos halégenos de alta potencia, manualmente posicionados para proporcionar una

iluminacién uniforme y minimizar las sombras o reflejos.
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Dicha iluminacion ofrece un espectro continuo y amplio que se asemeja
mucho a la luz solar, lo que permite capturar una gama completa de longitudes de
onda, desde el visible hasta el infrarrojo cercano. Por otro lado, la alta intensidad de
los focos haldgenos asegura que incluso los detalles mas pequefios sean visibles, lo
que es fundamental para detectar caracteristicas y defectos que podrian no ser
evidentes bajo una iluminacion menos potente (Gowen, O'Donnell, Cullen, Downey,
& Frias, 2007).

La rotacion de las aceitunas sera controlada por un motor paso a paso, con el
fin de poder capturar imagenes de toda la superficie del fruto. Este motor estara
conectado a un microcontrolador y sera gestionado por un Arduino, garantizando

movimientos precisos y sincronizados con el software de adquisicion.

Finalmente, la cinta transportadora simulara un entorno real de
procesamiento, desplazando las aceitunas en una bandeja a través del campo de
vision de la camara. Esta configuracion permite capturar imagenes de multiples
aceitunas de manera continua, lo que resulta particularmente eficiente para la

aplicacion de algoritmos predictivos y estudio de lotes.

2.2. Seleccion de materiales y componentes

A continuacion, se detallaran todos los materiales importantes utilizados en el

montaje. El prespuesto total del montaje se detalla en el Anexo V: Presupuesto total.

Camara hiperespectral: Pika L. Con un rango espectral de 400 a 1000 nm,
281 canales espectrales, una resolucion espectral de 2.7 nm y 900 pixeles
espaciales, siendo capaz de proporcionar datos de alta resolucion. Perfecta para un

estudio a pequefia escala y detallado del fruto. Ver llustracién 2.

Se le afiadira una lente capaz de capturar el rango infrarrojo y de 23 mm, lo
que indica la distancia entre el centro Optico de la lente y el sensor de la camara
cuando la imagen esta enfocada. (Resonon, 2024)
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llustracion 2: Camara hiperespectral Pika L. Elaboracién propia.
Ordenador: este PC cumplird con los requisitos operativos establecidos por la
empresa para manejar las imagenes de nuestra camara hiperespectral. Ver

llustracioén 3.

Las especificaciones de 32 GB de RAM aseguran que se pueda trabajar con

multiples datacubos sin problemas de rendimiento. Windows 10 sera el sistema

operativo.

llustracion 3: Ordenador. Elaboracion propia.
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Aungue el soporte de Resonon recomendd personalmente un procesador Intel
i7, el AMD Ryzen 5 5600 ofrece una velocidad de procesamiento adecuada para
garantizar que el software Spectronon funcione de manera eficiente. Por otro lado, la

placa base contara con puertos USB 3.0 por requerimiento operativo de la cAmara.

Especificaciones del dispositivo

Nombre del dispositivo

Procesador

RAM instalada

Identificador de dispositivo

Id. del producto

Tipo de sistema

Lapiz y entrada tactil

llustracion 4: Especificaciones del ordenador. Elaboracion propia.

Cinta transportadora: se trabajara con una cinta servo-controlada y
gestionada mediante un driver de Schneider Electric, modelo Lexium 32M, equipada
con control por Modbus TCP (Schneider Electric, 2024). Se simulara un entorno de
almazara donde las aceitunas son transportadas en la misma, con 2 m de longitud

total y 20 cm de anchura. Ver llustracion 5.

llustracién 5: Cinta transportadora. Elaboracion propia.
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Impresora 3D: Prusa i3 MK3S+ (Prusa Research, 2024). Con ella se
imprimird en 3D con filamentos PLA las piezas que se disefien para montarlo todo,
pudiendo hacer pruebas y diferentes combinaciones de forma rapida y barata. Ver

llustracién 6.

Esto ha permitido experimentar con diversos disefios, ajustando rapidamente
cualquier fallo detectado en las piezas impresas. Este proceso de prueba y error ha
sido fundamental para perfeccionar el ensamblaje final del sistema, garantizando que

todas las piezas encajen y funcionen correctamente. Ver llustracion 7.

ORIGINAL PRUSA i3 mxa

by Josef Prusa

llustracién 6: Impresora en funcionamiento. Elaboracién propia.
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llustracion 7: Ejemplo de piezas descartadas. Elaboracién propia.

Focos haldgenos: sujetados mediante brazos articulados. Dos focos de
1000W ajustados manualmente a 10 cm de altura para una iluminacién éptima. Ver

llustracion 8.

llustracion 8: Focos halégenos apuntando al rango de vision de la lente. Elaboracion propia.

Motor paso a paso: Nema 17. Motor bipolar con un angulo de paso de 1.8°y
un voltaje nominal de 3.4 V, capaz de soportar una carga de 3.2 kg/cm. Ver
llustracién 9. (BricoGeek, 2024)
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llustracion 9: Motor paso a paso. Elaboracion propia.

Placa: Arduino Uno. Modelo basico de control junto a un alimentador 12V/2A.

Mandard las sefiales al motor para funcionar. Ver llustracion 10. (BricoGeek, 2024)

Microcontrolador: TB6600. Es un controlador profesional para motores paso
a paso bipolares, permitiendo hasta 3.5 A por canal. Tiene limitacion de corriente
ajustable, proteccion contra sobre corriente y 7 resoluciones diferentes de

microstepping (BricoGeek, 2024). En la llustracion 56 se detallan las conexiones.

llustracion 10: Arduino y microcontrolador. Elaboracién propia.
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Guias lineales y carro: dos modulos lineales SLW-1040 estandar (SLW-
1040-100-HR y SLW-1040-300-HR) (lgus Motion Plastics, 2024) junto a una guia
lineal drylin® W L:500mm (WS-10-40-500) (Igus Motion Plastics, 2024) y un carro
drylin® W con freno manual (WW-10-40-10-HKA) (Igus Motion Plastics, 2024). Con a
ellas se montara la estructura que permitira que la camara y motor se desplacen por
los ejes de manera manual y controlada, gracias a sus husillos con cabeza

autoblocante. Ver llustracion 11.

llustracion 11: Combinacién vertical de mddulos lineales. Elaboracion propia.
2.3. Disefio y fabricacion de prototipos 3D

El primer paso en la impresion 3D es la preparacion del modelo digital. En
Autodesk Inventor se disefiaran las piezas necesarias para el montaje del sistema.
Una vez finalizado dicho boceto, se procede a exportar el modelo a formato .stl
(Standard Tessellation Language). La eleccion de este formato radica en su
capacidad para ser reconocido por la mayoria de los programas de corte (slicers)
utilizados en la impresion fisica de la pieza. (Congress, 2020)
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El siguiente paso es convertir este archivo a G-Code, el lenguaje de
programacion que las impresoras utilizan para fabricar las piezas. Este proceso se
realiza mediante el uso de un programa de corte, en este caso, PrusaSlicer,
proporcionado por la empresa de la propia impresora. Esta es una herramienta de
software que convierte los modelos 3D en instrucciones especificas para la
impresora, las cuales incluyen movimientos del cabezal de impresion, la velocidad, la

temperatura del extrusor, entre otros parametros. (Prusa3d, 2024)

El flamento de impresion principal serd el PLA Galaxy Silver/Vanilla White,
fabricado también por Prusa Research. Este material es una variante del acido
polilactico, un bioplastico derivado de recursos renovables como el almidon de maiz

o la cafia de azUcar. (Prusa Research, 2024)

El proceso manual llevado a cabo para la impresion de las piezas se

encuentra detallado en el Anexo I: Protocolo de impresion 3D.

2.4. Piezas

En este apartado se detallan las piezas especificas disefiadas para resolver
problemas particulares que surgieron durante el desarrollo del proyecto,
garantizando la funcionalidad y eficiencia del setup experimental. Se describiran
las caracteristicas fisicas de cada pieza y como contribuyen a la solucion de los
mismos en el contexto del estudio. Las medidas de las mismas se detallan en
milimetros y el material soporte para comprobar medidas se detalla en el Anexo Il:

Modelos 3D de comprobacion.

La tornilleria no especificada se asume debido a la naturaleza de la
impresion 3D en PLA a pequefia escala. En este contexto, la herramienta de
roscado de Autodesk Inventor no es relevante, ya que dicho efecto se conseguira
forzando el tornillo directamente en el plastico. El factor mas importante sera el

diametro del agujero, siempre contando con una ligera holgura adicional.
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2.4.1. Soporte para aceituna
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llustracién 12: Modelo y planos del soporte para la aceituna. Elaboracién propia.

Descripcion: disefiada para asegurar el eje del motor paso a paso y permitir
una rotacion precisa de las aceitunas durante la captura de imagenes. Su forma
cilindrica junto el disefio interno facilitan la introduccién de un clip cortado para la
sujecion del fruto, el cual llegara a su limite de penetraciéon a los 20 mm y quedara

empujado con el eje del motor, manteniéndolo estable durante el proceso.

El grosor del soporte y la longitud de la seccion interior estan basados en el
tamafio y diametro medio de clips de oficina.

llustracion 13: Planos del soporte para aceituna con el clip cortado. Elaboracién propia.
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Su longitud de penetracion de 20 mm iguala la del eje del motor. Estos 3 mm
adicionales permiten que el eje choque contra la pieza y que el clip sobresalga. El
diametro exterior asegura un ajuste preciso en el mecanismo de rotacion, mientras
que el didmetro interior permite que el eje del motor encaje perfectamente,

manteniendo una holgura extra de aproximadamente 2 mm en los diametros.

Problematica que resuelve: elimina el problema de deslizamiento y caida del
fruto durante la rotacion, asegurando una fijacion estable del clip junto al eje del

motor y una rotacion precisa de las aceitunas.

2.4.2. Soporte para motor

-

llustracion 14: Modelo del soporte para motor. Elaboracion propia.
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llustracion 15: Planos del soporte para motor. Elaboracién propia.
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Descripcion: este soporte en forma de "U" permite una sujecion firme del
motor gracias a sus cuatro tornillos que trae de fabrica, asegurando que se
mantenga en una posicion fija durante el Montaje de la estructura. Anclado al perfil
de aluminio y atornillado en las cuatro perforaciones que tiene el motor, dejando 2

mm de holgura para incluir el Soporte para aceituna.

Los 10 cm de longitud totales permitiran mantener el motor en el centro de la

cinta.

llustracion 16: Comprobacion pieza primeriza/motor. Elaboracion propia.

Problematica que resuelve: proporciona una solucion estable y segura para
montar el motor paso a paso en la estructura, evitando desalineaciones, movimientos

y tocar el motor cuando esté ardiendo por la exposicién al calor.

2.4.3. Soporte del eje vertical para modulo lineal

llustracion 17: Modelo del soporte del eje vertical para modulo lineal. Elaboracion propia.
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llustracion 18: Planos del soporte del eje vertical para modulo lineal. Elaboracion propia.

Descripcidn: placa de soporte vertical disefiada para una conexion segura
entre médulos, asegurando su alineacion en forma de cruz. Su disefio robusto facilita

un movimiento manual suave y estable del sistema.

El grosor de la placa permite ocultar los tornillos de conexién con el carro de

la guia, manteniendo las dos piezas gemelas completamente unidas.

llustracion 19: Combinacion de los ejes pegados. Elaboracion propia.

Las penetraciones estan pegadas al carro del médulo mediante sus propios

tornillos M3, garantizando una fijacién estable.
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llustracion 20: Comprobacion placa con carro del médulo lineal vertical. Elaboracién propia.

Problematica que resuelve: asegura una conexion firme y estable entre los
modulos que sostienen la camara, previniendo desplazamientos y vibraciones no

deseadas durante la operacion.

2.4.4. Soporte del eje horizontal para modulo lineal

llustracién 21: Modelo del soporte del eje horizontal para médulo lineal. Elaboracion propia.
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llustracién 22: Planos del soporte del eje horizontal para médulo lineal. Elaboracion propia.

Descripcién: contraparte del Soporte del eje vertical para pero para el eje

horizontal. Misma funcion.

llustracion 23: Comprobacion placa con carro del médulo lineal horizontal. Elaboracion propia.

Problematica que resuelve: completar la conexién con su contraparte y

lograr estabilizar toda la estructura.
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2.4.5. Soporte para camara
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llustracion 24: Modelo del soporte para camara. Elaboracion propia.
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llustracion 25: Planos del soporte para camara. Elaboracion propia.
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Descripcion: disefiada en forma de L, esta pieza abraza el médulo lineal y
monta la cadmara en la estructura principal, garantizando su estabilidad durante la
adquisicion de imagenes. Su disefio incluye multiples orificios para facilitar la fijacion
tanto a la camara como al extremo del moédulo, utilizando tornillos M3 para la

camara.

llustracion 26: Comprobacion soporte camara con médulo lineal horizontal. Elaboracién propia.

Problematica que resuelve: adhesiéon de la camara a la estructura montada
y angulo de captura 6ptimo con una profundidad suficiente para que no choque con

nada.

2.4.6. Estructura para motor/carro

En el disefio del ensamblaje donde el motor estd montado a la estructura y
a su vez se conecta a la placa que forma parte del carro, nos enfrentamos a una
limitacion de espacio significativa. No existe espacio suficiente entre el motor, ya
fijado a la estructura, y la placa que debe acoplarse al carro. Esta restriccion hizo
inviable la instalacion de una sola pieza que uniera directamente el motor con el

carro a lo largo del eje longitudinal.

Para superar este desafio, se tomd la decision de disefiar la placa en dos
segmentos separados. Esta modificacion permitié que cada parte fuera montada
de manera individual, facilitando asi el proceso de ensamblaje bajo las

condiciones de espacio restringido.
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Una vez montadas ambas partes de la placa, éstas funcionan como una
sola unidad que no solo soporta el motor, sino que también permite el movimiento
controlado y preciso del carro a lo largo del eje longitudinal. Esta pieza permite
mover el carro a lo largo del eje longitudinal y fijarlo utilizando el freno integrado en

el carro.
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llustracién 28: Planos de la pieza para el carro. Elaboracion propia.
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= Pieza para motor

llustracion 29: Modelo de la pieza para el motor. Elaboracion propia.
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llustracion 30: Planos de la pieza para el motor. Elaboracion propia.
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= Estructurafinal

llustracion 31: Modelo de la estructura final motor/carro. Elaboracién propia.

Descripcion: consta de dos piezas que se ensamblan para fijar el motor paso
a paso en el carro de la guia lineal. La primera pieza es una base en forma de L que
proporciona una plataforma sélida y estable para unirse al carro con freno. La
segunda pieza es una placa con un orificio central grande para el eje del motor y

varios orificios para atornillarla en la parte inferior a la pieza anterior.

llustracion 32: Comprobacioén de la estructura horizontal completa del setup. Elaboracién propia.
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Este disefio esta enormemente basado en el Soporte para motor, pieza que
aungue quedo obsoleta en el momento que pasamos al Montaje final, sirvié de base
tedrica para este disefio final. Ademas, permite afiadir el Soporte para aceituna, al

igual que su antecesor.

Problematica que resuelve: fijacion y estabilidad del motor paso a paso en la
estructura del sistema. Asegura que el motor permanezca en una posicion fija y

alineada, permitiendo una rotacion precisa del eje.

2.4.7. Soporte para placay microcontrolador
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llustracion 34: Planos del soporte para placa y microcontrolador. Elaboracién propia.
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Descripcion: cuenta con mudltiples orificios y ranuras que permiten una
fijacion segura del Arduino y un area empotrada de 97x35 mm para anclar el
microcontrolador, asi como su montaje en los perfiles de aluminio. Permitird ponerla

donde mejor convenga en cada momento y los tendréa localizados.

llustracion 35: Comprobacién soporte con Arduino. Elaboracion propia.

Problematica que resuelve: asegura que estos componentes permanezcan
en su lugar durante la operacion en funcion de la distancia al motor, ya que los

cables de conexidn al mismo tienen una distancia limitada.

Es una pieza prescindible pero esencial si se quiere mantener una rigurosidad

organizativa.
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2.4.8. Bandeja para aceitunas
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llustracion 36: Modelo y planos de la bandeja para aceitunas. Elaboracion propia.

Descripcion: disefiada con multiples cavidades para transportar hasta 10
aceitunas, asegurando su estabilidad durante el transporte y la captura de imagenes.
Su forma rectangular y las cavidades empotradas proporcionan organizaciéon y

estabilidad, optimizando el proceso de adquisicion de datos.

Problematica que resuelve: mantiene las aceitunas organizadas y estables
durante su traslado en la cinta transportadora. Esto facilita la segmentacion y
parametrizacion de las fotos, proporciona un fondo reconocible en términos de
longitudes de onda, y facilita la creacion de la mascara de preprocesado y el

entrenamiento de los modelos de reconocimiento.
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2.4.9. Cajay tapa para Arduino Uno

llustracion 37: Modelo de la caja y tapa del Arduino. (Cults 3D, 2021)

Descripcién: piezas de uso libre, disefiadas para albergar y proteger el
Arduino. La caja tiene una forma rectangular con un compartimento interno que se
ajusta a las dimensiones del modelo Uno, mientras que la tapa se coloca sobre la
caja para sellarla, proporcionando una estructura robusta y resistente. No se incluyen
medidas especificas, ya que estan disefiadas para ajustarse a las dimensiones

estandares del mismo.

Su aspecto facetado que se observa en las imagenes es por haber sido
descargado directamente en formato .stl, este representa la superficie del modelo

mediante una serie de tridngulos conectados.

Problematica que resuelve: protegen del polvo y la suciedad que puede
interferir con los componentes electronicos, asi como de golpes y caidas que pueden
dafar el dispositivo. Ademas, mantienen el Arduino y sus componentes organizados
y seguros, evitando desconexiones accidentales y facilitando el manejo y transporte

del dispositivo.

2.5. Montaje de la estructura

El estudio de las aceitunas comenzo el 19 de octubre de 2023, recibiendo el
primer lote del proyecto Espectrolive, aceitunas contaminadas de la variedad picual.
Debido a la rapidez de la entrega, realizar un montaje preliminar basico fue
necesario para poder adquirir imagenes de inmediato. Tras esta fase inicial,

procedimos al disefio y ensamblaje del montaje detallado y final.
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2.5.1. Montaje preliminar

El primer setup se realizé con los materiales disponibles en el laboratorio. El
objetivo inicial era estudiar cada aceituna en detalle y con la maxima resolucion
posible, logrando la rotacion del fruto y obteniendo un plano extendido de toda su
superficie.

Para esto, el motor se fij6 a una pieza reutilizada mediante bridas,
sosteniendo un clip cortado que pinchaba el fruto. Aunque esta metodologia rompia
parcialmente el principio de no invasion, la minima penetracion permitia una

experimentacion rapida y sencilla.

La camara y los focos se sujetaron con brazos articulados, proporcionando
altura e inclinacidbn ajustables, aunque inestables. Ademas, se comprobo
experimentalmente el rango de captura de la camara, determinando una distancia
Optima de 12 cm al eje del motor. El proceso de calibracion de la misma se detallara

posteriormente.

llustracion 38: Montaje preliminar. Elaboracién propia.
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Debido al funcionamiento simultaneo del motor y el calor emitido por los focos,
comprobamos que la aceituna resbalaba y el agarre del fruto se dificultaba con el

paso del tiempo. Para solucionar este problema, se disefié el Soporte para motor.

Gracias a esto se podria conseguir una mayor estabilidad, adaptando la
distancia del perfil al centro de la cinta y permitiendo atornillar el motor a esta y evitar
tocarlo cuando su temperatura aumentase. Sin embargo, el principal problema del
conjunto emergia: las grasas vegetales de la aceituna provocaban que esta se
derritiera y cayera consecuentemente del eje, ensuciando todo y generando un olor

desagradable.

Para ello, se disefié el Soporte para aceituna, el cual permitia una penetracién
central del eje del motor y a su vez la inclusion de un clip en su parte central para
pinchar y estabilizar el fruto. Dicho disefio sumado al anterior, dio como resultado
una muy buena base para proceder con el estudio rotatorio. Adherimos las piezas a
los perfiles y trabajamos con ellas hasta poder descartar este primer montaje y

proceder al final.

llustraciéon 39: Manchas de grasa en la pieza. Elaboracion propia.

Sin embargo, el otro problema enfrentado en el estudio de este caso seguia
vigente: las manchas de grasa mencionadas anteriormente. En piezas de PLA
resulta tremendamente ineficiente tener que imprimir en masa piezas que se
descarten en cada sesion de trabajo, por lo que en caso de ser este método el usado

recurrentemente, se buscaria otro material que aguante el calor y facil de limpiar.
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2.5.2. Montaje final

= Estructura vertical
Una vez se experimentd con este primer escenario, se procedio a la
construccion del setup definitivo. Dicho montaje debe permitir sostener la camara de
forma que se pueda trasladar verticalmente, para regular la altura a la cinta de la
misma, y trasversalmente, dejando asi espacio a capturar el rango de vision

deseado.

llustracion 40: Estructura base. Elaboracion propia.

La cinta cuenta de base con una estructura lateral de perfiles de aluminio de
ranurado en T 40x40 mm, que seran de gran utilidad a la hora de ensamblarlo todo.
La seccion transversal del perfil muestra varias ranuras en forma de T y cavidades
internas que nos permiten el montaje de piezas y accesorios mediante tornillos y

pernos.

llustracion 41: Perfil de aluminio de ranurado en T. Elaboracion propia.
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Se planted una estructura en cruz, para la cual se necesitd otro perfil de
aluminio, y una guia que permita colocar el motor junto a un carro que lo sostenga y
permita ponerlo en la posicion que se desee a lo largo de la cinta. A su vez, dicha
estructura ir4 sostenida por dos perfiles de aluminio cruzados formando un puente

con la estructura primeriza.

Con esta hipétesis en mente, se contacté con IGUS, una empresa que
destaca en la fabricaciébn de rodamientos y cojinetes que no requieren lubricacion
adicional, perfecto para trabajos experimentales de este estilo. En su web se pueden
encontrar soporte para diferente software de disefio para las guias y piezas que
venden, pudiendo asi comprobar de primera mano como funcionaria su ensamblaje

y disefiar piezas para unir los componentes. Ver llustraciéon 122 e llustracion 123.

El médulo lineal SLW-1040 utiliza un husillo de avance para realizar ajustes
de distancia de manera manual. Tiene un perfil de aluminio anodizado duro y puede
soportar una carga axial de hasta 700N, con un didmetro de eje de 10mm y una
longitud maxima de desplazamiento de 750mm. Se hara uso de dos guias acopladas

en forma de cruz. Ver llustracion 19.

Una vez decidida el tipo de guia, se disefiaran las dos piezas que serviran de
nexo entre los dos carros. Cada una necesitara un disefio independiente, ya que ira
tanto atornillado al propio carro como a la otra pieza soporte, las cuales sobresaldran
por los extremos para permitir dicha unién. Ver Soporte del eje vertical para modulo

lineal y Soporte del eje horizontal para médulo lineal.

Ambas piezas contaran con ocho penetraciones utiles: cuatro para el carro y
cuatro para la conexién con su gemela. Las pertenecientes al carro tendran un
diametro de 10,5 mm, para adecuarse a los tornillos que el mismo trae. Las
exteriores tendran un diametro de 6 mm y seran unidas por tornillos de 40 mm de
longitud. Es crucial que midan eso ya que es el espacio maximo entre la penetracion
desde el Soporte del eje horizontal para médulo lineal hasta el perfil de aluminio que

sostiene la estructura.
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llustracion 42: Distancia méaxima de la pieza al perfil. Elaboracion propia.

Una vez realizado el disefio, se comprobara ensamblando las piezas que se

han realizado correctamente las mediciones. Ver llustracion 20 e llustracion 23.

Confirmado el éxito referido a las mediciones y calculos, se procedera
finalmente a la impresién y montaje real.

llustracion 43: Unién pieza-modulo. Elaboracién propia.

Finalmente, el sistema en cruz fue conectado a un perfil de aluminio que a su
vez es sostenido los perfiles de aluminio existentes a los laterales de la cinta y a uno
trasversal. Esta nueva estructura sera sostenida mediante escuadras y anclajes de
union, juntas y tornillos, tanto para la vertical sobre la horizontal como esta con los
brazos exteriores, soportando todo peso y carga axial. Todas estas fueron
reutilizadas del laboratorio.
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llustracion 45: Modulo vertical anclado al perfil mediante conectores. Elaboracién propia.

Observada y comprobada su estabilidad estructural, se aunaran los dos

maodulos lineales con el fin de lograr la disposicion tedrica inicial.
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llustracion 46: Conexion real entre las piezas de cada mddulo. Elaboracién propia.

La llustracion 46 muestra la incorporacion de los mddulos lineales a la
estructura, asegurando un anclaje practico perfecto. Esta configuracion permitiria de
forma exitosa ajustar la posicion de la camara en ambos ejes, optimizando la captura
de imagenes en diferentes condiciones experimentales. Finalmente, se incorporo el
disefio de la pieza final que sostendria la camara individualmente. Ver Soporte para

camara.

llustracion 47: Vista cenital de la estructura de sujecién de la camara. Elaboracion propia.
Dado que la distancia entre la guia vertical y el perfil de aluminio trasversal es
de 10 cm, la pieza en forma de L permitird a la par abrazar el extremo de la guia y

atornillar la cAmara desde la zona interior sin que choque con el perfil.
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llustracion 49: Estructura vertical del setup. Elaboracion propia.
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La dltima adiccion al esqueleto vertical del montaje ser4 una plataforma
adaptada para mantener de forma fija los drivers del motor y los cables, ya que la
sensibilidad de las conexiones y la facilidad que tienen los cables para soltarse
resulta una molestia a la hora de trabajar con el motor. De esta forma, se mantendra

todo fijo, estable, y con la posibilidad de colocarlo donde se quiera.

llustracion 50: Perfil de aluminio con soporte de Arduino y microcontrolador. Elaboracién propia.

Ademas, se hara uso de una urna de libre acceso para mantenerlo libre de

polvo y suciedad que pueda afectar a sus pines. Ver Caja y tapa para Arduino Uno.

llustracion 51: Montaje final del Arduino y el microcontrolador en la estructura vertical. Elaboracién propia.
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» Estructura horizontal
La parte horizontal del setup se encargara de permitir trasladar el motor a lo
largo de la cinta. Para lograr esto, se atornillara la guia lineal a mismo perfil de
aluminio inicial de la estructura base, el cual fue bajado 20 cm reajustando sus
conectores. De esta forma, los cojinetes del carro se introduciran en la misma y

gracias al disefio de una ultima pieza se lograra el objetivo.

llustracion 52: Vista trasera de la estructura horizontal. Elaboracién propia.

Para facilitar la incorporacion de la guia lineal a los perfiles del laboratorio,
hicimos el pedido de la misma con taladramientos en su recorrido. De esta forma, se
podria ajustar a los perfiles con tornillos suficientemente pequefios que no chocasen

ni con el carro ni con los cojinetes del mismo.

llustracion 53: Instalacion de guia y carro en el perfil horizontal inicial. Elaboracion propia.
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Se dividira la pieza en dos partes para permitir el atornillado individual tanto
del soporte del carro como del motor. Este disefio fue claramente inspirado en el
primerizo del montaje inicial, ya que permitié sentar las bases de la estabilidad que

se buscaba. Ver Estructura para motor/carro.

llustracion 54: Estructura horizontal del setup. Elaboracion propia.

2.6. Configuracion y programacion del Arduino y microcontrolador

Para controlar el motor paso a paso y rotar las aceitunas, se realizaran las
conexiones necesarias entre el hardware. Este apartado detalla como interactdan
estos componentes para garantizar la rotacidén precisa del motor y cdmo se realizan

las conexiones especificas.

2.6.1. Interaccidn entre componentes

El Arduino Uno actia como el cerebro del sistema, enviando sefiales de
control al microcontrolador TB6600, que a su vez maneja la corriente y direccién del
motor paso a paso Nema 17. A su vez, la fuente de alimentacion proporciona la

energia necesaria para el funcionamiento del motor.

Las sefales del Arduino determinan cuando el motor debe moverse, en qué
direccién y cuantos pasos debe dar, permitiendo una rotacion controlada y precisa

de las aceitunas para la captura de las imagenes.
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Por otro lado, el microcontrolador trabaja con microstepping, una técnica que
permite subdividir cada paso completo del motor en pasos mas pequefios. Esto
mejora la resolucion del movimiento y permite un control mas suave y preciso de la
rotacion del motor. S1, S2 y S3 controlan los micropasos, mientras que S4, S5y S6
configuran la corriente del motor. (TB6600 Stepper Motor Driver, 2024)

llustracion 55: Ajuste manual en las pestafias del microcontrolador. Elaboracién propia.

Para este proyecto, se configur6 a 1/16 bajando la pestafia 3 y a 1.5 A
bajando la pestafia 4 y 5. El propio microcontrolador tiene una tabla en su carcasa
que detalla qué interruptores hay que bajar y subir en funcion de las necesidades del

usuario.
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2.6.2. Conexiones del hardware

======

BDHBH B
Microstep Driver  PWRALARM

@
=)
n
0

12

900903

=

llustracion 56: Conexiones del motor con el hardware. Elaboracion propia.

= ENA+ (Enable+): Conectado al pin 8 del Arduino. Esta conexidén permite habilitar

o deshabilitar el motor, esencial para controlar cuando debe estar activo.

= ENA- (Enable-): Conectado a GND del Arduino, completando el circuito de

habilitacion.

» DIR+ (Direction+): Conectado al pin 3 del Arduino. a direcciébn del motor se
controla mediante los pines DIR+ y DIR-. Dependiendo del estado logico (alto o
bajo) del pin DIR+, el motor girara en una direccion especifica, horario o

antihorario.
= DIR- (Direction-): Conectado a GND del Arduino.

= PUL+ (Pulse+): Conectado al pin 2 del Arduino. Los pulsos enviados a través de
PUL+ determinan los pasos que el motor debe dar. Como se comentd

anteriormente, cada pulso corresponde a un micropaso del mismo.
= PUL- (Pulse-): Conectado a GND del Arduino, completando el circuito de pulsos.

= A+ (negro), A- (verde), B+ (rojo), B- (azul): Conectados a las respectivas salidas
del microcontrolador. Las conexiones A+ y A- controlan una bobina del motor,

mientras que las conexiones B+ y B- controlan la otra bobina. Estas conexiones

Escuela Politécnica Superior de Jaén 55



Manuel Garrido Martos Deteccion de dafos en aceitunas de mesa
mediante técnicas no invasivas

aseguran que el motor reciba las sefiales correctas para moverse en la direccion y

pasos deseados.

= VCC: Conectado al terminal VCC del microcontrolador, suministrando la energia

necesaria.

= GND: Conectado al terminal GND del microcontrolador, completando el circuito de

alimentacion.

2.6.3. Programacion y control

Para la programacion del Arduino se usara el entorno de desarrollo Arduino
IDE, concretamente la version 2.3.2. Este software proporciona nos permite escribir,
compilar y cargar el cédigo en el microcontrolador. El lenguaje de programacion

empleado es una variante de C/C++ adaptado. El procedimiento seria el siguiente:

Iniciar:
Establecer velocidad méxima del motor
Establecer la aceleracidén del motor
Inicializar la posicidén actual del motor a 0

Fin

Iniciar Bucle principal:
Si no se ha completado una vuelta:
Mover .motor (3200)
Ejecutar el movimiento hasta alcanzar la posicidén deseada
Marcar que se ha completado una vuelta
Fin

Fin

Cédigo 1: Control arduino y microcontrolador. Elaboracién propia.

El cddigo controla el motor utilizando la libreria AccelStepper para realizar una
Gnica vuelta completa cuando se inicia el sistema. Inicialmente, configura la

velocidad maxima y la aceleracién del motor, y establece su posicion inicial en cero.

Para saber cuantos pasos tiene que dar el motor, se tendra que revisar en las
especificaciones el angulo de paso del mismo, el cual es de 1.8 grados en este caso.

Esto indica que es un motor de 200 pasos por revolucién en modo de paso completo.
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Para calcular cuantos pasos son necesarios para una vuelta completa

utilizando microstepping de 1/16, se usara la siguiente férmula:

360 ¢ 16 pasos

—— =200 - = 3200
1.82/paso paso = paso pasos

Numero de pasos 3gpe =
En el ciclo principal, el movimiento se ejecuta solo una vez, gracias a una
variable de control que evita repeticiones en ciclos subsiguientes del programa.
Después de completar la vuelta, el motor se detiene, permitiendo que el programa

realice otras tareas si se requieren.

2.7. Implementacién de la cinta transportadora

El primer paso para la implementacion de la cinta transportadora y su motor
se detalla en el Anexo Ill: Protocolo de control de cinta transportadora. Para poder
hacer un uso preciso de ella, se debera establecer primero la conexion de red
adecuada para garantizar la comunicacién efectiva entre el software y el motor
Lexium 32 M-S.

Una vez realizada, se procede a utilizar SoMove para controlar e interactuar
con la cinta transportadora y su motor. En la interfaz principal se encuentran las
especificaciones del hardware. El motor y el drive tienen las siguientes referencias:
LXM32MU45M2 para el drive y SHSO055P3K1Axx para el motor, con sus respectivos

nameros de serie y versiones de firmware.

Los pardmetros de configuraciéon indican una tension de 230V, una velocidad
nominal de 8000 rpm y una velocidad méaxima de 9000 rpm, con un par nominal de
95 Ncm y una potencia nominal suministrada de 0.880 kW. El encoder utilizado es
SinCos with Hiperface con 128 lineas de resolucién. Esta configuracién permite un
control preciso del motor, adecuado para las necesidades del sistema de captura de

imagenes.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 57



Manuel Garrido Martos Deteccion de dafos en aceitunas de mesa
mediante técnicas no invasivas

LEXIUM_SERVO Aplicar

Aparato Referencia Namero de serie  Numero de FW Version FW  Nombre del fabricante

Drive LXN32MU45M2 2024008718 P0S12.00 V01.02.05 Schneider Electric

Motor BSHOS53Px1 Ao 2106013006 BSH SinCos With HiFa

Slot 1 empty

St 2 empty

Slot 3 Bus de campo EtherNet/IP (ETH) V00.00+ Schneider Electric

Tension 1~ 230V

Velocidad nominal 8000 rpm

Par nominal 95 Ncm

Velocidad maxima 9000 rpm

Potencia nominal suministrada 0.880 kW

Freno de parada disponible No

Encoder SinCos with Hiperface: SKS 128 lines single turn

Interfaz Fieldbus, PTI, PTO, Modbus RTU
V1.20.5.1

llustracion 57: Interfaz de Somove. Elaboracion propia.

Una vez comprobada y establecida la conexidn con la cinta, se seleccionaran

los pardmetros de conexién, control de velocidad y sentido.

Exdl. Estado operacional Etapa Modos de fundonamiento Continuar Regulacidn
Il FOWER ENABLED |Pr0ﬁle Velocity ~ —
Target speed |4 [1rpm]
Bl omttetied | [N [ [wprm) | [rnco ] «
Max. Acc |100 [1rpm/s] Parada —
Apa Q Quick Stop a —
p I Max, Decel | 100 [1rpm/s] Parada ==
?Online @E EO Equipo/registro de datos Q"p Equipo OK

llustracion 58: Panel de control de la cinta. Elaboracién propia.

En la seccion superior izquierda se indican el estado operacional del
dispositivo con "POWER ENABLED" y "Operation Enabled" en verde, lo cual
significa que el motor esté listo para operar. Justo debajo, se encuentra el botén de
"Quick Stop" que permite detener el motor rapidamente en caso de emergencia.

En la parte central de la pantalla, se selecciona el modo de funcionamiento
"Profile Velocity", lo que significa que el control de velocidad se realizara mediante
un perfil de velocidad definido manualmente. Se configura la "Target Speed" en -4
rom (el signo determina el sentido de la cinta), y los valores de aceleracion y
deceleracion maxima se establecen en 100 rpm/s. Esta configuracion se ha elegido
para controlar de manera precisa la velocidad del motor, permitiendo un arranque y

parada suaves, con el fin de coordinarlo con el software de captura, Spectronon.
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3. Disefno y desarrollo software

Es crucial contar con una metodologia de desarrollo de software bien definida
para asegurar que el proyecto cumpla con sus objetivos de calidad en tiempo de vida
atil del fruto. En este apartado, se detallara el proceso seguido para la seleccién de
muestras, adquisicion de datos espectrales, procesamiento y analisis de datos,

desarrollo de modelos predictivos y la validacion de los mismos.

En primer lugar, se procedera a la seleccion de muestras, donde se elegiran
aceitunas de mesa con distintos tipos de dafios, tanto visibles como no visibles al 0jo
humano. Esto se hace con el fin de crear un conjunto diverso de muestras que
represente adecuadamente las posibles condiciones del fruto. Para ello, se utilizaran
aceitunas de la variedad picual, proporcionadas por el Centro Tecnolégico del Olivar
y del Aceite, ubicado en Mengibar, Jaén.

Posteriormente, se llevara a cabo la adquisicion de datos espectrales utilizando

el software de captura. Los datos se capturaran en dos formatos principales:

= _.bil (Band Interleaved by Line): este formato almacena los datos de imagen
con las bandas dispuestas linea por linea. Cada linea de la imagen se escribe
sucesivamente por banda, lo que facilita el acceso a los datos espectrales
completos de una linea especifica de pixeles sin necesidad de leer el archivo

completo.

» _hdr (Header File): el archivo de cabecera .hdr acompafa al archivo .bil,
proporcionando metadatos esenciales sobre la imagen. Estos metadatos
incluyen informacion como el numero de bandas, el tipo de datos, las
dimensiones de la imagen, y otros parametros necesarios para la correcta
interpretacion de los datos. El archivo .hdr es crucial porque sin él, el archivo
.bil seria dificil de interpretar y procesar correctamente, ya que no se podria

determinar la estructura exacta de los datos almacenados.

El siguiente paso es el procesamiento y analisis de datos. Los datos
recopilados se procesaran utilizando MATLAB, donde se desarrollaran codigos
especificos para la lectura y posterior procesamiento de estos datos. Este proceso
incluira la normalizacion de los datos, la eliminacion de ruido potencial y la

aplicaciéon de algoritmos para extraer caracteristicas relevantes.
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Con los datos ya procesados, se procederd al desarrollo de modelos
predictivos. Utilizando herramientas de prediccion y clasificacion, se crearan
modelos que permitan detectar dafios potenciales en las muestras de aceitunas.
Estas herramientas facilitan la implementaciéon de algoritmos avanzados que

pueden identificar patrones y anomalias en los datos espectrales.

Finalmente, se realizara la validacion del modelo. Este paso es fundamental
para asegurar que los modelos predictivos desarrollados funcionen correctamente.
Se llevara a cabo una validacion tanto visual como algoritmica para comprobar
gue los modelos han sido entrenados adecuadamente y que alcanzan el nivel de
precision deseado. La validacion garantiza que el sistema puede identificar dafios
en las aceitunas con un alto grado de confianza, asegurando asi la calidad del

proceso de deteccidn.

3.1. Software de captura

Spectronon fue la eleccion para el proyecto debido a su compatibilidad y
capacidad para manejar datos complejos. Este software de uso libre, proporcionado
por Resonon, incluye herramientas avanzadas para la calibracion y correccién de
imagenes. Permite visualizar, analizar y exportar datos hiperespectrales en formatos
compatibles con otras herramientas de andlisis, como MATLAB o Python. (Resonon,
2024)

3.1.1. Enfoque

El enfoque de la lente es el primer paso para poder utilizar el software. Se
retira la tapa del objetivo de la misma y se asegura el usuario de que la apertura del
diafragma (f#) esté en una posicion igual o menor a la especificacion de la cdmara,
en el caso de la Pika L, esta es 2.4. De este modo se asegura una apertura

adecuada para el paso correcto de la luz a través de la lente.

A continuacion, se hace clic en el boton "F" de la barra de herramientas en la
parte superior de la pantalla. El boton debe volverse rojo, indicando que el modo de
enfoque esta activo. Este modo permite ajustar la lente en tiempo real, facilitando el
proceso de enfoque al proporcionar una vista en vivo de la imagen. A continuacion,

se debe ver una ventana de vista en vivo (LVW) en el centro de la pantalla.
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En la pestaia "Controles" dentro de la ventana "Herramientas", se hace clic
en la casilla "Auto Update". Esto permite que la vista en vivo se actualice
automaticamente con cualquier cambio de configuracion, asegurando que los ajustes

de enfoque se reflejen instantaneamente.

Tools
Controls

ndate B Auto Update

llustracion 59: Funcién Auto Update de Spectronon. Elaboracién propia.

Se selecciona la pestafia "Camara" en la ventana de herramientas y se
aumenta el tiempo de integracion hasta que aparezca una barra blanca en la
ventana de vista en vivo. El tiempo de integracion determina la cantidad de luz que
entra al sensor durante la captura de la imagen. Ajustar este tiempo es crucial para
obtener una imagen bien iluminada y detallada. El tiempo de integracion es el

periodo durante el cual el sensor de la cAmara recoge luz.

Un mayor tiempo de integracion permite la captura de més luz, resultando en
imagenes mas brillantes, mientras que un tiempo de integracion mas corto reduce la
cantidad de luz capturada, produciendo imagenes mAas oscuras. Se nhecesita
garantizar que las imagenes de las aceitunas sean claras y tengan suficiente detalle

para el analisis posterior.

Se coloca una hoja de enfoque dentro del campo de visidén, asegurandose de
gue esté orientada perpendicularmente a la longitud de la rendija del imager. Esta
hoja de enfoque tiene patrones que ayudan a visualizar claramente si la imagen esta

enfocada correctamente.
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llustracion 60: Enfoque de la cAmara. Elaboracion propia.

Se enfoca la lente del objetivo hasta que las lineas de la hoja de enfoque sean
claramente visibles en la ventana de vista en vivo. Esto se realiza girando el anillo de
enfoque de la lente. Verificar las lineas ayuda a asegurarse de que la imagen
capturada esté nitida y clara. Finalmente, se activa el eje X en la ventana de gréaficos
haciendo clic en la pestafia "X". Esto permite visualizar los datos espectrales de las

lineas negras de la hoja para buscar las zonas de mayor ruido.

3.1.2. Calibracion

La calibracion de los equipos de adquisicion de imagenes hiperespectrales es
otro paso crucial para garantizar la precision y fiabilidad de los datos obtenidos. Una
calibracion adecuada permite corregir cualquier variacion o sesgo inherente al
sistema de captura, asegurando que las mediciones reflejen fielmente las

propiedades espectrales de las muestras analizadas.
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Sin una calibracién precisa, los datos espectrales podrian estar contaminados
por artefactos y errores que comprometerian la validez de los resultados y, por ende,

la eficacia de los modelos predictivos desarrollados a partir de ellos.

El primer paso para la calibracion es la captura de una imagen de oscuridad.
Para ello, se cierra la tapa del objetivo de la camara para evitar la entrada de luz.
Este proceso permite capturar una imagen que refleja Unicamente el ruido

electronico inherente al sistema. Se hara uso de “Record dark current correction”.

GERGIEGE 3200

| Record dark current correction i

llustracion 61: Calibracion para referencia oscura. Elaboracién propia.

A continuacion, se realiza la calibracion de referencia blanca colocando un
panel de referencia blanca frente a la camara, asegurandose de que esté bien
iluminado y que ocupe todo el campo de vision, asi se corrigen las variaciones en la
iluminacion y asegura la precision de los datos espectrales. Se hara uso de “Record

response correction”.

) F @ |5 3200 =

Record response correction

llustracion 62: Calibracion para referencia blanca. Elaboracion propia.

Tras realizar ambas calibraciones, se recomienda capturar una imagen de
prueba para verificar la precisién de la calibracién, asegurandose de que no haya
anomalias y que los datos espectrales sean consistentes. Finalmente, se guardan
los datos de calibracién en el software para que se apliguen automaticamente las

correcciones necesarias a todas las imagenes capturadas posteriormente.

3.1.3. Captura experimental

Spectronon permite ajustar varios parametros de la camara, como la
velocidad de fotogramas (framerate), el tiempo de integracion y la ganancia. Estas
configuraciones son cruciales para asegurar que las imagenes capturadas sean de
alta calidad y adecuadas para el analisis espectral detallado. Para cada caso de

estudio se seleccionaran unos especificos.
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Controls | Imager
Sensor Info
Sensor |spo c
Temperature
Camera Settings
Auto Fram:ﬂrg;: O
:
Framerate ' fps
0.09999 62.43 12477 187.10 2494
:
Integration Time ' ms
0.02100 05517 14.491 380.7 10000,
:
Gain ' dB
0.0000 6.000 12.000 18.000 24,00

llustracion 63: Configuracion de la cAmara. Elaboracion propia.

» Framerate. Permite un equilibrio entre la cantidad de datos capturados y la
calidad de la imagen. Se obtendran imagenes claras y detalladas sin
sobrecargar el sistema con demasiada informacién. Los fotogramas por
segundo estan relacionados con las lineas de captura porque determinan

cuantas lineas de datos se pueden adquirir por segundo.

= Tiempo de integracién. Un mayor tiempo de integracion permite capturar
mas luz, resultando en imagenes mas brillantes y con mas detalle. Sin
embargo, tiempos de integracion excesivamente largos pueden provocar

saturacion y pérdida de informacion.

» Ganancia. Una ganancia de 0 dB significa que no se amplificé la sefal
adicionalmente. Un ajuste de ganancia inapropiado puede introducir ruido en
la imagen, por lo que mantenerla baja es generalmente preferible para
asegurar la calidad de la imagen.

3.1.4. Interfaz

La interfaz principal muestra las imagenes capturadas, permitiendo una
inspeccion detallada de las mismas. En la llustracion 64, se puede observar la
disposicion de las aceitunas bajo la camara hiperespectral, mostrando como el

software presenta los datos capturados en una vista clara y detallada.
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llustracion 64: Interfaz principal de Spectronon. Elaboracion propia.

Spectronon permite generar y visualizar espectros a partir de las imagenes

capturadas. Por ejemplo, al seleccionar una regién de interés en la imagen, se puede

calcular el espectro medio de esa region. Este espectro proporciona informacién

detallada sobre las propiedades espectrales del objeto analizado.
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llustracion 65: Funcion Mean Spectrum. Elaboracién propia.
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La funciébn "Mean Spectrum" permite crear y trazar un espectro a partir del
promedio de una region seleccionada. Esto es (til para obtener una visién general de
las caracteristicas espectrales del area seleccionada, facilitando el analisis

comparativo y la interpretacion de los datos espectrales.
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llustracion 66: Gréfica espectral de la zona estudiada. Elaboracion propia.

El eje horizontal muestra la longitud de onda de la luz capturada, que
generalmente abarca un rango desde el ultravioleta hasta el infrarrojo cercano. En la
gréafica, este rango va aproximadamente desde 360 nm hasta 1020 nm. Cada punto
en el eje horizontal representa una longitud de onda especifica de la luz reflejada o
emitida por el objeto. Por otro lado, el eje vertical indica la intensidad de la sefial, que
refleja la cantidad de luz capturada en cada longitud de onda. Valores mas altos en
el eje vertical indican mayor intensidad de la luz en esa longitud de onda especifica.

La curva azul en la grafica representa el espectro medio de la regién
seleccionada del fruto. Esta curva muestra como varia la intensidad de la luz en
funcién de la longitud de onda. Las areas sombreadas alrededor de la curva indican
la variabilidad o incertidumbre en la medicidon. Los picos en la curva representan
longitudes de onda donde la reflectancia o emision de luz es alta, mientras que los
valles indican longitudes de onda con baja reflectancia o emisién. Estos picos y
valles son caracteristicos del material y pueden ser utilizados para identificar y

buscar separabilidad entre clases.
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3.2. Técnicas de adquisicion de imagenes

La adquisicion de imagenes hiperespectrales en este proyecto se realizo
mediante dos métodos principales: la rotacion de la aceituna usando un motor paso

a paso y la captura de imadgenes de multiples aceitunas dispuestas en una bandeja.

Con el fin de afiadir el juicio de valor experimental, se concluird cada método

con una tabla que resumira las principales ventajas y desventajas encontradas.

3.2.1. Rotacion de la aceituna

Metodologia perteneciente al Montaje preliminar, donde las aceitunas se rotan
usando un motor paso a paso para capturar imagenes de toda su superficie, ver

llustracion 38. Este procedimiento se realiza de la siguiente manera:

El eje motor paso a paso se conecta al Soporte para aceituna, sujeto a su vez
al perfil de aluminio gracias al Soporte para motor. El disefio del soporte incluye un
clip central que pinchara la aceituna, asegurando una rotacion precisa sin

desplazamientos indeseados. Ver llustraciéon 54.

El diagrama de fases que describe la metodologia procede de la siguiente

manera:
1. Inicio. Se inicializa el software de control.

2. Control del motor. La rotacién del eje del motor se controla mediante un
Arduino. El codigo desarrollado permite una rotacion completa de 360°,
después de la cual el sistema entra en un estado de espera hasta que el

usuario vuelva a ejecutar el script desde la interfaz de Arduino IDE.

3. Adquisicion de imagenes. La captura de imagenes se realiza de manera
manual y par a la rotacion del motor a 750 lineas. Mientras se ejecuta el
script del Arduino, el usuario debe presionar el boton de captura en el
software Spectronon. En caso de error, el usuario espera a que finalice la
rotacion y vuelve a intentar la captura hasta obtener una imagen completa

del fruto.
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llustracion 67: Captura experimental de aceitunas en lote por rotacion, proyecto Espectrolive. Elaboracion propia.

4. Almacenamiento de datos. Una vez capturado el hipercubo, se guarda en
formatos .bil y .hdr para su posterior analisis. Se utiliza un formato
numerado para facilitar el andlisis iterativo y uniforme de los lotes,
asegurando una clasificacion detallada de cada fruto y su correspondiente

fitosanitario.

Diagrama de fases para la captura mediante rotacion

si
ecaptura N _ | Almacenamiento de datos

exitosa?

Inicio — | Control de motor —— | Adquisicion de imagenes —»

NO

llustracion 68: Diagrama de fases para la captura mediante rotacion. Elaboracién propia.
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CAPTURA POR ROTACION

Ventajas Desventajas

Proceso mas lento debido a la rotaciéon

Alta resolucién de imagenes o .
9 individual de cada aceituna

Captura detallada de toda la superficie de | Mayor complejidad en la sincronizacién

la aceituna manual de captura de imagenes
Analisis preciso de dafios en cada Menor eficiencia para el andlisis de
aceituna individual grandes lotes
Proporciona datos precisos para el Caida del fruto por derretimiento con la
desarrollo de modelos predictivos exposicion al calor

Tabla 1: Ventajas y desventajas de la captura por rotacion. Elaboracién propia.

Aunque este método proporciona datos de muy alta resolucion, ideales para el
entrenamiento de modelos predictivos y el analisis detallado de cada fruto, su
aplicaciéon practica en un entorno industrial presenta limitaciones. Este método es
mas lento y requiere una mayor intervencion manual, lo que lo hace menos eficiente

para el analisis de grandes lotes de aceitunas.

Para simular un entorno de almazara y analizar lotes completos de aceitunas
de manera eficiente, seria mas adecuado optar por un método que permita el
andlisis simultdneo de multiples frutos. Este enfoque no solo incrementara la
velocidad del proceso, sino que también permitird una evaluacion mas representativa

y practica en aplicaciones industriales.

3.2.2. Traslacion de la aceituna

El método de traslacion de la aceituna implica la captura de imagenes en lotes
de frutos dispuestos en una bandeja que se mueve a través del campo de vision de

la camara.

En este caso tendremos 10 aceitunas mas por hipercubo que por rotacion, 20
muestras en total sumando las dos caras de cada una. Este procedimiento se realiza

de la siguiente manera:

1. Inicio. Se inicializa el software de control.
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2. Control de cinta. La cinta se pone en marcha continua, asegurando un
movimiento constante y controlado mediante Somove, con una velocidad

establecida en 4 rpm.

3. Adquisicién de imagenes. Se coloca la bandeja con las aceitunas y se
traslada con la cinta ya en marcha. El usuario debe capturar las imagenes
a 3200 lineas cuando las aceitunas estan dentro del rango optimo de la
camara para asegurar una calidad de imagen adecuada, por lo que
manualmente debera calcular el momento adecuado, con la posibilidad de
iterar de nuevo en caso de error. Después, se les da la vuelta y se vuelve a

capturar.

llustracion 69: Captura de lotes de aceitunas con la bandeja. Elaboracion propia.

4. Almacenamiento de datos. Una vez capturadas las imagenes, los datos
se guardan en formatos .bil y .hdr para su posterior analisis. Los archivos
se numeran para facilitar el analisis iterativo y uniforme de los lotes,

asegurando una clasificacion detallada de cada pasada.
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Diagrama de fases para la captura mediante traslacion

si
——3 | Almacenamiento de datos

¢Captura
exitosa?

Inicio > | Control de cinta ——> | Adquisicion de imagenes —

~

NO

llustracion 70: Diagrama de fases para la captura mediante traslacion. Elaboracién propia

CAPTURA POR TRASLACION

Ventajas Desventajas

Permite el andlisis simultaneo de multiples | Menor resolucién en comparacion con el
aceitunas método de rotacion

Mayor eficiencia en el andlisis de grandes | Mayor complejidad en la segmentacién
lotes de imagenes

Posible variabilidad en la iluminacion

Simula un entorno industrial de almazara . - .
debido al movimiento de la cinta

Posibilidad de superposicion de

Doble de imagenes por aceituna S,
9 P imagenes

Tabla 2: Ventajas y desventajas de la captura por traslacion. Elaboracion propia.

El método de traslacion de aceitunas se destaca por su capacidad para
analizar multiples frutos simultdneamente, lo que lo hace mucho mas eficiente en
comparacion con el método de rotacion individual. Este enfoque es especialmente
beneficioso en un entorno industrial, como una almazara, donde la rapidez vy
eficiencia en el procesamiento de grandes lotes son cruciales. Ademas, el método
permite realizar dos pasadas por aceituna, capturando imagenes de ambas caras, lo

gue mejora la cobertura y precision del analisis.

La ventaja significativa del método de traslacion es su idoneidad para el
preprocesado de datos, ya que facilita la obtenciébn de imagenes uniformes y

consistentes de grandes cantidades de aceitunas.
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3.3. Procesamiento y analisis de datos

Para el procesamiento y analisis de los datos en el proyecto se optd por
utilizar MATLAB en lugar de otros lenguajes de programacion como Python. Esta
eleccion se fundamenta en varias razones técnicas y practicas que hacen de esta
una herramienta especialmente adecuada para trabajar con datos en forma de

matrices, como es el caso de los hipercubos.

Un hipercubo hiperespectral es esencialmente una coleccion de imagenes
bidimensionales tomadas en diferentes longitudes de onda. Esto se puede
conceptualizar como una matriz tridimensional donde dos dimensiones representan
las coordenadas espaciales (x, y) y la tercera dimension representa las distintas
bandas espectrales (A). La naturaleza matricial de los hipercubos hace que MATLAB,
con su capacidad optimizada para manejar y operar matrices, sea una opcion ideal

para este tipo de andlisis. (MathWorks, 2024)

Cada elemento del hipercubo H(x,y,A) contiene la informacion de reflectancia
o intensidad de un pixel en una longitud de onda especifica. Esta estructura permite
el andlisis detallado de las propiedades espectrales y espaciales de las muestras

capturadas.

MATLAB permite realizar operaciones como la extraccion de espectros de
pixeles individuales, la aplicacion de filtros espectrales y espaciales, y la
implementacion de algoritmos de clasificacion y analisis de datos hiperespectrales
con gran facilidad. Ademas, la integracion de funciones y bibliotecas para el manejo
de grandes matrices asegura que el procesamiento de hipercubos sea rapido y

eficiente, lo cual es critico en proyectos que involucran grandes voliumenes de datos.

3.3.1. Toolboxes utilizadas

Para el procesamiento y analisis de datos en este proyecto, se utilizaron
varias toolboxes de MATLAB debido a sus capacidades especificas y avanzadas que
facilitan el trabajo con matrices y datos espectrales. A continuacion, se detalla la
razon de uso de cada una junto con su disponibilidad y posibles dependencias. El
proceso de instalacion de las mismas se detalla en el Anexo IV: Instalacion de

paquetes y librerias.
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1. Image Processing Toolbox
= Version: 24.1

= Descripcion: proporciona un conjunto integral de algoritmos estandar
de referencia y herramientas de flujo de trabajo para el procesamiento,
andlisis y visualizacion de imagenes. Es fundamental para el
preprocesamiento de datos. Utilizada para mejorar la calidad de las

imagenes y extraer caracteristicas significativas. (MathWorks, 2024)
= Disponibilidad: desde R2021a.
= Dependencias: independiente.
2. Computer Vision Toolbox
= Version: 24.1

= Descripcion: proporciona algoritmos, funciones y apps para disefiar y
probar sistemas de visién por computadora. Crucial para tareas como la
deteccion de objetos, la estimacion de movimiento y la reconstruccion
3D. (MathWorks, 2024)

= Disponibilidad: desde R2011a.

= Dependencias: Image Processing Toolbox.

3. Image Processing Toolbox Hyperspectral Imaging Library
= Version: 24.1.0

= Descripcion: especificamente disefiada para el procesamiento de
datos. Proporciona funciones para manejar, visualizar y analizar
hipercubos. Facilita la manipulacion de datos hiperespectrales,
incluyendo la calibracion y correccion espectral, ademas de
herramientas especificas para el analisis y la interpretacion de los
mismos. (MathWorks, 2024)

= Disponibilidad: desde R2020a.
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= Dependencias: Image Processing Toolbox.

4. Statistics and Machine Learning Toolbox
= Version: 24.1

= Descripcion: ofrece herramientas y funciones para describir, analizar y
modelar datos. Incluye algoritmos de estadistica descriptiva, inferencia,
y aprendizaje automético. Crucial para el desarrollo de modelos
predictivos basados en los datos hiperespectrales. Proporciona
meétodos estadisticos para interpretar los resultados del procesamiento
de imagenes y datos. (MathWorks, 2024)

» Disponibilidad: desde R2021a.
= Dependencias: Independiente.

Se utiliz6 la version R2024a, ya que es la que permite usar todas las
toolboxes mencionadas en su version mas actualizada. Sin embargo, dado que esta
version es de pago, se hizo uso de la version de prueba mensual que se puede
obtener a través de la web de MathWorks utilizando el correo académico de la

Universidad.

3.3.2. Muestras de aceituna empleadas en la experimentacion

El estudio comenz6 con la captura de lotes de aceitunas contaminadas
recibidas para el proyecto Espectrolive. La finalidad es evaluar si esta tecnologia
puede discriminar entre aceitunas dopadas con diferentes fitosanitarios en varias
concentraciones. A continuacion, se describen los fitosanitarios analizados y los

niveles de contaminacion observados en las muestras:

= Diflufenican: 5 bolsas. Desde 0.05 mg/kg hasta 31.8 mg/kg, comparados con

el limite maximo de residuo (LMR) de la UE de 0.6 mg/kg.

= Oxifluorfen: 4 bolsas. Variaron entre 1.12 mg/kg y 72.3 mg/kg, superando el
LMR de 1 mg/kg establecido por la UE.

» Deltametrina: 4 bolsas. Desde 0.77 mg/kg hasta 19.1 mg/kg, excediendo el
LMR de 0.6 mg/kg de la UE.
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= Lambda Cihalotrina: 5 bolsas. Entre 0.95 mg/kg y 84.9 mg/kg, superando el
LMR de 0.5 mg/kg segun la normativa de la UE.

» Tebuconazol: 5 bolsas. Desde 1.29 mg/kg hasta 116 mg/kg, con un LMR de
0.5 mg/kg establecido por la UE.

= Sin tratar: 1 bolsa. Referencia del fruto base sin contaminar.

De cada bolsa se analizaron por rotacion 10 aceitunas, obteniendo una base
de datos equivalente a 240 imagenes. Con el fin de establecer la normalizacién de
la misma, se estableceran acortamientos para cada fitosanitario, afiadiendo a qué
bolsa pertenecen y el numero de aceituna. Por ende, la muestra “Diflu_1_1"

perteneceria a la primera aceituna de la bolsa numero 1 dopada con diflufenican.

*
Difla 11-RGB

llustracion 71: Aceituna rotada, vista en Spectronon. Elaboracion propia.

En la imagen hiperespectral de una aceituna rotada obtenida mediante una
camara lineal, existen varias areas que contienen informacién no relevante o

redundante que debemos excluir para un analisis preciso:

= Cinta transportadora: aparece en el lado izquierdo de la imagen. Esta
area no aporta informacién relevante sobre la aceituna y puede introducir

ruido en el andlisis.

= Eje del motor: aparece en el lado derecho de la imagen. Similar a la cinta,
el eje del motor no contiene informacién util sobre la calidad o condicién de

la aceituna.
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» Lineas repetidas: parte superior e inferior de la imagen. Pueden capturar
repetidamente secciones de la aceituna debido a la rotacion, lo que

introduce datos duplicados que no son utiles para el analisis.

Esto provoca una limitacion significativa a la hora de procesar las imagenes,
debido a la imposibilidad de usar el hipercubo al completo. Para solucionar este
problema, se hara uso una Regioén de Interés (ROI) que contenga Unicamente la
informacion relevante sobre la aceituna. Esto se logra mostrando en RGB la
aceituna por pantalla y posteriormente el usuario manualmente seleccionara la

zona a estudiar.

Informacion redundante

Eje del motor

Informacion redundante

llustracion 72: Informacion innecesaria en imagen rotada. Elaboracién propia.

Una vez entendida la forma de trabajar con este formato, se buscara una
forma eficiente de encontrar posible separabilidad entre clases. Una opcion viable
seria hacer un estudio de la escala de grises de cada pixel de las capturas. Para
ello, se calculara la media y desviacion tipica de este parametro para cada bolsa
individual para posteriormente compararlo graficamente con las muestras

dopadas. El proceso seria tal que:
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Iniciar:

Establecer configuracidén inicial (ruta base, tamafio de muestra,
dimensiones, numero de bandas, numero de bolsas)

Cargar datos de control (medias y desviaciones)

Fin

Funcidén ProcesarMuestral() :
Para cada fitosanitario en lista de fitosanitarios:
Configurar Entorno de Fitosanitario
Procesar Bolsas (fitosanitario actual)
Fin

Fin

Iniciar:
Generar (reporte final)

Fin

Cdédigo 2: Andlisis y media de grises de las aceitunas dopadas rotadas. Elaboracién propia.

En primer lugar, se define la ruta base donde se encuentran las carpetas de
datos, el tamafio de las muestras, las dimensiones de las imagenes, y el nUmero
de bandas espectrales. Ademas, se establece el nimero de bolsas de aceitunas
gue se van a procesar. Los datos de control, que consisten en medias y
desviaciones estandar, se cargan desde archivos CSV utilizando la funcién
readmatrix. Esto se utiliza para establecer los limites superior e inferior de
control, que se calculardn sumando y restando la desviacion estandar a la media
respectivamente. A continuacién, se inicializan varias estructuras de datos. Se
crean listas de fitosanitarios y sus abreviaturas correspondientes. También se
preparan celdas para almacenar la informacion de los hipercubos, matrices para
las medias de grises, y matrices para las coordenadas de las regiones de interés
(ROID).

El cédigo recorrerd cada fitosanitario en la lista. Para cada fitosanitario, se
itera sobre cada bolsa. Se construye el nombre de la bolsa actual y se verifica si la
carpeta correspondiente existe utilizando las funciones exist y fullfile. Sila
carpeta no existe, se muestra un mensaje informativo y se continda con la

siguiente bolsa.
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Para cada muestra en la bolsa, se muestra un mensaje con el fitosanitario
actual, el numero de bolsa y el numero de hipercubo que se estd procesando. Se
leen los archivos .bil y .hdr correspondientes a la muestra utilizando las funciones
sprintf, enviinfo y multibandread. La informacion del hipercubo y su

metadata se almacenan en las estructuras previamente inicializadas.

Luego, se convierte el hipercubo a una imagen RGB para su visualizacion. Se
seleccionan bandas especificas para los canales rojo, verde y azul, y se
concatenan en una imagen utilizando la funcion cat. Esta imagen se normaliza

para su visualizacion con las funciones uint8 y double.

8| w Wist Tous Destop Widew N

oo
x

-------

llustracion 73: Seleccion de la regién de interés con ginput. Elaboracion propia.

Para seleccionar la region de interés (ROI), se muestra la imagen RGB y se
solicita al usuario que seleccione la esquina superior izquierda de la region de
interés utilizando la funcién ginput. Se valida que la region seleccionada esté
dentro de los limites de la imagen. Si no es asi, se muestra un mensaje de error y
se solicita una nueva seleccién. Una vez que la seleccién es valida, se recorta la

region de interés del hipercubo.

Las coordenadas de la ROI seleccionada se almacenan, y se calculan y
almacenan las medias de grises de la ROI para cada banda utilizando la funcién

mean?2.
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Después de procesar todas las muestras en una bolsa, se guardan los datos
de las medias de grises y las coordenadas en archivos CSV utilizando la funcién
writematrix. Ademas, se calculan la media y la desviacién estandar de los

valores de grises para la bolsa actual.

Finalmente, se generan graficos comparativos entre la media de la bolsa y la
media de control. Se crean areas de desviacion estandar para ambos conjuntos
de datos y se trazan en el grafico utilizando las funciones £i11 y plot. El gréfico

se configura con etiquetas, leyendas y se guarda en archivos .fig y .jpg.

3.4. Entrenamiento de los modelos
3.4.1. Entorno: Pequefia escala

El objetivo del entrenamiento fue desarrollar un sistema capaz de identificar y
clasificar aceitunas en funcion de su molestado. Se optdé por un enfoque de
aprendizaje supervisado que permite etiquetar manualmente las regiones de
interés y entrenar el modelo con una base de datos manualmente supervisada. Se
utilizé6 un conjunto de datos etiquetados para entrenar el modelo a diferenciar

entre aceitunas en buen estado (OK) y molestado (KO).

Ko X

llustracion 74: Entrenamiento OK vs KO. Elaboracién propia.
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Para el entrenamiento del modelo se utilizé la herramienta Classification
Learner Toolbox, perteneciente a Statistics and Machine Learning Toolbox. Esta
herramienta proporciona una interfaz grafica que permite seleccionar, entrenar y

comparar diferentes algoritmos de clasificacion de manera eficiente.

Para evaluar el rendimiento del modelo se emple6é en todos los casos una
validacion holdout, reservando el 10% de los datos para la validacion. Este
porcentaje se seleccion6 porque ofrece un equilibrio entre el tamafio del conjunto
de entrenamiento y la capacidad de evaluar el modelo en datos no vistos, lo que

es crucial para asegurar que el modelo generalice bien a nuevas muestras.

El primer cédigo tuvo como objetivo pues procesar las imagenes de aceitunas
tratadas con diferentes fitosanitarios, seleccionar manualmente regiones de
interés (ROI), etiquetar estas regiones y consolidar los datos para el
entrenamiento de modelos de clasificacion. A continuacién, se describe su

funcionamiento en detalle.

Iniciar:

Establecer configuracidén inicial (rutas de base y destino, tamafio de
muestra, dimensiones, numero de bandas, numero de bolsas)

Inicializar contador y estructuras de datos

Fin

Funcidén ProcesarMuestra () :

Para cada fitosanitario:
Configurar Entorno de Fitosanitario
Para cada bolsa:

Procesar Muestras de la Bolsa

Fin

Fin

Consolidar Datos para Clasificacidn

Fin

Iniciar:
Guardar (datosConsolidados.mat)

Fin

Cdédigo 3: Procesamiento y etiquetado de aceitunas rotadas para machine learning. Elaboracién propia.
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El bucle principal comienza iterando sobre cada fitosanitario en la lista de
manera idéntica a cdmo se realizé anteriormente, y dentro del bucle de cada bolsa
se incrementa el contador y se construyen los nombres de los archivos .bil y .hdr

correspondientes a la muestra actual.

Para seleccion la region de interés (ROI), se muestra la imagen RGB y se
solicita al usuario que seleccione la esquina superior izquierda de la captura
utilizando ginput. Siempre se validara que esta esté dentro de los limites de la
imagen cuando se seleccione una region de interés. Si la seleccion no es valida,

se muestra un mensaje de error y se solicita nueva seleccion. Ver llustracion 73.

Una vez que dicho recorte sea valido, se obtiene la ROI del hipercubo y se

muestra por pantalla la seccion recortada.

El tamafio la misma sera definido por el usuario al inicio de la ejecucion,

siendo 40 de altura por 40 de anchura en este caso.

ROI
llustracion 75: ROI seleccionada. Elaboracién propia.

El usuario debe seleccionar la clase (OK o KO) utilizando questdlg. Si este
no selecciona ninguna o se equivoca al hacerlo, se le vuelve a solicitar. Este paso
es imprescindible por la naturaleza y pesadez de la clasificacion supervisada de
bases de datos grandes, situacion que puede generar en el usuario un estrés

mental que pueda provocarle cometer missclick.

4 ROl Class — .t

Choose the RO Class:

ok | | ko

llustracion 76: Etiguetado manual OK vs KO. Elaboracion propia.

4 Control - x

Wiould vou like 10 conlinue with anoiher Sample?

b=

llustracion 77: Pregunta al usuario si quiere continuar. Elaboracién propia.
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Los datos de la ROI recortada se aplanan y se organizan en una tabla. Se
afiade una columna de etiquetas con la clase seleccionada para cada fila de
datos. La region procesada se guarda en la carpeta de hipercubos utilizando

save, Yy los datos aplanados se guardan en la carpeta de datos.

Después de procesar todas las muestras y bolsas, se inicia la consolidacion
de datos. Se iteran todos los archivos de datos guardados, se cargan los datos y
se consolidan en una Unica matriz de n+l columnas llamada
“datosConsolidados.mat”, siendo n el numero de bandas y la 301 la etiqueta que
el usuario afiadio. Esto permite tener todos los datos necesarios en un solo lugar

para su posterior analisis y entrenamiento del modelo.

295 296 297 298 299 300 30
banda2gs banda2d6 banda297 banda29s banda239 banda300 Etiguetas
10063 o207 9521 9519 9554 4585 KO
9156 8245 10082 9399 9932 9315KQ
10467 9307 9521 9638 077 10126 'KQ'
9055 9307 9521 10224 9306 10396 'KO'
9559 9594 9409 9876 9303 9855'KO"
9559 10341 9745 9519 10058 9585 'KQ"
9357, 10128 9633 10472 10562 9450 "K'
10568 11196 10530 9996 11192 10666 'KO'
1173 11516 10466 11665 10562 11477 KO
10971 1730 11988 11188 11066 11477"KQ"
10870 11089 10530 10949 10310 11072 'KQ'
10568 10768 10418 9399 10814 11072 'KO'
10669 10234 10194 10592 10814 9990 ‘KO
9963 8739 9073 9876 10310 10261 KO’
9357, 8953 2408 9399 10058 9045 "K'
3055 o437 9745 9757 879 9315'KO"
9156 9307 9745 9280 9303 9450 ‘KO
9B62 9273 9633 9280 9429 10126 'KO'
9357 10341 9185 10830 10436 10126 'KO"
9862 94914 10082 9757 10940 10126 KO
10164 2914 93 10234 10310 10666 KO
10063 10021 10306 10115 10940 10261'KQ"

llustracion 78: Representacion de parte de los datos consolidados. Elaboracion propia.

Validation

Validation Scheme

Cross-Validation v

Protects against overfitting. For data not set
aside for testing, the app partitions the data
into folds and estimates the accuracy on each
fold

Cross-validation folds (10 =

Read about validation

o

| datosConsolidados 3680

llustracion 79: Inputs del primer entrenamiento. Elaboracion propia.

Classification Learner puede trabajar con una matriz 555000x301 como
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maximo, limite por el cual se estudiaron 230 hipercubos con una ROI de 40x40,
dando como resultado una matriz de 368000 lineas.

El algoritmo elegido para el entrenamiento fue un arbol de decision (Fine
Tree). Estos funcionan creando un modelo que predice el valor de una variable
objetivo mediante el aprendizaje de reglas de decision simples inferidas de los
datos.

Este algoritmo se seleccion6 debido a su capacidad para manejar grandes
conjuntos de datos y su interpretacion intuitiva de los resultados. Este mostro6 el
mayor porcentaje de precision y rapidez en comparacion con el resto de
algoritmos probados.

| 1 Tree . Accuracy (Validation): 98.3%

Last change: Fine Tree 3007300 features

llustracion 80: Precision del 98.3% con Fine Tree. Elaboracion propia.

MATLAB proporciona al usuario un cédigo generado automaticamente desde
la interfaz de Classification Learner Toolbox para entrenar y validar el modelo.
Este codigo entrena un clasificador de arbol de decision utilizando los datos
etiquetados adquiridos previamente.

Primero, extrae los predictores y la respuesta de los datos de entrada,
configurando 300 bandas espectrales como variables predictoras y las etiquetas
OK/KO como la variable de respuesta. Luego, utiliza la funcion fitctree para
entrenar un modelo de arbol de decision con estos datos. A continuacion, define
una funcién de prediccidén para aplicar el modelo entrenado a nuevos datos. Por
ultimo, realiza una validacion cruzada con 10 particiones para evaluar la precision
del modelo y devuelve tanto el clasificador entrenado como la precision de

validacion.

Finalmente, se comprobara este entrenamiento con un nuevo script que se
encargue de verificar si las predicciones son exitosas. Para esto, se iterara sobre
una nueva imagen hiperespectral de una aceituna usando el clasificador
entrenado y comprobaremos su capacidad predictiva seleccionando una nueva

region de interés con la funcién drawrectangle, ya que a diferencia de ginput,
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permite arrastrar el ratdbn y seleccionar todo lo que el usuario desee. De esta

forma evitaremos la informacion no deseada representada en la llustracion 72.

El procedimiento sera el siguiente:

Iniciar:
Cargar el modelo y los datos entrenados
Entrenar el clasificador con los datos consolidados
Definir pardmetros de la ruta y cargar la imagen
Convertir la imagen a RGB para visualizacidn

Fin

Funcién ProcesarROI () :
Mostrar imagen RGB y permitir seleccidén manual de ROI
Extraer la ROI de la imagen original

Fin

Funcidén Prediccidn (ROI) :
Colorear la matriz de clasificacidén visualizada con 2 clases

Fin

Iniciar:
Mejorar la visualizacidén ajustando el espacio entre los subplots

Fin

Caddigo 4: Validacién de predicciones del modelo clasificador para aceitunas rotadas. Elaboracion propia.

El proceso comienza cargando el modelo entrenado desde un archivo
“ClassificationLearnerSession.mat” y los datos consolidados  desde
“‘datosConsolidados.mat”. Estos datos se utilizan para entrenar nuevamente el
clasificador utilizando la funcion trainClassifier, obteniendo asi la precision

de validacion.

Se definen las rutas para la imagen hiperespectral y su archivo .hdr
correspondiente, se carga, selecciona y convierte su ROl a RGB para su
visualizacion, ajustando el brillo utilizando imadjust. Esto mejora la visualizacion

de la region seleccionada.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 84



Manuel Garrido Martos Deteccién de dafios en aceitunas de mesa
mediante técnicas no invasivas

Select the region to study EFMRAAG

llustracion 81: Seleccion de la regién de interés con drawrectangle. Elaboracién propia.

La region de interés se aplana y se convierte en una tabla de datos para la
clasificacion. La prediccion se realiza utilizando la funcidn predictFcn del
clasificador entrenado. Luego, se cuentan y calculan los pixeles clasificados como
'OK' y 'KO', y se calcula el porcentaje de pixeles clasificados como 'KO' y la

pureza de la aceituna (porcentaje de pixeles 'OK' sobre el total).

Finalmente, se inicializa una matriz con ceros para la visualizacion de la
clasificacion. Cada pixel se coloreard en verde si se predice como 'OK' y en rojo Si
'KO'. Asi pues, se muestran dos imagenes: la imagen original de la ROl y el mapa
de clasificacion visualizada con las predicciones del modelo. Dicha imagen

formara una zona de calor donde se resaltaran las regiones molestadas.
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4 Figure2 — (m] X
File Edit View Inset Tocls Desktop Window Help kY

Deds (@08 (E

Imagen ROI Original Pureza: 87.89%
- 4

L

llustraciéon 82: Mapa de clasificacion visualizada para rotacion. Elaboracion propia.

Cuanticy OK: 150584
Quantity OK: 26254
The percentage of KO pixels in the ROI is: 12.11%

llustracion 83: Resultados predictivos del modelo. Elaboracion propia.

El tamafio y alto porcentaje predictivo del Fine Tree dio por resultado una
representacion visual muy fidedigna a la realidad, siendo capaz de clasificar y no
confundir brillos y sombras con sus correspondientes clases. Las imagenes
rotadas contienen informacién muy detallada y permite al modelo establecer una

diferenciacion definida y marcada.

3.4.2. Entorno: Gran escala

Con el fin de aplicar este algoritmo a un entorno cadtico y mejorar las
imperfecciones del procedimiento rotativo, se afiadird una nueva clase “Tray”
(bandeja) y analizaremos un lote completo. Para ello, la hipétesis inicial fue usar la
matriz de datos previamente obtenida y sumarle los datos espectrales de la
bandeja, la cual sera el fondo las imagenes. De esta forma, el algoritmo seria
capaz de individualizar cada fruto y analizarlo posteriormente. Ver Bandeja para

aceitunas.
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llustracion 84: Captura de bandeja con aceitunas. Elaboracion propia.

368000x301 table | HJJ — izg datosConsolidados 468564x301 table

llustracion 85: Hipotesis para nuevos datos consolidados. Elaboracién propia.

Dicha unién se consiguié iterando 15 veces sobre cada imagen y
seleccionando con la funcidon drawrectangle diversas regiones de estudio de la

clase “bandeja”. Se obtuvo pues una nueva matriz de 468584x301.

Aplicando la misma validacién anterior, se consiguié un porcentaje para el
arbol de decision incluso mayor al obtenido previamente.
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|\_f| 1 Tree Accuracy (Validation): 98.8%
Last change: Fine Tree 300/300 features

llustracion 86: Precision del 98.8% con Fine Tree. Elaboracion propia.

4 Figure2 = o X
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help N

Dsde|8|0E|rE

Clasificacion Visualizada

Imagen ROI nal

R

llustracion 87: Mapa de clasificacion visualizada fallida. Elaboracion propia.

El modelo no fue capaz de predecir correctamente el estado de molestado de
las aceitunas principalmente debido a una razoén: la alta variabilidad en los datos.
La diferencia inherente entre los dos métodos de captura utilizados resulta un
factor clave a la hora de generar la matriz etiquetada, debido a factores como la
resolucion, iluminacion y posicionamiento de las aceitunas dificulta la capacidad

del modelo para generalizar y realizar predicciones precisas.

Ademas, cabe destacar el claro desequilibrio visual entre clases. Si la clase
"Tray" tiene significativamente menos ejemplos en los datos de entrenamiento que
las clases "OK" y "KQO", el modelo podria estar sesgado hacia la identificacion de
la clase “KO” en lugar de “Tray”. Este percance provoca que confunda sombras

con zonas de molestado.

La solucién sera, pues, obtener una nueva matriz etiquetada manualmente
utilizando solamente fotos de aceitunas en bandeja, afiadiendo directamente las
tres clases que se buscan: parte sana (OK), molestado (KO) y bandeja (Tray).
Esta nueva hipétesis permitiria que el modelo tenga acceso a datos mas

representativos y equilibrados, buscando solucionar los problemas existentes.
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Seloct the region 10 study

llustracion 88: Seleccién de ROI en bandeja con drawrectangle. Elaboracion propia.

El procedimiento variaria con respecto al rotado en el nimero de clases que

tendré la matriz coloreada.

Funcién Prediccidn (ROI) :
Colorear la matriz de clasificacidén visualizada con 3 clases

Fin

Caédigo 5: Mejora para el nuevo mapa de clasificacion visualizada en aceitunas traladadas. Elaboracion propia.

El proceso de creacion de la nueva matriz de datos consolidados sera idéntico
al seguido con las capturas de las aceitunas rotadas, con la diferencia de incluir la
funcibn drawrectangle como nueva seleccion de ROI debido a su buen
rendimiento previo experimental. Se decantd por ella por delante de ginput
debido a que, aunque el tamafio de nuestra matriz no estara previamente definido
por los valores de la ROI, el usuario podra seleccionar tanta superficie como
desee. Finalmente, se obtienen las coordenadas y el tamafio de la region de

interés a partir de la posicion del rectangulo dibujado.
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A continuacién, se recorta y muestra la region de interés al usuario para
etiquetarla. El usuario seleccionaréa la clase de la ROI (OK, KO, Tray) mediante

questdlg.

4 ROI Class — x,

Select ROI class:

KO Tray

llustracion 89: Etiquetado manual OK, KO y Tray. Elaboracién propia.

Finalmente, esta se apland y se convirtio en una tabla de datos. Se afiadid
una columna de etiquetas con la clase seleccionada para cada fila de datos. La
ROI procesada se guardo en la carpeta de hipercubos, y los datos aplanados se
guardaron en la carpeta de datos. Como ultimo paso, se consolidaron todos los
datos y etiquetas. Asi pues, se cargaron y concatenaron los datos de cada archivo
guardado, convirtiendo las etiquetas a categoricas. La tabla final de datos
consolidados se guardd para su uso posterior en el entrenamiento y validacion del

modelo.

l,_‘,_|_| datosConsolidados 485849x301 table |

llustracion 90: Matriz de datos consolidados de entrenamiento con imagenes de bandeja. Elaboracion propia.

_| 1 Tree Accuracy (Validation): 99.9%

Last change: Fine Tree 300/300 features

llustracion 91: Precision del 99.9% con Fine Tree. Elaboracion propia.

Los resultados obtenidos tras la generacibn de una nueva matriz de
488849x301 etiquetada y entrenada con el modelo de arbol de decision demostro
una precision de validacion del 99.9%, aunque esto a priori no aseguraria el éxito,
ya que en la primera hipotesis se obtuvo otro porcentaje alto y una clasificaciéon

erronea.
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Clasificacion Visualizada

llustracion 92: Mapa de clasificacion visualizada para bandeja. Elaboracién propia.

Con la implementacion de los nuevos cambios, se logré solventar los

problemas que se encontraron anteriormente al predecir las clases.

Gracias a la rica informacién espectral proporcionada por la camara, el
modelo es finalmente capaz de distinguir eficazmente entre sombras y molestado,
algo que una cdmara RGB no podria lograr al disponer de una informacion mucho
mas limitada. La capacidad de la tecnologia hiperespectral para proporcionar
informacioén detallada en multiples bandas del espectro ha sido clave para mejorar
la precisibn del modelo y subraya la importancia de esta tecnologia en

aplicaciones de clasificacion complejas donde la precision es vital.

Una vez que se tiene un modelo capaz de predecir correctamente las clases
en la matriz coloreada, el paso final consiste en realizar un posprocesado de los
datos para simular un entorno real de una almazara, donde las aceitunas pasarian
por un sistema de clasificacion automatizado en una cinta transportadora
controlada. Utilizando Image Processing Toolbox, se evaluara y segmentara cada
zona de la imagen para comprobar el los resultados del modelo predictivo,

aplicandolo a nuevas imagenes de aceitunas en bandeja.
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El procedimiento sera el siguiente:

Iniciar:
Cargar los datos consolidados
Entrenar el clasificador con los datos consolidados
Definir parametros de la ruta de la imagen
Convertir la imagen a RGB y ajustar el brillo para visualizacidn

Fin

Funcidén ProcesarROI () :
Mostrar imagen RGB para seleccidén manual de ROI
Extraer la ROI de la imagen original y ajustar el brillo

Fin

Funcién Prediccidn (ROI) :
Colorear la matriz de clasificacién visualizada para 3 clases

Fin

Funcidén PosProcesamiento () :
Corregir los pixeles mal clasificados
Mostrar imégenes
Agregar etiquetas

Fin

Iniciar:
Mostrar la imagen final con regiones y porcentajes de molestado
Generar graficos

Fin

Cdédigo 6: Validacion de predicciones del modelo clasificador para aceitunas trasladadas. Elaboracion propia.

Dicho script carga el modelo de clasificacion previamente y procesa las fotos

seleccionandolas al completo.

El factor diferencial reside en el posprocesamiento, crucial para eliminar el
fondo (clase “Tray”) y las sombras con él, destacando solo las aceitunas y sus
defectos. Se realiza creando mascaras para las areas rojas y verdes, y luego

corrigiendo los pixeles mal clasificados utilizando la imagen original.
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Photo n° 1: Displayed Classification

Photo n° 1: Post-processed mask

llustracion 93: Mascara posprocesada, primera iteracion. Elaboracion propia.

Se muestra por pantalla paralelamente: la imagen en los canales RGB con un
mayor brillo, su mapa de clasificacion visualizada y la correspondiente mascara
con el fondo eliminado.

Después, se define el tamafio de las subregiones alrededor de cada aceituna
para calcular los porcentajes de molestado. Estas subregiones permiten aislar
cada aceituna y calcular el porcentaje de area defectuosa (molestado) de manera
precisa. Se dibujan rectangulos alrededor de las regiones de las aceitunas y se

agregan etiquetas con los porcentajes de molestado.

Por otro lado, se distingue visualmente entre aceitunas “Verdes” y “Negras”
basandose en el porcentaje de area defectuosa. En este caso, toda aceituna con

un porcentaje de molestado mayor al 40% se etiquetara como “Negra”.

Molestado
s ")i
>= 40% < 40%

llustracion 94: Criterio de etiquetacion para porcentaje de molestado. Elaboracion propia.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 93



Manuel Garrido Martos Deteccién de dafios en aceitunas de mesa
mediante técnicas no invasivas

Photo n° 1: Bruising detection zones

Bruising: 58’&? Bruising: 6.50%

Bruising: 10‘@" Bruising: 2.36%

Bruising: 23.85%

|Green

Bruising: 2.73% ¢ Bruising: 10.08%

Bruising: 6.84%

llustracion 95: Zonas de deteccion de molestado y clasificacion del fruto, primera iteracion. Elaboracion propia.

Bruising percentage for each olive in photo n® 1:
3.8647 6.4952
10.8715 2.36el5
34,7477 23.84594
2.7305 10.0833
3.3582 6.8386

llustracion 96: Porcentaje de molestado mostrado por pantalla, primera iteracion. Elaboracién propia.

Este cddigo se aplicé a 4 imagenes diferentes para comprobar su correcto
funcionamiento. Después de procesar cada foto, se genera un grafico que muestra
coémo cambia la cantidad de aceitunas clasificadas como negras a lo largo de las
fotos procesadas. Utiliza un grafico de lineas para representar esta evolucion,
actualizando después de cada foto procesada. Esto permite observar si hay
tendencias y establecer un control de calidad a tiempo real.
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llustracion 97: Gréfico de control de calidad, primera iteracion. Elaboracién propia.

Photo n° 2: Displayed Classification Photo n° 2: Post-processed mask

Photo n° 2: Original ROI Image

llustracion 98: Mascara posprocesada, segunda iteracion. Elaboracion propia.
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Photo n° 2: Bruising detection zones

Bruising: 9.43%

Bruising: 3. Bruising: 8.58%

Rrulsing: 6.85%

Rrulsing: 14.27%  °

Bruising: 9.10%| Bruising: 3.94%

llustracion 99: Zonas de deteccion de molestado y clasificacion del fruto, segunda iteracion. Elaboracion propia.

Bruising percentage for each olive in photo n® 2:
17.1731 9.431%9
3.0405 8.5842
62.3054 6.8511
14.2739 14,5331
9.,1001 3.5379

llustracion 100: Porcentaje de molestado mostrado por pantalla, segunda iteracion. Elaboracién propia.
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Quality control: Evolution of the quantity of black clives

L=

05 7

Quantity of black olives

G: i I I i i i i I i

1 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5 1.6 1.7 1.8 1.9 2
Mumber of processed photos

llustracion 101: Gréfico de control de calidad, segunda iteracién. Elaboracion propia.

Photo n° 3: Original ROI Image

Photo n° 3: Displayed Classification Photo n° 3: Post-processed mask

llustracion 102: Méascara posprocesada, tercera iteracion. Elaboracion propia.
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Photo n° 3: Bruising detection zones

Green

Bruising: 5. $ e Bruising: 17.31%

Bruising: 24.90% Bruising: 99.59% W

Bruising: 9.83%

Bruising: 15.92% Bruising: 2.32%

Bruising: /.09% 2 = Bruising; 6.85%

llustracion 103: Zonas de deteccion de molestado y clasificacion del fruto, tercera iteracion. Elaboracién propia.

Bruising percentage for each olive in photo n® 3:
5.1170 17.3063
24 .8976 99,5919

S.68598 9.8310
15.9224 2.3177
T.0806 6.8482

llustracion 104: Porcentaje de molestado mostrado por pantalla, tercera iteracion. Elaboracién propia.
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Quality control: Evolution of the quantity of black olives
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llustracion 105: Gréfico de control de calidad, tercera iteracion. Elaboracion propia.

Photo n° 4: Post-processed mask

Photo n° 4: Original ROI Image Photo n° 4: Displayed Classification

llustracion 106: Mascara posprocesada, cuarta iteracion. Elaboracion propia.
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Photo n° 4: Bruising detection zones

[Graan

Bruising: 10.81% Bruising: 12.15%

Bruising: 5.96% : Bruising: 2.99%

Rrulsing: ?W 2 Rrulsing: 7.29%

Rrulsing: 7.76% 4 B R ulsing: 65.35%

Bruising: 5% Bruising: 4.45%

llustracion 107: Zonas de deteccién de molestado y clasificacion del fruto, cuarta iteracion. Elaboracion propia.

Bruising percentage for each oliwve in photo n® 4:
10.8127 12.1514

L9593 2.94918

L5303 T.2922

L7572 65.3473

. 6896 4.454¢6

=1 ) n

llustracion 108: Porcentaje de molestado mostrado por pantalla, cuarta iteracion. Elaboracion propia.
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Quality control: Evolution of the quangty of black olives

08

0.6

0.5

Quantity of black olives

03[

011

0 1 1 1

1 1.5 2 2.5

Number of processed photos

3 3.5 4

llustracion 109: Gréfico de control de calidad, cuarta iteracion. Elaboracion propia.

Ademas, se crea un histograma para visualizar la distribucion de los

porcentajes de molestado de todas las aceitunas analizadas en todas las fotos, 40

en total. Esto ayuda a entender la frecuencia de diferentes niveles de molestado,

mostrando cuan comudn es cada rango de porcentaje en el conjunto de datos

analizado.

Histogram

EASAISIENR)

25

Value 25
Bin edges [0 10]

20

s
o

Frecuency

10

.

0 10

20 30 40 50

60

Bruising percentage

70 80 80 100

llustracion 110: Histograma para porcentajes de molestado. Elaboracion propia.

Por otro lado, se presenta un grafico de barras que compara los porcentajes

de aceitunas verdes y negras en cada foto.
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Esto proporciona una visualizacion clara de la proporcion de aceitunas en

cada categoria por foto, ayudando a identificar si hay mas aceitunas en buen

estado (verdes) o molestadas (negras) en cada conjunto de imagenes.

Percentage of Green and Black Olives

Percentage (%)

Photo

llustracion 111: Gréfico de barras para porcentajes de molestado. Elaboracién propia.

Finalmente, se genera un gréfico de linea que muestra el porcentaje promedio
de molestado por cada foto. Este grafico es util para evaluar el nivel medio de

molestado a lo largo de las fotos procesadas y para ver como este nivel varia de
una foto a otra.
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4. Resultados
4.1. Analisis de los datos obtenidos

En esta seccion se presenta un andlisis enfocado en los resultados

cuantitativos de los estudios de rotacién y traslacion.

El modelo de rotacién se implemento utilizando la técnica de Fine Tree. Los
resultados mostraron una alta precision predictiva con un porcentaje de exactitud
del 98.3%. Este fue capaz de diferenciar correctamente entre los pixeles
clasificados como 'OK' y 'KO', evitando confusiones debidas a los reflejos o ruido.
La visualizaciéon de los resultados predictivos del modelo se muestra en la
llustracion 82, donde se observa una representacion visual fidedigna de la

realidad.

Para el modelo de traslacién, el mismo algoritmo de prediccion aplicado a este
método también mostré una precision elevada. En el entrenamiento inicial, se
obtuvo una precision del 98.8%, la cual se incremento al 99.9% tras la generacion

de una nueva matriz de datos consolidados.

El posprocesado de los datos obtenidos mediante el método de traslacion
incluyd la segmentacion y entrenamiento de un modelo que predijo con éxito las
tres clases, mostrando una matriz de clasificacion visualizada con una solida
precision, como se ilustra en la llustracion 93. Gracias al paso intermedio

eliminamos las sombras de las aceitunas.

El porcentaje de molestado fue evaluado a lo largo de cuatro iteraciones
distintas utilizando la bandeja. Los porcentajes promedio para cada iteracion

fueron:

PORCENTAJE PROMEDIO DE MOLESTADO [%]

Primera Segunda Tercera Cuarta

10.52 14.92 19.86 125

Tabla 3: Porcentaje promedio de molestado para cada iteracién. Elaboracién propia.
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Por otro lado, las graficas de los resultados del modelo de traslacion muestran

un rendimiento sobresaliente en la clasificacion y segmentacién de las aceitunas.

La llustracion 110 presenta un histograma, el cual muestra la distribucién de
los porcentajes de molestado de todas las aceitunas analizadas en las fotos. Este
grafico es crucial para entender la frecuencia de diferentes niveles de molestado
en el conjunto de datos:

= Distribucién: la mayoria de las aceitunas tienen un porcentaje de
molestado bajo, con picos significativos en los rangos mas bajos de

porcentaje (por debajo del 20%).

= Frecuencia: se observa que las aceitunas con porcentajes de molestado
elevados son menos comunes en este conjunto de datos. Los rangos

superiores (mas del 60%) tienen una frecuencia mucho menor.

» Interpretacion: esto indica que el método es eficiente para identificar
aceitunas con niveles bajos a moderados de molestado, lo que es deseable

para mantener la calidad del producto final.

Ademas, se generaron gréaficos de barras para visualizar la proporcion de
aceitunas en cada categoria para la condicion de etiquetado impuesta por el
usuario, donde solo una de cada diez aceitunas en las tres Ultimas iteraciones

serian clasificadas como negras. Ver llustraciéon 111.

4.2. Evaluaciéon de técnicas no invasivas en la deteccién de dafnos

Antes de adentrarse en la discusion de los resultados, es crucial destacar
gue realizar una evaluacion meramente cuantitativa en este tipo de estudios
presenta desafios significativos. La naturaleza experimental de la tecnologia
hiperespectral con condiciones controladas y sujetas a laboratorio pueden afectar

los resultados.

Estos factores incluyen la variabilidad inherente de los frutos, las
condiciones de iluminacién y las limitaciones de la configuracion experimental. Por
tanto, aunque los datos cuantitativos son valiosos, es esencial considerar los
aspectos cualitativos y contextuales para una evaluacion integral. La siguiente

tabla resume la comparacion final entre ambos métodos:
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ROTACION VS TRASLACION
Criterio Rotacién Traslacion
Precisién del modelo 98.3% 99.9%
Tiempo de procesamiento Alto (lento) Bajo (rapido)
Volumen procesado Bajo (individual) Alto (lote)
Consumo de recursos Alto Moderado
Aplicabilidad industrial Limitada Alta
Calidad de imagen Alta Moderada

Tabla 4: Comparacion de ambos métodos para posibles aplicaciones industriales. Elaboracion propia.

El método de traslacion, a pesar de tener una resolucién notablemente
inferior, se destaca por su eficiencia y escalabilidad, haciéndolo mas adecuado
para operaciones a gran escala. Por otro lado, el método de rotacion, aunque
altamente preciso y detallado, resulta menos practico para aplicaciones

industriales debido a su lentitud y mayor consumo de recursos.

Este analisis cualitativo demuestra que, para una implementacion en
entornos industriales, el método de traslacion ofrece ventajas significativas en
términos de eficiencia y escalabilidad, sin comprometer la precisibn en la
deteccion de dafos. Sin embargo, todo esto ira siempre sujeto a las necesidades

de cada estudio y usuario.

4.3. Discusion de resultados

La tecnologia hiperespectral ha mostrado una clara ventaja sobre las
camaras RGB, especialmente en la gestion de sombras y brillos. Estos pueden

distorsionar la percepcidon en imagenes tradicionales, donde cada color se
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representa combinando tres componentes de color primarios. La intensidad de
cada uno de estos componentes se mide en una escala que va de 0 a 255, lo que
permite un total de 256 niveles posibles para cada componente, siendo el negro el
0 0 0. Este dato seria facilmente confundible ya que tanto molestado como

sombras tendrian la misma informacién de intensidad.

Por otro lado, las imagenes hiperespectrales proporcionan datos mas ricos
y detallados, lo que reduce la incidencia de falsos positivos y negativos en la
clasificacion de aceitunas. Junto al posprocesamiento avanzado, se asegura que

solo las caracteristicas reales de las aceitunas sean analizadas.

El método de traslacion usando cintas transportadoras, combinado con la
tecnologia hiperespectral, no solo es preciso sino también eficiente en términos de
tiempo y recursos. La capacidad de procesar grandes volimenes de aceitunas
simultaneamente lo hace altamente escalable y adecuado para su implementaciéon
en lineas de produccién industrial. La integracién de esta tecnologia en sistemas
automatizados de control de calidad puede aumentar significativamente la
productividad, optimizando el proceso de inspeccién Yy garantizando la

consistencia de los resultados.

Los resultados de este estudio también incluyen implicaciones para la
industria oleicola de nuestra provincia. La mejora en la deteccion de dafios
asegura un producto de mayor calidad, lo cual es esencial para la satisfaccion del
consumidor y la reputacion del productor. Ademas, la implementacién de dicha
tecnologia puede reducir las pérdidas al detectar dafios de manera temprana y

precisa, optimizando la cadena de produccién y maximizando la eficiencia.

Es por todo ello que, aunque los resultados son prometedores, es
importante reconocer las limitaciones del estudio. El tamafio de la muestra y las
condiciones controladas del experimento pueden haber influido en los resultados.
Futuros trabajos deberian enfocarse en validar el método en condiciones de
produccion real, ampliando el tamafio de la muestra y explorando otras
aplicaciones de la tecnologia hiperespectral en la industria agroalimentaria.
Ademas, la mejora continua de los algoritmos de procesamiento avanzado y
machine learning pueden proporcionar avances adicionales en la precision y

eficiencia del sistema.
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5. Conclusiones

Este estudio ha demostrado que, a pesar del alto coste inicial y la
complejidad del analisis de datos, la tecnologia hiperespectral pasa a jugar un

papel importante a la hora de detectar anomalias en aceitunas.

Actualmente, el campo de estudio sobre esta tecnologia es limitado, lo que
subraya la necesidad de mas investigaciones para explorar su potencial completo.
Este estudio contribuira a llenar este vacio y establece una base solida para
futuras investigaciones en el Grupo de Robdética, Automatica y Visidn por
Computador de la Universidad. A medida que se desarrolle y se unifique el
analisis de datos, se volverd més accesible y practico para la industria.

En el futuro, la adopcién de esta tecnologia puede revolucionar los
sistemas de control de calidad en la produccién industrial, asegurando productos
de mayor calidad y reduciendo las pérdidas por dafios no detectados. Ademas,
contribuira a una agricultura mas sostenible y eficiente, promoviendo practicas

agricolas que minimicen el desperdicio y maximicen la productividad.

En resumen, a pesar de los desafios actuales, la visiébn hiperespectral
muestra un gran potencial para mejorar significativamente la calidad y eficiencia
en el estudio de aceitunas de mesa y otros productos para la industria oleicola,
tanto en términos de calidad del producto como de sostenibilidad.
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Anexo

Anexo |: Protocolo de impresion 3D

Se abre el archivo del modelo en Autodesk Inventor.

En el menad "Archivo", se selecciona "Exportar" y luego "Formato de CAD".

|} Exportar K . Formato de CAD
--_._ Exporta el archivo en otro formato de

archivo de CAD, como Parasolid, PRO-

[
ng Compartir E o STEP.

llustracion 112: Exportar a Formato de CAD. Elaboracion propia.

Se selecciona ".stI" como el formato de exportacion y se guarda en el directorio

deseado.

MNombre: Soporte_Motar stl d

Tipa: Archivos STL (" stl) e

llustracion 113: Guardar en formato ".stl". Elaboracion propia.

Se abre PrusasSlicer y crea un nuevo proyecto clicando en “Anadir”.

h Configuracién del filamento 7] Configuracién de la Impresora

Afiadir... [Cerl+I]

llustracion 114: Afadir proyecto en PrusaSlicer. Elaboracion propia.

A continuacion, se importa cualquier archivo .stl que se quiera imprimir.

Mombre: | Soporte Aceituna.stl

llustracion 115: Guardar en formato “.stl”. Elaboracién propia.
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@iE0E &

llustracion 116: Interfaz de PrusaSlicer. Elaboracién propia.

Se podré rotar el objeto ademas de configurar su impresion en el panel de
control izquierdo y derecho. Para este caso no sera necesario pues las piezas

tendran poco detalle.

Una vez seleccionados los parametros de impresion, se seleccionara
“Laminar ahora” y se exportara finalmente el archivo G-Code. Este seré introducido

en la tarjeta SD de la impresora y posteriormente impreso.

lamann IRAn ANl A0 L1 durw 23 mm
Slice [Ctrl+R]

Mantén presionada la tecla Shift para laminar y exportar el codige G

Laminar ahora

llustracion 117: Laminar objeto en PrusaSlicer. Elaboracion propia.

Nombre: | Soporte A

Tipo: | G-code files (

llustracion 118: Guardar en formato “.gcode”. Elaboracién propia.

Se afiadira adicionalmente los pardmetros usados para la impresion de las

piezas, basados en las necesidades estructurales de las mismas.
Configuracién del filamento y temperaturas
= Tipo de Filamento: Prusament PLA (modificado).

= Didmetro: 1.75 mm.
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= Multiplicador de extrusion: 1.
* Densidad: 1.24 g/cm3.

Se selecciono una temperatura de 215 °C para asegurar una extrusion fluida del
filamento PLA, mejorando la adherencia entre capas y una temperatura de la base
de 60 °C para garantizar una buena adherencia de la primera capa al lecho de

impresion, minimizando el riesgo de deformaciones y levantamientos.

Filamento
Color 6O I
Diametro: B * | 173 mm
Multiplicador de extrusién: B |1
Densidad: 8122 gfem’
Coste: B * | 3p29 dinero/kg
Peso de la bobina: B * | 193 g
Temperatura
|:|Tem|ce|etu|e de reposo: a- @(C
Boquilla: Primera capa: @ * | 215 Zlc Otras capas: @ * 215 2l
Base: Primeracapa: & * |60 Zlc Otras capas: & * |60 Zlc

llustracion 119: Configuracion de filamento y temperatura en PrusaSlicer. Elaboracion propia.

Configuracion de la impresién

= Altura de la capa: 0.15 mm. Permite obtener detalles finos y superficies lisas

sin alargar demasiado el tiempo de impresion.

= Altura de la primera capa: 0.2 mm. Mejora la adherencia inicial de la

impresion y asegurar una base sélida para las capas siguientes.

= Se han seleccionado 2 perimetros para asegurar una buena integridad

estructural sin aumentar excesivamente el tiempo de impresion.

= Densidad de relleno: Un 20% de densidad, suficiente para la mayoria de

aplicaciones sin afiadir peso innecesario a la estructura del setup.

= Patron de relleno: Cuadricula. Ofrece buena estabilidad y soporte para las

capas superiores.
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Anexo Il: Modelos 3D de comprobacién

llustracion 120: Clip cortado. (Avila, 2022).

|

llustracion 121: Motor Nema 17. (Libano, 2022).

N

llustracion 122: Médulo lineal drylin® SLW-1040. (Igus Motion Plastics, 2024)
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llustracion 123: Guia drylin® W L:500mm y carro drylin® W con freno manual. (Igus Motion Plastics, 2024)
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Anexo lll: Protocolo de control de cinta transportadora

Configuracién de la conexién de red

Se inserta el cable Ethernet en el puerto correspondiente del dispositivo.

Se accede al Panel de Control y se selecciona "Conexiones de red".

A continuacion, clic derecho en la conexién de red utilizada (Realtek PCle GbE

Family Controller #2) y se selecciona "Propiedades”.

U Propiedades de Ethernet 2

Funciones de red

Conectar caon:

Ij Realtek PCle GhE Family Controller #2

Esta conexién usa los siguientes elementos:

&3 Cliente para redes Microsoft

I_P Vimba GigE Vision Fitter Driver
I_P Programadaor de paquetes GaS

MRIORRREE

I_P lso compartido de archivos e impresoras para redes M

'8 Protocolo de Intemet version 4 (TCP/1Pv4)

Protocolo de multiplexor de adaptador de red de Micros
Cortrolador de protocola LLOF de Microsoft W

L]

>

Instalar... Desinstalar

Descrpcion

redes conectadas entre si.

Protocaolo TCPAP. B protocolo de red de area extensa
predeteminado que pemite la comunicacion entre varas

Propiedades

Cancelar

Aceptar

llustracion 124: Protocolo de conexion con cinta |. Elaboracion propia.

En la ventana de Propiedades de Ethernet, se selecciona "Protocolo de Internet

version 4 (TCP/IPv4)"y se hace clic en "Propiedades”.

Se configura la direccion IP manualmente:
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Propiedades: Protocolo de Internet versian 4 (TCP/1Pvd)
General

Puede hacer que la configuracion IP se asigne automaticamente sila
red es compatible con esta funcionalidad. De lo contrario, deberd
consultar con el administrador de red cudl es |a configuracién IP
apropiada.

*

Deteccién de dafios en aceitunas de mesa
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(") Obtener una direccién IP automaticamente
(®) Usar |a siguiente direcdion IP:

Direccign IP:
Mascara de subred:

Puerta de enlace predeterminada:

(®) Usar |as siguientes direcciones de servidar DNS:
Servidor DNS preferido:

Servidor DNS alternativo:

[Jvalidar configuracién al salir

192 . 168 . 13 .

255 .255.255. 0

Obtener la direccién del servidor DNS automaticamente
Opciones avanzadas. ..

Cancelar

llustracién 125: Protocolo de conexidn con cinta Il. Elaboracion propia.

Direcciéon IP; 192.168.1.3

Mascara de subred: 255.255.255.0

Se aceptan los cambios y se cierran todas las ventanas de propiedades.

Configuracién de Somove

Se abre el software de control de la cinta, Somove, y se selecciona "Conectar" para

establecer la comunicacion.

Una vez conectado, puede proceder a transferir configuraciones, cargar o guardar

desde el dispositivo segun sea necesario.

SoMove 2.9

D Crear proyecto. fuera de linea

5
Ir_;’:f' Abrir un proyecto
E; Conectar

Transferir (configuracidn de copiafrespalde) ——

@3 Cargar desde dispositivo

Eb] Guardar en dispositivo

llustracion 126: Protocolo de control de cinta. Elaboracion propia.
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Anexo IV: Instalacion de paquetes y librerias

Arduino: Accelstepper
Se ejecuta Arduino IDE.

En el panel de control izquierdo, se accede al gestor de bibliotecas.

LIERARY MANAGER

accelstepper

Type: | All
Topic: | All

AccelStepper by Mike

Auley...

Allows Arduino boards to control
a variety of stepper motors.
Provides an object-oriented...

|1.-34.u v|

llustracion 127: Instalacion de Accelstepper. Elaboracion propia.

Se busca “Accelstepper” y se instala la versién mas reciente.

MATLAB: Image Processing Toolbox, Image Processing Toolbox Hyperspectral

Imaging Library, Computer Vision Toolbox y Statistics and Machine Learning
Toolbox.

Dentro de MATLAB, se selecciona la pestafia Home (Inicio).

A continuacién, se selecciona Add-Ons (Complementos) en la barra de
herramientas.

EDITOR PUBLISH
= e \| s Variable ¥ > L& Analyze Code & ‘Y (% Community
I_fu£ L E,_F' ¥ [3] Find Files &, Y e = E @& Preferencls L‘% ? =
MNew New New Open [l Compare Import  Clean o S Favorites = [armen= i Layout 51 5et path Add-Ons  Welp — [mpies
Script  Live Script = = Data Data (7 Clear Workspace = = |4# Clear Commands ~ = = >  [E] Learn MATLAB
FILE VARIAELE CODE ENVIRONMENT RESQURCES

llustracion 128: Pestafia "Add-Ons". Elaboracion propia.

Desde la pestafia de Add-Ons explorer, se busca la libreria deseada en su versién mas
reciente y se instala.
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Image Processing Toolbox Hyperspectral Imaging Library

Add-Ons Image Processing Toolbox Hyperspectral Imaging Library <
Import, visualize, process, analyze and export hyperspectral data
§ 8.2k Downloads

llustracion 129: Add-Ons explorer. Elaboracion propia.

Se comprueba desde Add-Ons Manager que todo esta correctamente instalado.

Installed Updates
Name - Author
T Computer Vision Teolbox version 24.1 (5 days remaining on trial) 4 MathWorks
¢
I ! Image Processing Toolbox version 24.1 (5 days remaining on trial) 4. MathWorks
-
m‘ Image Processing Toolbox Hyperspectral Imaging Library version 24.1.0 4. MathWorks
Trial
Statistics and Machine Learning Toolbox version 24.1 (5 days remaining on trial) 4. MathWorks

llustracion 130: Add-Ons Manager. Elaboracion propia.
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Anexo V: Presupuesto total

La inversion del proyecto fue enfocada predominantemente en activos no
corrientes, disefiados para establecer una infraestructura solida y duradera para la
investigacion en el laboratorio. A continuacion, se resumira en una tabla todos los
costes asociados al montaje y experimentacion. Dichos célculos fueron realizados

con Microsoft Excel.

Todos los precios han sido basados en las webs oficiales de cada empresa y
albaranes de los pedidos. Sin embargo, para elementos cuya informacion no sea
publica o estuvieran disponibles previamente en el laboratorio, se estimard un coste

basado en el precio medio de mercado.

item Coste
Céamara Hiperespectral Pika L 12.325,51 €
Lente objetivo VNIR — 23 mm 898,78 €
Ordenador de alto rendimiento 1.200,00 €
Pedido IGUS 565,57 €
Impresora 3D Prusa i3 MK3S+ 999,00 €
Filamento PLA (1 kg) 29,99 €
Arduino Uno 12,00 €
Microcontrolador y motor 39,40 €
Cinta transportadora 1.500,00 €
Focos halégenos 46,00 €
Cables, conectores y perfiles 150,00 €
Herramientas y accesorios diversos 100,00 €
Coste total 17.866,25 €

Tabla 5: Presupuesto total del montaje. Elaboracién propia.
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