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Resumen

Los parámetros más importantes para medir la ca-
lidad del aceite de oliva virgen (AOV) son la aci-
dez y el ı́ndice de peróxidos y actualmente son de-
terminados en laboratorios que utilizan las mues-
tras de aceitunas extráıdas de cada lote en el pro-
ceso de recepción de las almazaras. El objetivo de
este trabajo es proporcionar un sistema de inspec-
ción automático, basado en visión por computador
en los canales visible e infrarrojo (IR), para in-
ferir automáticamente estos parámetros. La pro-
puesta utiliza como caracteŕısticas principales las
diferencias de textura superficial, los defectos en
las imágenes en IR y una valoración de color en
el espacio CIELab. Por otra parte dos redes neuro-
nales artificiales se han utilizado como técnica de
estimación de los parámetros de calidad mencio-
nados. El sistema ha alcanzado buenos resultados
con R = 96.3 para acidez y R = 93.9 para ı́ndice
de peróxidos.

Palabras clave: Control de la calidad del aceite
de oliva virgen; Visión por computador; Control
de calidad automático; Acidez; Índice de peróxi-
dos.

1. Introducción

El aceite de oliva virgen es el zumo de la aceituna
obtenido únicamente por procedimientos mecáni-
cos o f́ısicos bajo condiciones de temperatura con-
trolada. La producción mundial total de aceite de
oliva en 1993/1994 fue 1825.0 mil toneladas. Vein-
te años más tarde, en 2013/2014, la producción
creció hasta 3270.5 mil toneladas [1]. Lo que sig-
nifica un incremento significativo de la producción
a la vez que representa la importancia de este sec-
tor.

La calidad del aceite de oliva extráıdo se puede
relacionar con el estado agronómico de las aceitu-
nas (́ındice de madurez, modo de recolección) y las
condiciones de extracción de aceite de oliva (recep-
ción de fruto, almacenamiento, molienda, batido,
extracción y centŕıfuga). Muchos trabajos han es-
tudiado estas relaciones [2] [3] [4] [5].

El control de la calidad del aceite de oliva se defi-
ne en el Reglamento (CEE) N ◦ 2568/91 y el Re-
glamento (UE) no 1348/2013 [6] que definen las
caracteŕısticas f́ısico-qúımicas y organolépticas de
los aceites de oliva, aśı como los métodos de eva-
luación de estos parámetros.

Aunque en el reglamento aparecen más paráme-
tros, en este trabajo sólo dos de ellos han sido es-
tudiados por su importancia. Éstos son la acidez
y el ı́ndice de peróxido.

Acidez: este parámetro cuantifica la cantidad
de ácidos grasos libres en el aceite y se expre-
sa en porcentaje de ácido oleico. La elevada
presencia de estos ácidos grasos libres es un
resultado negativo. Entre otros factores, su
presencia se debe a las malas condiciones o
al mal tratamiento del fruto. La regulación
actual considera el ĺımite de acidez para los
aceites de oliva virgen extra en 0.8 grados.

Índice de peróxido: este parámetro determi-
na el grado de oxidación primaria de aceite de
oliva y se mide en miliequivalentes (mEq) de
ox́ıgeno activo por kg de aceite. El ĺımite para
un consumo seguro es 20. Las grasas se oxidan
cuando entran en contacto con el ox́ıgeno y los
peróxidos se consideran los primeros produc-
tos de oxidación. Este ı́ndice también indica
el deterioro de ciertos componentes de interés
nutricional, como la vitamina E.

Normalmente la determinación de ambos paráme-
tros se realiza en laboratorios acreditados median-
te análisis qúımicos que siguen los reglamentos de
la CE. Este procedimiento impide obtener infor-
mación durante el proceso de elaboración del acei-
te de oliva al mismo tiempo que los trabajadores
de las fábricas no pueden tomar ninguna decisión
en cuanto a clasificación de aceitunas en función
de los resultados de estos valores.

En [7] los autores evaluaron la importancia del
proceso de clasificación de lotes de aceituna de
acuerdo a la calidad del aceite extráıdo antes de
entrar al proceso de extracción, concluyendo que
se trata de un proceso crucial para producir el
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Figura 1: Sistema instalado para la adquisición de imágenes

máximo nivel de calidad y al mismo tiempo el
máximo rendimiento posible.

Actualmente en el patio de las almazaras se realiza
una primera clasificación de los lotes de aceituna
entrantes de acuerdo a la inspección visual realiza-
da por el operario de patio, que decide la categoŕıa
y la calidad de las aceitunas (aceitunas recogidas
del árbol o del suelo, aceitunas defectuosas, ı́ndice
de madurez, variedad, ...).

Principalmente se consideran dos categoŕıas para
la clasificación de lotes de aceitunas: aceitunas re-
colectadas del suelo y aceitunas recolectadas del
árbol. En la primera categoŕıa las aceitunas han
cáıdo al suelo antes de ser recogidas, por lo que
contienen suciedad y desechos aśı como defectos
en el aceite como son alta acidez, alto ı́ndice de
peróxido y caracteŕısticas organolépticas desfavo-
rables [8]. En la segunda categoŕıa entran las acei-
tunas recogidas directamente del árbol y la calidad
del fruto está relacionada principalmente por fac-
tores como el ı́ndice de madurez o la metodoloǵıa
de recolección. El ı́ndice de peróxidos y la acidez
tienden a aumentar en aceitunas maduras y a dis-
minuir en frutos verdes.

El objetivo de este trabajo es proponer y eva-
luar una metodoloǵıa off-line basada en visión por
computador para la estimación automática de dos
de los principales parámetros de calidad del aceite
producido (acidez e ı́ndice de peróxidos) a partir
de imágenes de aceitunas en el espectro visible e
infrarrojo.

1.1. Trabajos previos

Las aplicaciones de visión por computador para la
inspección y clasificación de productos alimenti-
cios están ampliamente extendidas [9]. Esta tecno-
loǵıa se ha utilizado en diferentes fases del proceso
de producción de aceite de oliva y de aceitunas de
mesa. En [10], se propone un sistema automático
de inspección aplicado a aceitunas de mesa que

tiene en cuenta el color de la piel y la presencia de
defectos superficiales. La tecnoloǵıa de visión por
computador también ha sido empleada para pre-
decir el contenido de aceite en muestras de aceitu-
nas [11] o para estimar el ı́ndice de madurez de los
frutos [12]. En [13], se presenta un método de clasi-
ficación de aceitunas destinadas a la producción de
aceite basado en visión infrarroja y considerando
como principal caracteŕıstica el aspecto de la piel.
Recientemente, en [15] los autores emplearon un
sistema basado en visión por computador instala-
do en laboratorio para clasificar lotes de aceitunas
procedentes de suelo y de vuelo.

Por otro lado, en [14] se desarrolló un sistema de
visión por computador para la estimación de la
acidez y del ı́ndice de peróxidos utilizando, en es-
te caso, imágenes de aceitunas en los canales RGB
e IR. Como entradas del sistema también se utili-
zaron parámetros del proceso de extracción tales
como la temperatura de las aceitunas, la tempe-
ratura de la batidora, de la centŕıfugadora y del
decánter. La metodoloǵıa que se propone en este
trabajo no necesita información de las variables de
proceso y puede proporcionar indicadores de cali-
dad al mismo tiempo que se recepciona la aceituna
en la almazara antes de la extracción del aceite.

El documento se ha estructurado del siguiente mo-
do: En primer lugar se exponen los materiales y
los métodos utilizados para la experimentación;
En segundo lugar se describen los resultados ob-
tenidos; Y por último se presentan las conclusiones
y trabajos futuros.

2. Materiales y métodos

En los siguientes apartados se detalla el monta-
je experimental diseñado para la captura de las
imágenes de las muestras utilizadas, los métodos
de procesamiento de imágenes empleados y el al-
goritmo de clasificación utilizado.
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a) b) c)

Figura 2: Imágenes adquiridas con diferentes sistemas de iluminación: (a) focos led, (b) retroiluminación
y (c) iluminación infrarroja

2.1. Montaje experimental

Las imágenes de los lotes de aceitunas empleados
para la experimentación que se describe en este
trabajo se adquirieron mediante un montaje ex-
perimental diseñado para tal fin. Éste se compone
de un PC para capturar y guardar las imágenes,
una cámara multi espectral CCD modelo JAI AD-
080-GE con doble sensor, para adquirir imágenes
en el espectro visible y en el infrarrojo a 800 nm,
con una resolución de 1024 (horizontal) x 768 (ver-
tical) por canal y 4 sistemas de iluminación, siendo
éstos 2 focos LED de iluminación blanca de 20 W,
un sistema rectangular de iluminación infrarroja
y un sistema de retroiluminación de 10 W.

Cada uno de los lotes de aceitunas bajo inspección
se ubicaron en un soporte rectangular de plásti-
co de 25x16.5x2 cm y fondo transparente, que se
colocó entre el sistema de retroiluminación y la
cámara de visión. Tanto el procesado de imágenes
como el software de análisis estad́ıstico se progra-
maron en Matlab bajo el SO Windows 7. En la
Figura 1 se muestra un esquema del montaje ex-
perimental diseñado, una imagen real del mismo
y algunos detalles tales como el sistema de retro-
iluminación activo, la cámara empleada y el panel
LED infrarrojo empleado.

La elección del sistema de iluminación, de la cáma-
ra de visión y la disposición de los diferentes ele-
mentos en el montaje experimental se realizaron
de forma experimental. El sistema de retroilumi-
nación fue interesante para poder segmentar las
aceitunas bajo inspección de forma individual. Por
otro lado, mediante inspección visual, se detectó
que tanto la presencia de defectos sobre la piel
de la aceituna como las arrugas sobre la misma
piel se contrastaban mejor con el sistema de vi-
sión y de iluminación en el infrarrojo. Además,
las aceitunas deshidratadas provenientes del suelo
aparentemente se diferenciaban mejor en el canal
infrarrojo. Por otro lado, el número y la distribu-
ción de los focos LED se seleccionó con el fin de

evitar problemas de saturación del sensor de visión
por la presencia de brillos al incidir la iluminación
sobre la superficie del fruto.

Las imágenes de las aceitunas se capturaron en
estático y el número de aĺıcuotas (muestras toma-
das de cada lote) por lote fue función del tamaño
de las aceitunas, con un promedio de 4 aĺıcuotas
por lote. En definitiva el número total de imágenes
capturadas fue de 435, de las cuales 223 correspon-
dieron a aceitunas recolectadas del suelo y 212 del
árbol. En cada imagen entraron una media de 104
aceitunas y para cada aĺıcuota de aceitunas se ob-
tuvieron 3 capturas secuenciadas automáticamen-
te empleando los siguiente sistemas de iluminación
en orden:

Iluminación LED.

Iluminación IR.

Retroiluminación.

La Figura 2 muestra 3 capturas de la misma
aĺıcuota, una por cada sistema de iluminación em-
pleado.

2.2. Muestras empleadas

Los experimentos se llevaron a cabo empleando
capturas de aceitunas recogidas en patio de alma-
zara durante la campaña de recolección 2014-2015
en la región de Montefrio (Granada), España. Las
principales variedades de aceituna de la región son
Picudo, Picual y Hojiblanco, aunque la variedad
no se consideró en el estudio por falta de infor-
mación. Para el estudio que se describe en este
trabajo se emplearon 100 lotes de aceitunas, de
los cuales 50 % proced́ıan directamente del suelo y
50 % de árbol.

Una vez adquiridas las imágenes de cada una de
la muestras éstas se enviaron a un laboratorio de
análisis qúımico acreditado con el fin de analizar
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Figura 3: Procedimiento de recolección de mues-
tras empleando un tomamuestras instalado en una
de las ĺıneas de la almazara

la calidad del aceite extráıdo de cada muestra de
aceitunas. El aceite de oliva fue extráıdo por me-
dio del sistema Abencor y los parámetros acidez
e ı́ndice de peróxidos fueron analizados emplean-
do para ello diferentes procedimientos anaĺıticos
estandarizados [6]. En la Tabla 1 se muestran los
valores máximos, mı́nimos y medios que se obtu-
vieron tras este análisis.

Cuadro 1: Parámetros de calidad de las muestras
empleadas

Muestra Parámetro Media Máximo Mı́nimo

Lotes de
aceituna
de suelo

Acidez 7.96 2.18 14.48

Índice
Peróxidos

36.04 15.50 78.80

Lotes de
aceituna
de árbol

Acidez 0.46 0.20 1.79

Índice
Peróxidos

4.62 0.20 9.10

Total de
lotes

Acidez 4.31 0.20 14.48

Índice
Peróxidos

20.73 0.20 74.80

Acidez expresada en porcentaje de ácido oleico libre;
Índice de peróxidos expresado en miliequivalentes de
ox́ıgeno activo por kilo de grasa

2.3. Análisis de imágenes

Las caracteŕısticas que identifican a cada una de
las dos clases de aceitunas consideradas en este
estudio se pueden determinar observando directa-
mente el color y la textura de la piel del fruto de
imágenes de cada una de las dos clases. Por un
lado las aceitunas de árbol son generalmente ver-
des, moradas o negras según el ı́ndice de madurez
y de piel tersa. Normalmente estas caracteŕısticas
identifican aceitunas sanas que en condiciones nor-
males de proceso pueden producir aceite de oliva
con bajo grado de acidez y bajo ı́ndice de peróxi-
dos. Por otro lado, las aceitunas recolectadas del
suelo suelen presentar tonos amarronados y piel
arrugada a causa del proceso de deshidratación
que sufre el fruto cuando éste deja de estar unido

al árbol. De las aceitunas con un alto porcentaje
de defectos, secas, arrugadas y con tonos amarro-
nados normalmente se obtienen aceites con altos
grados de acidez y elevados ı́ndices de peróxidos.

En primer lugar las aceitunas contenidas en ca-
da una de las imágenes capturadas se segmenta-
ron para considerar únicamente las caracteŕısticas
presentes sobre la piel de la aceituna. En otros
trabajos, como el referenciado en [15], los auto-
res también trabajaron con aceitunas segmenta-
das para encontrar defectos sobre la superficie del
fruto. El procedimiento de segmentación se desa-
rrolló como se explica a continuación. Cada una
de las imágenes adquiridas empleando el sistema
de iluminación basado en retroiluminación se pro-
cesó morfológicamente con la función imopen de la
toolbox de procesamiento de imágenes de Matlab.
Esta función consiste en una operación de erosión
seguida de una operación de dilatación, utilizan-
do como elemento estructurante uno de tipo ball
(ver [16] para más detalles acerca de esta opera-
ción). Posteriormente las imágenes fueron binari-
zadas mediante una segmentación por umbraliza-
ción basada en histograma. De este modo se seg-
mentaron las aceitunas del fondo de las imagen.

Figura 4: Imágenes para la segmentación de acei-
tunas donde (a) es la imagen original adquirida
empleando el sistema de retroiluminación y (b) es
la imagen procesada donde las aceitunas (en blan-
co) han sido detectadas

En la Figura 4 se muestra un ejemplo de imagen
capturada empleando el sistema de retroilumina-
ción y la misma imagen después de aplicar el pro-
cesado descrito anteriormente.

Posteriormente, el tamaño de cada una de las
imágenes fue redimensionado para considerar úni-
camente el área de la imagen con contenido de
aceitunas. A continuación las imágenes fueron
transformadas al espacio de color del CIE Lab [17]
para contrastar los tonos verdes y amarronados
de la superficie de las aceitunas por un lado. Por
el otro se emplearon las imágenes capturadas en
el espectro del infrarrojo para determinar carac-
teŕısticas relacionadas con la textura de las acei-
tunas tales como presencia de aceitunas con piel
arrugada y defectos en su superficie.
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Figura 5: Procesado de imagen para la determina-
ción de la textura donde (a) es la imagen original
en el canal infrarrojo, (b) es la imagen de textu-
ra una vez aplicado el filtro y (c) es la imagen
de textura después de eliminar los bordes de las
aceitunas

Además, para contrastar la presencia de imper-
fecciones sobre la piel de la aceituna se aplicó el
algoritmo de umbralización de Bradley sobre las
imágenes capturadas en el canal infrarrojo [18]. De
forma resumida el algoritmo consiste en comparar
el nivel de gris de cada pixel de la imagen con el
de los ṕıxeles vecinos y como resultado se obtiene
una imagen de textura. Si el nivel de gris del pixel
evaluado es un porcentaje T inferior al promedio
de los ṕıxeles vecinos contenidos en un cuadrado
de tamaño de lado S, el valor del mismo pixel en la
imagen de textura será 0. En otro caso será 1. En
nuestro caso los valores de T y S se ajustaron ex-
perimentalmente siendo T igual a 15% y S igual a
10 ṕıxeles. El procesado descrito permite detectar
la presencia de arrugas en la piel, imperfecciones
y también el borde de la aceituna. Este último no
es interesante para el objetivo del estudio aśı que
se eliminó enmascarando los bordes con la ima-
gen previamente segmentada. La Figura 5 mues-
tra un ejemplo de la imagen original (a) procesada
con Bradley (b) y con los bordes de las aceitu-
nas eliminados (c). En la misma imagen se puede
ver como los cambios abruptos de intensidad en
la piel de aceituna y los defectos han sido detec-
tados (ambos representados en color blanco). La
metodoloǵıa descrita se implementó empleando la
toolbox de procesamiento de imágenes de Matlab
(http://es.mathworks.com/help/images/).

Para detectar la presencia de tonos verdes y ama-
rronados sobre las aceitunas se procesaron las
imágenes capturadas en el espectro visible. Del
mismo modo que para la determinación de la tex-
tura, la región de interés de cada imagen fue ob-
tenida utilizando como máscara la imagen binari-
zada obtenida mediante retroiluminación. A con-
tinuación las imágenes se transformaron al espa-
cio de color CIELab empleando la función rgb2lab
de la toolbox de procesamiento de imágenes de
Matlab y dando como resultado tres canales L, a
y b. En este espacio de color el canal L representa
la luminancia del color; el canal a codifica el tono
de color verde y rojo (valores negativos indican do-
minio del color verde y valores positivos de rojo)
y el canal b codifica la presencia de tonos azules y
amarillos en la imagen (valores negativos indican
dominio del color azul y valores positivos de color
amarillo). Mientras que el canal L no aporta infor-
mación para el objetivo del estudio de este traba-
jo, los canales a y b si se consideraron interesantes
para caracterizar el estado de la aceituna. La Fi-
gura 6 muestra un ejemplo de imagen capturada
en el espectro visible y después de transformarla
a CIELab.

Tras la metodoloǵıa descrita se obtuvieron tres
parámetros para cada una de las imágenes cap-
turadas:
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Figura 6: Imágenes para la evaluación del color donde (a) es la imagen original, (b) muestra las aceitunas
segmentadas y (c) la misma imagen en el espacio CIELab

Parámetro a: intensidad media de nivel de
gris del canal a ponderado con el número de
ṕıxeles que comprenden el área con presencia
de aceitunas.

Parámetro b: intensidad media de nivel de
gris del canal b ponderado con el número de
ṕıxeles que comprenden el área con presencia
de aceitunas.

Parámetro ı́ndice de texturaTI: total de ṕıxe-
les con valor 1 en la imagen de textura ponde-
rado con el número de ṕıxeles que compren-
den el área con presencia de aceitunas.

2.4. Algoritmos de aprendizaje y
estimación

Como algoritmo de aprendizaje y de estimación
de la acidez libre y del ı́ndice de peróxidos en
muestras de aceitunas se implementaron dos re-
des neuronales (ANN), cada una con dos capas y
de tipo feed-forward como método de estimación
no lineal. Los parámetros de configuración para
cada una de las redes neuronales implementadas
fueron los mismos.

Se empleó una capa oculta con tres nodos de en-
trada uno por parámetro considerado: ı́ndice de
textura TI, intensidad promedia en el canal a e
intensidad promedia en el canal b. El número de
neuronas de la capa oculta se seleccionó experi-
mentalmente y con 10 neuronas se obtuvieron bue-
nos resultados. Finalmente la capa de salida se
configuró con un nodo de salida (ver Figura 7).

Figura 7: Configuración de las ANN programadas

Las ANN implementadas se entrenaron con el al-
goritmo de propagación hacia atrás Levenberg-
Marquardt ya que es eficiente en problemas de
regresión [19]. La función de activación de la ca-
pa oculta fue de tipo sigmoidal mientras que
las funciones de activación de la capa de sali-
da fue de tipo lineal. Para la implementación,
entrenamiento y validación de las ANN se em-
pleó la toolbox de redes neuronales de Matlab
(http://es.mathworks.com/help/nnet/).

3. Resultados experimentales

Figura 8: Porcentaje de ácido oleico estimado em-
pleando la red neuronal configurada donde Target
representa las medidas obtenidas por el laborato-
rio y Output son los valores estimados por la red

Las dos ANN configuradas se entrenaron emplean-
do los tres parámetros a, b y TI obtenidos a partir
del procesamiento de las imagenes capturadas por
el sistema de visión configurado. Una de ellas se
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entrenó para predecir la acidez del aceite produ-
cido y la otra para estimar el ı́ndice de peróxidos
sobre las mismas muestras. En total se captura-
ron 435 imágenes de las cuales el 70% de ellas se
emplearon para entrenar la ANN, el 15% para el
proceso de validación y el 15% restante para pre-
dicción.

Las Figuras 8 y 9 muestran las rectas de regresión
para los resultados obtenidos en fase de entrena-
miento, validación y predicción. La Figura 8 mues-
tra los resultados para la estimación de acidez con
un coeficiente de regresión de 0.96, mientras que
la Figura 9 muestra los mismos resultados para la
estimación del ı́ndice de peróxidos. En este caso el
coeficiente de regresión fue de 0.939.

Figura 9: Índice de peróxidos estimado empleando
la red neuronal configurada donde Target repre-
senta las medidas obtenidas por el laboratorio y
Output son los valores estimados por la red

4. Conclusiones y trabajos futuros

Se ha desarrollado e implementado una metodo-
loǵıa basada en visión por computador para la es-
timación automática de la calidad del aceite de
oliva virgen de forma previa a su elaboración. El
procedimiento implementado permite predecir el
ı́ndice de peróxidos y la acidez de lotes de acei-
tunas recolectadas del árbol o recogidas del suelo.
Para ambos casos se configuraron dos redes neuro-
nales como algoritmo de aprendizaje y estimación.

Con coeficientes de regresión de 0.963 para aci-
dez y 0.939 para peróxidos se ha demostrado que
el procedimiento implementado es interesante pa-
ra ser aplicado directamente en almazaras en la
fase de recepción de aceitunas para la predicción

automática de la calidad del aceite elaborado.

Como trabajo futuro podŕıa ser interesante validar
el mismo procedimiento bajo condiciones reales de
almazara con aceitunas en movimiento. Predecir la
calidad del aceite elaborado puede ser interesante
para clasificar la aceituna de entrada en las alma-
zaras y para ajustar los parámetros del proceso en
función de la máxima calidad alcanzable.
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