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INTRODUCCION 

 

Para garantizar la producción en la elaboración de un producto en la industria de 

alimentos, se hace fundamental implementar procesos automatizados que 

permitan realizar control de calidad del producto y como resultado se pueda 

determinar si es apto para el consumo humano y su comercialización. En algunos 

procesos se presenta el control de calidad sensorial como un elemento clave para 

mantener la confianza del consumidor, los cuales tienen la capacidad de percibir 

un cambio de color, sabor, aroma en el producto, el cual puede ser aceptado o 

rechazado.  

El desarrollo del presente proyecto centra la investigación en el diseño y 

construcción de un equipo electrónico multisensorial denominado nariz electrónica, 

para la detección y clasificación de compuestos volátiles emitidos durante el 

proceso industrial de fermentación de la almendra de cacao, el equipo lo conforma 

una matriz de sensores los cuales integran un pequeño calentador en el interior, 

con un sensor electroquímico que reacciona ante una concentración conocida de 

gases y cuya señal electrónica de salida es de tipo analógico en voltaje. Se 

desarrolla e implementa un sistema de medición autónomo para adquisición y 

procesamiento datos en PC con ejecución en tiempo real. Para optimizar el 

sistema de muestreo se diseñó una etapa para el control de temperatura 

proporcional integral derivativo PID. El equipo electrónico adicionalmente dispone 

de una cámara, donde será acondicionada la muestra de cacao y mediante un 

ducto, se hace circular un flujo de aire con motivo de homogeneizar los volátiles 

que serán detectados por la matriz de sensores. Como resultado se clasifica y 

agrupan las concentraciones compuestos volátiles mediante algoritmo basados en 

técnicas de reconocimiento de patrones y/o machine learning (aprendizaje de 

maquina), permitiendo predecir la calidad de la almendra de cacao en el proceso 

de fermentación. 
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y JUSTIFICACIÓN 

 

Colombia es el único país cacaotero del mundo que cuenta con una variedad de 

agro ecosistemas y que cultiva una amplia gama de clones que permite la 

posibilidad de seleccionar y lograr mejoras en la productividad y calidad y con ello 

la posibilidad de obtener diversos perfiles finales de cacao catalogados como finos 

y de aroma (Pinzón, 2012). 

En el año 2010 la organización internacional del cacao (ICCO) reporta que el cacao 

colombiano fue catalogado como cacao fino y de aroma, generando valor agregado 

para la comercialización del grano (Ríos, 2017). 

La fermentación del cacao es una etapa muy importante en el procesamiento del 

grano, ya que se producen cambios bioquímicos que dan origen a los precursores 

del aroma y sabor (Contreras et al., 2002).  

Durante el proceso de fermentación, el etanol y el ácido acético se difunden dentro 

del grano, que, junto con el incremento de la temperatura, matan el embrión de la 

semilla y la estructura interna del grano se descompone, liberando compuestos y 

pigmentos que interactúan bioquímicamente con hidrolasas endógenas activadas, 

para desarrollar precursores del aroma y color (Afoakwa, Paterson, Fowler, & Ryan, 

2008). 

Se han realizado estudios recientes sobre identificación de compuestos volátiles en 

el proceso de fermentación del cacao,  implementando  técnicas de micro extracción 

en fase solida con modo de espacio de cabeza, head space-solid phase 

microextraction (HS-SPME) acoplada a cromatografía de gases con detectores de 

espectrometría de masas (Castañeda & Rodríguez Jacobo, 2016). Debido a que 

son procedimientos de laboratorio requieren de equipos especiales de alto costo 

para el análisis a ello se suma la subjetividad humana también está inmersa en el 

proceso de manufactura del cacao, teniendo en cuenta estas consideraciones, la 

presente investigación tiene como objetivo, diseñar un sistema de olfato electrónico 

de bajo costo, que permita realizar la detección y clasificación en la evolución de los 

principales compuestos volátiles durante el proceso de fermentación. 

La implementación del olfato electrónico en la etapa de fermentación permitirá 

identificar aromas que sean indicadores de calidad del grano de cacao, los 

beneficios se verán reflejados al momento de clasificar muestras con periodos 

largos de fermentación y que efectivamente afectan aroma y sabor del producto 
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final. Otro beneficio alude al factor económico ya que el procesamiento de granos 

no deseados estaría presente a lo largo de la cadena de producción y finalmente 

afectan la calidad del producto. 

Los resultados obtenidos contribuirán en la Investigación, desarrollo e innovación 

“I+D+i” de la cadena del cacao en Colombia y se podría pensar en llegar a 

estandarizar un método para que cada planta en el proceso de manufactura del 

cacao, llegara a tener un equipo de estas características.   
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OBJETIVOS 

Desarrollar un equipo de medición multisensorial para la detección y clasificación 

de volátiles en el proceso industrial de fermentado de la almendra de cacao en 

Cúcuta – Norte de Santander. 

 

OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

• Acondicionar las muestras de cacao las cuales serán utilizadas para el 

entrenamiento y validación del equipo de medición.   

• Realizar un sistema de medición sensorial acorde a los volátiles emitidos por 

los almendros del cacao. 

• Implementar el sistema autónomo la para adquisición de datos en tiempo 

real, ajustado al número de volátiles que se detecten en la almendra de cacao 

fermentado. 

• Implementar técnicas de pre-procesamiento y métodos de reconocimiento de 

patrones e inteligencia artificial para realizar la clasificación de los volátiles. 

• Desarrollar un controlador para variables físicas (temperatura y/o humedad). 

• Desarrollar una aplicación (app o SCADA) para el control y supervisión del 

sistema, que permita operar el dispositivo electrónico desde un sitio remoto 

con el fin de almacenar la data para su posterior análisis de resultados.  

• Validar el equipo electrónico sensorial a través de un panel de expertos 

sensoriales. 
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1 MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE 
 

El presente capitulo aborda temáticas enmarcadas en el desarrollo e 

implementación de sistemas de olfato electrónico uso y aplicaciones, técnicas de 

pre-procesado y procesamiento, clasificación de datos, algoritmo basados en 

técnicas de reconocimiento de patrones, aprendizaje de máquina, finalmente se 

documenta el proceso de manufactura de cacao en la fase de fermentación.  

 

1.1 Sistema de olfato electrónico  

 

La figura 1, ilustra comparativo entre la estructura de olfato biológico y el equivalente 

a un sistema de olfato electrónico. 

 
 

Figura 1. Comparación entre la estructura de los sistemas de olfato biológico y los 
de olfato electrónico (Durán, 2005) 

Como se puede observar los receptores olfativos están representados por un grupo 

de sensores químicos (matriz de sensores) que producen una señal eléctrica 

dependiente del tipo de aroma detectado. El bulbo olfativo recibe estas señales para 

posteriormente enviarlas al cerebro a través de los nervios que, de forma muy 

similar a las técnicas de pre-procesado, preparan las señales reduciendo el volumen 

de información y minimizando el ruido y las derivas que introducen los 

quimiorreceptores. Esta tarea facilita la clasificación o identificación de la muestra 

por medio de un sistema de reconocimiento de patrones. Los métodos de 
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reconocimiento de patrones realizan funciones equivalentes a las que se realizan 

en la corteza del cerebro, que es la etapa final del proceso olfativo humano, donde 

se identifican, clasifican, interpretan y memorizan los diferentes aromas aprendidos 

a lo largo del tiempo (Durán, 2005). 

 

 

1.2 Nariz electrónica para la evaluación de la calidad del cacao  

 

 

Los sistemas de olfato electrónico, más comúnmente conocidos en la industria 

agroalimentaria como narices electrónicas, son considerados hoy en día como una 

técnica de análisis de gran aplicabilidad y una práctica no destructiva diseñada para 

determinar, reconocer e identificar niveles muy bajos de sustancias químicas 

volátiles. Un arreglo de sensores electroquímicos crea una huella única digital del 

alimento, haciendo posible el control de calidad, el desarrollo de productos, la 

caracterización, clasificación y diferenciación por origen y por estado de madurez, 

la evaluación de su tiempo de vida útil y también como herramienta de control para 

identificar problemas que amenazan la comercialización, como la falsificación y la 

adulteración (Quicazán & Zuluaga, 2011). 

 

En el proceso de manufactura para la elaboración del chocolate, se han desarrollado 

equipos para el análisis de muestras de cacao en la fase de tostado, la figura 2 

ilustra el equipo de medición. 

 
Figura 2.Nariz electrónica para la evaluación de la calidad de cacao (Olunloyo, 
2011) 

El elemento de detección utilizado en este trabajo es un sensor de gas Fígaro TGS, 

que consiste en un semiconductor de óxido de estaño (SnO2), con baja 

conductividad en aire limpio. Las muestras a ensayar se precalentaron en una 

cámara de calentamiento, encerrada en un baño de agua, cuya temperatura se 

controlaba mediante un sensor integrado con el programa de adquisición. Se instaló 

un sensor de humedad dentro de la cámara. Nuestro experimento para la 
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adquisición de huellas de olor de cacao tuvo lugar a temperatura de cámara de 

muestra de 60 ℃ y humedad relativa del 70% (Olunloyo, 2011).  

Otros sistemas de olfato electronico, implementan flujo de aire controlado, para 

anlizar el aroma generado en barras de chocolate, es decir en la etapa del producto 

terminado. La figura 3, ilustra diagrama de bloques integrado por un olfatimetro, 

arreglo de sensores de gas, sistema de adquisicion de datos y equipo de computo. 

 

Figura 3. Esquema general de un sistema de olfato electrónico con flujo de aire 
controlado (Valdez & Gutiérrez, 2016) 

Otros elementos fundamentales que hacen parte del sistema de olfato electrónico 

corresponden a la etapa de medición caracterización y reconocimiento de patrones 

ver figura 4: 

a) Una etapa de medición, compuesta por una técnica de extracción de aroma o 

sistema de flujo de aire, que transporta los compuestos volátiles de las muestras 

hasta un arreglo de sensores químicos que transforman la información recibida en 

señales eléctricas; 

b) Una técnica de extracción de los rasgos característicos de la muestra analizada, 

mediante la cuantificación y transformación en datos de las señales de los diferentes 

sensores.  

c) Los métodos de reconocimiento de patrones para identificar y clasificar el aroma 

de las muestras medidas. 

El propósito de combinar un arreglo de sensores es proveer una señal global 

llamada “huella digital” como la respuesta simple de un aroma característico de la 

muestra  
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Figura 4. Conformación típica de un sistema de olfato electrónico (Quicazán & 
Zuluaga, 2011) 

 

Las narices electrónicas fueron desarrolladas en un comienzo para reemplazar a 

los paneles de expertos en la clasificación de aromas, debido a que estos se 

consideran costosos, difíciles de transportar, y algunas veces subjetivos, debido a 

que sus valoraciones se pueden ver afectadas por el cansancio, estado anímico, el 

clima y otros factores externos. Algunas veces estos paneles de expertos se han 

apoyado en cromatógrafos de gases y espectrómetros de masas, no sólo 

clasificando olores sino también cuantificándolos, todo esto con un elevado costo 

en tiempo y en dinero. En la actualidad las narices electrónicas no son solamente 

usadas para clasificaciones de aroma, sino también para la detección de olores. De 

ahí que su importancia y utilización se haya extendido a aplicaciones en la 

agroindustria, medio ambiente, la seguridad, y la medicina (Moreno, Caballero, 

Galán, Matía, & Jiménez, 2009) 

Otra aplicabilidad de la nariz electrónica se caracteriza por ser un instrumento de 

medida no invasivo que ofrece la ventaja de realizar un análisis y control sobre el 

estado actual de los alimentos, sin destruir el producto final. tiene la capacidad 

analítica que permite, en poco tiempo, detectar, compuestos orgánicos volátiles de 

alimentos, responsables de su olor y aroma, permitiendo la aplicación de esta 

tecnología en el control de la calidad alimentaria (Durán & Guadrón, 2014) 

1.3 Técnicas de reconocimiento de patrones en sistemas de olfato 

electrónico  

 

Los datos provenientes de la nariz electrónica poseen un alto grado de redundancia 

debido, por una parte, a la sensibilidad cruzada de los sensores de gas, y también 

a la elevada dimensionalidad de los datos acondicionados del array de entrada. El 

preprocesado de datos busca reducir la dimensionalidad, con el fin de obtener un 

conjunto de valores numéricos (o vector característico) asociado a cada aroma lo 

más compacto posible, con miras a su posterior clasificación e identificación. Las 

herramientas matemáticas más habitualmente utilizadas en este bloque son el 

Análisis de Componentes Principales (PCA, del inglés Principal Component 
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Analysis) y el Análisis Discriminante Lineal (LDA, del inglés Linear Discriminant 

Analysis). El algoritmo PCA, de naturaleza no supervisada, define una 

transformación lineal del sistema de coordenadas de entrada en otro que permite 

categorizar en cada dimensión las varianzas relativas del conjunto de datos de 

forma ordenada. Como resultado, se determinan los componentes principales de la 

distribución como aquellas dimensiones asociadas a varianzas más significativas 

(Fernández-Muñoz, Herrero-Agustín, Lozano-Rogado, Santos-Blanco, & Suárez-

Marcelo, 2017). 

 

Figura 5.Montaje en placa de dos sensores de gases SGX Sensortech MiCS-5524 
(Fernández-Muñoz et al., 2017) 

 

1.4 Sensores de gases 
 

Los sensores de gases se caracterizan por ser de tipo electroquímicos, 

internamente poseen un filamento calefactor encargado de aumentar la temperatura 

interna del sensor y al detectar diversos tipos de gases, produce un cambio en el 

valor de la resistencia interna y voltaje de salida. 

Existe una gran cantidad de sensores MQ (MQ-2, MQ-3, MQ-4), económicos y 

capaces de medir una gran cantidad de gases (por ejemplo, Propano, Metano, 

Butano, LPG, Humo, Alcohol, Etanol, Gas natural, Hidrógeno, Monóxido de 

carbono, Gases inflamables, Ozono, Benceno, Sulfuro de hidrógeno, Amoníaco, 

Tolueno, Acetona). Diferentes sensores pueden medir el mismo tipo de gas (por 

ejemplo, el alcohol lo pueden detectar los sensores MQ-2, MQ-3 y MQ-5) aunque 

se debe saber que cada uno detecta unos rangos distintos, tanto para este gas 

como para el resto de gases. Pese al abanico de modelos todos ellos se conectan 
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y usan de la misma forma, por lo que habrá explicaciones que serán comunes en 

todos ellos. Son adecuados para detección de fugas de gas en casas, talleres, 

edificios comerciales, sistema de seguridad para detección contra incendios, 

monitorización de gases contaminantes, etcétera. Otras características importantes 

es que tienen alta sensibilidad, respuesta rápida, son capaces de detectar un amplio 

rango, su funcionamiento es estable, tienen larga vida y el circuito de accionamiento 

es simple (Villanueva, 2014). 

A continuación, en la tabla 1, se puede visualizar el tipo de gas que puede medir 

cada sensor según la referencia seguido del rango de medición en partes por millón 

(ppm) del fabricante MQ 

 

Tabla 1.Tipos de sensores MQ existentes en el mercado (Millán, 2016) 

Otro tipo de sensor de gases comerciales y empleados en diferentes áreas son los 

TGS (Taguchis) de la casa japonesa Figaro Inc, concretamente de óxido de estaño. 
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Este tipo de sensores son muy utilizados en los sistemas de olfato electrónico, ya 

que presentan una alta sensibilidad ante la presencia de diversos volátiles orgánicos 

y el tiempo de vida es largo. Los sensores semiconductores basan su 

funcionamiento en la variación de la resistencia que presenta su capa activa química 

ante diferentes compuestos volátiles. La sensibilidad de estos sensores se puede 

definir como la relación entre el incremento de concentración de un determinado 

gas y el incremento de resistencia que se produce. (Durán & Guadrón, 2014) 

1.5 Adquisición de datos 

 

La función principal de un sistema de adquisición de datos es realizar la 

comunicación entre dispositivos sensores, actuadores con un controlador, 

generalmente es un equipo de cómputo. Los sistemas basados en microcontrolador 

Arduino, desarrollan un papel importante debido a la flexibilidad en programación, 

altas prestaciones en el número de canales de entrada/salida, velocidad de 

procesador aproximadamente 16MHz con memoria EEPROM: 4KB, otra de las 

bondades es su bajo costo. Algunas referencias de tarjetas son, Arduino nano, 

Arduino uno y la más completa debido a los canales de entrada/salida y 

procesamiento es la Arduino MEGA, a continuación, se describen las características 

principales 

Arduino MEGA 2560. Dispone de 16 canales analógicos preparados únicamente 

para recibir entradas de señales, así como 54 canales digitales de entrada y salida. 

Sin embargo, hay que destacar que algunos de estos pines tienen un uso reservado 

para otros fines, como es el caso de los pines digitales 0 y 1, destinados a la 

comunicación serie mediante cable USB.  Si fuera necesario establecer una 

comunicación serie con más de un dispositivo, existen otras parejas de pines que 

pueden cumplir con este fin (los pines 18-19 forman el Serial1, el 16-17 el Serial2, 

y el 14-15 son el Serial3).  Es necesario comentar que existe una librería en Arduino 

IDE, Software Serial que permite escoger 2 pines digitales cualquiera para realizar 

esta función (Villanueva, 2014). 

Por otro lado, los pines digitales del 2 al 13, pueden ser usados como salidas de 

PWM, es decir ofrecer como salida un valor de tensión entre 0 y 5 V, mediante una 

señal que está activa a 5V durante un tiempo para luego volver a 0V, controlando el 

tiempo de que permanece la señal en estado alto durante un tiempo de ciclo 

determinado (de 0% a 100%). En cuanto a la manera de alimentar eléctricamente a 

la placa, el método más sencillo es la conexión a través del cable USB directamente 

al ordenador (Villanueva, 2014). 

La figura 6, enmarca los puertos que integra la tarjeta Arduino Mega 2560. 
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Figura 6.Arduino MEGA 2560 (Villanueva, 2014) 

1.6 Preprocesado de datos en sistemas de olfato electrónico 
 

Los sistemas de medición de olfato electrónico, están compuestos por sensores de 

gases que cambian sus propiedades físicas en función del entorno gaseoso en el 

que se vea inmersa la capa activa del dispositivo. Estos cambios se traducen en 

una respuesta eléctrica generando así una señal dependiente de la presencia de 

las concentraciones de sustancias que se quieren medir. Esta respuesta generada 

en el dominio eléctrico es acondicionada para ser leída y almacenada en un 

ordenador. Tras ser adquiridas y almacenadas, las señales son tratadas por 

métodos de extracción de parámetros y pre-procesado de datos. La técnica de 

extracción de parámetros es fundamental, especialmente al utilizar sensores de 

gases. La información que se puede extraer del sensor es muy variada (Durán, 

2005). 

La figura 7, ilustra la secuencia en cada etapa del análisis de gases, desde el 

acondicionamiento de las muestras, medición, extracción de rasgos, reconocimiento 

visualización y clasificación. 

 

Figura 7.Secuencia para el análisis de aromas (Durán, 2005) 
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1.6.1 Extracción de parámetros 

 

Los sensores de estaño basan su funcionamiento en el cambio de conductividad 

que experimenta su capa activa ante la presencia de gases reductores. El cambio 

de conductividad con lleva unos transitorios que llevan a la capa activa del sensor 

desde una situación de reposo a una conductancia final que depende del tipo de 

volátil y de su concentración. La información que se puede extraer del 

comportamiento del sensor es muy variada. si se obtienen los valores de 

conductancia inicial y/o final se dice que se están utilizando parámetros estáticos.  

con ello se pueden hacer varias combinaciones que se detallan en la tabla 2. 

𝐺𝑖 Conductancia inicial  

𝐺𝑓 Conductancia final 

∆𝐺 Incremento de conductancia             
(𝐺𝑓 − 𝐺𝑖) 

∆𝑔𝑛 Incremento de conductancia normalizada 
∆𝑔/𝐺𝑖 

Tabla 2. Parámetros estáticos extraíbles en los sensores de óxidos metálicos 
(Brezmes, 2001). 

La figura 8, muestra el transitorio de conductancia típico de un sensor de gas de 

óxido de estaño frente a un cambio rápido en las concentraciones de amoníaco, 

donde se puede observar como el transitorio (Tr) tarda unos segundos en llegar a 

un máximo y como del se pueden extraer parámetros estáticos y parámetros 

dinámicos. Si se obtienen valores de conductancia inicial y/o final se dice que se 

están usando parámetros estáticos (Durán, 2005) 

 

Figura 8.Extracción de parámetros temporales ante una respuesta de un sensor 
de óxido de estaño (Durán, 2005) 
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1.6.2 Preprocesamiento de datos 

 

Después de la etapa de acondicionamiento, las señales del vector de sensores 

deben ser digitalizadas y procesadas en línea o almacenadas para análisis futuros. 

De la etapa del preprocesado de la señal, la cual se refiere a la aplicación de una 

serie de posibles operaciones a la señal proveniente de las etapas electrónicas para 

explotar la información que estos datos representasen, se extrae información de la 

respuesta de los sensores y se preparan los datos para el análisis de patrones 

multivariables, convirtiéndose en la primera etapa informatizada, donde los datos 

son muestreados y almacenados en la memoria del ordenador (Moreno et al., 2009). 

A continuación, se describen algunas técnicas de preprocesamiento de datos. 

1.6.2.1 Escalador estándar (StandardScaler):   

 

Muchos algoritmos de aprendizaje automático funcionan mejor o convergen más 

rápido cuando las características están en una escala relativamente similar y / o 

cerca de la distribución normal. 

StandardScaler da como resultado una distribución con una desviación estándar 

igual a 1. La varianza también es igual a 1, porque varianza = desviación estándar 

al cuadrado. Y 1 al cuadrado = 1. StandardScaler hace la media de la distribución 

0. Alrededor del 68% de los valores estarán entre -1 y 1 (Hale, 2019). 

𝒛 = 𝑬𝒔𝒕𝒂𝒏𝒅𝒂𝒓𝒊𝒛𝒂𝒄𝒊𝒐𝒏  

𝑧 =
x − μ

σ
 (1) 

 

 

𝝁 = 𝒎𝒆𝒅𝒊𝒂 

𝜇 =
1

𝑁
∑(𝑥𝑖)

𝑁

𝑖=1

 

(2) 

 

 

𝝈 = 𝒅𝒆𝒔𝒗𝒊𝒂𝒄𝒊ó𝒏 𝒆𝒔𝒕á𝒏𝒅𝒂𝒓  

𝜎 = √
1

𝑁
∑(𝑥𝑖 − 𝜇)2

𝑁

𝑖=1

 

 

(3) 
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1.6.2.2 Pre-procesamiento de datos (normalización taxi o Manhattan) 

 

En la distancia Manhattan la distancia entre dos puntos, es la suma en valor 

absoluto de las diferencias de sus coordenadas cartesianas. La Figura 9 muestra 

cómo pueden existir varios caminos a dos puntos usando Manhattan, pero solo uno 

y el más corto por Euclídea (Pravin, 2018). 

Medidas de distancia 

Las principales medidas de distancia son: 

 

Euclídea o L2:  

𝑑2(𝑥, 𝑦) = √∑(𝑥𝑗 − 𝑦𝑗)
2

𝐽

𝑗=1

 

 

(4) 

 

Manhattan o L1: 

𝑑1(𝑥, 𝑦) = ∑|𝑥𝑗 − 𝑦𝑗|

𝐽

𝑗=1

 

(5) 

 

 

Figura 9. Distancias Manhattan y Euclidiana. Las líneas roja, azul y amarilla tienen 
distancia Manhattan 12, la menor posible. La verde tiene distancia Euclídea 8.49 

(Pravin, 2018). 
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1.7 Métodos de reconocimiento de patrones e Inteligencia artificial IA 

 

Un subcampo de la IA que ha ganado auge en años recientes es el aprendizaje 

computacional (machine learning), donde un sistema aprende a ejecutar tareas, ya 

sea a partir de ejemplos o mediante prueba y error. Los modelos llamados redes 

neuronales están inspirados en una forma simplificada del funcionamiento de las 

neuronas. En la actualidad, las redes neuronales profundas (con gran número de 

células bajo un orden jerárquico), han sido muy exitosas en tareas de alta 

complejidad, como la identificación de objetos en imágenes  y el reconocimiento del 

habla humana (Pérez & Rentería Rodriguez Miguel, 2018). 

El reconocimiento de patrones se refiere a los medios por los cuales se puede 

interpretar el mundo. Es la ciencia que se ocupa de los procesos sobre ingeniería, 

computación y matemáticas relacionados con objetos físicos y/o abstractos, con el 

propósito de extraer información que permita establecer propiedades de o entre 

conjuntos de dichos objetos (Ochoa, 2011). 

1.7.1 Análisis de componentes principales (PCA)  

 

PCA es una herramienta para encontrar patrones en datos de alta dimensión. Cada 

componente principal (Zi) se obtiene por combinación lineal de las variables 

originales. Se pueden entender como nuevas variables obtenidas al combinar una 

determinada forma las variables originales. La primera componente principal de un 

grupo de variables (X1, X2, …, Xp) se ilustra en la figura 9, como una la combinación 

lineal normalizada de dichas variables que tiene mayor varianza (Amat, 2017) 

 

𝑍1 = ∅11 ∗ 𝑋1 + ∅21 ∗ 𝑋2 + ∅𝑃1 ∗ 𝑋𝑃 (6) 
 

La combinación lineal sea normalizada implica que: 

∑ ∅𝑗1
2 = 1

𝑝

𝑗=1

 

 

(7) 

Los términos ∅11, …, ∅1𝑝 reciben en el nombre de pesos y son los que definen a la 

componente. ∅11 es el peso de la variable X1 de la primera componente principal. 

Pueden interpretarse como el peso/importancia que tiene cada variable en cada 

componente y, por lo tanto, ayudan a conocer qué tipo de información recoge cada 

una de las componentes. En la figura Dado un set de datos X con n observaciones 

y p variables, el proceso a seguir para calcular la primera componente principal. 
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Figura 10.Direcciones son perpendiculares/ortogonales (Amat, 2017) 

Una vez calculada la primera componente (Z1) se calcula la segunda (Z2) repitiendo 

el mismo proceso, pero añadiendo la condición de que la combinación lineal no pude 

estar correlacionada con la primera componente. Esto equivale a decir que Z1 y Z2 

tienen que ser perpendiculares (Amat, 2017). 

1.7.2 Análisis de clúster AC 
 

El Análisis Clúster, conocido como Análisis de Conglomerados, es una técnica 

estadística multivariante que busca agrupar elementos (o variables) tratando de 

lograr la máxima homogeneidad en cada grupo y la mayor diferencia entre los 

grupos. Es un método estadístico multivariante de clasificación automática de datos. 

A partir de una tabla de casos-variables, trata de situar los casos (individuos) en 

grupos homogéneos, conglomerados o clúster, no conocidos de antemano, pero 

sugeridos por la propia esencia de los datos, de manera que individuos que puedan 

ser considerados similares sean asignados a un mismo clúster, mientras que 

individuos diferentes (disimilares) se localicen en clúster distintos (F. Fuente, 2011)  

1.7.3 Análisis de función discriminantes DFA 
 

El Análisis Discriminante es una técnica estadística que se utiliza para clasificar a 

distintos individuos en grupos, o poblaciones, alternativos a partir de los valores de 

un conjunto de variables sobre los individuos a los que se pretende clasificar. Cada 

individuo puede pertenecer a un solo grupo Se trata de estudiar la aplicación del 

análisis discriminante a la clasificación de individuos, en el supuesto de que dichos 

individuos se puedan asignar solamente a dos grupos a partir de k variables 

clasificadoras. El problema fue resuelto por Fisher analíticamente mediante su 

función discriminante (Crespo, 2013) 

La función discriminante de Ficher D se obtiene como función lineal de los k 

variables explicativas X, es decir: 
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𝐷 = 𝑢1𝑋1 + 𝑢2𝑋2 + ⋯ + 𝑢𝑘𝑋𝑘 
 

(8) 

Se trata de obtener los coeficientes de ponderación 𝑢𝑗 considerando que existen n 

observaciones, la función discriminante se puede expresar para ellas: 

𝐷𝑖 = 𝑢1𝑋1𝑖 + 𝑢2𝑋2𝑖 + ⋯ + 𝑢𝑘𝑋𝑘𝑖 
 

(9) 

Di es la puntuación discriminante correspondiente a la observación i-ésima 

 

1.7.4 Redes Neuronales 

 

En la última década las Redes Neuronales Artificiales (ANN) han recibido un interés 

particular como una tecnología para minería de datos, puesto que ofrece los medios 

para modelar de manera efectiva y eficiente problemas grandes y complejos. Los 

modelos de ANN son dirigidos a partir de los datos, es decir, son capaces de 

encontrar relaciones (patrones) de forma inductiva por medio de los algoritmos de 

aprendizaje basado en los datos existentes más que requerir la ayuda de un 

modelador para especificar la forma funcional y sus interacciones. Las ANN son un 

método de resolver problemas, de forma individual o combinadas con otros 

métodos, para aquellas tareas de clasificación, identificación, diagnóstico, 

optimización o predicción en las que el balance datos/conocimiento se inclina hacia 

los datos y donde, adicionalmente, puede haber la necesidad de aprendizaje en 

tiempo de ejecución y de cierta tolerancia a fallos. En estos casos las RNAs se 

adaptan dinámicamente reajustando constantemente los “pesos” de sus 

interconexiones (Salas, 2015) 

A continuación, se puede ilustra esquemático de una red neuronal. 

 

Figura 11.Ejemplo de una red neuronal totalmente conectada (Ruiz, Basualdo, & 
Matich, 2001) 

1.7.5 Máquinas de soporte vectorial  

 

El concepto inicial es de un vector de características en un espacio de entrada, donde 
un conjunto de vectores es mapeado a una dimensión mayor, sea por la multiplicación 
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de los productos internos o por un Kernel en el caso de los no separables, asegurando 
la minimización del espacio característico y la maximización del margen, donde los 
puntos más cercanos a la línea de decisión son los puntos de soporte; las Máquinas de 
Soporte Vectorial parten de la teoría de minimización de riesgo estructural la cual nos 
garantiza que el error en el diseño es mínimo (Morales, 2012) 

 
Figura 12.Hiperplanos de separación en un espacio bidimensional de un conjunto 

de ejemplos separables en dos clases (Morales, 2012) 

Dentro de la tarea de clasificación, las SVM pertenecen a la categoría de los 
clasificadores lineales, puesto que inducen separadores lineales o hiperplanos, ya 
sea en el espacio original de los ejemplos de entrada, si éstos son separables o 
cuasi-separables (ruido), o en un espacio transformado (espacio de características), 
si los ejemplos no son separables linealmente en el espacio original. Estos espacios 
transformados, normalmente de muy alta dimensión, se hará de forma implícita 
utilizando las denominadas funciones kernel (Suárez, 2014) 
 
Para las reglas de decisión lineales se usa un dato x, esta muestra se proyecta a un 
vector unidad W, la regla de decisión para la clase 1 es: 

 

𝑤𝑇𝑥 − 𝑞 > 0 (10) 

 
 

Donde q es una constante, los puntos más cercanos a la línea de decisión se le realiza 
una proyección ortogonal, x1 punto de la clase 1 y x2, punto de la clase 2, donde se 
realiza una proyección ortogonal a w para determinar quién está más cerca de la línea 

de decisión. Se muestra que las clases se proyectan ortogonalmente a la línea W, 
así se puede ver los puntos de entrenamiento más cercano a la línea q, con los 
puntos x1, x2 y el mínimo positivo p. 
 

𝜑𝑇𝑥1 = 𝑞 + 𝑝          𝜑𝑇𝑥1 = 𝑞 − 𝑝 
 

(11) 

Ahora se define el valor L como el set de entrenamiento de una clase: 

𝐿1 𝑠𝑜𝑛 𝑙𝑜𝑠 𝑝𝑢𝑛𝑡𝑜𝑠 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑒 1,
𝜑𝑇𝑥1 − 𝑞 => 𝑝 

 

(12) 
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𝐿2 𝑠𝑜𝑛 𝑙𝑜𝑠 𝑝𝑢𝑛𝑡𝑜𝑠 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑒 2,
𝜑𝑇𝑥1 − 𝑞 =< 𝑝 

 

(13) 

Ahora se hallarán dos cosas: 

• los puntos los más cercanos a q, a estos se le llaman vectores de soporte. 

• Un vector ortogonal que proyecte los puntos de soporte la mayor separación 
posible. 

Ahora se mira el comportamiento de las clases en el espacio de entrada, se define φ = 
w /||w||, en el vector unidad en la dirección w y se remplaza en la ecuación 
 

(
𝑤

‖𝑤‖
)𝑇𝑥1 − 𝑞 ≥ 𝑝                (14) 

(
𝑤

‖𝑤‖
)𝑇𝑥2 − 𝑞 ≤ 𝑝                

 

(15) 

 
Se organiza la ecuación. 

(
𝑤

‖𝑤‖
)𝑇𝑥1 − 𝑞‖𝑤‖ ≥ 𝑝‖𝑤‖           (16) 

(
𝑤

‖𝑤‖
)𝑇𝑥2 − 𝑞‖𝑤‖ ≤ 𝑝‖𝑤‖           

 

(17) 

 

Definimos la constante b = -q||w||, donde se adiciona a W, la magnitud tiene una 
particular propiedad. 

‖𝑤‖ =
1

𝑝
 

 

(18) 

Ahora tenemos la ecuación que describe el comportamiento de los puntos. 

 
𝑤𝑇𝑥1 + 𝑏 ≥ 1 

 
(19) 

𝑤𝑇𝑥2 + 𝑏 ≤ 1 (20) 
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Figura 13.Distribución de las clases y su regla de decisión (Morales, 2012) 

 

1.7.6 Random Forest 
 

Random Forest es un método versátil de aprendizaje automático capaz de realizar 

tanto tareas de regresión como de clasificación. También lleva a cabo métodos de 

reducción dimensional, trata valores perdidos, valores atípicos y otros pasos 

esenciales de exploración de datos. Es un tipo de método de aprendizaje por 

conjuntos, donde un grupo de modelos débiles se combinan para formar un modelo 

poderoso. En Random Forest se ejecutan varios algoritmos de árbol de decisiones 

en lugar de uno solo. Para clasificar un nuevo objeto basado en atributos, cada árbol 

de decisión da una clasificación y finalmente la decisión con mayor “votos” es la 

predicción del algoritmo (González, 2018). 

1.8 Proceso de fermentación del grano de cacao 
 

La fermentación del grano de cacao es un proceso esencial para el desarrollo 

apropiado de los precursores del sabor. Esta etapa tiene dos objetivos principales: 

(1) Remover el mucilago, permitiendo la aireación del grano durante la fermentación 

y facilitar el proceso de secado; (2) Proveer el calor y el ácido acético necesario 

para inhibir la germinación. El método y tiempo de fermentación, la frecuencia de 

remoción del grano; así como las condiciones atmosféricas de la zona afectan la 

calidad del cacao (Afoakwa et al., 2008) 

Los granos de cacao tienen un sabor ácido desagradable, por lo que para obtener 

cacao con el color y el sabor del chocolate deben ser fermentados, tostados y 

secados. En el proceso de fermentación participan los microorganismos que se 

encuentran naturalmente en los granos, de entre los cuales actúan primeramente 

las levaduras. Posteriormente actúan las bacterias lácticas y, finalmente, intervienen 

las bacterias acéticas, los Bacillus y las enterobacterias. Esta fermentación es 

esencial tanto para modificar los granos, eliminando el mucílago, como para 

preparar el grano que requieren las enzimas encargadas de modificar su color, 

sabor y olor, produciendo también compuestos de sabor. La fermentación es una 

etapa del procesamiento del grano de cacao, que requiere aún de investigación, ya 

que hasta la fecha sigue siendo bastante empírica. Una fermentación en 

condiciones controladas permitirá obtener cacao de buena calidad y de 

características homogéneas (Wacher, 2011). 

Ningún compuesto nuevo es puesto en evidencia durante la fermentación. Solo los 

contenidos de compuestos presentes en las almendras frescas varían en función 

del tiempo de tratamiento. Los contenidos de alcoholes y ácidos pasan por un 

máximo, respectivamente el 1er día y el 3er día de fermentación y posteriormente 

disminuyen. Los contenidos en aldehídos aumentan regularmente durante el 
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proceso de fermentación. Los alcoholes registran un ligero incremento a las 24 

horas, posteriormente presenta un comportamiento estable para finalmente 

disminuir al final del proceso. El contenido de cetonas permanece estable durante 

los tres primeros días de fermentación y disminuye al final de la misma. La figura 14 

muestra la trazabilidad en la evolución de compuestos volátiles durante la 

fermentación del cacao.  

 

Figura 14.Evolución de las familias de compuestos volátiles principales durante la 
fermentación en cacao fresco (Castañeda & Rodríguez Jacobo, 2016) 

2 SELECCIÓN Y ADECUACION DE MUESTRAS DE 

CACAO 
 

A continuación, se describe el proceso de fermentación de cacao, motivo del análisis 

de la investigación, se documenta la trazabilidad desde la selección de la finca, 

Identificación de material, corte de la mazorca, adecuación de muestras de cacao e 

implementación de protocolo emitido por FEDECACAO para lograr una 

fermentación de calidad. 

Gracias al acompañamiento del personal experto-extensionista por parte de 

FEDECACAO en Norte de Santander, se logró seleccionar algunas fincas 

productoras tecnificadas en el proceso de producción, como la finca Miraflores y 

finca el Amparo. 

2.1 Selección del material de cacao 

 

Debido la etapa de producción de cosecha se seleccionó la finca el Amparo, Vereda 

Restauración, ubicada en el municipio de Puerto Santander, Cúcuta departamento 

de Norte de Santander, identificando el Clon motivo de investigación él ICS-95 

siendo un material exclusivo de olor y aroma. 
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La investigación inicia con la identificación de surcos con material ICS-95, origen 

Trinitario. En la figura 15, se ilustra el proceso de corte con tijera, de la mazorca de 

cacao para dar inicio al proceso de recolección del producto. 

 

Figura 15.Corte de mazorca de cacao ICS-95 (Fuente autor) 

En la figura 16, ilustra surco del material y mazorcas para iniciar la recolección del 

material ICS-95. 

 

 

 

Figura 16.Surco material ICS 95. Finca el Amparo, vereda restauración, Cúcuta. 

En la figura 17, se realiza medición de altitud del cultivo de cacao seleccionado para 

el desarrollo de la investigación, se utiliza un GPS marca Garmin, obteniendo una 

medida de 63m sobre el nivel del mar.  



35 
 

 

Figura 17.Medida altitud de la plantación de cacao, con GPS Garmin. (Fuente 
autor). 

A continuación, se muestran 20 mazorcas selectas de material ICS-95, para iniciar 

el proceso de extracción de masa de cacao. 

 

Figura 18.Mazorcas de cacao clon ICS-95 (Fuente autor). 

 

Se procede a partir la mazorca de cacao, utilizando mazo, esta técnica permite 

conservar las almendras de cacao. 

 

Figura 19.Partida de mazorca con mazo (Fuente autor). 

En la figura 20, se puede observar las almendras de cacao al interior de la mazorca 

del material ICS-95.  
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Figura 20.Almendras de cacao 

En la figura 21, se ilustra la placenta de la almendra de cacao. 

 

Figura 21.Placenta del cacao. 

 

Una vez realizado el proceso de apertura de la mazorca, se extraen las almendras 

y se forma la masa de cacao, se procede a pesar los primeros 800 gramos debido 

a la escala máxima del peso, en la figura 22 se observa la masa de cacao o cacao 

en baba.  

 



37 
 

 

Figura 22.Cacao ICS-95 en baba 800g. 

Se realizó partida de 20 mazorcas clon ICS 95, como resultado se obtuvo 2,225 

Kilogramos de masa de cacao. 

2.2 Adecuación de muestras de cacao en el proceso de fermentación.   
 

El método para iniciar el proceso de fermentación se rige al protocolo establecido 

por FEDECACAO, para el proceso postcosecha. 

2.2.1 Protocolo de fermentación del cacao 
 

En este proceso se desarrolla el sabor y aroma del producto y contribuye a 

formar un grano (hinchado), de color marrón y de buena apariencia. 

 

• Primer volteo: 48 horas 

• Segundo volteo: 24 horas (72 horas) 

• Tercer volteo: 24 horas (96 horas) 

• Cuarto volteo: 24 horas (120 horas) 

• Quinto volteo: 24 horas (144 horas) 

 

Nota: tapar la masa con hojas de plátano, encima costales limpios o un 

plástico negro debidamente limpio. No se deben mezclar granos 

provenientes de mazorcas cosechadas ni con un da de diferencia. 
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2.2.2 Protocolo de secado del cacao 

 

El presente apartado se relaciona para tener conocimiento que después de 

la etapa de fermentación continua la etapa de secado, para la presente 

investigación no se realiza este análisis.  

 

El secado de cacao se lleva a cabo inmediatamente después de que termina 

la fermentación, su fin es reducción de humedad al grano de cacao, ya que 

después de fermentado queda con humedad del 55%, por tanto, debe bajar 

hasta obtener del 7% al 8% de humedad a final del proceso de secado. 

 

• Primer día: tres (3) horas de sol, luego la masa se recoge. 

• Segundo día: cuatro (4) horas de sol, luego se recoge. 

• Tercer, cuarto y quinto día, todo el día recibiendo radiación solar  

 

Se debe realizar remoción de la masa de cacao cada (2) horas, al menos en 

4 y 5 remociones diarias. 

 

Nota: Se refiere a recoger, la acción de amontonar con la finalidad de permitir 

completa fermentación en caso de que exista algún grano al cual aún le falte.  

 

2.2.3 Fermentación material ICS-95 sano. 

 

Siguiendo el protocolo de fermentación emitido por FEDECACAO, una vez realizado 

el proceso de extracción de las almendras de cacao se procede a ingresar la masa 

de cacao al interior del barril fermentador, construido en madera, su forma cilíndrica 

permite realizar fácil volteo de masa.  Durante las primeras 48 horas la masa de 

cacao permanece estática, pasada las 48 horas se inicia el periodo de volteo 1 vez 

cada 24 horas, hasta cumplir 144horas donde finaliza el proceso de fermentación.  

En la figura 23, se observa el barril de fermentación de masa de cacao.   
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Figura 23.Barril de madera para fermentación de masa de cacao. 

La figura 24, muestra la masa de cacao al inicio del proceso de fermentación. 

 

Figura 24.Fermentación en barril material ICS-95 

En la figura 25, se observa la masa de cacao pasado 72 horas después del inicio 

del proceso de fermentación, listas para ser sometidas al segundo volteo de masa, 

en este caso se debe tapar y girar el barril. 

 

Figura 25.Fermentado 72horas ICS-95 

Finalmente, en la figura 26, podemos observar la masa de cacao pasado 144horas 

de fermentación.  

 

Figura 26.Fermentado 144horas ICS-95 
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2.2.4 Fermentación material ICS-95 infectado con monilia 

 

Como parte del desarrollo de la investigación se recolectaron algunas mazorcas 

infectadas por monilia, debido a que este tipo de granos afectan considerablemente 

la calidad del producto enmarcado en el olor y sabor. La figura 27 ilustra, mazorca 

de cacao infectado por monilia.  

  

Figura 27.Cacao enfermo con monilia. 

Para el experimento se seleccionaron 20 mazorcas, de las cuales 8 se encuentran 

infectadas por monilia y 12 en estado sano, el fermentado se realiza en cajón de 

madera e iniciamos el protocolo establecido por FEDECACAO, algunas almendras 

se muestran germinadas. La masa total de cacao obtenida 2215 gramos. 

 

Figura 28.ICS95 20 Mazorcas afectadas-monilia y germinadas. 

La figura 29, muestra la finalización del proceso de fermentación de la masa de 

cacao infectada a las 144 horas. 
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Figura 29.Fermentado ICS95 con monilia 144h. 

Otro aspecto para el análisis de la investigación es someter la masa de cacao a un 

periodo prolongado de fermentado, es decir lograr un sobrefermentado de masa de 

cacao, la figura 30 muestra aspecto de almendras de cacao en esta fase. 

 

 

Figura 30.Sobrefermentado ICS95 288h 
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3 EQUIPO DE MEDICIÓN PARA LA DETECCIÓN Y 

CLASIFICACIÓN DE VOLÁTILES  
 

El presente capitulo documenta las características técnicas, partes físicas y 

electrónicas, que conforman el equipo de olfato electrónico o nariz electrónica 

CANOSE, cuyo objetivo es medir y clasificar volátiles emitidos por las almendras de 

cacao en el proceso de fermentación. 

3.1 Diagrama de bloques del sistema de olfato electrónico CANOSE 
 

A continuación, se ilustra el diagrama de bloques que conforma el sistema de 

medición de olfato electrónico: 

 

 

Figura 31.Diagrama de bloques del equipo de medición multisensorial.  

Fuente Autor 
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La figura 32, se observa el desarrollo final de la nariz electrónica denominada 

CANOSE, las partes externas que la integran son, cámara de concentración de 

gases, cámara de medición de volátiles (matriz de sensores), equipo de cómputo 

asociado al software de interacción y operación, y maleta plegable para fácil 

transporte.  

 

 

 

Figura 32.Sistema de olfato electrónico o nariz electrónica CANOSE (Fuente 
autor) 

3.1.1 Cámara de concentración de gases 
 

La función principal de la cámara de concentración es, alojar las muestras de cacao, 

generar el espacio de cabeza, conservar la hermeticidad y temperatura controlada 

de la muestra. 

La estructura es tipo cilíndrico, ajuste con tapa y sello hermético.  

Las dimensiones son radio=5cm, altura=10cm, dispone de un volumen aproximado 

de 0.785 litros, material hierro con recubrimiento de pintura electrostática externa.  

La cámara cuenta con dos resortes externos que se anclan a una base en acero 

inoxidable, el cual tiene como función, sujetar el conjunto sensor-actuador del 

sistema de control de temperatura. El sistema de anclaje, permite que la estructura 

se pueda desmontar fácilmente, lo que facilita el procedimiento de limpieza y 

mantenimiento. 
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La tapa presenta dos perforaciones que permiten la extracción de los volátiles 

emitidos, con conexión de cable (racor), rosca 1/4 de pulgada. 

 

Figura 33.Cámara de concentración de gases. 

3.1.2 Sistema de control de temperatura para la cámara de concentración 

 

El control de temperatura implementa como actuador, un novedoso sistema de 

calentamiento termoeléctrico, basado en el efecto Seebeck, conformado por una 

celda de peltier, este dispositivo tiene la capacidad de suministrar una temperatura 

específica que permite mantener las muestras en un ambiente controlado para la 

medición. 

La figura 34, ilustra la celda de Peltier como dispositivo actuador del sistema de 

calentamiento para el control de temperatura de la cámara de concentración de 

gases. 

 

Figura 34.Celda de Peltier como elemento de generación de calor para calentar 
las muestras de cacao 
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3.1.2.1 Características de la celda Peltier 

• Modelo: TEC1-12706 

• P Bismuto 

• N Teluro 

• Tamaño: 40*40*3.8mm 

• Resistencia: 2.1~2.5Ohm 

• Cantidad de termopares: 127 

• Diferencia de temperatura máxima entre caras: 69 ºC 

• Máxima temperatura de operación cara caliente: 83 ºC 

• Mínima temperatura de operación cara fría: -55ºC 

• Voltaje: DC 12V 

• Voltaje Max: DC 15V 

• Qcmax 58-60W 

• Corriente aproximada 5A. 

3.1.2.2 Sensor de temperatura LM35 

 

Como elemento sensor de temperatura se implementa el circuito integrado LM35, 

la salida del dispositivo es lineal, en la figura 35 la instalación del sensor sobre la 

base de la cámara de concentración de volátiles. Cada grado Celsius, equivale a 

una variación en la señal de salida de 10 mV. El rango de medición se define desde 

-55 grados Celsius, hasta 150 oC. El control de temperatura de la cámara se 

establece con una consigna 33 grados Celsius. 

 

Figura 35.Sensor de temperatura LM35 instalado en cámara de concentración de 
volátiles. 
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3.1.2.3 Características circuito integrado LM35 

 

• Fabricante: National Semiconductor (TI) 

• Directamente calibrado en grados Celsius 

• Exactitud de ±0.5 °C a temperatura ambiente (25 °C), y ±0.8 °C en el rango 

completo 

• Bajo autocalentamiento: 0.08 °C con aire en reposo 

• Lineal. Salida de 10 mV/°C 

• Voltaje de operación: 4 V a 30 V 

• Consumo de corriente: < 60 μA típico 

• Baja impedancia de salida: 0.1 Ω con carga de 1 mA 

• Temperatura de operación: 0 °C a +100 °C 

• Encapsulado: TO-92 

3.1.3 Cámara de medición de volátiles 
 

La matriz multisensorial es el equivalente a los receptores olfativos a nivel biológico, 

es uno de los módulos principales que conforman el equipo de olfato electrónico 

CANOSE, está conformado por 10 sensores de gases de la referencia MQ, los 

cuales tienen la posibilidad de detectar una variedad de compuestos volátiles. 

Los sensores se encuentran alojados en una cámara de medición con las siguientes 

dimensiones, 10 cm de largo, 7 cm de ancho, 3cm de alto para un volumen 

aproximado de 210 cm3, el material acero inoxidable y dispone de dos terminales 

para permitir el flujo de aire, con conexión de cable (racor), rosca 1/4 de pulgada. 

La figura 36, ilustra cámara de medición de compuestos volátiles, incluye dos 

terminales en sus extremos cuya función es el ingreso y salida del volátil, como 

medio de protección para los sensores, la cámara cubierta por una estructura en 

acrílico. 
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Figura 36.Cámara de medición de volátiles. 

Los sensores son de tipo electroquímicos, varían la resistencia interna cuando se 

exponen a determinados gases, internamente posee un calentador encargado de 

aumentar la temperatura interna y con esto el sensor pueda reaccionar con los 

gases provocando un cambio en el valor de la resistencia.  

Teniendo en cuenta algunos tipos de volátiles emitidos durante el proceso de 

fermentado según estudios realizados, e información suministrada en el estado del 

arte del presente proyecto, se proceden a seleccionar los siguientes sensores. 

La figura 37, ilustra ejemplo de tres tipos de sensores de gases con diferente 

encapsulado o diseño, todos en general poseen un recubrimiento metálico donde 

está alojado el sensor. 

 

Figura 37.Sensores de gas fabricante MQ (Llamas, 2016). 

Referencia Sustancias detectadas Calentador 

MQ-4 Metano, gas natural comprimido (GNP) 5V 

MQ-135 Benceno, alcohol, humo, calidad del aire 5V 

MQ-2 Metano, butano, GLP, humo 5V 

MQ-8 Hidrógeno 5V 

MQ-5 Gas natural, GLP 5V 

MQ-3A Alcohol, Etanol, humo 5V 

MQ-6 Butano, GLP 5V 

MQ-3 Alcohol, Etanol, humo 5V 

MQ-7 Monóxido de carbono 
Alternado 

5V y 1.4V 

MQ-9 Monóxido de carbono, gases inflamables 
Alternado 

5V y 1.5V 

Tabla 3. Referencias de sensores de gases MQ que hacen parte de la cámara de 
medida (Llamas, 2016) 
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3.1.4 Sistema de adquisición de datos 
 

Se implementa el uso de la tarjeta de adquisición hardware arduino 2560, debido al 

número de canales y terminales de entrada/salida. La comunicación se establece 

mediante puerto USB a PC, el sistema es flexible en programación y es compatible 

con diversos tipos de software como LabView, Matlab, Python. Para el desarrollo 

del sistema de olfato electrónico la comunicación se realiza con el software 

LabView, y uso de librerías MakerHub.  

La figura 38, muestra un diagrama de bloque, donde se etiqueta la conexión de los 

sensores MQ, relacionado desde el terminal de entrada analógico A0 hasta el 

terminal A10, el terminal A10, recibe la señal proveniente del sensor de temperatura 

LM35. Para el accionamiento de las tres válvulas y bomba, se dispone de los 

terminales pin 4 al pin 7, conectados a la tarjeta CAS de Rele. El terminal 12, se 

conecta la tarjeta IRF520, para realizar el control de temperatura asociado a la celda 

de Peltier. 

 

Figura 38. Diagrama de conexión Arduino MEGA con el sistema CANOSE (Fuente 
autor). 

 

3.1.5 Tarjeta CAS: Circuito acondicionamiento de señales salida relé 

 

La función principal del circuito acondicionador de señal, es conmutar la señal digital 

de baja potencia, proveniente de las salidas de la tarjeta de adquisición Arduino 

Mega, y acondicionarlas a una señal digital de alta potencia, esta acción permite 
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realizar activación de los actuadores del sistema, como son las electroválvulas 

solenoides, que darán apertura o cierre del flujo de aire. 

La figura 39, relaciona la tarjeta de acondicionamiento de señal, encargada de 

conmutar las tres válvulas del sistema y bomba de flujo de aire. 

 

Figura 39.Circuito acondicionador de señal, salida relé (Fuente autor). 

3.1.6 Tarjeta CAS: Circuito de acondicionamiento de señal Mosfet IRF520 
 

El sistema integra una segunda tarjeta denominada circuito CAS, conformada por 

un Mosfet IRF520 MOS Módulo de controlador, la función principal es activar o 

desactivar el sistema termoeléctrico basado en celda Peltier, será controlado por 

medio de una señal por modulación de ancho de pulso PWM, de esta forma será 

posible mantener la temperatura de la cámara en un valor deseado.  

 

Figura 40.Tarjeta MOSFET, activación sistema de temperatura por PWM (Fuente 
autor). 

Finalmente, el sensor Lm35, es el encargado de enviar la información de 

temperatura de la cámara de concentración a una entrada análoga del sistema de 

adquisición de datos.  

3.1.7 Fuente de alimentación externa 
 

Suministra energía para alimentar los actuadores del sistema, salida 5V para 

activación de electroválvulas solenoides y 12V, celda de peltier. 

Identificación cableada:  
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1.- Red +5VDC (Suministro +5 Volts) 15 Amperios. 

2.- Black GND (Tierra) 

3.- Black GND (Tierra) 

4.- Yellow +12VDC (Suministro + 12Volts) 25 Amperios. 

 

3.1.8 Fuente de alimentación interna 

 

Fuente de instrumentación marca MEAN WELL 5Voltios 10amperios, suministra 

energía a sistema multisensorial y tarjetas de acondicionamiento de señal, CAS, 

sensor LM35, voltaje 5VDC+. 

 

Figura 41.Fuente de instrumentación interna (Fuente autor). 

 

3.1.9 Válvulas 
 

Se dispone de tres válvulas solenoides, que serán las encargadas de controlar el 

flujo de aire, durante el proceso de captura de data.  

 

Figura 42.Válvulas solenoides normalmente cerradas (Fuente autor). 

Características voltaje de operación de 5voltios a 12 Voltios. 

Aplicación: para aire. 
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Configuración: Válvula normalmente cerrada NC. 

Tipo: solenoide. 

Marca: KTC  

Referencia: 309 243 

3.1.10 Bomba de diafragma  

 

La función principal es suministrar el flujo de aire en cada una de las etapas de 

ejecución de captura de data. El flujo circula en lazo cerrado arrastrando los volátiles 

emitidos en la cámara de concentración de gases direccionándolos hacia la cámara 

de medición de volátiles.  

 

Figura 43.Bomba de diafragma para flujo de aire (Fuente autor). 

Especificaciones: 

Modelo: R385 

Material: Plástico 

Voltaje 12V cuando: la potencia es de 5W / H 

Diámetro de salida: Interior: 6 mm / 0.24 " 

Exterior: 9 mm / 0.35 " 

Voltaje de funcionamiento- potencia de trabajo: DC6-12V 5W / H  

Caudal máxima succión: 1.6-1.7LMin 1.2M 

Se puede usar para agua o aire. 

Tipo: bomba de diafragma DC 
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4 SOFTWARE DE SUPERVISION, CONTROL Y 

ADQUISICION DE DATOS DEL SISTEMA DE OLFATO 

ELECTRÓNICO 
 

El presente capitulo documenta las partes que conforman el diseño de la interfaz 

gráfica en lenguaje de alto nivel, bajo plataforma de software LabVIEW 2018. Dicho 

aplicativo se caracteriza por tener una Interfaz Gráfica de Usuario (GUI) interactiva 

con el usuario, permitiendo realizar la visualización del proceso, adquisición y 

almacenamiento de data proveniente de la matriz de sensores de gases. Integra un 

módulo Proporcional-Integral-Derivativo PID, para realizar el control de temperatura 

asociado a la cámara de concentración de volátiles, también ofrece al usuario la 

posibilidad de ingresar los tiempos requeridos para la fase de limpieza de la cámara 

de concentración y medición, tiempo de concentración de volátiles, tiempo de 

adquisición y finalmente tiempo de extracción. Los datos adquiridos se exportan en 

formato xlsx Excel. 

 

La figura 44, ilustra las partes que conforman el aplicativo de software, para la 

ejecución del programa es importante verificar la correcta conexión del cable USB 

desde el equipo de cómputo a la nariz electrónica CANOSE, posteriormente desde 

la interfaz gráfica seleccionar el puerto serial.  
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4.1 Partes que conforman el aplicativo de software   

 
Figura 44.Partes que conforma el aplicativo de software para el control automático 

del sistema de olfato electrónico (Fuente autor). 

 

Descriptor Protocolo de ejecución  

1. Menú desplegable para la 
selección del puerto USB. 

Selección del puerto USB asignado por 
el computador. 

2. Casilla para asignación del 
nombre de la data. 

Ingrese el nombre con el que desea 
guardar la data adquirida. 

3. Temperatura Setpoint. Ingrese el valor numérico de la 
temperatura deseada asociada a la 
cámara de concentración. 
Observe que el software dispone de un 
indicador numérico asociado 
denominado: Temperatura de proceso, 
y a su vez dispone de un instrumento 
virtual tipo termómetro, el usuario podrá 
visualizar la temperatura en tiempo real 
de la cámara de concentración de 
muestras. 

4. Módulo para el control de 
temperatura PID. 

El usuario tiene la posibilidad de 
ingresar las constantes de sintonización 
asociadas al control PID. 
Los tiempos en minutos. 
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𝐺𝑎𝑛𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑟𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑙 𝑘𝐶 = 
𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜 𝑖𝑛𝑡𝑒𝑔𝑟𝑎𝑙 𝑇𝑖 = 𝑚𝑖𝑛𝑢𝑡𝑜𝑠 
𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜 𝑑𝑒𝑟𝑖𝑣𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜 𝑇𝑑 = 𝑚𝑖𝑛𝑢𝑡𝑜𝑠 
 

5. Tiempo de ejecución para el 
control automático  

El usuario ingresa los tiempos 
adecuados para la ejecución de la 
adquisición de la data en los que se 
incluye: 
 

✓ Tiempo de limpieza: 300s. 
 
Durante el tiempo de limpieza es 
importante abrir tapa asociada a la 
cámara de concentración. 
 
En esta etapa las válvulas V1, V2, V3, y 
bomba, están en estado activo. 
 
Cuando el tiempo sea 290s, ingrese la 
muestra en la cámara de concentración 
y cierre la tapa. 

✓ Tiempo de concentración: 300s. 
 

Tiempo estimado para obtener el 
espacio de cabeza. 
 
En esta etapa las válvulas V1, V2, V3, y 
bomba, están en estado apagado. 
 

✓ Tiempo de captura de datos: 
300s. 
 

Inicia flujo de aire en lazo cerrado de 
forma continua, la matriz de sensores 
responde ante los diferentes volátiles 
asociados, creando la huella olfativa de 
la muestra. 
 
En esta etapa las válvulas V1, V2, V3, y 
bomba, están en estado activo. 
 

✓ Tiempo de extracción: 300s. 
 

En esta etapa se inicia el tiempo de 
recuperación de los sensores de gases 
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para tratar de retornar a la línea base o 
estado inicial. 
 
Iniciado la fase de extracción es 
importante abrir la tapa de la cámara de 
concentración y sacar las muestras, 
esto permite una mayor recuperación 
de los sensores. 
 
En esta etapa las válvulas V1, V2, V3, y 
bomba, están en estado activo. 
 
Tiempo promedio de la ejecución por 
toma de muestra 20 minutos. 
 
Se sugiere asignar un valor de 300 
segundos a cada parámetro tiempo 
asociado, esto con motivo obtener data 
óptima para el análisis de datos, con 
estos tiempos se logra mantener la 
línea base de la respuesta de los 
sensores. 
El usuario podrá visualizar el estado del 
tiempo en los indicadores numéricos 
asociados.  

6. Botón ejecución del programa Una vez ingrese los valores de tiempo y 
control de temperatura, ejecute el 
programa. 

7. Botón de marcha Proceda a iniciar el sistema oprimiendo 
el botón marcha. 

8. Ventana estado Informará al usuario el estado de 
operación del sistema. 
 
Estos son: 
 

✓ Estado activo 
✓ Limpieza Cámara 
✓ Concentración de volátiles 
✓ Captura de data 
✓ Extracción  

9. Ventana de instrucciones  El usuario tiene la posibilidad de 
visualizar mensajes alusivos 
procedimentales para la correcta 
ejecución de la toma de datos. 
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10. Graficador de señales  Graficador numérico, permite visualizar 
la respuesta de cada sensor asociado a 
la matriz multisensorial – huella olfativa. 

11. Diagrama de proceso Ilustración diagrama de proceso. 
 
Partes: 
 

✓ Válvulas V1, V2, V3, Bomba. 
✓ Cámara de concentración. 
✓ Matriz de sensores de gases o 

matriz multisesorial. 
✓ Ducto flujo de aire. 

 

12. Indicadores de voltaje Indicador tipo numérico que permite 
testear el valor de los voltajes 
suministrados por cada sensor de gas. 

13. Botón stop Aborda o finaliza el programa, cabe 
resaltar que el proceso se realiza de 
forma automática lo cual finaliza la 
adquisición sin necesidad de pulsar el 
botón stop. 

14. Botón indicador almacenamiento 
de data 

Cuando el indicador se activa hace 
referencia al almacenamiento de datos 
en un archivo Excel.   

Tabla 4. Descripción de las partes que conforman el aplicativo de software para el 
control automático de la nariz electrónica CANOSE. 

4.2 Protocolo de adquisición  

 

Los tiempos de ejecución para la adquisición y almacenamiento de datos se definen 

de manera que se garantice la línea base de la señal, en este caso para el tiempo 

de limpieza se requieren 300 segundos, seguido inicia el tiempo de concentración 

de volátiles, con una duración de 300 segundos, posterior se activa el sistema para 

inyección de flujo de aire en lazo cerrado e inicia la fase de captura de data, por un 

periodo de 300 segundos, finalmente el sistema ingresa en la fase de tiempo de 

extracción para retornar a condiciones iniciales, por un periodo de 300 segundos. 

El tiempo de ejecución por muestra es de 1200 segundos o 20 minutos.  

 

4.3 Librerías aplicativo de software 

 

Para la correcta ejecución del aplicativo de software se requiere tener instalado las 

siguientes librerías: 

✓ El Módulo LabVIEW Datalogging and Supervisory Control (DSC) 2018. 

✓ VI Package Manager (VIPM) de JKI 
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✓ LINX de Digilent/LabVIEW MakerHub – toolkit ARDUINO 

 

4.4 Ajuste de ganancia para el sistema de control Proporcional-Integral-

Derivativo PID. 
 

El control de temperatura se aplica a la cámara de concentración de gases, para 

lograr la identificación o función de transferencia del sistema térmico, se procede a 

implementar técnicas de control en lazo abierto. 

La figura 45, ilustra la respuesta del sistema ante una estrada escalón definida en 

4.8Voltios Dc aplicado al proceso de temperatura, en lazo abierto. De la curva de 

proceso, se puede identificar algunos valores importantes al momento de efectuar 

los métodos de caracterización, de la respuesta del sistema y conociendo la entrada 

es posible identificar el modelo dinámico de la planta. 

 

Se implementará el método de dos puntos de Alfaro, el cual se basa en otros 

procedimientos similares que toman dos puntos de la curva de reacción, 

diferenciándose únicamente en la selección de los dos instantes en que la respuesta 

del modelo se hace coincidir con la del proceso real. 

 
Figura 45.Curva de reacción cámara de concentración (Fuente autor) 

Se aplica una señal de entrada escalón unitario del 40% del voltaje total de 12 Volts 

DC suministrado a la celda de Peltier, el calor es transferido al conjunto sensor y 

cámara de concentración.  

 
Las ecuaciones generales para el método de dos puntos se definen en la figura 46, 

con el fin de identificar un modelo de primer orden más tiempo muerto con base en 

los tiempos requeridos para alcanzar dos puntos específicos en la curva de reacción 

del proceso. 
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Figura 46.Constantes para identificación de los modelos de primer orden más 

tiempo muerto (Alfaro Ruíz, 2011). 

Se puede identificar el porcentaje asignado para los puntos p1 y p2, que 

corresponden a dos valores del cambio en la respuesta del sistema ante una 

entrada escalón. t1 y t2 son los tiempos requeridos para alcanzar estos dos valores, 

entonces los parámetros de un modelo de primer orden más tiempo muerto se 

pueden obtener de: 

 

 

 

𝜏 = 𝑎𝑡1 + 𝑏𝑡2 ; constante de tiempo (21) 

𝑡𝑚 = 𝑐𝑡1 + 𝑑𝑡2; tiempo muerto 

 

(22) 

𝑡𝑚 = 𝑐𝑡1 + 𝑑𝑡2; tiempo muerto 

 

(23) 

𝑘𝑝 =
△𝑦

△𝑢
 

 

(24) 

La Función de transferencia en forma normalizada: 

  𝐺𝑃(𝑠) =
𝑘𝑝𝑒−𝑡𝑚𝑠

𝜏𝑠+1
 

 

 
 

(25) 

4.4.1 Caracterizacion del sistema 

 

La señal de entrada en lazo abierto con voltaje alimentación aplicado a la celda de 

peltier es de 4.8 VDC, tiempo total de la prueba fueron 2448 segundos, equivalente 

a 40.8 minutos; Teniendo en cuenta los datos recopilados podemos identificar los 

siguientes parámetros: 

 

1. Temperatura ambiente promedio= 28.09 oC (Offset) 

2. Temperatura estado estable= 64,01 oC 
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Tiempo en alcanzar el estado estable= 40.8 minutos 

 

La señal de offset está relacionada con la temperatura ambiente, no permite que el 

sistema inicie desde 0 oC. 

 

La temperatura de entrada del sistema, se referencia con respecto al valor 

suministrado por el fabricante: 

 

 
Figura 47. Gráfico de temperatura vs Voltaje en celdas de Peltier (Carlson, 2018) 

 

Para un valor de 4.8 DC Voltios aproximadamente se obtiene una temperatura de 

37oC. 

 

4.4.1.1 Procedimiento cálculo de la ganancia en lazo abierto 

 

1. Cálculo de la ganancia del sistema en lazo abierto Kp: 
 

Kp=∆y/∆x 
∆x=37-28.09 = 8.91oC 
∆y=64.01-28.09= 35.92oC 
Kp=∆y/∆x= 35.92/8.91 

(26) 

 
Kp=4.03 

2. Aplicando el Método de dos puntos por Alfaro según figura 46, tenemos los 
siguientes resultados:  
 
%P1(t1) con el 25% del valor de salida. 

Regla de tres: 

∆y --------100% 

Amp1----25% 
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Entonces: 35.92oC --------100% 

Amp1------------------25% 

 

Amp1= (35.92oC*25)/100= 8.98oC 

Amp1= 8.98oC + offset 

Amp1= 8.98oC + 28.09oC 

Amp1= 37.07oC 

(27) 

 

 

3. Seleccionar de la gráfica, señal de salida en lazo abierto, la primera amplitud (p1) 

con motivo de determinar el tiempo 1: 

 

Para una amplitud de 37.07oC el tiempo equivale a: 

 

t1=155.04seg. 

 

 
Figura 48.Selección valor %P1(t1) con el 25% del valor de la señal de proceso 

(Fuente autor) 

4. Determinar el %P2(t2) con el 75% del valor de salida (según figura 46). 

Regla de tres: 

∆y --------100% 

Amp2-----75% 

 

35.94oC--------100% 

Amp2-----------------75% 

 

Amp2= (35.92oC*75)/100= 26.94oC 

Amp2= 26.94oC + offset 

Amp2= 26.94oC + 28.09oC 

(28) 
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Amp2= 55.03oC 

 

 

5. Seleccionar de la gráfica, señal de salida en lazo abierto, la amplitud (p2) con 

motivo de determinar el tiempo 2: 

 

Para una amplitud de 55.03oC el tiempo equivale a: 

 

t2=685.22 segundos. 

 

 
Figura 49. Selección valor %P2(t2) con el 75% del valor de la señal de proceso 

(Fuente autor) 

6. Aplicando las ecuaciones según el método de dos puntos, podemos hallar el 

T(tao) y tiempo muerto: 

 

Tiempo1= 155.04seg 

Tiempo2= 685.22seg 

 

Reemplazado en la formula tenemos que: 

 

𝑇 = (−0.91 ∗ 155.04) + (0.91 ∗ 685.22) 

𝑇 = (−141.08 + 623.55)𝑠 

𝑻 = 𝟒𝟐𝟖. 𝟒𝟕𝒔 

 

(29) 

𝑡𝑚 = (1.262 ∗ 155.04) + (−0.262 ∗ 685.22) 

𝑡𝑚 = (195.66 − 179.52)𝑠 

𝒕𝒎 = 𝟏𝟔. 𝟏𝟒𝒔 

(30) 

 

La función de transferencia en lazo abierto queda determinada por: 
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𝐺(𝑠) =
𝐾𝑃 ∗ 𝑒−𝑡𝑚∗𝑠

𝑇𝑠 + 1
 

(31) 

 

Reemplazando: 

 

𝐺𝑃(𝑠) =
4.03 ∗ 𝑒−16.14𝑠

482.47𝑠 + 1
 𝑀é𝑡𝑜𝑑𝑜 𝐴𝑙𝑓𝑎𝑟𝑜 

(32) 

 

 

 
La figura 50, contiene diagrama de bloque de la función de transferencia, asociada 

al sistema de control de temperatura de la cámara de concentración de volátiles. Se 

utiliza el software Matlab- Librería Simulink para realizar la simulación del sistema 

de temperatura. 

 
Figura 50.Función de transferencia en lazo abierto de la cámara de concentración 

por el método de Alfaro. 

La figura 51, ilustra diagrama de bloque de la función de transferencia en lazo 

abierto más tiempo muerto, asociada al sistema de control de temperatura de la 

cámara de concentración de gases. Se adiciona el nivel de offset que corresponde 

a la temperatura ambiente. 

 
Figura 51.Sistema de control en lazo abierto por método de Alfaro. 

La figura 52, ilustra diagrama de bloques del sistema de temperatura asociado a la 

cámara de concentración de volátiles, se procede a ingresar el tiempo muerto 16.14 

segundos mediante el uso del software Matlab-Simulink. 
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Figura 52.Configuración del tiempo muerto utilizando el software Matlab-librería 
Simulink. 

La figura 53, representa la respuesta del sistema ante una entrada escalón en lazo 

abierto utilizando el método de Alfaro, la escala de tiempo se presenta en minutos. 

Se observa que el valor de temperatura en estado estable es aproximadamente 64 

grados Celsius, comparado con el valor de respuesta real según figura 47, los datos 

son similares. 

 

Figura 53.Simulación en Matlab de la curva de proceso en lazo abierto por el 
método de Alfaro. 

4.4.2 Sintonización controlador Proporcional-Integral PI. 
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La figura 54, representa el diagrama de bloques en lazo cerrado de un controlador 

Proporcional-Integral PI, asociado a una función de transferencia de primer orden 

más tiempo muerto. 

 
Figura 54.Sistema de control acción Proporcional-Integral (PI) (Odwyen, 2009). 

La tabla 5, documenta las reglas de sintonización por el método de Callender y 

Ziegler and Nichols. 

 

 

Tabla 5.Contantes de sintonización PI, método Ziegler and Nichols (Odwyen, 

2009) 

Implementando la sintonizacion por método de Ziegler and Nichols, se obtienen los 

siguientes calculos: 

𝐾𝐶 =
0.9 ∗ 𝑇

𝐾𝑚 ∗ 𝑡𝑚
=

0.9 ∗ (482.47)

4.03 ∗ 16.14
=

434.223

65.0442
= 6.67 

 

(33) 

𝑇𝑖 = 3.33 ∗ 16.14 = 53.74𝑠 = 0.89𝑚𝑖𝑛 (34) 
 

4.4.3 Sintonizacion lazo de control PI, por método Ziegler and Nichols 

 

La figura 55, relaciona diagrama de bloques del sistema de temperatura en lazo 

cerrado implementado un controlador Proporcional-Integral PI, se incluye timpo 

muerto y nivel offset que relaciona la temperatura ambiente. 
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Figura 55.Diagrama de bloques del sistema de control en lazo cerrado 
implementando un controlador PI. 

La figura 55, evidencia la respuesta simulada en simulink, del sistema de control de 

temperatura, con controlador Proporcional-Integral PI asociado a la cámara de 

concentracion de gases. 

4.4.4 Constantes de sintonizacion PI 

El valor de la constante integral es 

𝑘𝑖 =
1

𝑇𝑖
=

1

53.74
= 0.18𝑠−1 

(35) 

 

 El valor de la constante proporcional se mantiene 6.67 

 

Figura 56.Bloque de parámetros en Simulink para el ingreso de constantes PI. 

La figura 57, evidencia la respuesta simulada en simulink, del sistema de control de 

temperatura, implementando un controlador Proporcional-Integral PI asociado a la 

cámara de concentracion de gases.  
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Figura 57.Respuesta del sistema con controlador PI implementando método de 
Ziegler and Nichols. 

La figura 58, evidencia la respuesta real del sistema de control de temperatura, 

implementando un controlador Proporcional-Integral PI asociado a la cámara de 

concentracion de gases, utilizando método de Ziegler and Nichols, se observa que 

el valor en estado estable es aproximadamente 36 grados celsius, similar al valor 

simulado.  

 

Figura 58.Respuesta del sistema de control de temperatura PI método Ziegler and 
Nichols (Fuente autor) 

4.4.5 Sintonización controlador ideal Proporcional-Integral-Derivativo. 
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Se procede a implementar sintonización PID, para controlar la temperatura de la 

cámara de concentración de gases, por el método de CHIEN. 

La figura 59, ilustra diagrama de bloques en laxo cerrado, implementando un 

controlador PID mas tiempo muerto. 

 

Figura 59.Sistema de control acción Proporcional-Integral-Derivativo 
(PID)(Odwyen, 2009) 

La tabla 6, relaciona las reglas por método de calender, Ziegler Nichols y Chien, 

para calcular las constantes de sintonización del controlador PID. 

 

Tabla 6.Contantes de sintonización PID, métodos Ziegler and Nichols, CHIEN 
(Odwyen, 2009) 

𝐾𝐶 =
0.95 ∗ 𝑇

𝐾𝑚 ∗ 𝑡𝑚
=

0.95 ∗ (482.47)

4.03 ∗ 16.14
=

458.34

65.04
= 7.07 

 

(36) 

𝑇𝑖 = 2.38 ∗ 16.14 = 38.41𝑠 = 0.64𝑚𝑖𝑛 
 

(37) 

𝑇𝑑 = 0.42 ∗ 16.14 = 6.77𝑠 = 0.11𝑚𝑖𝑛 
 

(38) 

 

La figura 60, relaciona diagrama de bloques del sistema de temperatura en lazo 

cerrado, implementado un controlador Proporcional-Integral-Derivativo PID, se 

incluye timpo muerto y nivel offset que relaciona la temperatura ambiente. 
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Figura 60.Diagrama de bloques del sistema de control en lazo cerrado 
implementando un PID. 

4.4.6 Contantes de sintonización PID 

 

Valor de la constante proporcional se 
mantiene 7.07 
 

(39) 

Valor de la constante integral es 𝑘𝑖 =
1

𝑇𝑖
=

1

38.41
= 0.26𝑠−1 

(40) 

Valor de la constante derivativa es 𝑘𝑑 =
6.77𝑠 

(41) 

 

La figura 61, evidencia la respuesta simulada en simulink, del sistema de control de 

temperatura, implementando un controlador Proporcional-Integral-Derivativo PID 

asociado a la cámara de concentracion de gases. Se evidencia estabilidad del 

sitema y respueta un poco mas rapida en comparacion con el controlador PID, para 

la implementacion del control de temperatura del sistema CANOSE, se trabajara 

con el presente controlador. 
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Figura 61.Respuesta del sistema con controlador PID implementando el Método 
CHIEN. 

La figura 62, evidencia la respuesta real del sistema de control de temperatura, 

implementando un controlador Proporcional-Integral-Derivativo PID asociado a la 

cámara de concentracion de gases, utilizando método de CHIEN, se observa que el 

valor en estado estable es aproximadamente 36 grados celsius, similar al valor 

simulado. 

 

Figura 62.Controlador PID método CHIEN (Fuente autor) 

4.5 Sistema autónomo para la adquisición de datos en tiempo real 
 

En la figura 63, se muestra el equipo CANOSE a modo general con cada una de las 

partes que lo conforman, para iniciar el proceso de medida y adquisición de datos 

de las muestras de cacao para el análisis, se analizaran los volátiles emitidos en 

masa de cacao en la fase de fermentado con 72 horas, fermentado deseado 

144horas, infectado con monilia y finalmente sobrefermentado. 

El peso seleccionado por cada muestra de masa de cacao, en cada fase es de 20 

gramos, este valor fue definido de acuerdo a una serie de medidas realizadas, 

donde se inició con la selección de 100 gramos, 50 gramos y finalmente 20 gramos, 

los resultados se reflejan en cambios mínimos de amplitud de señal al momento de 

la adquisición de datos, la señal conserva su comportamiento, de esta forma se 

minimiza la perdida de muestras por cada toma. En total son 5 tomas de muestras 

que se analizan en cada una de las fases o etapas fermentado con 72 horas, 

fermentado deseado 144horas, infectado con monilia y finalmente sobrefermentado. 
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Figura 63.Vista general nariz electrónica CANOSE (Fuente autor). 

La figura 64, ilustra la cámara de concentración de volátiles (recipiente hermético 

amarillo) lista para ingresar los 20 gramos de masa de cacao, para el respectivo 

análisis.  

 

Figura 64.Cámara de concentración de volátiles abierta (Fuente autor). 

En la figura 65, se observa muestra de masa de cacao, sometida para el análisis, 

en este caso la cámara cuenta con sello hermético garantizando generar un espacio 

de cabeza del volátil, en la etapa de adquisición los volátiles circulan en lazo cerrado 

por medio de la activación de una bomba, la cámara de medida (matriz de sensores 

MQ) se encarga de percibir las concentraciones que serán enviadas en variación de 

voltaje por medio de una tarjeta de adquisición al PC. 
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Figura 65.Cámara de concentración de muestras cerrada (Fuente autor). 

En la figura 66, se aprecia la huella olfativa generada por la muestra de cacao 

sometida para el análisis. Es importante ingresar las constantes de tiempo definidas 

al controlador PID para garantizar una temperatura al interior de la cámara de 33 

grados Celsius. Observe el estado de las válvulas y bomba, a medida que se ejecuta 

el software automáticamente se realiza la conmutación de los actuadores, 

garantizando la adquisición de señal.  

 

Figura 66.Ejecución del software en el proceso de adquisición de datos (Fuente 
autor). 

4.6 Selección de muestras para el análisis de volátiles  

En la presente fase se procede a seleccionar las muestras del material de 

investigación, en este caso CLON ICS-95. 

En la presente sección se relaciona el procedimiento para la medida, en cada fase, 

fermentado con 72 horas, fermentado deseado 144horas, infectado con monilia y 

finalmente sobrefermentado. Posterior se procede a graficar la data por cada 

muestra de masa de cacao analizada. 

Protocolo de muestreo: 

1. Seleccionar 20 gramos por cada muestra de masa de cacao a analizar. 

✓ Se utiliza un recipiente donde seran alojadas las muestras para 

proceder a pesar el material de estudio. 

✓ El recipiente tiene un peso de 111.1 gramos, por tanto las medidas 

osclan entre 130 gramos y 131 gramos 

✓ Intrumento de medida, balanza digital. 

4.6.1 Masa de cacao fermentado 72 horas  
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La figura 67, ilustra las muestras de masa de cacao con 72 horas de fermentación, 

sometidas para el análisis de volátiles. 

   

 

  
Figura 67. Muestras seleccionadas cacao con 72horas de fermentado, clon ICS-95 
(Fuente autor). 

 

Fermentado 72h 
Peso 
gramos 

M1 Muestra1 130,7 

M1 Muestra2 130,6 

M1 Muestra3 131,2 

M1 Muestra4 131,3 

M1 Muestra5 131,8 

    

Total 655,6 

Promedio 131,12 

Peso recipiente 111,2 

Peso promedio por 
muestra 19,92 

Tabla 7.Promedio peso de muestra de masa de cacao con 72horas de 
fermentación. 

4.6.2 Masa de cacao deseado con 144 horas 
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La figura 68, ilustra las muestras de masa de cacao deseado con 144 horas de 

fermentación, sometidas para el análisis de volátiles. 

  

   
 

 

Figura 68. Muestras seleccionadas para una fermentación de 144horas clon ICS-
95 cacao (Fuente autor). 

Fermentado 144h 
Peso 

gramos 

M1 Muestra1 131,6 

M1 Muestra2 130,3 

M1 Muestra3 131 

M1 Muestra4 131,6 

M1 Muestra5 131,9 

    

Total 656,4 

Promedio 131,28 

Peso recipiente 111,2 

Peso promedio por 
muestra 20,08 

Tabla 8.Promedio peso de muestra de masa de cacao con 144 horas de 
fermentación (Fuente autor). 
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4.6.3 Masa de cacao fermentado 144horas con monilia 

 

La figura 69, ilustra las muestras de masa de cacao fermentado, 144horas clon ICS-

95 cacao enfermo con monilia, sometidas para el análisis de volátiles.  

   
 

  
Figura 69. Fermentación de 144horas clon ICS-95 cacao enfermo con monilia 

(Fuente autor). 

Fermentado 144h Monilia 
Peso 

gramos 

M1 Muestra1 131,9 

M1 Muestra2 131,3 

M1 Muestra3 130,9 

M1 Muestra4 131,9 

M1 Muestra5 132 

  
Total 658 

Promedio 131,6 

Peso recipiente 111,2 

Peso promedio por 
muestra 20,4 

Tabla 9.Promedio peso de muestra de masa de cacao infectado con monilia 144 
horas de fermentación (Fuente autor). 

4.6.4 Masa de cacao sobrefermentado 
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La figura 70, ilustra las muestras de masa de cacao sobrefermentado, sometidas 

para el análisis de volátiles. 

   

 

  
Figura 70.Muestras seleccionadas cacao sobrefermentado, clon ICS-95. 

Sobre fermentado 288h 
Peso 

gramos 

M1 Muestra1 131,5 

M1 Muestra2 131,2 

M1 Muestra3 131,1 

M1 Muestra4 130,9 

M1 Muestra5 130,7 

Total 655,4 

Promedio 131,08 

Peso recipiente 111,2 

Peso promedio por 
muestra 19,88 

Tabla 10.Promedio peso de muestra de masa de cacao sobrefermentado (Fuente 
autor). 

La figura 71, ilustra volátiles adquiridos por la nariz electrónica CANOSE en cada 

muestra, por ejemplo, fermentado M1-72h, corresponde a la muestra 1 analizada 

durante el proceso de fermentación a 72 horas. En esta etapa se seleccionan 5 

muestras, cada una con un peso de 20 gramos. 
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4.7 Concentración de volátiles emitidos durante análisis de muestras de 

masa de cacao fermentado por 72 horas. 

 

 

 

Figura 71.Volátiles adquiridos por la nariz electrónica CANOSE con un tiempo de 
fermentación de 72horas (Fuente autor). 

La figura 72, ilustra volátiles adquiridos por la nariz electrónica CANOSE en cada 

muestra, por ejemplo, fermentado M1-144h, corresponde a la muestra 1 analizada 

durante el proceso de fermentación a 144 horas. En esta etapa se seleccionan 5 

muestras, cada una con un peso de 20 gramos. 
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4.8 Concentración de volátiles emitidos durante análisis de muestras de 

masa de cacao fermentado por 144 horas. 
 

 

 

Figura 72.Volátiles adquiridos por la nariz electrónica CANOSE con un tiempo de 
fermentación de 144horas (Fuente autor). 

La figura 73, ilustra volátiles adquiridos por la nariz electrónica CANOSE en cada 

muestra, por ejemplo, Mala fermentación M1-Monilia, corresponde a la muestra 1 

analizada durante el proceso de fermentación a 144 horas. En esta etapa se 

seleccionan 5 muestras, cada una con un peso de 20 gramos. 
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4.9 Concentración de volátiles emitidos durante análisis de muestras de 

masa de cacao fermentado infectado con monilia por 144 horas. 
 

 

 

Figura 73.Volátiles adquiridos por la nariz electrónica CANOSE con un tiempo de 
fermentación de 144 horas infectado con monilia (Fuente autor). 

La figura 74, ilustra volátiles adquiridos por la nariz electrónica CANOSE en cada 

muestra, por ejemplo, sobrefermentado M1, corresponde a la muestra 1 analizada 

durante el proceso de fermentación por periodo prolongado. En esta etapa se 

seleccionan 5 muestras, cada una con un peso de 20 gramos. 
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4.10 Concentración de volátiles emitidos durante análisis de muestras de 

masa de cacao sobrefermentado. 

 

 

 

Figura 74.Volátiles adquiridos por la nariz electrónica CANOSE aplicado a 
muestras de cacao sobrefermentado (Fuente autor). 

4.11 Operación con acceso remoto 
 

Para ejecutar la opción de supervisión remota, el software dispone de herramientas 

que permiten, cargar un servidor web mediante visualización por página html, para 

este proceso debe existir una VPN, que integre la red de la institución entre los 

puntos distantes, en la figura 74 se puede observar la inicialización del servidor web 

y la figura 75, ilustra el acceso remoto mediante internet Explorer.  
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Figura 75.Iniciando el servidor web para supervisión remota (Fuente autor). 

 

Figura 76.Supervisión remota mediante navegador internet Explorer (Fuente 
autor). 

La dirección de acceso remoto por html es la siguiente: 

http://activation.cloud.techsmith.com:8000/00temp00.html 

 

 

http://activation.cloud.techsmith.com:8000/00temp00.html
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5 PROCESAMIENTO DE DATOS ANALISIS DE 

RESULTADOS 
 

Adquirida la data se procede a implementar técnicas de reconocimiento de patrones 

e inteligencia artificial, agrupar y clasificar cada clase, en el proceso de fermentado 

de cacao. 

Como clases se identifican las siguientes: fermentado con 72 horas, fermentado 

deseado 144 horas, infectado con monilia y finalmente sobrefermentado. 

La herramienta para el preprocesamiento y procesado de datos que se implementó 
fue Python versión 3.7.3 64-bit | Qt 5.9.6 | PyQt5 5.9.2 | Windows 10, junto con el 
tol kit de Anaconda y editor de consola Spyder 3.3.6. 
 
Las técnicas en las que se implementó Python para análisis de resultados fueron, 
análisis de componentes principales PCA, comparando resultados con dos tipos de 
preprocesado de datos, escalador estándar y Manhattan. Otros métodos de 
clasificación basado en redes neuronales y máquinas de soporte vectorial SVM. 
 
Otras técnicas de procesamiento de datos fueron desarrolladas con la 
implementación del software MATLAB, realizando el procesamiento de datos 
mediante análisis de clúster y DFA análisis de función discriminante. 
 

La figura 77. se ilustra la trazabilidad de cada una de las fases aplicadas desde el 

proceso de selección de muestras hasta la identificación y clasificación resultado de 

la investigación. 

 

Figura 77.Diagrama de bloques general para el análisis de volátiles en el proceso 
de cacao fermentado (Fuente autor). 
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5.1 Análisis de componentes principales PCA  

 

Antes de iniciar con la etapa de preprocesamiento es necesario realizar extracción 

de parámetros, en este caso se implementa la siguiente ecuación: 

(𝐺𝑓 − 𝐺𝑖) 

Ecuación 1 

Gf=Ganancia final 

Gi=Ganancia inicial 

5.1.1 Preprocesado de datos StandarScaler 

 

A continuación, se inicia con el preprocesado de datos, implementando el método 

StandarScaler o escalador estándar. En la figura 78, se observa la matriz de datos 

escalada.  

 

Figura 78.Matriz de datos preprocesado StandarScaler (Fuente autor). 

La figura 79, ilustra reprocesado de datos con escalador estándar, se puede 

observar como el algoritmo centraliza y escala los datos, para acondicionarlos a la 

fase de procesamiento de datos. 
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Figura 79.Preprocedado de datos StandarScaler en Python (Fuente autor). 

La figura 80, ilustra las clases asociadas al proceso de fermentación de cacao, 

proyectando los datos en una dimensión, se puede observar solapamiento entre las 

muestras fermentado a 72 horas junto con muestras infectadas con monilia y las 

muestras sobrefermentado se solapan con las muestras de fermentado a 144 h.  

 

Figura 80.Distribución de muestras mediante análisis de componentes principales 
con preprocesado StandarScaler PC1=0.975767 (Fuente autor). 
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Ahora procedemos a proyectar la distribución de las muestras en el hiperplano con 

2 dimensiones.  

La figura 81, ilustra los clúster asociados al proceso de fermentación de cacao. Se 

identifica que muestras asociadas a las clases fermentado 144h y sobrefermentado 

están solapadas.  

 

Figura 81. Clústeres asociados al proceso de fermentación de cacao mediante el 
uso de análisis de componentes principales preprocesado StandarScaler 

PC1=0.975767 y PC2=0.0154888 (Fuente autor). 

 

5.1.2 Preprocesado de datos Manhattan 

 

Se procede a implementar algoritmo en Python, con preprocesado de datos 

Manhattan, con el objetivo de validar si es posible mitigar solapamiento entre clases.  

En la figura 82, se observa la matriz de datos escalada.  
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Figura 82.Matriz de datos preprocesado Manhattan (Fuente autor). 

La figura 83, ilustra preprocesado de datos con Manhattan, se puede observar como 

el algoritmo escala los datos, para acondicionarlos a la fase de procesamiento. 

 

Figura 83.Preprocedado de datos Manhattan en Python (Fuente autor). 
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La figura 84, ilustra las clases asociadas al proceso de fermentación de cacao, 

proyectando los datos en una dimensión, se puede observar no hay problemas de 

solapamiento entre las clases. 

 

Figura 84.Distribución de muestras mediante análisis de componentes principales 
con preprocesado Manhattan PC1=0.898028 (Fuente autor). 

La figura 85, ilustra los clúster asociados al proceso de fermentación de cacao. No 

se evidencia problemas de solapamiento entre las clases. 
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Figura 85.Clústeres asociados al proceso de fermentación de cacao mediante el 
uso de análisis de componentes principales preprocesado Manhattan 

PC1=0.898028 y PC2=0.0675872 (Fuente autor). 

5.2 Análisis de clúster 
 

El análisis de clúster es un método que permite descubrir asociaciones y estructuras 

en los datos que no son evidentes a priori pero que pueden ser útiles una vez que 

se han encontrado. Los resultados de un Análisis de Clúster pueden contribuir a la 

definición formal de un esquema de clasificación tal como una taxonomía para un 

conjunto de objetos, a sugerir modelos estadísticos para describir poblaciones, a 

asignar nuevos individuos a las clases para diagnóstico e identificación. El Análisis 

Clúster, conocido como Análisis de Conglomerados, es una técnica estadística 

multivariante que busca agrupar elementos (o variables) tratando de lograr la 

máxima homogeneidad en cada grupo y la mayor diferencia entre los grupos(F. 

Fuente, 2011) 

La figura 86, muestra  la distribución de las estructuras asociadas a cada una de las 

clases vinculadas al proceso de fermentación, se puede observar que la clase A 

fermentado 144 horas y la clase C sobrefermentado registran solapamiento. 
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Figura 86.Análisis de clúster en el proceso de fermentado de cacao (Fuente autor). 

 

5.3 Análisis de función discriminante 
 

El análisis discriminante es una técnica, sustancialmente, clasificatoria. A partir de 
una variable dependiente cualitativa y un conjunto de una o más variables 
independientes cuantitativas (en caso contrario habrá que recodificar los valores de 
las variables no cuantitativas), el análisis discriminante permite clasificar a los 
individuos o casos en alguno de los grupos establecidos por la variable dependiente. 
Las variables que se utilizan para realizar la clasificación de los individuos se 
denominan variables clasificadoras, También se emplean las denominaciones de 
variables criterio o variables predictoras, o la denominación genérica de variables 
explicativas. La información de las variables clasificadoras se sintetiza en unas 
funciones, denominadas funciones discriminantes, que son las que finalmente se 
utilizan en el proceso de clasificación(Crespo, 2013). 
 
La figura 87, ilustra agrupamiento de clúster, discriminando cada una de las clases 
asociadas al proceso de fermentado de cacao, que corresponden a fermentado 
F144horas, FMonilia, Sobrefermentado, F72horas. 
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Figura 87.Análisis de función discriminante aplicado al proceso de fermentado de 
cacao (Fuente autor). 

 

5.4 Red Neuronal perceptrón multicapa MLPC 

 

La clase MLPClasificadora implementa un algoritmo de perceptrón multicapa (MLP) 

que se entrena usando Backpropagation. MLP entrena en dos matrices: matriz X de 

tamaño (n_samples, n_features), que contiene las muestras de entrenamiento 

representadas como vectores de características de punto flotante; y matriz y de 

tamaño (n_samples,), que contiene los valores objetivo (etiquetas de clase) para las 

muestras de entrenamiento (Fabisch & Passos Alexandre, 2017) 

Funciones de activación en python: {'identidad', 'logística', 'tanh', 'relu'}, 

predeterminado 'relu' 

5.4.1 Función de activación para la capa oculta. 

• 'identidad', activación no operativa, útil para implementar un cuello de 

botella lineal, devuelve f (x) = x 

• 'logístico', la función sigmoidea logística, devuelve f (x) = 1 / (1 + exp (-x)). 

• 'tanh', la función tan hiperbólica, devuelve f (x) = tanh (x). 

• 'relu', la función de unidad lineal rectificada, devuelve f (x) = max (0, x). Para 

el desarrollo del algoritmo se selecciona la presente función de activación. 

5.4.2 El solucionador para la optimización del peso. 
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Solucionador : {'lbfgs', 'sgd', 'adam'}, predeterminado 'adam', para el desarrollo del 

algoritmo se implementa lbfgs optimizador de métodos cuasi Newton 

• 'lbfgs' es un optimizador en la familia de los métodos cuasi-Newton. 

• 'sgd' se refiere al descenso de gradiente estocástico. 

• 'adam' se refiere a un optimizador estocástico basado en gradiente 

propuesto por Kingma, Diederik y Jimmy Ba (Fabisch & Passos Alexandre, 

2017) 

El método de preprocesado de datos seleccionado es Manhattan, a continuación, 

se relaciona el código implementado para la red neuronal, inicialmente se 

selecciona para el entrenamiento 3 neuronas en la primera capa oculta, 3 neuronas 

en la segunda capa oculta y 3 neuronas en la tercera capa oculta, entrena con el 

80% la etiqueta de datos utilizada (X_train) para el entrenamiento y (y_train), para 

la validación se realiza con el 20% de los datos, la etiqueta se denota como X_test 

y Y_test.  

A continuación, las líneas de código en Python donde se realiza el entrenamiento 

de la red neuronal. Los caracteres X, Y, son la data que contiene la información de 

los objetivos: fermentado con 72 horas, fermentado deseado 144 horas, infectado 

con monilia y finalmente sobrefermentado, el método de preprocesamiento aplicado 

manhattan. El número de capas se define con la línea de código layer_sizes=(3,3,3), 

• X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,Y,test_size=0.2, 

random_state=42,stratify=Y) 

• mlp=MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(3,3,3), activation = 'relu', 

max_iter=500,alpha=0.0001,solver='lbfgs', 

random_state=21,tol=0.000000001) 

• mlp.fit(X_train,y_train)# Modelo entrenado 

El siguiente código permite guardar el modelo entrenado, posteriormente se 

ingresan datos para validar. 

• from sklearn.externals import joblib 

• joblib.dump(mlp,'modelo_entrenado.pkl') 

• predictions=mlp.predict(X_test) 

• print(classification_report(y_test,predictions)) 

• print(y_test)#objetivos 

• print(predictions)#Salida estimada 
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En la figura 88, se ilustra la matriz con preprocesado Manhattan, que será ingresada 

a la red neuronal para el entrenamiento. 

 

Figura 88.Matriz con preprocesado de datos Manhattan para entrenamiento de la 
red neuronal (Fuente autor). 

La columna denominada perfil se relacionan con los objetivos para la clasificación. 

Objetivo 0: Fermentado 144h 

Objetivo 1: Mala fermentación monilia 

Objetivo 2: Sobrefermentado 

Objetivo 3: Fermentación 72h 

De la matriz de la figura 88, el algoritmo selecciona al azar el 80% de los datos para 

realizar el entrenamiento, en la figura se observa la matriz con los datos 

seleccionados X_train que corresponde a los datos para el entrenamiento.  
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Figura 89.Datos de entrenamiento (X_train) (Fuente autor). 

La figura 90, relaciona los objetivos seleccionados para el entrenamiento.  

 

Figura 90.Objetivos seleccionados para el entrenamiento de la red neuronal 
(y_train) (Fuente autor). 

La figura 91, evidencia matriz de prueba que corresponde al 20% de la data. 
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Figura 91.Matriz de prueba (X_test) (Fuente autor). 

La figura 92, relaciona los objetivos de prueba de la red neuronal el cual 

corresponde al 20% de los datos. 

 

Figura 92.Datos de prueba, objetivos de la red neuronal (y_test) (Fuente autor). 

A continuación en la figura 93, se observa resultado de la predicción de la red 

neuronal MPLC, utilizando 3 neuronas en la primera capa oculta, 3 neuronas en la 

segunda capa oculta, y finalmente 3 neuronas en la tercera capa oculta, los datos 

suministrados (X_test), se obtiene los siguientes resultados ver tabla 11, la red 

predice solo el objetivo 3, con una precisión de 0.25, y una puntuación del 0.4, los 

demás objetivos no los clasifica. 

Index Objetivos o Perfil Predicción 

9 1 3 

3 0 3 

19 3 3 

12 2 3 

 

Tabla 11.Predicción red neuronal MLPC con 3,3,3, capas ocultas  
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Figura 93.Predicción de resultados objetivos de la red neuronal MLPC con 3,3,3 
capas ocultas en Python (Fuente autor). 

Para ajustar el entrenamiento se procede a incrementar el número de capas ocultas, 

implementando 7 capas en la primera capa oculta, 7 capas en la segunda, y 7 capas 

en la tercera, en la línea de código hidden_layer_sizes=(7,7,7), se define el número 

de capas oculta de la red neuronal MLPC. 

• X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,Y,test_size=0.2, 

random_state=42,stratify=Y) 

• mlp=MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(7,7,7), activation = 'relu', 

max_iter=500,alpha=0.0001,solver='lbfgs', 

random_state=21,tol=0.000000001)# solver solucionador : {'lbfgs con 8,8,8 

capas 100%', 'sgd', 'adam se utiliza solver'}, predeterminado 'adam' 

• mlp.fit(X_train,y_train) 

A continuación en la figura 94 se observa resultado de la predicción de la red 

neuronal MPLC, los datos suministrados (X_test), se obtiene los siguientes 

resultados ver tabla 12, la red predice los objetivos 0 con una puntuación de 1.0, el 

objetivo 1 con puntuación de 1.0, objetivo 2 con una puntuación de 1.0 y finalmente 

el objetivo 3, con una puntuación de 1.0, logrando el entrenamiento. 

Index Objetivos o Perfil Predicción 

9 1 1 

3 0 0 

19 3 3 

12 2 2 

Tabla 12.Prediccion red neuronal MLPC con 7,7,7, capas ocultas. 
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Figura 94.Predicción de resultados objetivos de la red neuronal MLPC con 7,7,7 
capas ocultas en Python (Fuente autor). 

Para validar la red neuronal MLPC, se procede a adquirir nuevos datos, trabajando 

con el equipo CANOSE con cacao fermentado a 144 horas, el tipo de preprocesado 

Manhattan, finalmente se procede obtener la clasificación.  

 

Figura 95.Matriz con muestras de cacao nuevas, fermentado 144h (Fuente autor). 

MQ4 MQ135 MQ2 MQ8 MQ5 MQ3A MQ6 MQ3 MQ7 MQ9
0 0,024038 0,190705 0,147436 0,044872 0,036859 0,070513 0,113782 0,064103 0,168269 0,139423

1 0,02473 0,190108 0,151468 0,043277 0,03864 0,069552 0,117465 0,06337 0,166924 0,134467

2 0,023004 0,189445 0,14885 0,041949 0,036536 0,074425 0,115021 0,066306 0,166441 0,138024

3 0,025575 0,187979 0,14578 0,043478 0,038363 0,074169 0,116368 0,063939 0,164962 0,139386

4 0,028708 0,181818 0,141148 0,052632 0,045454 0,076555 0,110048 0,059809 0,167464 0,136363

5 0,023573 0,199752 0,16129 0,038462 0,026055 0,091811 0,095534 0,07196 0,16129 0,130273

6 0,023781 0,199762 0,155767 0,041617 0,026159 0,092747 0,095125 0,070155 0,160523 0,134364

7 0,022782 0,20024 0,157074 0,041967 0,026379 0,092326 0,094724 0,069544 0,160671 0,134293

8 0,02512 0,199761 0,156699 0,041866 0,029904 0,090909 0,095694 0,069378 0,159091 0,131579

9 0,024793 0,199528 0,157025 0,042503 0,027155 0,09209 0,095632 0,070838 0,158205 0,132231

10 0,01737 0,200993 0,14392 0,03474 0,024814 0,057072 0,119107 0,037221 0,193548 0,171216

11 0,024213 0,196126 0,145279 0,043584 0,031477 0,060533 0,11138 0,03632 0,186441 0,164649

12 0,022388 0,196517 0,139304 0,034826 0,027363 0,057214 0,114428 0,037313 0,196517 0,174129

13 0,020305 0,195431 0,139594 0,035533 0,027919 0,060914 0,116751 0,043147 0,190355 0,170051

14 0,021564 0,196766 0,140162 0,037736 0,02965 0,059299 0,115903 0,040431 0,191374 0,167116

15 0,020193 0,213345 0,155399 0,037752 0,022827 0,096576 0,083406 0,082528 0,148376 0,139596

16 0,019793 0,213007 0,156456 0,0377 0,021678 0,097078 0,082941 0,082941 0,148916 0,139491

17 0,021622 0,211712 0,154054 0,03964 0,020721 0,096396 0,082883 0,081982 0,14955 0,141441

18 0,021544 0,209156 0,155296 0,039497 0,023339 0,09605 0,083483 0,082585 0,148115 0,140933

19 0,019473 0,210768 0,158076 0,037801 0,024055 0,09622 0,082474 0,081329 0,148912 0,140893
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Figura 96.Matriz de procesado del modelo de entrenamiento (Fuente autor). 

• from sklearn.externals import joblib 

• import pandas as pd # permite manipular datos matriciales 

• from sklearn.metrics import classification_report 

• #datos= pd.read_excel('preprocesado.xlsx', sheet_name='preprocesado') 

• xlsx = pd.ExcelFile('preprocesado.xlsx') 

• #xlsx = pd.ExcelFile('preprocesado.xlsx') 

• df1=xlsx.parse('preprocesado')# Matriz con valores entrenados 

• data = df1.iloc[:,1:11] # Remember that Python does not slice inclusive of 

the ending index. 

• train=df1.iloc[:21:,11] 

la figura 97 ilustra entrenamiento de la red neuronal con el valor de acierto. Se 

evidencia que las primeros 5 muestras de cacao del vector fila, están clasificadas 

con proceso de fermentación con 144horas. 

MQ4 MQ135 MQ2 MQ8 MQ5 MQ3A MQ6 MQ3 MQ7 MQ9
0 0,022005 0,210269 0,154034 0,046455 0,02934 0,080685 0,0978 0,05379 0,171149 0,134474

1 0,025641 0,205128 0,155983 0,044872 0,029915 0,081197 0,096154 0,055555 0,168803 0,136752

2 0,025225 0,205405 0,153153 0,046847 0,030631 0,079279 0,095496 0,055856 0,165766 0,142342

3 0,022642 0,203773 0,15283 0,043396 0,030189 0,083019 0,096227 0,056604 0,166038 0,145283

4 0,023214 0,203571 0,153571 0,046429 0,030357 0,080357 0,096429 0,057143 0,166071 0,142857

5 0,023573 0,199752 0,16129 0,038462 0,026055 0,091811 0,095534 0,07196 0,16129 0,130273

6 0,023781 0,199762 0,155767 0,041617 0,026159 0,092747 0,095125 0,070155 0,160523 0,134364

7 0,022782 0,20024 0,157074 0,041967 0,026379 0,092326 0,094724 0,069544 0,160671 0,134293

8 0,02512 0,199761 0,156699 0,041866 0,029904 0,090909 0,095694 0,069378 0,159091 0,131579

9 0,024793 0,199528 0,157025 0,042503 0,027155 0,09209 0,095632 0,070838 0,158205 0,132231

10 0,01737 0,200993 0,14392 0,03474 0,024814 0,057072 0,119107 0,037221 0,193548 0,171216

11 0,024213 0,196126 0,145279 0,043584 0,031477 0,060533 0,11138 0,03632 0,186441 0,164649

12 0,022388 0,196517 0,139304 0,034826 0,027363 0,057214 0,114428 0,037313 0,196517 0,174129

13 0,020305 0,195431 0,139594 0,035533 0,027919 0,060914 0,116751 0,043147 0,190355 0,170051

14 0,021564 0,196766 0,140162 0,037736 0,02965 0,059299 0,115903 0,040431 0,191374 0,167116

15 0,020193 0,213345 0,155399 0,037752 0,022827 0,096576 0,083406 0,082528 0,148376 0,139596

16 0,019793 0,213007 0,156456 0,0377 0,021678 0,097078 0,082941 0,082941 0,148916 0,139491

17 0,021622 0,211712 0,154054 0,03964 0,020721 0,096396 0,082883 0,081982 0,14955 0,141441

18 0,021544 0,209156 0,155296 0,039497 0,023339 0,09605 0,083483 0,082585 0,148115 0,140933

19 0,019473 0,210768 0,158076 0,037801 0,024055 0,09622 0,082474 0,081329 0,148912 0,140893
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Figura 97. Validación red neuronal MPLC (Fuente autor). 

 

5.5 Máquina de soporte vectorial 

 

A continuación, se relaciona líneas del código fuente donde se implementa el 

clasificador basado en máquina de soporte vectorial con Python, el preprocesado 

de datos se realiza con método StandardScaler, posterior se procede a iniciar con 

el entrenamiento y clasificación: 

• ####### MSV Support Vector Machines 

• Z=x_std.astype (float) 

• #### CLASIFICADOR SVM  

• X_trainsvm, X_testsvm, y_traingsvm, y_testsvm = 

train_test_split(Z,Y,test_size=0.2, random_state=42,stratify=Y) 

• clf=SVC(kernel='poly').fit(X_trainsvm,y_traingsvm) # modelo entrenado 

linear’, ‘poly’, ‘rbf’, ‘sigmoid’, ‘ 

• print(clf.score(X_testsvm,y_testsvm)) 

• pred=clf.predict(X_testsvm) 

 

 

Figura 98.Máquina de soporte vectorial Kernel poly- preprocesado StandardScaler 
(Fuente autor). 
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Modelo entrenado: 

• clf 

• Out[343]:  

• SVC(C=1.0, cache_size=200, class_weight=None, coef0=0.0, 

• decision_function_shape='ovr', degree=3, gamma='auto_deprecated', 

• kernel='poly', max_iter=-1, probability=False, random_state=None, 

• shrinking=True, tol=0.001, verbose=False) 

El score realiza un acierto del 50% lo cual no es muy eficiente en la clasificación de 

datos, procedemos a cambiar la función que utilizara el algoritmo, por el kernel ‘rbf’ 

 

Figura 99.SVM Kernel rbf radial basis function kernel (Fuente autor). 

 

Analizando el score se observa que el algoritmo realiza un acierto del 50% lo cual 

no es muy eficiente en la clasificación de datos, procedemos a cambiar el núcleo 

que utilizara el algoritmo, por la función kernel ‘rbf’ 

Se observa el score evidencia un acierto del 75% lo cual es una buena opción para 

implementar la clasificación de datos, pero a un persiste un 25% sin acierto, 

procedemos a cambiar el núcleo que utilizara el algoritmo, por la función kernel 

‘sigmoid’, y linear obteniendo un 75% de acierto no se presenta cambio.  

Como opción final se opta por cambiar el tipo de pre procesado de datos de 

standarscaler al método Manhattan, obteniendo un porcentaje de acierto optimo del 

100% 
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Figura 100.SVM Kernel rbf radial basis function kernel (Fuente autor). 

Modelo del algoritmo maquia de soporte vectorial entrenado. 

• SVC(C=1.0, cache_size=200, class_weight=None, coef0=0.0, 

• decision_function_shape='ovr', degree=3, gamma='auto_deprecated', 

• kernel='rbf', max_iter=-1, probability=False, random_state=None, 

• shrinking=True, tol=0.001, verbose=False) 
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Conclusiones 

 

Es importante durante el proceso de fermentación del cacao garantizar el protocolo 

establecido por FEDECACAO, donde se definen tiempos de volteo de la masa de 

cacao para garantizar buena fermentación. Durante las primeras 48 horas se realiza 

el proceso químico anaeróbico, la temperatura en masa de cacao alcanza 

aproximadamente de 41 grados Celsius, permitiendo secar el embrión y prevenir 

que se desarrolle la planta o se germine, de esta forma se garantiza el sabor y olor 

del producto.  

Realizando el análisis del conjunto de señales adquiridas por la cámara de medida, 

se puede concluir que los sensores que más reaccionan en cuanto a la amplitud de 

voltaje, son los asociados con la calidad del aire, alcoholes, monóxido de carbono, 

butanos y bencenos.  

Los tiempos definidos para adquisición de datos del sistema de olfato electrónico, 

se realizan tomando como referencia la línea base de las señales adquiridas, en 

esta fase se obtiene una ganancia máxima y mínima de señal, adicional es 

importante lograr una buena recuperación del conjunto de sensores de gas, para 

llevarlos a condiciones iniciales. 

En la implementación del controlador de temperatura asociado a la cámara de 

concentración de volátiles, se utilizó el método de Ziegler and Nichols para 

sintonizar el lazo de control Proporcional Integral PI, obteniendo una respuesta de 

señal de proceso en estado estable aproximadamente en 70 segundos. Se procede 

a comparar la respuesta del sistema, implementando un controlado Proporcional 

Integral Derivativo PID, por método de CHIEN, observando un tiempo de 

establecimiento aproximadamente en 50 segundos, con los resultados se 

selecciona el controlador PID debido a que la respuesta es más rápida en alcanzar 

el valor estable de la señal de proceso. 

Al implementar el procesamiento de señal mediante el método de análisis de 

componentes principales se observa que utilizando pre-procesado de datos 

Manhattan, la respuesta obtenida en el hiperplano las clases están correctamente 

agrupadas sin solapamiento,  en comparación con el escalador estándar donde 

presento solapamiento entre las clases fermentado 144 h y sobrefermentado.  

El Análisis de Clúster o Conglomerados, es una técnica estadística multivariante 

que busca agrupar elementos (o variables) tratando de lograr la máxima 

homogeneidad en cada grupo, como resultado se puede observar la distribución de 

las estructuras asociadas a cada una de las clases vinculadas al proceso de 

fermentación, se observa solapamiento de la clase A fermentado 144 horas y la 

clase C sobrefermentado. 
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El análisis discriminante es una técnica, sustancialmente, clasificatoria, vemos en 

los resultados separación de clases de forma distante, obteniendo óptimos 

resultados en la clasificación.  

Para red reuronal MPLC, se puede concluir que a un aumento de neuronas en capas 

ocultas mejor serán los resultados del entrenamiento, el pre-procesado de datos 

igualmente es importante para la clasificación.  

Finalmente, el sistema de olfato electrónico es sometido a jueces sensoriales que 

realizan la validación de los resultados obtenidos.  
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Plano de conexiones CANOSE 
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