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Resumen 

La patata es un tubérculo comestible con más de 4000 variedades siendo este el tercer cultivo 
más importante del mundo en términos de consumo después del arroz y el trigo. Su producto 
derivado, el almidón, es ampliamente utilizado en múltiples industrias para diferentes usos 
como agente espesante, relleno farmacéutico o como aglutinante entre otros. Dada su 
importancia, es de especial interés desarrollar técnicas eficientes para su análisis de manera 
rápida y no destructiva. La técnica de análisis conocida como espectroscopía atiende a todas 
estas demandas a la hora de analizar tejidos biológicos. Esta técnica puede ser utilizada en 
distintos rangos del espectro electromagnético, siendo de especial relevancia a la hora de 
encontrar compuestos el rango infrarrojo. 

En este trabajo se analizarán 8 variedades diferentes de tubérculos de patata mediante 
espectroscopía de reflectancia difusa en el rango visible e infrarrojo cercano (VISNIR) y de 
espectroscopía de transmisión en el rango infrarrojo de longitud de onda corta (SWIR) con el 
objetivo de clasificar las muestras según la variedad de patata a la que corresponden. Se utilizó 
la técnica PCA (análisis de componentes principales) con este fin. 

 

Abstract 

Potato is an edible tuber with more than 4000 varieties and is the third most important crop in 
the world in terms of consumption after rice and wheat. Its by-product, starch, is widely used 
in multiple industries for different uses such as thickening agent, pharmaceutical filler or 
binder among others. Given its importance, it is of special interest to develop efficient 
techniques for its analysis in a rapid and non-destructive manner. The analysis technique 
known as spectroscopy meets all these demands when analyzing biological tissues. This 
technique can be used in different ranges of the electromagnetic spectrum, being of special 
relevance when finding compounds in the infrared range. 

In this work, 8 different varieties of potato tubers will be analyzed by diffuse reflectance 
spectroscopy in the visible and near infrared range (VISNIR) and transmission spectroscopy in 
the short wavelength infrared range (SWIR) in order to classify the samples according to the 
potato variety to which they correspond. The PCA (principal component analysis) technique 
was used for this purpose. 
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Capítulo 1 

Introducción 

 

En este capítulo se realizará en primer lugar una introducción sobre el tema que aborda este 

trabajo. En segundo lugar, se explicarán las razones que motivaron la realización de dicho 

trabajo. A continuación, se explicarán los objetivos perseguidos tras su realización y por último 

se detallará la estructura de este documento 

1.1 Introducción 

La calidad de los alimentos abarca las características que diferencian un producto y que tienen 

importancia para determinar el grado de aceptabilidad de este por parte del consumidor [1]. La 

calidad de muchos productos puede juzgarse por los colores que presentan o dejan de 

presentar.  Este estudio es especialmente importante en el caso de productos alimentarios y 

biológicos, como frutas y verduras, granos de cereales y alimentos procesados.  El objetivo 

principal del control de calidad es mantener un estándar de calidad consistente a un coste 

razonable y aceptable para los compradores [1]. La evaluación humana ha sido el principal 

método de evaluación de la calidad para operaciones como la clasificación y selección de 

productos alimentarios, pero dicha evaluación difícilmente puede proporcionar un estándar 

general a gran escala en una amplia gama de operaciones. Factores como la fatiga ocular, la falta 

de memoria del color, las variaciones en la discriminación del color entre individuos y las 

variaciones en las condiciones de iluminación influyen enormemente en la decisión de un 

individuo a la hora de determinar la calidad de un determinado producto [1]. Además, el ojo 

humano está muy limitado por sus percepciones en una banda muy estrecha del amplio 

espectro electromagnético. Algunos atributos de calidad, defectos externos e internos y factores 

de composición son más fácilmente detectables en la región situada fuera de la gama visible, 

por ejemplo, el ultravioleta (UV) y el infrarrojo (IR) [1]. Esto ha llevado a una considerable 

investigación en el desarrollo de instrumentos sensibles a una amplia banda del espectro 

electromagnético y en el establecimiento de índices de calidad para diversos materiales 

alimentarios y biológicos. La naturaleza no destructiva de los métodos ópticos los ha hecho 

particularmente atractivos en la evaluación de la calidad en línea que implica un gran número 

de muestras para las operaciones de procesamiento [1] 

 
En general, la evaluación no destructiva de la calidad de los alimentos y los materiales biológicos 
se centra en tres aspectos principales: la evaluación de la madurez, la detección de defectos 
internos y externos y el análisis de la composición [1]. Este trabajo se va a centrar en el último 
aspecto: el análisis de la composición centrado en el tubérculo de patata. 

 

 
Propiedades organolépticas de los alimentos 
Las propiedades organolépticas de los alimentos son las características físicas que pueden 
percibir de ellos los distintos sentidos, como el sabor, el olor, la textura y el color [2].Estas 
propiedades son percibidas de manera individual, por lo que cada persona notará un color, olor, 
sabor o textura de manera levemente diferente, aunque son características que, de un modo 
general, son compartidas por toda la población [2]. Como ha sido mencionado previamente, 
estas características han sido utilizadas durante mucho tiempo para realizar el control de calidad 
en los alimentos. 
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Debido el gran número de variedades de patata existentes, las propiedades organolépticas de 
estas pueden diferir en mayor o menor grado. Por ejemplo, la patata Rudolph posee una piel 
roja a diferencia de otras como la MonaLisa, la Agria o la Kennebec que tienen un color 
amarillento. También existen ligeras variaciones de sabor como un matiz a nuez en la Kennebec, 
un gusto dulce en la Rudolph o un toque más acido en la Agria. Todas estas propiedades (junto 
a su composición) influyen enormemente en su uso. En el procesamiento, los tubérculos 
requieren una composición interna consistente que se mantiene y se logra mediante el control 
de importantes componentes internos o externos que están fuertemente relacionados, directa 
o indirectamente, con la calidad del producto [3]. A través de este análisis se puede seleccionar 
mejor los tubérculos en función del uso deseado: frituras, productos deshidratados… 

Uno de los principales intereses de la industria alimenticia es la de preservar al máximo posible 
las propiedades organolépticas de los productos naturales mediante procesos de conservación, 
como el refrigerado, la congelación o el envasado protector [2]. 

Aparte de para determinar su uso, el control de calidad de aplica para detectar posibles 
enfermedades que puedan padecer los tubérculos. Estas enfermedades no siempre pueden ser 
detectadas mediate las propiedades organolépticas lo que genera pérdidas en la industria 
alimentaria. Las enfermedades más comunes serán discutidas más adelante, cuyos síntomas a 
veces se presentan en el interior del tubérculo. 

 
La patata, un alimento clave 
La patata es un tubérculo comestible originario de América del Sur cuyo nombre científico es 
Solanum tuberosum [4]. Existe más de 4.000 variedades comestibles de patata, que son 
originarias en su mayoría de los Andes de Sudamérica [5]. La patata es el tercer cultivo 
alimentario más importante del mundo, después del arroz y el trigo, en términos de consumo 
humano [5]. Más de mil millones de personas en todo el mundo consumen patatas, y la 
producción total del cultivo supera los 300 millones de toneladas [5]. La patata es un cultivo 
crítico en términos de seguridad alimentaria ante el crecimiento de la población y el aumento 
de las tasas de hambre [5].Por ejemplo, China, el mayor consumidor de patatas del mundo, 
prevé que el 50% del aumento de la producción de alimentos que necesitará para satisfacer la 
demanda en los próximos 20 años procederá de la patata [5]. 
Las patatas producen más alimentos por unidad de agua que cualquier otro cultivo importante 
y son hasta siete veces más eficientes en el uso del agua que los cereales [5]. Desde principios 
de la década de 1960, el crecimiento de la superficie de producción de patatas ha superado 
rápidamente a todos los demás cultivos alimentarios en los países en desarrollo[5]. En la 
actualidad, más de la mitad de la producción mundial de patatas procede de países en desarrollo 
[5]. 
 
Mil y un usos de la patata 
 
Las patatas se utilizan para diversos fines, no solo alimentarios como pueda parecer en un 
principio. Menos del 50% de las patatas cultivadas en el mundo se consumen frescas, el resto se 
transforma en productos procesados o en almidón para la industria entre otros [5]. 
 

• Usos alimentarios 
Las patatas frescas se hornean, se hierven o se fríen y se utilizan en una gran variedad de recetas. 

Sin embargo, el consumo mundial de patatas como alimento está basado en los productos 

alimentarios procesados de valor añadido [5]. Dependiendo de su composición, las patatas serán 

destinadas para distintos fines. Por ejemplo, las patatas con menor concentración de agua se 
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consideran mejores para utilizaras en productos procesados [6]. Los tubérculos con un alto 

contenido de materia seca (>20%) son preferidos para hacer patatas fritas [6]. Uno de los 

principales productos procesados son las patatas congeladas, que incluyen la mayoría de las 

patatas fritas que se sirven en restaurantes y cadenas de comida rápida de todo el mundo [5]. 

Se calcula que en el mundo se producen más de 7 millones de toneladas al año [5]. Otro producto 

procesado, las patatas fritas de bolsa son tremendamente populares en muchos países 

desarrollados como aperitivo. 

Los copos de patata deshidratados se utilizan en productos de puré de patata al por menor o 
como ingredientes de aperitivos [5]. La harina de patata, otro producto deshidratado, se utiliza 
en la industria alimentaria para ligar mezclas de carne y espesar salsas y sopas [5].El almidón de 
patata, un polvo fino e insípido, proporciona una mayor viscosidad que los almidones de trigo y 
maíz, y ofrece un producto más sabroso y es usado como espesante de salsas y guisos, y como 
agente aglutinante en mezclas de pasteles, masas, galletas y helados [7].En Europa del Este y 
Escandinavia, las patatas trituradas se calientan para convertir su almidón en azúcares 
fermentables que se utilizan en la destilación de bebidas alcohólicas, como el vodka y el akvavit 
[5]. 
 

• Usos no alimentarios 
El almidón de patata se utiliza ampliamente en las industrias farmacéutica, textil, maderera y 
papelera como adhesivo, aglutinante, agente de textura y relleno, y en las empresas de 
perforación petrolífera para el lavado de pozos siendo a su vez un sustituto 100% biodegradable 
del poliestireno y otros plásticos y usado, por ejemplo, en platos, fuentes y cuchillos desechables 
[5].La cáscara de la patata y otros residuos procedentes del procesado de la patata son ricos en 
almidón, estos pueden licuarse y fermentarse para producir etanol de calidad energética [5].En 
la Federación Rusa y otros países de Europa del Este, hasta la mitad de la cosecha de patatas se 
utiliza como alimento para animales de granja. El ganado puede alimentarse con hasta 20 kg de 
patatas crudas al día, mientras que los cerdos engordan con una dieta diaria de 6 kg de patatas 
hervidas [5]. 

 

Enfermedades y daños comunes en la patata 

La patata es especialmente sensible a algunas enfermedades debido a que los frutos se 
desarrollan en el suelo y sufren muchas variables como el exceso de agua, la presencia de hongos 
y bacterias en el suelo o los niveles de materia orgánica [8]. A continuación se describirán los 
más representativos: 

• El tizón tardío, la enfermedad más grave de la patata en todo el mundo, está causado 
por un hongo del agua, (Phytophthora infestans), que destruye hojas, tallos y tubérculos. 
Los tubérculos muestran lesiones internas y en las hojas se forman manchas café 

irregulares [5] . 
• La mancha negra es un daño subsuperficial de la patata resultante de los impactos 

durante la cosecha. Este tipo de magulladuras representa importantes pérdidas 
económicas cada año. Como los tubérculos no muestran síntomas externos, la detección 
de magulladuras en las patatas no es sencilla [9].  

• Corazón hueco: Es un trastorno interno en el que se forma una cavidad en forma de 
"lente" o "estrella" en el tubérculo. Parece estar causado por un cambio brusco en la 
tasa de crecimiento del tubérculo. El agua, el estrés térmico y la deficiencia de calcio 
asociada parecen tener un papel en el desarrollo de esta enfermedad [10]. 
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Como se ha mencionado, la mayoría de estas alteraciones pueden desarrollarse en el interior 
del tubérculo, sin mostrar ningún síntoma en la parte aérea (a diferencia del tizón tardío). Por 
ello los métodos de análisis no destructivos cobran una mayor relevancia en este ámbito. La 
detección de defectos externos e internos asociados a las patatas durante las operaciones de 
recolección y manipulación ha sido posible gracias a técnicas no destructivas [4]. 

El futuro de la clasificación de tubérculos basada en la composición química interna está 

creciendo en la investigación y los posibles sistemas comerciales podrían estar disponibles con 

el avance en el hardware espectroscópico (fuentes de luz y espectrofotómetros) [4]. 

 

1.2 Motivación 

Como ha sido explicado previamente, la patata es uno de los cultivos más importantes a escala 

mundial, no solo en la industria alimentaria. El enorme valor económico asociado a la industria 

de la patata exige más investigación para desarrollar sistemas de control rentables, pero de gran 

precisión, basados en las tecnologías actuales o futuras para mejorar la calidad de los alimentos, 

la seguridad y los atributos de la nutrición humana [4]. Además, a diferencia de otros productos 

agrícolas (manzanas, naranjas…) la patata posee una gran variedad de formas, tamaños y usos 

por lo que es más difícil la aplicación de tecnologías rápidas y no destructivas en los puntos 

inmediatamente posteriores a la cosecha, la manipulación, el almacenamiento o incluso las 

operaciones de procesamiento [4]. Esto plantea un problema a la hora de buscar métodos 

rápidos y eficientes de clasificación. Por ello es necesario más investigaciones con una amplia 

variedad de tipos de patatas. 

Además, es necesario detectar los tubérculos que padecen enfermedades o daños. El encontrar 

un método para ello ahorraría pérdidas a la industria alimentaria. 

La espectroscopía es una técnica no destructiva de análisis y es considerada una de las 

tecnologías más avanzadas para la evaluación de la calidad de frutas y verduras[4]. Consume 

menos tiempo, es más robusta y rentable que la mano de obra humana u otros métodos 

destructivos de laboratorio utilizados para el control de calidad [4]. Entre los métodos basados 

en la electrónica que se han utilizado para el seguimiento y la medición rápida de los atributos 

de calidad de las patatas crudas y procesadas, los sistemas espectroscópicos han mostrado la 

aplicabilidad más prometedora, más sólida y de mayor rendimiento estable [4]. Por estas 

razones esta fue escogida como técnica de análisis en este trabajo. 

Por otro lado, la patata es un tejido sencillo de manipular; se puede adquirir en gran variedad 

de comercios, es barato y es fácil acceder a sus múltiples variedades. Además, es fácil evitar que 

se oxide, que cambien sus propiedades por el contacto con el aire, a diferencia de otras muestras 

más complejas de manipular como por ejemplo la sangre. Esto hace que el proceso de 

manipulación y medición de la muestra sea relativamente sencillo. 

Por todos estos motivos fue considerado una excelente línea de trabajo el análisis de patatas 

mediante espectroscopía. Se consideró que hallar un método fiable para clasificar variedades 

de patatas contribuiría al desarrollo del campo de análisis de patatas mediante técnicas no 

destructivas debido a la gran gama de variedades de patatas existentes y a la variabilidad de 

cada tubérculo dentro de una misma variedad. 
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1.3 Objetivos 

A continuación, se explicarán los objetivos definidos que se pretenden alcanzar al final de la 
realización de este trabajo. 
 

-  Adquirir conocimiento sobre el tubérculo de patata: su importancia económica, 
situación actual, variedades, composición química, propiedades organolépticas y 
estructura interna. 
-  Implementar montajes de sistemas de medida espectroscópica. Configurar dichos 
montajes. 
-  Realizar medidas espectroscópicas en diversos modos de medición. 
-  Aprender a interpretar la información espectral obtenida para analizar los compuestos 
presentes de manera cualitativa y cuantitativa. 
-  Emplear Python como herramienta de análisis espectroscópico 
-  Desarrollar de competencias y técnicas de búsqueda para realizar un trabajo de 
investigación científico. 
- Aplicar varias técnicas de espectroscopia en el rango VISNIR (400-1000 nm) y SWIR 
(infrarrojos de longitud de onda corta de 1000 a 2500 nm) para la caracterización 
espectral de distintas variedades de patatas. Se utilizará la espectroscopía de reflexión 
y de transmisión en el rango VISNIR y SWIR. Así se pretende localizar los compuestos 
más representativos de la patata además de explorar las posibilidades de la 
espectroscopía en el rango SWIR, ya que los estudios realizados hasta el momento se 
centran sobre todo en el rango VISNIR y NIR. 

 
1.4 Estructura 
A continuación, será descrita la estructura del documento. 
 
Este trabajo esta dividido en 6 capítulos. En el primer capítulo se introduce el tema a tratar, se 
explican la motivación y los objetivos de este y por último se explica su la estructura.  
 
El capítulo 2 se divide en 4 partes. En el apartado 2.1 se profundiza en los fundamentos teóricos 
de la espectroscopía; definición, modos de medida (reflectancia, transmitancia y absorbancia), 
definición de scattering y por último se explican los modelos teóricos necesarios para entender 
la interacción de la luz con la muestra. En el apartado 2.2 se realiza un análisis general del tejido 
de patata: su estructura, su composición química y las características de todas las variedades de 
patatas analizadas en este trabajo. En el apartado 2.3 se detallarán las propiedades ópticas de 
la patata. Por último, en el apartado 2.4 se realizará un estado del arte para poner el contexto 
el propio trabajo y la investigación existente previa al mismo. 
 
En el capítulo 3 se detalla el proceso de medida de las distintas variedades de patatas tratadas 
en este trabajo. En el apartado 3.2 se explicará el montaje óptico y los dispositivos utilizados en 
el mismo y en el apartado 3.3 las técnicas aplicadas para la toma de las medidas. 
 
En el capítulo 4 se explicarán las diferentes técnicas utilizadas para el análisis de las medidas 

obtenidas en el laboratorio, 5 técnicas en total. Mediante estas se extraerá la máxima 

información posible de las muestras. 

En el capítulo 5 se discutirán los resultados obtenidos mediante las medidas explicadas en el 

capítulo 3 y procesadas con las técnicas detalladas en el capítulo 4. 
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Para concluir, en el capítulo 6 se desarrollarán las conclusiones extraídas de la discusión y análisis 

de las medidas tomadas. En el apartado 6.1 se nombrarán dos aplicaciones futuras derivadas de 

las conclusiones de este trabajo. 
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Capítulo 2 

Espectroscopía y análisis del tejido: La patata 

La primera parte de este capítulo se centra en el concepto de espectroscopía: definición y modos 

de medida. A continuación, se definirá el scattering y por último los modelos de interacción luz-

materia. La segunda parte de este capítulo tratará el tejido de patata más afondo: su estructura, 

su composición química y las características de las variedades analizadas en este trabajo. En 

adición se detallarán las propiedades ópticas de la patata. Para concluir se realizará un estado 

del arte para poner el contexto el propio trabajo y la investigación existente previa al mismo. 

2.1 Espectroscopía 

2.1.1 ¿Qué es la espectroscopía? 

La espectroscopía es una técnica que estudia la radiación electromagnética, donde una molécula 

puede absorber, transmitir, reflejar o dispersar la radiación incidente en función de su 

estructura.Una molécula se forma por la unión de dos o más átomos de forma que la energía 

total de la unión resultante sea menor que la suma de las energías de los átomos por separado 

que constituyen la molécula [11]. 

La energía de una molécula puede dividirse en cuatro clases: energía electrónica, debida a la 

distribución de electrones en la molécula; energía traslacional, debida al movimiento del centro 

de masas de la molécula en el espacio; energía rotacional, debida a la rotación de la molécula 

sobre su centro de masas; y energía vibracional, debida a la vibración de los átomos que 

constituyen la molécula [11]. 

Los espectros moleculares son el resultado de las energías causadas por la absorción de la luz, 

que es linealmente proporcional a la concentración de los componentes absorbentes [12]. Las 

diferentes energías corresponden a determinadas longitudes de onda en las que se observan 

picos en los espectros [12]. 

La espectrometría de infrarrojo (IR, que comprende desde los 780 nm hasta los 103 ) y del rango 

visible (VIS, que comprende desde los 400 nm hasta los 780 nm) es un método instrumental para 

adquirir espectros de alimentos y otros materiales. Los espectros adquiridos se utilizan para 

determinar características cualitativas (identificar compuestos) y cuantitativas (determinar la 

concentración de dichos compuestos). La espectrometría es popular debido a sus cuatro 

ventajas principales: velocidad (un espectro puede adquirirse en tan sólo una décima de 

segundo), poca o ninguna preparación de la muestra (si se requiere alguna preparación, suele 

ser bastante sencilla), múltiples análisis a partir de un único escaneo (no es necesario escanear 

la muestra para cada constituyente) y un proceso de medición no destructivo (que permite 

devolver la submuestra analizada al lote original)[13]. 

Según el rango del espectro electromagnético (figura 1) en el que se esté estudiando el 

comportamiento de la luz, intervendrá una u otra clase de energía de las moléculas. Al ser 

únicamente utilizados en este trabajo el rango visible e infrarrojo del espectro electromagnético, 

la siguiente explicación se centrará en estos. 
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Figura 1: División del espectro electromagnético [14] 

- Rango visible 

La absorción de la radiación visible aparece por parte de la excitación de los electrones de 

enlace, es decir, se producen transiciones entre niveles de energía electrónicos cuando una 

molécula absorbe la luz visible. 

Cuando un átomo se excita mediante la interacción con la luz, un electrón externo del átomo 

es promocionado a algún nivel energético electrónico superior, regresando casi 

inmediatamente después a su nivel original o a uno de sus niveles de energía intermedios 

[15]. En el proceso el átomo emite una sola línea para cada transición. La energía E para una 

línea emitida viene dada por la expresión:[15] 

𝐸 = 𝐸1 − 𝐸0  =  ℎ𝑣 

Ecuación 1 

Donde 𝐸1 representa la energía del nivel electrónico superior y 𝐸0la energía del nivel 

electrónico inferior. Esta energía puede igualarse a ℎ𝑣 donde h es la constante de Planck y 

v es la frecuencia de radiación emitida [15]. Este proceso está representado en la figura 2: 

 

Figura 2:Representación gráfica de transción en los niveles electrónicos de energía. 
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- Rango infrarrojo  

En este caso se producen energías vibracionales debidas a la absorción de la luz infrarroja por 

parte de las moléculas [12]. Los enlaces químicos varían en fuerza y, por lo tanto, en la cantidad 

de energía que necesitan para vibrar [12]. Las diferentes energías corresponden a determinadas 

longitudes de onda en las que se observan picos en los espectros [12]. Cualquier muestra 

absorberá a una determinada longitud de onda, dependiendo de las características de las 

entidades químicas presentes [1]. 

Para simplificarlo, se puede decir que los átomos están unidos mediante un resorte. La absorción 

de la luz infrarroja hace que dicho resorte se estire o se contraiga con más o menos intensidad 

(Figura 3).  

 

Figura 3: Representación de la vibración de la mólecula C-H producida por la absorción de la luz infrarroja de esta. 

La frecuencia de absorción de un enlace determinado depende de su fuerza y de las masas de 

los átomos que forman el enlace [1]. 

La absorción de la luz infrarroja se origina en los armónicos de las vibraciones de estiramiento 

de las moléculas de OH, NH y CH [13]. Así, la espectroscopia IR puede utilizarse para determinar 

qué grupos funcionales están presentes en una muestra. Los diferentes grupos funcionales de 

los alimentos absorben la radiación IR a diferentes longitudes de onda [1]. 

En este trabajo se utilizará la espectroscopía en el rango visible e infrarrojo cercano (VISNIR, 

400-1000 nm) y en el rango de infrarrojo de longitud de onda corta (SWIR, 1000-2500 nm). 

 

2.1.2 Modos de medida: Reflectancia, Transmitancia y Absorbancia 

2.1.2.1 Reflectancia 

La luz reflejada es la parte de la energía incidente que rebota en la superficie un material. Según 

la forma en que se refleja la luz tras incidir en un objeto, la reflexión puede definirse como como 

reflexión regular o especular y reflexión difusa [1]. La reflexión producida en una superficie lisa 

y pulida se llama "especular" o "regular" [1]. Esta produce el brillo o resplandor del material ya 

que el ángulo con el que un rayo incide en la superficie es igual a el ángulo reflejado en la 

superficie [1]. A continuación, se profundizará en la reflexión difusa ya que ha sido la utilizada 

en este trabajo. 

Reflectancia difusa 
La luz incidente penetra en la superficie de la muestra y una parte de dicha luz pasa dentro del 
tejido de la muestra y luego se refleja, lo que se conoce como reflectancia difusa, y así se detecta 
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información sobre la composición interna de la muestra [16]. En la figura 4 se representa de 
manera gráfica este concepto. 

La medida en reflectancia (R) es la relación entre la intensidad de la luz reflejada (𝐼𝑟) en todas 
las direcciones y la intensidad de la luz incidente (𝐼𝑖), por ello esta es adimensional y se encuentra 
entre 0 y 1. Para medir la reflectancia se utiliza un espectrómetro, un dispositivo capaz de medir 
las propiedades de la luz en un rango concreto del espectro electromagnético. Se expresa 
mediante la siguiente expresión: 

𝑅 =
𝐼𝑟

𝐼𝑖
 

Ecuación 2 

 
 
Figura 4: Explicación grafica de la reflectancia difusa [17] 

2.1.2.2 Transmitancia 
 
La transmitancia (T) es la cantidad de luz incidente que puede ser atravesada por un material. 
La medida en transmitancia se expresa como una relación de intensidades: intensidad de la luz 
incidente (𝐼𝑖) y la intensidad de la luz transmitida (𝐼𝑡). Por ello este valor es adimensional, entre 
0 y 1. Para medir la transmitancia se utilizará un espectrómetro. Esta se expresa mediante la 
siguiente expresión: 
 

𝑇 =
𝐼𝑡

𝐼𝑖
 

Ecuación 3 

En la figura 5 se representa de manera gráfica la transmitancia 
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Figura 5 Representación gráfica de la transmitancia [13] 

2.1.2.3 Absorbancia 

La luz absorbida es la cantidad de luz incidente absorbida dentro del material [1]. Esta se 

relaciona con la transmitancia mediante la siguiente ecuación: 

𝐴 = −𝑙𝑜𝑔(𝑇) 

Ecuación 4. 

A la hora de representar los espectros, la representación de modelo de absorbancia ayuda a 

mejorar el rango dinámico de la medida, es decir las medidas se visualizan de una manera mucho 

más clara. 

La ley de la conservación de la energía requiere que la suma de la luz reflejada (𝐼𝑅), transmitida 

(𝐼𝑇) y absorbida (𝐼𝐴) sea igual a la luz total incidente (𝐼𝑖). Por lo tanto [1] : 

𝐼𝑖  =  𝐼𝑅 + 𝐼𝑇 + 𝐼𝐴 

Ecuación 5 

2.1.3 Scattering o dispersión 

Cuando los fotones inciden en las moléculas de medios no homogéneos y estos rebotan en todas 
las direcciones se produce el fenómeno denominado dispersión o scattering. Esto sucede si la 
superficie de incidencia es rugosa, dispersándose la luz incidente en todas las direcciones [1]. 
Así, se producen múltiples dispersiones siendo las orientaciones de las estructuras de dispersión 
en el tejido aleatorias [18].En la figura 6 se representa este fenómeno tomado como ejemplo 
una medida en transmitancia. 
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Figura 6:Representación de la dispersión de la luz dentro de una muestra no homogénea, tomando de ejemplo una 
medida en transmisión [13]. 

La propagación de la luz en medios no homogéneos puede describirse con la ecuación de 
transporte radiativo (RTE), que utiliza las propiedades ópticas del tejido: el coeficiente de 
absorción (μa), el coeficiente de dispersión (μs) y el factor de anisotropía (g) como parámetros 
de entrada [19]. El g y el μs pueden combinarse para obtener un parámetro llamado coeficiente 
de dispersión o scattering reflejado (μs') [19]  

El coeficiente de dispersión y el factor de anisotropía definen el nivel y la distribución angular de 
las desviaciones de la luz [19]. El factor de anisotropía caracteriza la dispersión de los tejidos en 
función de la dirección relativa de la dispersión hacia delante y hacia atrás [18]. Las 
peculiaridades geométricas de la muestra se condensan en el coeficiente de scattering, que da 
cuenta de los procesos de dispersión interna [20]. 

El coeficiente de scattering reflejado representa la fracción limitante de energía luminosa 

dispersada hacia atrás por unidad de espesor cuando el camino óptico tiende a cero [20]. Este 

se encuentra en función de la longitud de onda.  

El coeficiente de dispersión (μs) es calculado a partir de μs' y g utilizando la relación de similitud 
[19] 

𝝁𝒔 =
𝝁𝒔′

(𝟏 − 𝒈)
 

Ecuación 6 

El coeficiente de absorción será posteriormente explicado en el modelo teórico de Beer-Lambert 
(2.1.4.1). 

Este fenómeno de dispersión puede ser clasificado de dos maneras: 

• La dispersión Rayleigh: Se refiere a la dispersión por partículas pequeñas o fluctuaciones 
de densidad de masa mucho menores que la longitud de onda de la luz [18]. Es la 
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dispersión producida en las medidas de laboratorio y las más común en productos 
biológicos [1]. 

• La dispersión Mie: Se refiere a la dispersión por partículas comparables o mayores que 
la longitud de onda de la luz[18] 

2.1.4 Modelos de interacción Luz-Materia 

Para entender cómo se comporta la luz cuando interactúa con la materia es necesario basarse 

en distintos modelos teóricos que serán descritos a continuación. 

 

2.1.4.1 El modelo de absorción de luz de Beer-Lambert 

La ley de Beer-Lambert es una relación empírica que relaciona la absorción de luz con las 

propiedades del material atravesado por la misma. Dada una intensidad de luz incidente I0, la 

intensidad de luz I que atraviesa la muestra se relaciona con la absorbancia de la muestra, A, 

como [21] 

A = log10 (
𝑰

𝑰𝟎
) = ε ⋅ C ⋅ L 

Ecuación 7 

 

Dicha ley también expresa la absorbancia de una muestra en función de: 

• L: Camino que recorre la luz dentro de la muestra o camino óptico 

• C: La concentración molar en mol (M) 

• ε: Coeficiente de extinción del cromóforo (conjunto de átomos responsables de las bandas 

de absorción en las regiones ultravioleta o visible) (cm−1M−1) 

La absorbancia de una muestra a determinada longitud de onda, λ, depende de la cantidad de 

tejido absorbente con el que se encuentra la luz al pasar por la muestra.  

 

Limitaciones del modelo Beer-Lambert [22] 

• Solo describe correctamente el comportamiento de disoluciones diluidas (<10mM). Esto 

se debe a que, a mayores concentraciones, las distancias entre las moléculas disminuyen 

y empiezan a afectarse electrostáticamente lo que va a afectar su capacidad de 

absorción. 

• El modelo no se cumple cuando la sustancia absorbente se asocia, disocia o reacciona 

con el disolvente para dar lugar a un producto que presenta un coeficiente de absorción 

diferente. 

• Solo se cumple con radiaciones monocromáticas, esta es una limitación impuesta por el 

aparato de medida. 

 

 

La absorbancia se relaciona con la transmitancia, T, como: 

𝐴 = − log10(𝑇) 
Ecuación 8 

donde la transmitancia es la porción de luz incidente que sobrevive después de recorrer el 

camino óptico, L. 

Igualando las ecuaciones 7 y 8 se obtiene la expresión: 
 

https://es.wikipedia.org/wiki/%C3%81tomo
https://es.wikipedia.org/wiki/Longitud_de_onda
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T =  10−εCL  
Ecuación 9 

El coeficiente de absorción 𝜇𝑎 (cm-1) se define como: 

𝜇𝑎  =  −
1

𝑇

𝛿𝑇

𝛿𝐿
 

Ecuación 10 

Si se resuelve la ecuación anterior, se puede relacionar la transmitancia T con el coeficiente de 

absorción μa y el camino óptico L a través de una ley exponencial como [18]:  

 

𝑇 = 𝑒−𝜇𝑎𝐿 
Ecuación 11 

Igualando las ecuaciones 9 y 11, se deduce: 

 

T = 𝑒−𝜇𝑎𝐿 =  10−εCL     
Ecuación 12 

 

De la igualdad anterior se deduce que el coeficiente de absorción del tejido μa se corresponde 

con la suma de las contribuciones de todos los cromóforos con electrones capaces de absorber 

energía y excitarse a diferentes longitudes de onda dentro del tejido [18]  

 

2.1.4.2 El modelo de reflectancia difusa de Kubelka-Munk 

 

La reflectancia difusa fue desarrollada para facilitar el análisis de materiales como papeles y 

polvos en su estado puro. La característica común de estos materiales son sus heterogeneidades 

internas. La propagación de la luz a través de estos medios no homogéneos difiere 

significativamente de la propagación de la luz en un material homogéneo, ya que la luz se 

dispersa en los diferentes puntos de su trayectoria. 

Por lo tanto, la clave de la descripción teórica de la reflectancia difusa reside en la descripción 

de la propagación de la luz a través de materiales no homogéneos, como lo es el tejido que se 

analiza en este trabajo. Sin embargo, sólo existen descripciones aproximadas. El modelo más 

utilizado para explicar el comportamiento de la reflexión difusa es el propuesto por Kubelka y 

Munk [20]. 

El modelo de Kubelka-Munk propone una solución sencilla en el caso de muestras semi-infinitas.  

Un material es defino por dos constantes ópticas, el coeficiente de absorción (K) y el coeficiente 

de scattering reflejado (S). 

 

La reflectancia difusa 𝑅∞ viene dada por la expresión: 

𝑅∞  =  1 +
𝐾

𝑆
 − √

𝐾

𝑆
(2 +

𝐾

𝑆
) 

Ecuación 13 

Se resuelve la ecuación 13 para 
𝐾

𝑆
 dando lugar a la ecuación de Kubelka-Munk [21] 
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𝐾

𝑆
 =  

(1 − 𝑅∞ )
2 

2𝑅∞ 
 

Ecuación 14 

K es el coeficiente de absorción, y representa la fracción límite de absorción de energía luminosa 

por unidad de camino óptico. Es análogo al coeficiente μa en el modelo de Beer-Lambert. 

S (o μs
’) es el coeficiente de scattering reflejado, y representa la fracción limitante de energía 

luminosa dispersada hacia atrás por unidad de espesor cuando el camino óptico tiende a cero. 

Ambos se encuentran en función de la longitud de onda.  

 

Para aplicar el modelo de Kubelka-Munk, se debe asumir un fondo negro debajo de la muestra 

y que la muestra sea de un grosor infinito para que no haya luz transmitida al otro lado de esta, 

siendo el grosor mínimo de la muestra para que se considere como infinita 3 mm [21]. En las 

medidas tomadas en reflexión en el laboratorio se colocó un fondo negro para recrear las 

condiciones necesarias para aplicar el modelo. 

 

Debido a la simplicidad de este modelo, se ha incorporado ampliamente como la transformada 

de reflectancia difusa en el software estándar de espectroscopia infrarroja de espectrómetros 

FT-IR comerciales [23]. 

 

2.2 Patatas 

Morfológicamente, un tubérculo de patata suele tener una forma ovalada a redonda, con una 

pulpa blanca y una piel de color marrón pálido, aunque es frecuente encontrar variaciones en el 

tamaño, la forma y el color de la pulpa 

La patata pertenece a la familia de las solanáceas (misma familia de los tomates y las 

berenjenas). Existen más de 4.500 variedades de patatas autóctonas, la mayoría de las cuales se 

encuentran en los Andes [5]. Entre sus múltiples variedades las hay de muchos tamaños y 

formas. También existen entre 100 y 180 especies de patatas silvestres que, aunque son 

demasiado amargas para comerlas, su importante biodiversidad incluye resistencias naturales a 

plagas, enfermedades y condiciones climáticas [5]. Muchos de los compuestos presentes en la 

patata son importantes por sus efectos beneficiosos para la salud, por lo que las patatas son 

altamente deseables en la dieta humana [4]. 

2.2.1 Estructura del tubérculo de patata 

A continuación, se detallará la estructura de la patata, que está representada en la figura 7 

Las partes de las que se compone la patata son [6]: 

• La peridermis, también llamada piel: Es la capa más externa y protege al tubérculo de la 
deshidratación, la infección y las heridas durante la cosecha y el almacenamiento. 

• La corteza: El grosor de esta es de unos 146-189 μm y en ella se encuentran las células 
más grandes del parénquima. 

• La zona perimedular (OM) también denominada núcleo externo: Conforma alrededor 
del 75% del volumen total del tubérculo y contiene la máxima cantidad de almidón. 

• La médula (IM) también denominada núcleo interno: Se extiende de manera 
longitudinal y mediante ramificaciones de manera transversal. 
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Figura 7 :Esquema de las partes que conforman un tubérculo de patata, extraído de [6] 

 
Los tejidos de la corteza, el núcleo externo y el núcleo interno aparecen sucesivamente después 
de la piel, que están formada por células de parénquima. El parénquima es un tejido presente 
en las plantas que puede cumplir varias funciones el cuál está formado por células 
parenquimáticas, que son poco especializadas y adoptan formas muy variables [24]. En el caso 
de los tubérculos el parénquima se denomina de reserva, ya que en estas células se guardan los 
nutrientes necesarios [24]. En el caso de la patata, los gránulos de almidón se encontrarán 
almacenados en el parénquima [24]. 
 
Las medidas se han tomado tanto en la zona dentro de la médula, como fuera de esta. Estas dos 
zonas son las que cubren la mayor parte de las áreas de un tubérculo. Además, las estructuras 

celulares y la cantidad de almidón son distintas en estas dos zonas de tejido [6]. Las células del 

núcleo externo son mayores que las de la médula y contienen la mayor parte del almidón [6]. 
La presencia de almidón es inversamente proporcional a la de agua [12] ,así que en IM habrá 
más presencia de agua que en OM. 
 

2.2.2 Composición química 

Las patatas contienen un 70-80% de agua, un 16-24% de almidón y cantidades mínimas (<4%) 
de proteínas, lípidos, antocianinas, minerales, etc [25]. El almidón es el principal componente 
de la materia seca y representa el 70% de los sólidos totales [25]. Hay dos tipos principales de 
almidón en la patata: la amilosa que representa el 20% del almidón total, y la amilopectina [26]. 
A continuación, se profundizará en el almidón, al ser uno de los compuestos fundamentales de 

la patata. 

      Almidón 

El almidón es un hidrato de carbono [10],[26]. Este es la principal fuente de almacenamiento de 

energía de las plantas, por ello este es encontrado en verduras como el maíz, trigo, arroz, 

cebada…[27]. Este, como ya ha sido mencionado anteriormente, es utilizado para mantener la 

textura incluyendo el espesamiento y/o gelificación por lo que es empleado en muchas 

aplicaciones alimentarias además de por su sabor neutro [7]. 

El almidón está formado por amilosa y amilopectina. 

I. Amilosa: Formada por moléculas de glucosa que representan el 20% del almidón del 

tubérculo de patata [4] 
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II. Amilopectina: Formada por cadenas de glucosa que conforman el almidón restante de 

la patata [27] 

La bibliografía relaciona las bandas de absorción de las moléculas C-H y O-H con la presencia de 

almidón [7], [12], [13], [19], [28], [29], [30], [31]. C-H Y O-H son moléculas diatómicas (formadas 

por dos átomos). C-H corresponde a la unión de carbono e hidrógeno y O-H corresponde a la 

unión de oxígeno e hidrógeno. 

En este trabajo se van a analizar los picos de absorción en el espectro relacionados con el agua 

y el almidón, al ser estos los dos componentes representativos de la patata. 

2.2.2.1 ¿Qué compuestos son más interesantes a la hora de procesar patatas? 

Dependiendo de su composición, las patatas serán destinadas para distintos fines. Por ejemplo, 

las patatas con menor concentración de agua se consideran mejores para utilizaras en productos 

procesados. 

Los tubérculos con un alto contenido de materia seca (>20%) son preferidos para hacer patatas 

fritas [6]. Estas tienen una menor concentración de agua y por lo tanto absorben menos aceite. 

La humedad del aceite hirviendo se evapora rápidamente, dejando una costra crujiente en la 

superficie y pulpa bien cocida en el interior que es altamente deseable en las patatas fritas. 

Las patatas con un bajo contenido de almidón se utilizan para hervir, ya que al tener más agua 

alcanzan el punto de cocción más rápido [32]. Asimismo, si el porcentaje de agua que posee una 

patata es muy elevado, más aceite absorberá durante la fritura y esta quedará más aceitosa [32] 

lo cual no es deseable a la hora de obtener un producto final apto para el consumidor. 

Cabe destacar que en la industria las patatas destinadas a la fritura, después de ser cortadas, 

son lavadas en agua para retirar el almidón producido en el corte. Mucho almidón hace que las 

patatas queden duras, quebradizas y no muy sabrosas tras la fritura [33]. El exceso de almidón 

hace que la patata absorba mucho aceite y que esta quede blanda [33]. 

 

2.2.3 Variedades utilizadas 

En la tabla 1 se especifican las variedades analizadas en este trabajo. Todas fueron adquiridas 
en distintos supermercados de la región 
 

 Variedad Supermercado Origen 

Variedad 1 Monalisa Carrefour Logroño 

Variedad 2 Kennebec Carrefour La Coruña 

Variedad 3    Rudolph Carrefour Logroño 

Variedad 4    Cherie Carrefour Francia 

Variedad 5 Amandine Carrefour Francia 

Variedad 6 Agria Carrefour Palencia 

Variedad 7 Jazzy Lupa Francia 

Variedad 8 Caesar Lupa Francia 
 

Tabla 1 :Tabla con las variedades de patatas utilizadas en el trabajo 
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Variedad 1: Monalisa 

Es de tamaño mediano con forma ovalada, piel amarillenta y carne amarillo claro. Esta variedad 

de patata contiene una buena cantidad de almidón, y por ello una menor concentración de agua 

[34]. Es una de las más recomendadas a la hora de freír, ya que, al tener poca cantidad de agua, 

la patata absorbe poco aceite, lo que la hará menos aceitosa [34]. 

Para hervir es también utilizada ya que su bajo nivel de agua hace que mantenga su forma [34]. 

Es una de las más utilizadas y buscadas en el entorno gourmet [34]. 

Variedad 2: Kennebec 

Tiene forma ovalada, un gran tamaño y una piel fina de color amarillento y pulpa de color blanco 

[35]. La patata Kennebec es una de las más comercializadas ya que se puede almacenar 

fácilmente durante bastante tiempo [36]. Es una patata muy almidonada, lo que hace que sea 

compacta y posea poca concentración de agua [36]. 

Entre los usos principales de la variedad Kennebec destaca la fritura ya que no tiene una tasa de 

absorción muy elevada de aceite [36]. Se puede usar también para hervir ya que es una variedad 

compacta y poco acuosa, por lo que hierve de una forma uniforme y mantiene su forma [36]. 

Variedad 3: Rudolph 

Tiene la piel roja, una carne muy blanca, contenido moderado de almidón y un sabor dulce con 

una textura suave y cremosa por lo que es una variedad que se usa mayoritariamente para 

hornear y asar [37]. Es una de las variedades que mejor aguanta la refrigeración [38]. 

Variedad 4: Cherie 

La variedad Cherie tiene una fina piel de color rojo violáceo con una pulpa amarillo pálido y tiene 

una textura firme, acuosa, y una forma alargada [39]. Es baja en almidón[40]. Esta es 

una variedad ideal para hervir o asar y es capaz de mantener la forma una vez hervida [40] . 

 
Variedad 5: Amandine 

Esta variedad es de forma alargada, piel amarilla muy fina y carne entre amarilla a amarilla clara. 
Es utilizada para ser cocida y cocinada al vapor [41]. También se utiliza en ensaladas y purés. La 
piel es muy fina por lo que se puede comer y es pobre para el almacenamiento [41]. 

Variedad 6 Agria 

Esta variedad de piel marrón y carne amarilla blanca tiene un gran tamaño. Posee un buen 
equilibrio entre almidón y agua lo que hace que no se deshaga y que aguante bien el calor durante 
la fritura [42]. Por ello es la variedad más utilizada para freír en la industria alimentaria, usándose 
en la elaboración de productos como patatas de bolsa o patatas fritas, además de que se conserva 
muy bien [43]. 

Variedad 7: Jazzy 
 
Se trata de una patata alargada, ovalada y relativamente pequeña con una carne color crema. 
Tiene una piel muy fina. Se utiliza para guarniciones y ensaladas y también para hervir [44]. 
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Variedad 8: Caesar 
 
Es una variedad de forma ovalada, piel marrón y carne color amarillo claro. Es similar a la patata 
Monalisa pero con más materia seca y un poco más harinosa, por lo que esta variedad se utiliza 
más para freír que para hervir [45]. Se utiliza mucho en la elaboración de purés de patata ya que 
su alto contenido en almidón hace que se deshaga en la cocción, pero les da una textura 
esponjosa a los purés [45]. 
 

2.3 Propiedades ópticas de la patata 

El compuesto predominante en la patata es el agua, y este el responsable de la mayoría de 
absorción en la espectroscopía IR. Por ello los espectros del coeficiente de absorción de la patata 
están dominados principalmente por el agua, especialmente en la región NIR (780-1000 nm). 

En el rango 1500-1790 nm el coeficiente de absorción de la patata es mayor que el del agua y se 
atribuye a las bandas de absorción del primer sobretono de la banda C-H, asociada a la presencia 
de almidón [19]. El almidón como ha sido mencionado anteriormente es el segundo 
componente principal de la patata. 

El alto contenido de almidón en las patatas, en comparación con otros componentes, y la amplia 
distribución en el interior del tubérculo (en la corteza, el anillo vascular y el parénquima) hacen 
que el sistema espectroscópico NIR y VISNIR tenga una alta correlación a la hora de detectar 
dicho compuesto [4]. 

En los productos agrícolas y alimentarios la luz suele ser dispersada por las numerosas 
heterogeneidades del tejido: células, orgánulos celulares, poros de aire, estructuras fibrosas, 
glóbulos de grasa, etc [19]. En los materiales alimentarios la dispersión o scattering es el 
principal factor que influye en la reflexión y la trasmisión de la luz ya que la mayoría de estos 
materiales son ópticamente no homogéneos [1]. 

A lo que se refiere al conjunto del tejido de patata en particular, la interacción de la luz con la 
patata está dominada por los efectos del scattering [19]. Los valores del coeficiente de scattering 
reflejado son mayores que los valores del coeficiente de absorción.  

Hay que tener en cuenta que debido a que las desviaciones de la luz aumentan la longitud de la 
trayectoria del fotón, la absorbancia aumenta hasta un punto desconocido [19]. En la práctica, 
los espectros de reflectancia o transmitancia medidos suelen estar dominados por estos efectos 
de dispersión [19]. En consecuencia, una disminución de la reflectancia o transmitancia causada 
por un cambio en la dispersión podría interpretarse erróneamente como un aumento del 
coeficiente de absorción real de la muestra, mientras que este último debería normalizarse para 
que la longitud de recorrido del fotón siga una relación lineal con la composición de la muestra 
[19]. 

2.4 Estado del Arte 

A continuación, se realizará una revisión de la literatura sobre la aplicación de la espectroscopía 
en el análisis cualitativo y cuantitativo de patatas. 

Se realizó una búsqueda en WOS (Web of Science), una plataforma de acceso a bases de datos 
de información científica enfocada en la difusión y evaluación de la investigación. En ella se 
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encontraron 1450 publicaciones desde 1970 hasta 2022 relacionadas con el tema 
“espectroscopía aplicada al análisis de patatas” en el tema “tecnología en la ciencia de los 
alimentos” 

De estas 1450 publicaciones,727 están enfocadas a las patatas. En dos de estas se trabajada en 
el rango SWIR, en 16 se trabaja en el rango VISNIR, 54 se trabajó con medidas en reflectancia y 
en 10 se trabajan con medidas en transmitancia. Esto indica que es necesario realizar más 
trabajo de investigación sobre todo en el rango SWIR y con medidas en transmitancia, cosa que 
se hará en este trabajo. 

A continuación, se muestra un gráfico de las publicaciones por año sobre análisis 
espectroscópico. Se aprecia que a partir del año 2000 las publicaciones empiezan a aumentar 
considerablemente. El mayor número de publicaciones se observa en los últimos 5 años (2017-
2021) (figura 8) 

En la figura 9 se observan las publicaciones de análisis espectroscópico aplicado a el análisis de 
patatas. En los últimos 10 años estas han aumentado de manera notable. 

 

 

Figura 8: Publicaciones sobre el análisis de espectroscopía desde 1970 hasta la actualidad [46]. 
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Figura 9: Publicaciones sobre el análisis espectroscópico aplicado a las patatas desde 1971 hasta la actualidad [46]. 

 

A continuación, se analizarán 4 artículos sobre espectroscopía aplicada al análisis de patatas 

siendo estos los más representativos del tema ya que cuentan con el mayor número de citas. 

[9]  

Título 

Non-destructive detection of blackspot in potatoes. by Vis-NIR and SWIR hyperspectral 
imaging 

(Traducción) Detección no destructiva de manchas negras en patatas mediante imágenes 
hiperespectrales Vis-NIR y SWIR 

Autores: Ainara López-Maestre Salas, Janos C. Keresztes, Mohammad Goodarzi, Silvia Arazuria, 
Carmen Jarén, Wouter Saeys. 

Año: 2016 

Ámbito: Pertenece al ámbito nacional, e internacional, ya que es un proyecto conjunto entre la 
universidad de Navarra y el departamento de biosistemas de la empresa de belga MeBioS. 

Objetivo: Detectar la mancha negra (llamado blackspot en inglés) de manera precisa y no 
destructiva en tubérculos de patata. 

Método: Se utilizará la imagen hiperespectral (HSI), una técnica que combina los principios de 
la espectroscopía y de la imagen. Este método no es destructivo, es rápido y puede ser 
totalmente automatizado. Se utilizaron dos configuraciones de HSI, VISNIR (400 -1000 nm) y 
SWIR (1000-2500 nm) 

Resultados: 

Los resultados obtenidos en este estudio sugieren que es posible identificar las patatas crudas 
afectadas por la mancha negra mediante la combinación de imágenes hiperespectrales y 
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técnicas quimiométricas. La tasa de clasificación correcta fue entre un 2 y un 7% mayor para el 
rango SWIR que para el rango VISNIR. Además, se observó que se logró una discriminación más 
precisa de los tubérculos sanos y magullados aplicando PLS-DA (regresión de mínimos cuadrados 
parciales) a los datos de imágenes hiperespectrales SWIR. 

Se concluye que el rango SWIR, junto con el PLS-DA, es capaz de identificar con precisión las 
contusiones tempranas en las patatas dentro de las 5 horas después de la contusión. La 
aplicación de imágenes hiperespectrales NIR podría permitir el desarrollo de un método rápido, 
fiable y no destructivo para la detección de daños internos en las patatas. Sin embargo, antes 
de la aplicación de este sistema en la industria de la patata, estos resultados deben ser validados 
en un conjunto de muestras más amplio que cubra una amplia gama de variedades de patatas 
cultivadas en diferentes áreas y bajo diferentes condiciones 

[47]  

Título 

Nondestructive detection of blackheart in potato by Visible/Near infrared transmittance 
spectroscopy. 

(Traducción) Detección no destructiva del corazón negro en la patata mediante 
espectroscopia de transmitancia en el infrarrojo cercano/visible. 

Autores: Zhu Zhou, Songwei Zeng, Xiaoyu Li y Jian Zheng 

Año:2015 

Ámbito: Ámbito internacional, realizado en China mediante colaboración entre universidades y 
entre departamentos (Escuela de Ingeniería de la Información de la Universidad de Zhejiang, 
Laboratorio Provincial Clave de Control Forestal Inteligente y Tecnología de la Información de 
Zhejiang, Facultad de Ingeniería de la Universidad Agrícola de Huazhong y Escuela de Agricultura 
y Ciencias de la Alimentación de la Universidad de Zhejiang) 

Objetivo: Utilizar la técnica espectroscópica de transmisión en el rango VISNIR en la región de 
513-850 nm junto con el análisis discriminante lineal de mínimos cuadrados parciales (PLS-LDA) 
y otros métodos quimiométricos para clasificar las patatas la enfermedad del corazón negro.  

Método: Se desarrolló un sistema de espectroscopía de transmisión en la región VISNIR de 513-
850 nm. Se utilizó el análisis de componentes principales (PCA) para seleccionar las longitudes 
de onda sensibles y el análisis discriminante lineal de mínimos cuadrados parciales (PLS-LDA) 
para desarrollar modelos de clasificación.  

Resultados 

De las 1.800 longitudes de onda, sólo seis (711, 817, 741, 839, 678 y 698 nm) fueron 

seleccionadas como las óptimas para la discriminación de los tubérculos de corazón negro 

basándose en el análisis de componentes principales (PCA). Estas conclusiones podrían ser útiles 

para diseñar sistemas portátiles y en tiempo real para la clasificación de las patatas de corazón 

negro. Sin embargo, habría que estudiar un número mucho mayor de tubérculos de patata con 

diferentes tamaños, formas y cultivares para determinar adecuadamente la capacidad de 

clasificación de este método. 

[48] 
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Título 

Effect of high pressure on the structure of potato starch 
 

(Traducción) Efecto de la alta presión en la estructura del almidón de patata 
 

 

Autores: W.Błaszczaka, S.Valverdeb ,J.Fornala 

Ámbito: Internacional y nacional. Es una colaboración entre el Instituto de Química Orgánica 

(CSIC) de Madrid y el Departamento de Investigación Alimentaria de División de Ciencia 

Alimentaria dentro del Instituto de Reproducción Animal e Investigación Alimentaria en  

Academia Polaca de Ciencias en Polonia. 

Año: 2004  

Objetivo: Medir los efectos de la alta presión en la estructura del almidón de patata. 

Método: La suspensión de almidón de patata y agua (10%) se sometió a un tratamiento de alta 

presión a 600 MPa durante 2 y 3 minutos. Los espectros de polarización de las preparaciones de 

almidón obtenidas indicaron resonancias de señales distintas a 81,23 y 82. 46 ppm, 

respectivamente, que correspondían a sitios amorfos (C-4) dentro de la estructura del almidón.  

Resultados 

Se comprobó que la presurización del almidón afectaba significativamente a la intensidad de las 

bandas típicas de la parte amorfa (1018 cm-1) y cristalina (1047 cm-1) en la estructura del 

almidón de patata, independientemente del tiempo de tratamiento. El tratamiento a alta 

presión del almidón de patata dio lugar a una disminución de las temperaturas de gelatinización 

(To, Tp, Tc) en comparación con el almidón nativo. El análisis SEM indicó que la superficie del 

gránulo de almidón era más resistente al tratamiento de alta presión que la parte interior del 

gránulo. La parte interior del gránulo estaba casi completamente llena de una red gelatinosa, 

con espacios vacíos que aumentaban de diámetro hacia el centro del gránulo. 

 

[49] 

Título 

Application of NIR and MIR spectroscopy in quality control of potato chips 
 

(Traducción) Aplicación de la espectroscopia NIR y MIR en el control de calidad de las 
patatas fritas 
 

 

Autores: Cecilia Shiroma, Luis Rodriguez-Saona 

Ámbito: Pertenece al ámbito internacional. Realizada por el Departamento de Ciencia y 

Tecnología de los Alimentos de la Universidad de Ohio, Estados Unidos 

Año: 2015 
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Objetivo: Se investigó la viabilidad de desarrollar una técnica para el control rápido de la calidad 

de las patatas fritas mediante el uso de la espectroscopia infrarroja combinada con el análisis 

multivariante. 

Método: Se recogieron los espectros de 15 patatas fritas comerciales utilizando el infrarrojo 

cercano, NIR en reflectancia y en MIR (el infrarrojo medio). El aceite de las patatas fritas se 

extrajo con una prensa. Los datos espectrales se analizados por regresión de mínimos cuadrados 

parciales (PLSR) y se generaron modelos de calibración.  

Resultados 

Se demostró un método rápido, sencillo y preciso para la determinación de humedad y el 

contenido de grasa de las patatas fritas mediante espectroscopia NIR y MIR combinada con el 

análisis multivariante. Ambas técnicas infrarrojas (NIR y MIR) generaron capacidades predictivas 

comparables. Sin embargo, la NIR permitió una preparación más rápida de la muestra y una 

mayor facilidad de uso en comparado con la espectroscopia MIR. La MIR permitió la rápida 

caracterización de las muestras de patatas fritas basándose en información espectral única 

asociada a su composición y al origen de los aceites de fritura.  

El análisis directo de las patatas fritas permitió identificar rápidamente el origen del aceite y ha 

demostrado el potencial para detectar la presencia y el tipo de mezclas de aceite. Esta técnica 

puede proporcionar eficazmente a la industria de las patatas fritas un método sencillo rápida, 

rentable y versátil herramienta analítica para controlar la calidad de sus productos midiendo 

simultáneamente el contenido de grasa y de humedad y también clasificando las muestras en 

función de su la composición. 

Conclusiones generales 

La idea general que se extrae de este conjunto de artículos representativos es la viabilidad y el 

éxito de la espectroscopía como método no destructivo de análisis de componentes y de 

enfermedades. Además, pone de manifiesto la necesidad de continuar la investigación con una 

mayor variedad de patatas. Por último, señala al rango SWIR y al rango infrarrojo en general 

como una línea futura interesante para seguir analizando patatas. 
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Capítulo 3 

Sistemas de medida e instrumentación 

En este capítulo se explicará el procedimiento para tomar las medidas de las distintas variedades 

a analizar, ya explicadas en el capítulo 2. A su vez se explicará tanto el montaje óptico como los 

dispositivos utilizados en el mismo y las técnicas aplicadas en este. 

3.1 Procedimiento, variedades y cortes 
Las patatas analizadas fueron adquiridas en distintos supermercados locales. Estas fueron 
lavadas para eliminar cualquier resto de suciedad y cortadas en láminas de 1.5, 3 y 6 mm de 
grosor con la mandolina en V Easycook, IBILI 782000. Se cortaron dos láminas de patata por 
grosor, uno para medir en reflexión y otra para medir en transmisión. En el momento de la 
medida, se extrajo de las láminas destinadas para transmisión dos cuadrados de 1cmx1cm, para 
medidas IM y OM respectivamente. 
Mientras se realizaban las mediciones, las muestras no medidas en aquel momento se 
mantuvieron en un frigorífico tapadas con film transparente para evitar su oxidación. 
 
Las medidas fueron tomadas en el rango visible e infrarrojo cercano (VISNIR), que abarca entre 
los 400 y 1110 nm tanto en transmisión como en reflexión. 
 
Del mismo modo se tomaron medidas en el rango de los infrarrojos de longitud de onda corta, 
(SWIR), que abarca desde 1000 a 2500 nm. Se tomaron medidas tanto en transmisión como en 
reflexión. 
 
En reflexión se realizaron un total de cuatro medidas por muestra; dos dentro de la médula, IM, 
y dos fuera de la médula, OM. En transmisión se tomó dos medidas por muestra; una medida 
en IM y otra en OM. 
 
 
3.2 Montaje óptico 
A continuación, será descritos los distintos elementos utilizados en el montaje óptico (en las 
figuras 10 y 11). Este se llevó a cabo en el laboratorio y tenía como objetivo tomar medidas de 
las variedades de patatas especificadas previamente en la tabla 1 en el rango VISNIR y en el 
rango SWIR tanto en reflexión (R) como en transmisión (T). 
Se debe tener en cuenta que el montaje cambiará dependiendo de: 
 
Rango de estudio:  

VISNIR-> Se utilizará el espectrómetro MAYA2000-PRO  
SWIR -> Se utilizará el espectrómetro NIRQUEST  

 
Modo de medición: 

Reflexión - > Se utilizará la sonda de reflectancia para medir 
Transmisión - > Se utilizará el soporte para cubetas 
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Figura 10: Montaje de los dispositivos utilizados para realizar las medidas. Montaje para medidas en reflexión 

 

 
Figura 11: Montaje de los dispositivos utilizados para realizar las medidas. Montaje para medidas en transmisión 

 
Spectralon blanco 
El Spectralon blanco es un material que refleja (de manera difusa) el 99% de la luz que incide 
sobre él. Es el material con mayor reflectancia difusa que se conoce en el mundo y es fabricado 
por Labsphere. Está compuesto de polvo de politetrafluoroetileno (PTFE) calentado y 
comprimido en un proceso especial que conforma una resina termoplástica [50]. Gracias a sus 
propiedades ópticas estables en la región espectral ultravioleta-visible-infrarroja cercana, 
Spectralon es utilizado ampliamente como referencia para la calibración de instrumentos 
fotométricos [51]. En este caso será utilizado para realizar la calibración en reflectancia que será 
posteriormente explicada. En la figura 12 se muestra el espectro de reflectancia del Spectralon. 
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Figura 12:Espectro de reflectancia del Spectralon [52] 

 
Luz halógena HL-2000 Fuente Tungsteno Halog. 360-2000nm 
La fuente de luz escogida para analizar las muestras fue la fuente de luz halógena HL-2000. 
Es una luz halógena de tungsteno apta para realizar mediciones de 360 a 2400 nm. 
Tienen un ventilador integrado para mantener la fuente fría y estable, y un soporte incorporado 
que aloja filtros para acondicionar la luz. Debe encenderse aproximadamente 10 minutos antes 
de realizar las medidas para que se caliente. 
Esta fue conectada mediante fibra óptica tanto a la sonda de reflectancia para las medidas en 
reflectancia como a el soporte para cubetas para las medidas en transmisión. 
 
              Características [53] 

- Rango de longitudes de onda: 360 nm – 2400 nm  
- Consumo de energía: 12 VDC 
- Conector:  SMA 905  
- Potencia de pulso: 2800 K 
- Potencial nominal de la bombilla: 4.75 W 
- Potencia de salida típica: 4.7 mW  
- Estabilidad de la salida de la fuente: 0.15% pico a pico  

 
 
 
MAYA2000-PRO 
Este espectrómetro fue utilizado para realizar las medidas en el rango VISNIR. Es de la marca 
Ocean Optics. Es un espectrómetro extra sensible apto para mediciones tanto en reflexión como 
en transmisión, como en baja luminosidad, incluyendo fluorescencia y Raman. Tiene una buena 
respuesta UV-NIR y un amplio rango dinámico, diseñado para VIS. 
Este espectrómetro es configurado mediante el software “OceanView” en el que se seleccionan 
distintos parámetros para analizar el sistema. 
  

Características [54] 
- Rango espectral: 165-1100 nm 
- Resolución óptica: 0.18 nm FWHM 
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- Tiempo de integración:7.2ms - 5s 
- Conector de fibra óptica: SMA 905 a fibra óptica de un solo filamento con apertura 

numérica de 0,22 
 
 
 
NIRQUEST SWIR 900-2500nm 
Este espectrómetro fue utilizado para realizar las mediciones en el rango SWIR y es de la marca 
Ocean Optics. Su rango de detención abarca entre 900 y 2500 nm. Puede medir cambios muy 
pequeños en la señal absorbida, que son típicos en el rango del infrarrojo cercano. Su 
sensibilidad permite una mayor precisión en las mediciones, especialmente en condiciones de 
poca luz. Además, en longitudes de onda más largas, mide la reflexión difusa con bajos niveles 
de ruido, lo que da lugar a espectros más limpios en longitudes de onda en las que puede ser 
difícil captar características espectrales [55]. 

 
Características [55] 

- Rango Espectral: 900nm - 2.5μm 
- Resolución óptica: 3.13 nm FWHM  
- Tiempo de integración: 1ms - 12s 
- Conector: SMA 905 

 
Software OceanView  
OceanView es el software operativo para todos los espectrómetros de la marca Ocean Optics, 
los cuales han sido utilizados en este trabajo. Este programa permite realizar mediciones 
espectroscópicas (como absorbancia, reflectancia y emisión) y controlar todos los parámetros 
del sistema además de recoger y visualizar los datos en tiempo real [56]. 
 
Parámetros utilizados en las medidas: 

- El tiempo de integración fue de 17400 µs para las medidas en transmisión y de 100 ms 
para las medidas en reflexión. 

- El promedio de escaneos: 15 para todo el conjunto de medidas tomadas 
- El modo de disparo: manual 

  
P400-1-VIS-NIR  
P400-1-VIS-NIR fue la fibra óptica utilizada para conectar la fuente de luz halógena con la sonda 
de reflectancia en el caso de las medidas en reflexión y el soporte para cubetas en el caso de las 
medidas de transmisión. Es una fibra multimodo con núcleo de sílice fundido y revestimiento de 
sílice fundido dopado. Esta transmite con mayor eficacia de 400 a 2100 nm y está enfocada para 
uso en laboratorio, en el campo y en la industria debido a su robustez [57].La figura 13 muestra 
la transmisión de esta fibra. 

  
Características: 

- Diámetro del núcleo: 400 µm  
- Conectores: SMA-905  
- Longitud: 1 metro  
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Figura 13:Caracterización de la transmisión de la fibra óptica P400-1-VIS-NIR 

P600-1-VIS-NIR 
La fibra óptica P600-1-VIS-NIR fue utilizada para conectar tanto la sonda de reflectancia con en 
espectrómetro MAYA2000-PRO, como el soporte para cubetas con en espectrómetro 
NIRQUEST. Es una fibra multimodo con núcleo de sílice. Transmite con mayor eficacia desde los 
400 a los 2100 nm [57]. Esta fibra es bastante similar a la anterior descrita salvo por el diámetro 
del núcleo, que es mayor. Fue elegida porque al ser un diámetro de núcleo mayor, el 
espectrómetro puede capturar una mayor cantidad de luz procedente de la muestra. La figura 
14 muestra la transmisión de esta fibra. 
 

Características: 
- Diámetro del núcleo: 600 µm  
- Conectores: SMA-905  
- Longitud: 1 metro 

 

 
 
Figura 14: Caracterización de la transmisión de la fibra óptica P600-1-VIS-NIR 

 
CUV-UV Soporte para cubetas 
Es utilizada para las medidas en transmisión. Este soporte está optimizado en el rango de 200-
2000 nm para cubetas cuadradas de 1 cm de longitud de trayectoria. Tiene una ranura para 
filtros de hasta 6.35 mm de grosor incorporada y cuenta con émbolos de bola con resorte para 
un posicionamiento preciso de la cubeta. 
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Se acopla a través de fibras ópticas a los espectrómetros y fuentes para mediciones en 
transmisión [58]. En este trabajo no fue utilizada para sujetar una cubeta, si no que en su lugar 
se colocó la muestra en forma de cuadrado para tomar las medidas en transmisión. 
 
              Características [58] 

- Conector: SMA 905 
- Longitud de la trayectoria: 1 cm 
- Lentes de colimación: Dos lentes de sílice fundida 74-UV f/2 (200-2000 nm) 

 
Sonda de reflectancia 45º 
Esta es utilizada en las medidas de reflectancia. Mediante la sonda se recoge la luz reflectada de 
manera difusa por la muestra en un ángulo fijo de 45° respecto a una superficie plana. Esto 
reduce el error de medición ya que la geometría óptica permanece fija de una a otra medida. La 
luz reflectada llegará al espectrómetro a través de la fibra óptica. 
 

Características 
- Conectores: SMA 905 

 
En la figura 15 se muestra el área de luz que incide sobre la muestra, la superficie de luz reflejada 
que es captada por la sonda y por último la superposición de ambas. Así se conoce de manera 
aproximada la cantidad de superficie que abarca la sonda de reflexión. Esto fue especialmente 
importante a la hora de diferenciar la medida tomada fuera de la médula y dentro de esta. 
 

 
 
Figura 15: Sonda de reflectancia. Izda.: Superficie de luz incidente. Centro: superficie de luz captada. Dcha.: 
superposición de las anteriores. 

3.3 Técnicas de medida 
 
3.3.1 Medidas en reflexión 

• Rango VISNIR 
Se conectó una fuente de luz halógena [53] mediante la fibra óptica P400-1-VIS-NIR a la sonda 
de reflectancia con ángulo de 45º. A su vez la sonda de reflectancia fue conectada al 
espectrómetro MAYA2000-PRO mediante la fibra óptica P600-1-VIS-NIR. La muestra se colocó 
debajo de la sonda encima de un fondo negro para evitar que la luz se escape por uno de los 
lados. A través del software se tomaron las medidas de manera manual (clicando con el ratón 
del ordenador). 
 

• Rango SWIR 
El montaje para medir en el rango SWIR fue igual al del rango VISNIR, salvo el modelo del 
espectrómetro utilizado que fue NIRQUEST SWIR. 
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Se intentó llevar a cabo las medidas en este rango, pero la señal reflejada era muy débil y no era 
captada por el espectrómetro. 
 
3.3.2 Medidas en transmisión 

• Rango VISNIR 
Se conectó una fuente de luz halógena [53] a un soporte para cubetas de 1 cm de grosor 
mediante fibra óptica P400-1-VIS-NIR. Este soporte a su vez fue conectado al espectrómetro 
MAYA 2000-PRO mediante la fibra óptica P600-1-VIS-NIR. Clicando el ratón se tomaron las 
medidas de forma manual. 
Al principio surgieron errores en las medidas de transmisión por que las fibras ópticas no estaban 
alineadas. Tras un ajuste del soporte se subsanó este problema. 
 
Las medidas en transmisión en el rango VISNIR fueron desechadas tras su procesamiento en 
Python debido a su valor negativo (no es congruente, significaría que la muestra emite luz). Esto 
se debe a los efectos del scattering en el rango NIR son muy grandes sobre las medidas de 
transmitancia [19], por lo que la señal transmitida en VISNIR era muy débil. Dichas medidas 
fueron descartadas para el posterior procesado. 
 

• Rango SWIR 
El montaje fue igual que el realizado para el rango VISNIR, salvo el espectrómetro utilizado que 
fue el NIRQUEST SWIR. Cuando se tomaron estas medidas, la intensidad de la señal recibida no 
era suficiente para apreciar el espectro. Por ello se modificó la sensibilidad del espectrómetro 
mediante el software “OceanView”. Se aumentó el tiempo de integración del espectrómetro 

(tiempo en el que este captura la intensidad) a 100 ms frente a los 17400 μs de la fuente de luz. 
De esta manera se consiguió visualizar el espectro, aunque con mucho ruido. Cuando estas 
muestras se procesaron, se multiplicó la intensidad de la señal por el cociente del tiempo de 
integración de la lámpara y del espectrómetro para que los datos estén en el mismo tiempo de 
integración. 
 
Hubo un fallo cuando se realizó la medida de la muestra de grosor 3 mm en OM de la variedad 
4 en transmisión en el rango SWIR. Esta muestra se cayó del soporte y no fue percibido hasta 
que las medidas fueron procesadas con Python. Por ello la medida de esta muestra no es válida 
y no se ha representado su espectro en el posterior procesado. 
 
 
3.3.3 Calibración 
Al realizar una medida, esta puede verse afectada por factores externos como la fuente de luz, 
la iluminación ambiental, las fibras utilizadas, la sensibilidad del dispositivo CDD fotodetector 
del espectrómetro, el ruido de fondo del sistema etc. 
Por ello, es necesario eliminar esta dependencia mediante la calibración, tanto cuando se van a 
tomar medidas en reflectancia difusa como cuando estas van a ser tomadas en transmisión. 
 

1. Calibración en reflectancia difusa 
 

• Se conecta la fuente de luz halógena a la sonda de reflectancia mediante la fibra óptica  
P400-1-VIS-NIR. Debajo de la sonda se coloca el spectralon blanco, que es el material de 
referencia para tomar las medidas en reflexión. La sonda a su vez estará conectada mediante la 
fibra P600-1-VIS-NIR al espectrómetro MAYA2000 para las medidas en rango VISNIR y 
posteriormente al espectrómetro NIRQUEST para tomar las medidas en el rango SWIR. 
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• Medida del espectro de la fuente de luz. 𝐵(𝜆) 
Se enciende la lampará halógena y se pone en modo shutter-on de manera que incida luz sobre 
la muestra. A continuación, se mide la luz reflejada por el spectralon blanco. Al ser este un 
material que reflecta el 99% de la luz el valor esperado de la reflectancia medida es el espectro 
de la lámpara. 

 

• Medida del ruido de fondo del sistema. 𝑁(𝜆) 
El espectrómetro está compuesto de elementos semiconductores, los cuales, por efecto de la 
temperatura, pueden sufrir ionización térmica, produciéndose un flujo de electrones que el 
sistema interpretará como la incidencia de un fotón [59] , lo que conforma el ruido de fondo del 
sistema. 

 
Para medirlo, se pondrá la fuente de luz en modo shutter-off por lo que no habrá luz incidiendo 
sobre la muestra y se repetirá el proceso anterior. Al no haber luz incidente, la luz reflejada por 
la muestra debería ser 0%, aunque siempre puede ser captado algo de luz ambiental, por ello se 
bajó la intensidad de la luz ambiente para tomar esta medida y las siguientes. 

 
2. Calibración en transmitancia 

•  El montaje será el mismo realizado en las medidas en transmisión. La fuente de luz  
halógena será conectada al soporte para cubetas mediante la fibra óptica P400-1-VIS-NIR. El 
soporte estará conectado al espectrómetro MAYA2000 para las medidas en rango VISNIR y 
posteriormente al espectrómetro NIRQUEST para tomar las medidas en el rango SWIR mediante 
la fibra P600-1-VIS-NIR. 

 

• Medida del espectro de la fuente de luz. 𝐵(𝜆) 
Se enciende la lampará halógena y se pone en modo shutter-on. En este caso, la medida de la 
fuente de luz se realizará enfrentando las dos fibras ópticas utilizadas, previamente descritas, 
sin ninguna muestra entre ellas mediante el soporte para cubetas. Al no haber ninguna muestra 
entre las fibras, solo hay aire. El aire permite que toda la luz incidente sea transmitida (T=1). En 
transmisión, la medida de referencia es la intensidad de la fuente de luz. El valor esperado de la 
transmitancia medida es el espectro de la lámpara. 
 

• Medida del ruido de fondo del sistema. 𝑁(𝜆) 
La medida de ruido de fondo de sistema es igual que en el caso de la calibración en reflectancia. 
Se podrá la fuente de luz halógena en modo shutter-off. Así, al no haber luz incidente, la luz 
transmitida debería ser del 0%. 

 
Por último, tanto para la calibración en reflectancia difusa como en transmisión, se aplica la 
corrección para calibrar las medidas mediante la siguiente fórmula: 

 

𝑀𝑒𝑑𝑖𝑑𝑎 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑔𝑖𝑑𝑎 (𝜆)  =
𝑀𝑎𝑡𝑒𝑟𝑖𝑎𝑙(𝜆)  −  𝑁(𝜆)

𝐵(𝜆)  −  𝑁(𝜆)
 

Ecuación 15 

Siendo 𝑀𝑎𝑡𝑒𝑟𝑖𝑎𝑙(𝜆) las medidas tomadas en las muestras de patatas. Ya que son utilizados dos 
espectrómetros en la medición, la calibración será aplicada dos veces, una por espectrómetro. 
 

 

 

 



 

37 
 

Capítulo 4. 

Técnicas de Análisis 

Tras tomar las medidas de las muestras mediante los procedimientos explicados en el apartado 

anterior, es necesario aplicar distintas técnicas de procesamiento de datos para obtener la 

máxima información posible de las medidas tomadas. A continuación, se describen las técnicas 

utilizadas en este trabajo. 

4.1 Aplicación del modelo de Beer-Lambert para extraer el camino óptico. 

Aunque el modelo de Beer-Lambert, explicado en capítulo 2, únicamente tiene en cuenta el 

coeficiente de absorción del tejido a analizar, en el caso experimental se supuso que el 

coeficiente de absorción se puede sustituir por el coeficiente de extinción, μ, definido como: 

 

𝜇 = 𝜇𝑎+𝜇𝑠
′  

Ecuación 16 

siendo 𝜇𝑠
′  el coeficiente de scattering reflejado, que representa la cantidad de la luz dispersada 

de un tejido (𝑐𝑚−1). Además, en este caso experimental, se supuso que la reflectancia (R) es 

análoga a la transmitancia, 𝑅 ≈ 𝑇, ya que en la medición de las muestras se colocó una 

superficie negra debajo de las mismas que no dejaba escapar la luz incidente por uno de los 

lados (figura 16). 

En este caso, tanto la reflectancia como la transmitancia de la muestra en el modelo 

experimental quedan definidas como: 

 

𝑅 ≈ 𝑇 ≈ 𝑒−𝜇𝐿 
Ecuación 17 

 
Figura 16:Representación gráfica de la interacción de la luz con la muestra de patata.(Dcha) Medida tomada en 
reflexión, (Izda) Medida tomada en transmisión. 

Para el análisis de los datos, tanto los valores del coeficiente de absorción como del coeficiente 

de scattering reflejados fueron extraídos de la bibliografía [19]. 

 

El objetivo de la aplicación de Beer-Lambert era la obtención del camino óptico, L. Para ello se 

aplicó el logaritmo neperiano a la expresión 16: 

− ln(𝑅) =  (𝜇𝑎+𝜇𝑠
′ )𝐿 
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𝐿 =
(𝜇𝑎+𝜇𝑠

′ )

− ln(𝑅)
 

Ecuación 18 

 

  

Posteriormente se calculó el resultado de la ecuación 18 con Python.  

 
4.2 Aplicación del modelo de Kubelka-Munk  

El modelo de Kubelka-Munk, explicado en el apartado 4.1.2, ha sido utilizado como alternativa 

al modelo de Beer-Lambert. Kubelka-Munk tiene en cuenta las no-homogeneidades de la 

muestra, es decir, tiene en cuenta el coeficiente de scattering reflejado del tejido analizado. Este 

coeficiente es de especial relevancia en el caso de las patatas ya que prevalece en comparación 

con su bajo coeficiente de absorción. Por el contrario, el modelo de Beer-Lambert obviaba esta 

característica de la muestra analizada, siendo esto de gran importancia para entender como 

interactúa la muestra con la luz. Los valores de coeficiente de absorción (K) y del coeficiente de 

scattering reflejado (S) fueron extraídos de la bibliografía [19]. 

 

Mediante la ecuación de Kubelka-Munk simplificada  
𝐾

𝑆
 =  

(1 − 𝑅∞ )
2 

2𝑅∞ 
 y de los valores de K y S 

se obtuvieron los valores de la reflectancia teórica (Rt).  
Los valores de la reflectancia teórica calculada están en función de las longitudes de onda 

comprendidas entre 500-1900 nm, al estar los valores de K y S extraídos de la bibliografía en 

función de ese mismo rango. 

 

La aplicación de este modelo es una manera sencilla y clara de obtener la reflectancia difusa de 

un material a partir de los valores de su coeficiente de absorción y de scattering reflejado 

siempre que se cumplan las condiciones de aplicación. El modelo de Kubelka-Munk describe la 

reflectancia difusa, por lo que este modelo no pudo ser aplicado a las muestras tomadas en 

transmisión. 

 

La reflectancia teórica fue comparada con la reflectancia experimental de las medidas obtenidas 

en el laboratorio mediante la raíz cuadrada del error cuadrático medio (RMSE). También fueron 

comparadas entre si la reflectancia teórica y la reflectancia experimental del paper de López-

Maestresalas et al., 2016 mediante el cálculo de RMSE. 

 
4.3      Error Cuadrático Medio (MSE) 

El Error Cuadrático Medio o Mean Square Error por sus siglas en inglés es una forma de evaluar 

la diferencia entre un estimador y el valor real de la cantidad que se pretende calcular. El 

MSE mide el promedio del cuadrado del "error", siendo el error el valor en el que el estimador 

difiere de la cantidad a ser estimada [60]. Es decir, indica cual es el error que se produce al 

estimar un valor, siendo una manera común de medir la precisión de la predicción de un 

modelo. 

 

Para calcularlo se toma el promedio, o la media, de los términos de error cuadrático individuales: 
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𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑟𝑒𝑎𝑙 − 𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑑𝑜)2

𝑛

𝑖 = 1

 

Ecuación 19 

dónde: 

• Σ: Sumatorio de las muestras 

• n: tamaño de la muestra 

• Real: Es el valor de los datos de referencia, en este caso la reflectancia teórica o la 

reflectancia del paper de López-Maestresalas et al., 2016. 

• Estimado: el valor de datos estimados por el modelo escogido, en este caso la 

reflectancia experimental. 

En la práctica, la raíz del error cuadrático medio (RMSE) se usa comúnmente para evaluar la 

precisión del modelo porque sus unidades son las mismas que las de las magnitudes a evaluar. 

Como su nombre lo indica, es la raíz cuadrada del error cuadrático medio. 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑟𝑒𝑎𝑙 − 𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑑𝑜)2

𝑛

𝑖 = 1

 

Ecuación 20 

Cuanto menor sea el valor de RMSE, mejor será la precisión del modelo de predicción al describir 

los datos experimentales. 

Este método es una manera sencilla y fácil de implementar para poner en valor las reflectancias 

que se discuten. Para obtener el RMSE fue necesario interpolar la reflectancia teórica hallada 

con los valores de longitudes de onda del rango VISNIR medidos con el espectrómetro ya que la 

reflectancia calculada mediante Kubelka-Munk tenía menos valores teóricos que medidas 

experimentales. Se ha calculado la raíz cuadrada del error cuadrático medio RMSE para conocer 

cuan diferentes eran los valores de: 

          -La reflectancia teórica calculada mediante el modelo de Kubelka-Munk y el valor de la 

reflectancia experimental. 

          -La reflectancia teórica calculada mediante el modelo de Kubelka-Munk y el valor de la 

reflectancia experimental del artículo de referencia [19]. 

 

4.4 Filtrado de Savitzky-Golay 

Cuando una señal contiene ruido, en ocasiones se requiere utilizar un filtro para extraer la 
información más relevante de esta; es decir, aproximar la función original manteniendo sólo las 
características importantes y deshacerse de las fluctuaciones innecesarias y/o del ruido de dicha 
señal. En este caso, para observar y analizar los espectros medidos con mayor claridad se ha 
aplicado el filtro paso bajo de Savitzky-Golay. Este consiste en el ajuste de subconjuntos 
sucesivos de puntos con una función polinómica que minimiza el error de ajuste.  

El filtro de Savitzky-Golay fue aplicado para suavizar el total de los espectros medidos en el 
laboratorio tanto los de transmisión en el rango SWIR como tomados en reflexión en el rango 
VISNIR. Este filtro utiliza un método de ventana móvil, una forma de procesar datos en lotes más 
pequeños de una sola vez. En concreto utiliza la media móvil, una técnica que desliza una 
ventana a lo largo de los datos, calculando la media de los puntos dentro de cada ventana [61]. 
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Cuanto más grande sea el tamaño de la ventana, menos preciso será el ajuste y los 
procedimientos de suavizado, ya que se obliga a la función a promediar una mayor parte de la 
señal. Si el tamaño de ventana es menor, el filtro promedia varias veces para ajustar una menor 
cantidad de puntos a la vez, mejorando así el resultado de la función de ajuste y la señal 
resultante aparecerá menos suavizada y más detallada. 

En dicho filtro se da como parámetro de entrada la señal ruidosa original, se establece el tamaño 
de la ventana (el número de puntos utilizados para calcular el ajuste) y se determina el orden de 
la función polinómica utilizada para ajustar el conjunto de datos. 

El procedimiento se itera a lo largo de todos los puntos de datos, obteniendo una nueva serie 
de puntos de datos que se ajustan a la señal original. El orden de la función de ajuste polinómico 
debe de ser lo más bajo posible para introducir la menor distorsión proveniente de la señal 
original y siempre un número inferior al tamaño de la ventana. En el caso práctico se determinó 
un orden de valor 3. 

En cuanto al tamaño de la ventana de muestreo, debe ser ajustado para obtener una señal 
filtrada que conserve toda la información significativa contenida en la original, pero con el 
menor ruido y/o fluctuaciones posibles siendo siempre un número impar.  

Para determinar el tamaño de la ventana óptimo se impuso un criterio de parada basado en la 
raíz cuadrada del error cuadrático medio, RMSE en Python. Se diseño un bucle iterativo con un 
rango desde el menor valor posible de tamaño de ventana ,1, hasta el máximo valor posible (la 
longitud del vector de datos a suavizar menos la unidad) con paso 2 para que los valores fuesen 
impares. Después se compararon dos conjuntos de datos filtrados con diferentes tamaños de 
ventanas. Si el RMSE entre ellos era menor que una determinada cantidad, se establecía el 
tamaño de ventana como el del conjunto de datos con el mayor tamaño de ventana. Si la 
condición no era cumplida, el bucle volvía a iterar y se repetía el procedimiento. 

En el caso del rango SWIR, el criterio de parada fue un RMSE menor que 0.002 debido al alto 
nivel de ruido de estas señales. Por otro lado, en los datos tomados mediante reflexión criterio 
de parada de RMSE fue de 0.05, ya que la señal no era tan ruidosa. En la figura 17 se observa la 
mejora de la calidad de la señal tras aplicar el filtro de Savitzky-Golay. 
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Figura 17: Izda: Espectro sin filtrado, Dcha: Mismo espectro filtrado con el filtro de Savitzky-Golay. 

 

4.5 Análisis de componentes principales (PCA) 
El análisis de componentes principales, o PCA por sus siglas en inglés, es un procedimiento 
estadístico. Es una transformación lineal del espacio original conformado por los datos 
disponibles a un nuevo espacio en el que estos son linealmente independientes y donde en cada 
nueva dimensión del espacio se maximiza la varianza. Este también permite reducir la 
dimensionalidad del espacio original, lo que facilita la visualización y el análisis de dicha 
información. Los datos subyacentes pueden ser mediciones que describan las propiedades de 
muestras tomadas.  
 
PCA es una herramienta muy flexible y permite el análisis de conjuntos de datos que pueden 
contener, por ejemplo, multicolinealidad, valores faltantes, datos categóricos y mediciones 
imprecisas. Se persigue extraer la información importante de los datos y expresarla como un 
conjunto de índices resumidos llamados componentes principales. 
El PCA busca combinaciones lineales de las variables que mejor describen la tendencia del 
proceso. Matemáticamente se basa en una descomposición de la matriz de covarianza de las 
variables del proceso a lo largo de las direcciones que mejor explican las principales causas de 
variabilidad de la información analizada. PCA crea una visualización de datos que minimiza la 
varianza residual en el sentido de mínimos cuadrados y maximiza la varianza de las coordenadas 
de proyección [62]. 
Las ventajas que ofrece esta técnica son varias. En primer lugar, permite representar de manera 
óptima en un espacio de dimensión pequeña, observaciones de un espacio general k-
dimensional. De esta manera se identifican las posibles variables latentes o no observadas a 
simple vista que generan los datos [62].  
 
 
4.5.1 Aplicación de PCA 

PCA fue aplicado en los siguientes casos: 

• Únicamente procesando los datos tomados fuera de la médula (OM) 

• Únicamente procesando los datos tomados dentro de la médula (IM) 
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• Únicamente procesando los datos de un único grosor. 

• Todos los datos disponibles procesados a la vez 

 

Nunca juntando los datos de reflexión y transmisión 

 

En primer lugar, se considera una matriz X ∈ Rn×m donde se encuentran las n muestras tomadas 

de m variables del proceso [62] 

𝑋 =  [
𝑥11 ⋯ 𝑥1𝑚

⋮ ⋱ ⋮
𝑥𝑛1 ⋯ 𝑥𝑛𝑚

]

𝑛𝑥𝑚

 

Ecuación 21 

En nuestro análisis esta matriz tomará distintos valores, por ejemplo, en el rango SWIR en 

transmisión la matriz X adquiere la dimensión de 31x512, siendo 31 las muestras tomadas y 

512 las longitudes de onda captadas por el espectrómetro en el rango SWIR. 

Dichos datos deben ser estandarizados para que tengan media nula y desviación estándar 

unitaria, ya que de no hacerlo aquellas variables cuya escala sea mayor dominarán el modelo 

debido a que PCA identifica las direcciones con mayor varianza. 

A partir de la matriz X se calcula la matriz de covarianzas R: 
 

𝑅 =  
1

𝑛 − 1
𝑋𝑇𝑋 

Ecuación 22 

Y a continuación se calcula la descomposición de valores singulares (SVD) de la matriz R: 

𝑅 = 𝑉 Λ 𝑉𝑇 

Ecuación 23 

Donde Λ es una matriz diagonal que contiene los valores propios reales no negativos en orden 
decreciente de R y V contiene los vectores propios de R.  
Se escogen los vectores propios de los (a) valores propios más grandes y se almacenan en P, y 
se calcula la proyección de los datos de partida X en un nuevo espacio de dimensión reducida T: 
 

𝑇 = 𝑋𝑃 
Ecuación 24 

P marca la dirección del nuevo espacio y sus columnas son vectores conocidos como loadings. 
Los loadings 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. A cada una de las componentes del nuevo espacio T se les denomina scores. 
Lo que se persigue es encontrar el valor de los loadings con los que se maximiza la varianza 
mediante el cálculo de vectores propios y de los valores propios de la matriz de covarianzas. 
El primer componente principal define la dirección de mayor variabilidad del conjunto de datos, 
por ello tiene la mayor suma de varianza en la matriz que contiene los valores propios (Λ). Este 
es una combinación lineal de las variables originales 
Una vez calculada la primera componente, se calcula la segunda componente principal 
repitiendo el mismo proceso, pero sin poder ser linealmente dependiente de la primera 
componente. El segundo componente principal explica la segunda mayor fuente de variación y 
así sucesivamente el resto de las componentes. El proceso se repite de forma iterativa hasta 
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calcular todas las posibles componentes o hasta que se decida detener el proceso. El orden de 
importancia de las componentes viene dado por la magnitud del valor propio asociado a cada 
vector propio. En la figura 18 se muestra una representación gráfica de las dos primeras 
componentes principales. 
 

 
Figura 18:Representación gráfica de la primera y la segunda componente principal halladas mediante la técnica de 
análisis PCA [63] 

En la mayoría de los análisis las mayores fuentes de variabilidad quedan capturadas en unos 
pocos componentes de mayor variabilidad. Cuanto más correlacionadas están las variables del 
proceso, menos componentes describirán la variabilidad del proceso. Generalmente los últimos 
componentes de menor valor representan el ruido del proceso y de los instrumentos por lo que 
es conveniente rechazarlos [62]. Distintas reglas para seleccionar el número de componentes 
principales han sido propuestas. Para ello se debe seleccionar el número de loadings que 
conformaran la matriz P de transformación. Existen distintos métodos para esta selección, [62]. 
En el método escogido en este caso, se selecciona el número de componentes hasta cubrir una 
cota de varianza (CPV). Se suelen seleccionar valores de CPV de entre el 80 % y el 90 % [62]. En 
este trabajo se aceptaron valores de entre el 70% y el 90% de CPV. 
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Capítulo 5 

Resultados y discusión 

En primer lugar, se explicarán cómo se preprocesaron los espectros para conseguir los espectros 
definitivos de absorbancia con los que se va a trabajar. Después se analizarán los resultados 
obtenidos tras aplicar PCA a las medidas. A continuación, se explicarán los resultados obtenidos 
tras la aplicación del modelo de Beer-Lambert para hallar el camino óptico. Por último, se 
explicará la aplicación del modelo de Kubelka-Munk para contrastar las medidas en reflectancia 
con datos obtenidos de la bibliografía disponible. 

5.1 Preprocesado espectral 

Todo el preprocesado espectral fue realizado mediante Python (ver 3.9). En primer lugar, (figura 
19), se representaron las medidas captadas mediante el espectrómetro. 

 

Figura 19 : a) Medidas en reflectancia de todas las variedades con grosor 1.5 mm, tomadas en OM, en reflexión Rango 
VISNIR. b) Transmitancia de todas las variedades de grosor 1.5 mm, tomadas en OM, en transmisión en el rango SWIR. 

A continuación, (figura 20), se aplicó la ya explicada ecuación de la absorbancia, 
𝐴 = − log10(𝑇),  para representar las medidas en absorbancia y para mejorar el rango dinámico. 
De esta manera se “exagera” el espectro y se puede apreciar de manera mucho más clara los 
picos y valles de este. Cabe destacar que en el caso de las medidas tomadas en transmitancia 
fue necesario que su absorbancia fuera multiplicada por el cociente del tiempo de integración 

de la fuente de luz halógena y del espectrómetro. 
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Figura 20: (Izda): Espectro en absorbancia de las medidas tomadas en reflexión, rango VISNIR para 1.5 mm de grosor 
en OM. (Dcha): Espectro en absorbancia de las medidas tomadas en transmisión, rango SWIR para 1.5 mm de grosor 
en OM. 

Por último, (figura 21), se filtra el espectro con el filtro Savitzky-Golay ya explicado en el apartado 
4.4 para eliminar todo el ruido posible manteniendo la máxima información. Estos son los 
espectros finales en absorbancia que se discutirán a continuación. Los espectros fueron 
representados para todas las variedades de patatas por el grosor de la muestra y por su zona de 
medida (OM o IM). 

 

Figura 21: (Izda): Espectro, filtrado con el filtro Savitzky-Golay, en absorbancia de las medidas tomadas en reflexión, 
rango VISNIR para 1.5 mm de grosor en OM.(Dcha.): Espectro , filtrado con el filtro Savitzky-Golay  ,en absorbancia de 
las medidas tomadas en transmisión ,rango SWIR para 1.5 mm de grosor en OM. 

5.2 Discusión de los espectros finales 

En primer lugar, se discutirán los espectros tomados en el rango VISNIR en reflexión, 
distinguiendo entre los espectros de las medidas IM y OM. Por otra parte, se discutirán los 
espectros tomados en el rango SWIR en transmitancia. 
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5.2.1 Espectros tomados en reflexión, rango VISNIR 

En general los espectros de absorbancia obtenidos son muy planos, apenas se apreciaban picos 
significativos salvo en 680 nm en las variedades de grosor 6 mm y en algunas variedades de 
grosor 3 mm (figura 22). La bibliografía relaciona este pico con las vibraciones de estiramiento 
de las bandas C-H y O-H presentes en la región VISNIR, siendo estos polímeros presentes en el 
almidón [28]. 

En los espectros de las muestras de grosor 1.5 mm apenas se encuentra ningún pico 
representativo.  

La bibliografía también indica varios picos de absorción a distintas longitudes de onda 
relacionadas con el almidón en el rango VISNIR en 750, 780, 840, 910, 950 ,990 nm [28] y 620 
nm [29] ; sin embargo, éstas no son apreciables a simple vista en las gráficas generadas. En los 
espectros tanto de grosor 1.5, 3 y 6 mm sí podemos observar un pico representativo relacionado 
con la absorción del agua en 970 nm [18]. 

La absorción es ligeramente mayor en las medidas tomadas en IM (figura 22) que en las tomadas 
en OM. Como el almidón se encuentra fuera de la médula en mayor concentración [6] y el agua 
es transparente en el rango VISNIR, podemos concluir que este hecho se debe al efecto del 
scattering, consecuencia de una mayor densidad celular fuera de la médula (figura 7). 
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Figura 22:(Izda.): Espectro de absorbancia en reflexión en rango VISNIR tomado en OM a 1.5, 3 y 6mm. (Dcha.): 
espectro de absorbancia en reflexión en rango VISNIR tomada en IM a 1.5 (arriba), 3(centro) y 6 mm (abajo). Ambas 
con los picos de almidón y agua más significativos marcados. 
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5.2.2 Espectros tomados en transmisión, rango SWIR 

A simple vista en los espectros medidos en el rango SWIR se aprecian mejor picos y valles que 
en los espectros medidos en el rango VISNIR (figura 23). En ellos aparecen picos representativos 
de almidón y agua, justificados como tales por la bibliografía. Las longitudes de onda 970,1200, 
1210, 1440–1490 y 1900 nm están asociadas con bandas de absorción de agua [19]. En el 
espectro se aprecia en especial el pico en 1490 nm asociado con el agua. 

Encontramos en 1765 nm un pico de absorción relacionado con el estiramiento del polímero C-
H atribuido al almidón[19] , otro en 1960 nm que representa el polímero O–H que está presente 
en el almidón [12] y otro en 2280 nm relacionado con la presencia de almidón causado por el 
polímero C-H [30]  

 

Figura 23(Izda.): Espectros tomados en transmisión en el rango SWIR de grosor 1.5 mm en OM. (Dcha.): Espectros 
tomados en transmisión en el rango SWIR de 1.5 mm de grosor en IM. 

La absorbancia es ligeramente mayor en OM que en IM debido al mayor contenido de almidón 
en OM. Esto es claramente visible en la figura 23 donde el pico en 1765 nm y en 2280 nm que 
representan al almidón son de menor valor en IM que en OM. 

Observamos que en las variedades 3, 5 y 8 en IM (figura 23) la concentración de agua es menor 
comparada con la de otras variedades. Esto se debe a una composición ligeramente distinta de 
estas respecto a las de sus compañeras. 

Respecto a las muestras de grosor 3 mm (figura 24), sus espectros originales eran muy ruidosos 
y por ello la observación de picos representativos fue más complicada. 
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Figura 24: (Izq): Espectros tomados en transmisión en el rango SWIR ,3 mm de grosor, OM. (Dcha): Espectros tomados 
en transmisión en el rango SWIR ,3 mm de grosor, IM. 

Aun así, en IM podemos apreciar los 3 picos relacionados con la absorción del agua en 1200, 
1210 y 1450 nm de manera clara (figura 24). También se observa el pico de almidón en 1765 
nm. La variedad 1 es la que tiene el espectro más diferenciado que el de sus compañeras. La 
variedad 3 es la que tiene menor absorbancia. En OM se aprecian incluso menos los picos 
representativos, aunque sí se distinguen los picos de absorción del agua en 1200, 1220 y 1450 
nm. 

La absorbancia tanto en IM como en OM en transmisión en el rango SWIR es muy similar.Según 
lo observado se puede afirmar que, a la hora de encontrar valles o picos significativos en los 
espectros, es preferible trabajar en el rango SWIR en transmisión que en el rango VISNIR en 
reflexión. 

Una vez finalizado el análisis de los espectros con su respectivo preprocesado, se planteaba la 
necesidad de extraer más información del rango VISNIR además de comprobar si es posible 
extraer información adicional de las medidas del rango SWIR. Para ello se aplicó el análisis de 
componentes principales (PCA) a todas las medidas previamente mencionadas. 

5.3 Análisis espectral mediante PCA 

Mediante la técnica de análisis PCA se calcularon las componentes principales de los distintos 
conjuntos de datos para extraer la información espectral más importante de las medidas 
tomadas en el laboratorio. Cuando se examinaron todos los espectros de reflectancia en el rango 
VISNIR, apenas había picos o valles de especial relevancia que pudieran revelar la presencia de 
algún compuesto a simple vista como se ha mencionado previamente. Al aplicar PCA, se pudo 
observar que sí hay información relevante alrededor de ciertos rangos y/o ciertas longitudes de 
onda. Por ejemplo, en la Figura 25 a) se observa el espectro mayormente plano de los datos en 
IM y OM de grosor 6 mm en reflectancia en el rango VISNIR. En la Figura 25 b) de estos mismos 
datos, tras haber aplicado PCA, se observa que hay información relevante por ejemplo en el 
rango de 800-1000 nm o en 700 nm. Es decir, aplicando PCA se pueden transformar las variables 
originales, que suelen estar correlacionadas, en nuevas variables no correlacionadas, facilitando 
la interpretación de los datos y la extracción de información. 
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Figura 25 : a) Espectro en reflectancia en el rango visible de todas las variedades de patatas de grosor 6 mm b) 
Loadings tras haber aplicado PCA a los datos mencionados en la gráfica a). 

 

Se analizaron los siguientes conjuntos de datos mediante PCA: 

• Datos tomados en reflexión: 
1. El conjunto total de medidas tomadas 
2. Medidas divididas por grosor 

• Datos de grosor 1.5 mm 

• Datos de grosor 3 mm 

• Datos de grosor 6 mm 
 

3. Medidas divididas por lugar de toma 

• Datos tomados en IM 

• Datos tomados en OM 
 

• Datos tomados en transmisión: 

• Datos de grosor 1.5 mm 

• Datos de grosor 1.5 mm y 3 mm 

 

 

5.3.1 Reflexión 

5.3.1.1 El conjunto total de medidas tomadas  

Representación de componentes principales 

Se hizo un análisis PCA con todas las medidas disponibles en reflexión del rango VISNIR, 
representando las medidas en función de la variedad de patata. 

 



 

51 
 

 

Figura 26 : Representación de; (Dcha): Cota de varianza, (Izda); la varianza acumulada.  

Mediante los datos representados en la figura 26 de la varianza en porcentaje de cada 
componente principal (cota de varianza o CPV) se ha considerado que es suficiente con 
representar las dos primeras componentes principales para representar la información total, ya 
que la varianza que suman, la cantidad de información que representan es de un 72.54%. No se 
ha considerado que hallar la 3ª componente principal impacte de manera significativa sobre los 
resultados por su varianza. 

Loadings  

Los loadings representan el peso de cada variable en cada componente, es decir, aquellas 
longitudes de onda que tengan un peso mayor serán más relevantes a la hora de analizar la 
composición de las muestras. Los loadings de las componentes principales del conjunto total 
de las medidas tomadas en reflexión están representados en la figura 27. 

El rango entre 500-550 nm tiene un mayor peso y este a su vez está relacionado con la albumina, 
que es una proteína que pigmenta el color amarillo, propio de las patatas [18]. 

En la bibliografía [28] se señalan varios picos de absorción alrededor de las longitudes de onda 
680 y 750 nm relacionados con los estiramientos de los polímeros C-H y O-H los cuales están 
asociados al almidón. El pico de la segunda componente principal en 700 nm podría estar 
relacionado con la presencia de este compuesto. 
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Figura 27:  Loadings asociados a las componentes principales de todas las medidas en reflexión 

En la figura 27 la banda comprendida entre 200 y 400 nm es importante en la primera 
componente principal y la banda entre 800 y 1000 nm tiene especial relevancia en la segunda 
componente principal. Esta última es una banda bastante significativa en la bibliografía ya que 
en ella se encuentran picos de absorbancia relacionados con la vibración de estiramiento de O-
H y C-H relacionados con la concentración de algunos compuestos, por ejemplo, el azúcar (en su 
mayoría glucosa) en 798, 830 y 888 nm [31] o agua en el rango de 934-997 nm [64]. En la segunda 
componente principal también se observa un pico significativo en 700 nm aproximadamente. 
Alrededor de esta longitud de onda se detectan bandas relacionadas con la presencia del 
almidón [28]. Se encuentra un pico importante en valor absoluto en 1050 nm en la primera 
componente principal. 

A partir de los 1000 nm, el peso de los loadings va en aumento, en especial en lo que se refiere 
a la componente principal 2, por lo que se presupone que se hallará más información subiendo 
de rango espectral. 

Las gráficas de las componentes principales aportan una idea de lo parecidas que son las variables 
entre sí. Este método encuentra patrones y muestra las relaciones entre los puntos, donde cada 
punto es un espectro. En esta representación no se encontró ningún tipo de patrón, por lo que 
se llegó a la conclusión de que las composiciones de las variedades de patatas analizadas son 
muy similares entre sí. (Figura 28)  
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Figura 28: PCA aplicado todos los datos obtenidos mediante reflexión 

A continuación, se representaron las mismas componentes principales pero los datos fueron 
identificados mediante el grosor. La figura 29 muestra una clusterización por grosores; el grosor 
es mucho más determinante a la hora de clasificar que la variedad. Esto significa que la luz se 
comporta de manera distinta en función del grosor cuando interactúa con la muestra. Cuanto 
más grosor tenga la muestra, más luz dispersará (tendrá un mayor scattering). Como fue 
explicado en el capítulo 2, a partir de 3 mm de grosor la muestra puede considerarse infinita y 
así aplicarse el modelo de Kubelka-Munk para explicar el comportamiento de la luz con la 
muestra. 

 

 

Figura 29: Representación de las 2 componentes principales de los datos en reflexión caracterizados por su grosor  

En la figura 29 se observan en general 3 grupos claros; en la parte superior izquierda un clúster 
con las componentes de 6 mm, en la parte inferior izquierda los componentes de grosor 3 mm 
y en la parte derecha las componentes de grosor 1.5mm. 

Aunque el clúster inferior izquierdo esté formado en su mayoría por medidas de grosor 3 mm, 
se pueden encontrar puntos de 6 mm. Esto pone de manifiesto que las muestras de grosores 3 
mm y 6 mm reaccionan a la luz de una manera mucho más parecida que las muestras de 1.5 
mm, que son más finas y translúcidas lo es explicado mediante el modelo de Kubelka-Munk. Las 
medidas de 6 mm corresponden a las variedades 1, 5, 6, 7 y 8. 
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En el clúster inferior izquierdo también se halla una medida de 1.5 mm de grosor. Esta pertenece 
a la variedad 4. En el espectro de absorbancia podemos observar que esta patata de grosor 1.5 
mm tiene una reflectancia un poco menor comparada a de las otras variedades en otros 
grosores. 

Se observa que los elementos relacionados con la variedad 5 y con la variedad 6 van 
acompañados en la representación gráfica. Esto puede indicar que ambas variedades son muy 
parecidas en composición. 

Por último, se identificaron las medidas según el lugar donde se tomó la medida, fuera o dentro 
de la médula (Figura 30). 

Se distinguen 2 clústeres claros: el de la parte superior agrupa las medidas tomadas en OM y el 
de la parte inferior a las tomadas en IM. Sin embargo, el clúster inferior también contiene 
bastantes componentes que pertenecen a OM, es decir, información de ambas características 
mezclada. Esta diferencia entre las características de fuera y dentro de la médula puede deberse 
a la diferencia de concentración de los principales componentes de la patata (agua y almidón). 

 

Figura 30: Representación de las 2 componentes principales de los datos en reflexión caracterizados por su lugar de 
medida; dentro de la médula (IM) o fuera de esta (OM). 

Observaciones generales 

• En general las medidas tomadas tienden a agruparse de manera más clara por su grosor 
que por el lugar de toma de medida de la muestra o por su variedad. 

• Ha sido observado que las medidas de 3 mm y 6 mm de grosor tienen un gran parecido, 
lo que es coherente ya que en sus respectivos espectros de absorbancia se observa que 
estos se parecen mucho más entre ellos que el correspondiente a 1.5 mm de grosor, 
que tiene una absorbancia mayor. 

• La variedad 4 ha mostrado una clusterización atípica, por lo que puede ser de interés al 
tener una composición diferente a las otras variedades estudiadas. 

• Las patatas 5 y 6 tienen unas características similares 
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5.3.1.2 Medidas divididas por grosor. 

5.3.1.2.1 Datos de grosor 1.5 mm 

Se procesaron con PCA las medidas correspondientes a cada grosor. Se comenzó por las 
muestras de grosor 1.5 mm, tomadas tanto fuera como dentro de la médula. En la figura 31 los 
datos se identifican según el lugar donde la muestra fue tomada. La clusterización es clara, en la 
zona izquierda se encuentran los datos tomados en IM y en la parte derecha los tomados en 
OM. Se observa que dos componentes, uno correspondiente a la variedad 1 y otro a la variedad 
2 se encuentran en el clúster de IM cuando son medidas tomadas en OM. Esto puede deberse a 
que la concentración de agua y almidón en IM y en OM es más parecida entre sí que en las otras 
variedades. También otros componentes de la patata 1 y 2 tomados en OM se encuentran 
alejados del clúster de OM. Esto es coherente con las características de las variedades de patatas 
explicadas previamente en el capítulo 2, ya que ambas variedades (Monalisa y Kennebec) son 
muy almidonadas.   

 

Figura 31 : Análisis PCA de dos componentes principales con datos de grosor 1.5 mm tomados en reflexión rango 
VISNIR. 

La varianza de la primera componente principal tiene un valor del 50.53 % y la segunda de 
18.14% haciendo un total de 68.67% de la información representada. 

 

5.3.1.2.2 Datos de grosor 3 mm 

Se repitió el proceso anterior con las medidas de grosor 3 mm. Sin embargo, la representación 
de las componentes principales no mostraba ningún tipo de clúster o de patrón (figura 32). Se 
observa que las medidas correspondientes a la variedad 6 están bastante alejadas de todas las 
demás variedades, lo que puede indicar una diferencia en composición respecto a sus 
compañeras. En este caso no se observa tanta clusterización como en el caso anterior. 

La varianza representada en la primera componente es de un 38.13% y la representada en la 
segunda componente es de un 26.42% haciendo un total de 64.55 % de la información 
representada. 
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Figura 32: Análisis PCA de dos componentes principales con datos de grosor 3 mm tomados en reflexión,rango VISNIR. 

5.3.1.2.3 Datos de grosor 6 mm 

Por último, se analizaron las muestras de grosor 6 mm mediante PCA. Analizando este conjunto 
de datos es donde más claramente se ve un patrón.  

Se aprecian 2 grupos en la figura 33: en la parte derecha el perteneciente a las medidas de OM 
y en la parte izquierda las medidas de IM. La distribución es muy similar a la encontrada en los 
datos de grosor 1.5 mm salvo que aquí no se encuentran “irregularidades” en los clústeres: 
Todas las componentes con las mismas características se encuentran en el mismo clúster. Esta 
clusterización tan marcada es debida al comportamiento de la luz asociado al grosor de la 
muestra, ya que las muestras de mayor grosor tienen un mayor scattering. Así, el 
comportamiento de la luz es más predecible ya que se puede modelar mediante el modelo de 
Kubelka-Munk. Como ha sido mencionado previamente, una de las condiciones para aplicar 
dicho modelo es que la muestra sea infinita (mayor de 3 mm) . Si el grosor es inferior a 3 mm, el 
comportamiento de la luz será menos predecible.  

La varianza acumulada de las 2 componentes principales fue de un 63,29% en la primera 
componente y un 19,96% en la segunda haciendo un total de un 83,25% de la información 
representada. 
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Figura 33: PCA con dos componentes principales con datos de grosor 6 mm tomados en reflexión, rango VISNIR. 

 

 

 

Figura 34 : Loadings de los conjuntos de datos de 1.5,3, y 6 mm de grosor 

En la figura 34 se representan los loadings pertenecientes a las dos componentes principales 
de los grupos de datos de 1.5, 3 y 6 mm de grosor. 
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En este caso se observa en el loading de la componente principal 1, un pico de especial 
relevancia en 700 nm en todos los grosores. Según la bibliografía [28] en el rango de 680 a 750 
nm hay componentes relacionados con el almidón de la patata. Este análisis PCA centra su 
posible localización en 700 nm. Este pico ya ha sido señalado previamente en el análisis de los 
loadings del conjunto total de los datos en reflexión. 

El rango 800-1000 nm es relevante y también ha sido previamente mencionado en el análisis 
de los loadings. En él se encontraron picos de absorbancia más fuertes, que se atribuyen a la 
vibración de estiramiento de O-H y C-H relacionados con la concentración de algunos 
compuestos internos relacionados con estas bandas [28] por ejemplo en 876 nm con el grupo 
aromático C-H [16] o agua en el rango de 934-997 nm [64]. La bibliografía apoya la importancia 
de esta banda para encontrar compuestos característicos. 

La representación de los loadings es bastante similar en los 3 grosores siendo en los casos de 1.5 
mm y 3 mm los que más se parecen. 

Observaciones 

• 700 nm, en esta banda se representa el almidón, ya había sido señalado previamente. 

• 800-1000 nm ya había sido mencionado anteriormente. 
 

5.3.1.3 Medidas divididas por lugar de toma 

5.3.1.3.1 Datos tomados en OM 

A continuación, se analizaron las medidas tomadas exclusivamente en OM. 

 

Figura 35: Análisis PCA de dos componentes principales con datos tomados en OM, en reflectancia, rango VISNIR. 

En la representación de dos componentes principales (figura 35), se aprecia un patrón; los 
distintos elementos se agrupan claramente por grosores. Hay 3 conjuntos de datos; en la 
esquina inferior izquierda los correspondientes al grosor 6 mm, en la esquina inferior derecha 
los correspondientes al grosor 1.5 mm y en la parte superior central los correspondientes a 3 
mm de grosor. 

A pesar de la consistencia de los grupos nombrados se observan varias “irregularidades”. Un 
elemento de 3 mm de grosor de la variedad 6 se encuentra entre los dos clústeres inferiores, un 
elemento de la variedad 4 de 1.5 mm de grosor se encuentra en el clúster superior y un elemento 
de la variedad 1 de 6 mm de grosor también se encuentra en el clúster superior. Ya se ha 
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observado en otras representaciones de PCA que los elementos de la variedad 6 tienden a estar 
más desperdigados, lo que refuerza la hipótesis de que la composición de esta patata es distinta 
a la de sus compañeras. Respecto a las variedades 1 y 4 esto también puede deberse a una 
diferencia de composición de la médula en comparación con sus compañeras ya que también se 
ha discutido que ha habido irregularidades en su distribución. 

En general el grosor es la condición que se impone a la hora de clasificar las muestras. 

 

5.3.1.3.2 Datos tomados en IM 

Se analizaron los datos tomados en el interior de la médula del tubérculo. 

 

 

Figura 36: Representación del análisis de componentes principales del conjunto de datos tomados en IM en 
reflectancia, rango VISNIR. 

En la figura 36 se aprecia que no hay conjuntos de datos definidos tan claramente como los 
representados con los datos de OM, pero si se aprecian grupos de datos. En la parte derecha se 
aprecian claramente los datos pertenecientes a las medidas de grosor 1.5 mm, sin embargo, en 
la zona izquierda las medidas de 3 mm y 6 mm de grosor se entremezclan entre ellas, lo que 
señala que tienen características similares. Esto ya ha sido mencionado previamente en el 
análisis del conjunto total de medidas tomadas en reflexión 

Esto se debe a que las muestras de grosor 1.5mm son muy finas, lo que hace que tengan un 
aspecto cuasi blanco, muy translucido. Por ello la hora tomar medidas mediante reflectancia la 
luz se comporta de manera distinta que en las muestras de mayor grosor las cuales tienen una 
consistencia más robusta y opaca. El scattering no es suficiente para que la luz se refleje y por 
ello hay más absorbancia en las muestras más finas. 

Se agrupa de manera más clara la información de OM que la medida en IM, lo que indica que las 
médulas de las muestras de grosor 3 y 6 mm son más parecidas entre sí que el tejido fuera de 
su medula. Esto puede deberse a que es mayor el contenido de almidón fuera de la médula, lo 
diferencia la interacción de la luz con el tejido en el interior de la médula dependiendo esta 
interacción también de su grosor.  
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Figura 37: Representación de los loadings de los conjuntos de datos de OM a la izquierda e IM a la derecha. 

En la figura 37 se aprecia que el peso de los loadings es muy similar al encontrado en los 
anteriores conjuntos de datos, como la importancia del rango de 800-1000 nm y el pico en 700 
nm. 

En las medidas IM encontramos un pico especialmente destancado en la primera componente 
principal en 500 nm, relacionado con la albumina [18]. La médula de la patata tiene un color más 
oscuro a simple vista lo que puede explicar porque adquiere mas importancia en IM esta 
longitud de onda. 

Observaciones generales 

• Los loadings de los conjuntos de datos en reflexión son muy parecidos y  todos señalan 
a dos sitios claros ;700 nm (almidón) y el rango de 800-1000 nm en el que se encuentra 
tanto agua como almidón que son los dos compuestos de los que se compone 
mayoritariamente la patata [19] 

• Las componentes se dividen mejor por grosores que por lugar de toma de medida, pero 
si se analizan las medidas de un unico grosor el lugar influye en la división de las 
muestras, sobre todo en las de mayor grosor. 

• Las medidas de 3 mm y 6 mm han desmostrado ser muy similares entre sí. 

• Cuando se analizan los conjuntos de datos basandose en el lugar de medida ( IM u OM) 
estos se agrupan de manera mas clara en el caso OM que en IM , y cuanto mayor sea el 
grosor. Esto puede ser indicativo de que las medulas de más grosor son mas parecidas 
en composición entre sí, que el tejido fuera de la médula 

• Las variedades 5 y 6 tienen unas características similares analizando todas las variedades 
en conjunto. Esta hipótesis se refuerza en el apartado 5.4, ya que la RMSC calculada de 
estas dos variedades respecto a la reflectancia experimental es muy similar. 

• Las patatas 1, 4 y 6 han mostrado un patron ligeramente distinto que sus compañeras 
en algunos casos,lo que indica una composición diferente a la de las otras variantes 
analizadas.                  
 

5.3.2 Transmisión 

5.3.2.1 Datos de grosor 1.5 mm 

Se aplicó análisis PCA a los datos tomados en transmisión en el rango SWIR de grosor 1.5 mm. 
La representación de las 2 componentes principales no mostró un patrón claro que relacionase 
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por grupos las características de las medidas. No obstante, la representación de los loadings 
mostró información espectral relevante (figura 38). 

  

Figura 38: Representación de loadings en transmisión, rango SWIR. 

En la figura 38, el rango de 1000 a 1900 nm tiene un gran peso en la primera componente 
principal. Es en este rango donde se conoce que hay tanto picos en 970, 1210 nm como bandas 
1440– 1490 nm de absorción debido al alto contenido de agua de las patatas crudas como de 
almidón en el rango 1500-1790 nm [19]. Alrededor de 1300-1400 nm se observa un pico en la 
segunda componente principal. A partir de 1300 nm se identifica en la muestra la composición 
del agua [30]. 

Cabe mencionar que las bandas de absorción entre la región 1920-1980 nm corresponden a la 
combinación de bandas de estiramiento O-H, polímero asociado con el contenido de almidón 
[65] y a su vez en la figura 38 se observa un pico en las componentes principales 1 y 2 también 
en 1980 nm. 

Se puede apreciar un incremento de los pesos de los loading del primer y segundo componente 
a partir de 2300 nm. La bibliografía [65] confirma que las bandas de absorción a 2312 nm y 2455 
nm corresponden a vibraciones de estiramiento y deformación del C-H, que representan el 
contenido de almidón. 

La varianza en la primera componente es de 69.73% y la segunda 22.09% haciendo un total de 
91.82% de la información representada. 

 

5.3.2.2 Datos de grosor 1.5 mm y 3 mm 

A continuación, se aplicó el análisis PCA al conjunto de datos formado por los grosores 1.5mm y 
3 mm tomados en transmisión en el rango SWIR. 
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Figura 39 : Análisis PCA de dos componentes principales de grosores 1.5 mm y 3 mm en el rango SWIR. 

En la figura 39 se aprecia de manera clara dos grupos de medidas divididos por su grosor. El 
grosor es un factor muy importante a la hora de analizar muestras como se ha podido observar 
en las representaciones anteriores. 

Sin embargo, se aprecia que una muestra de la variedad 8 con grosor de 1.5 mm en el grupo de 
las medidas de 3 mm. Además, un componente de 1.5 mm de la patata 1 y un componente de 
3 mm de la patata 2 se encuentran muy alejados de sus respectivos grupos. 

Estas peculiaridades de la distribución de los puntos asociados a las patatas 1 y 2 también se 
observaron en las medidas analizadas en reflexión, analizando exclusivamente los grosores de 
1.5 mm. 

 

Figura 40: Loadings de conjunto de datos de 1.5 mm y 3mm en transmisión, rango SWIR. 

 

En la figura 40 la primera componente principal abarca todo el espectro con peso máximo ,1, y 
hay un pequeño valle en 1960-1980 nm. Esto significa que la primera componente principal no 
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discrimina ninguna banda ni ninguna longitud de onda concreta, el análisis PCA percibe todos 
los espectros analizados como iguales. Para encontrar alguna longitud de onda que discrimine, 
deberemos fijarnos en la segunda componente principal. 

El pico en la segunda componente principal se encuentra entre 1960 y 1980 nm. Este rango está 
asociado a la presencia de almidón, polímero O–H [12] [65].Es decir, la única banda utilizada 
para discriminar los distintos espectros es la asociada al almidón, es la información que utiliza el 
análisis PCA para diferenciar los distintos espectros. 

A partir de 2500 nm las componentes incrementan en valor, esto da indicios de es posible 
encontrar más información espectral relevante a partir de dicha longitud de onda. 

La varianza en la primera componente principal es de 89.32% y en la segunda, 7.72% lo que hace 
un total de 97.04% de la información representada. Sin embargo, en ese 89.32% no discrimina 
ninguna longitud de onda, por lo que considera todos los espectros casi iguales. 

Observaciones generales 

• PCA es una técnica de procesado que ha ayudado a recopilar más información espectral 
importante que la mostrada en los espectros de absorbancia del rango VISNIR y SWIR a 
simple vista. Ha ayudado sobre todo en el rango VISNIR ya que los espectros en este 
rango eran muy planos. En el rango SWIR se ha encontrado más información que en el 
rango VISNIR. 

• A la hora de analizar los datos el grosor es el factor que más determina el agrupamiento 
de las muestras. El segundo factor es el lugar de medida (IM u OM).  

• Tanto en transmisión como en reflexión  las muestras de la variedad 1 se comportan de 
manera distinta lo que puede indicar una composición distinta. Una característica de 
esta variedad , Monalisa, es su elevado porcentaje de almidón y bajo contenido en agua 
respecto a las otras variedades analizadas. 

• El rango entre 1960-1980 nm en transmisión es señalado tanto en el espectro de 
absorbancia como en el análisis PCA y es apoyado por la bibliografía [12] [65]. Este 
representa el almidón. 
 

5.4 Aplicación de la ley de Beer-Lambert para hallar el camino óptico 

Se aplico la ley de Beer-Lambert para hallar el camino óptico (L) recorrido en el interior de la 

muestra. Se esperaba que los resultados del camino óptico aumentasen al aumentar el grosor 

de la muestra, lo que es más plausible de manera intuitiva ya que un medio absorbente, 

absorberá una fracción de la luz incidente por cada longitud de recorrido incremental dentro del 

medio [18].Es decir, a mayor recorrido de la luz, más luz es absorbida por la muestra y, si el 

grosor de la muestra aumenta, también aumenta el camino que recorre la luz. Sin embargo, el 

procesado de las medidas en Python indicó lo contrario; a mayor grosor de la muestra el camino 

óptico obtenido era menor. 

Por ello se concluye que al medir en reflectancia no es válido asumir el modelo exponencial de 
Beer-Lambert para la obtención del camino óptico, ya que este modelo está definido en 
transmisión. Además, el valor del coeficiente de scattering reflejado de las muestras tiene un 
alto valor en comparación con el coeficiente de absorción, que es cuasi 0 [19]. En el modelo de 
Beer-Lambert solo se tiene en cuenta el coeficiente de absorción de la muestra. Por ello no se 
puede adoptar el modelo de Beer-Lambert en nuestras muestras al no tener este en cuenta el 
coeficiente de scattering reflejado de la muestra a analizar. 
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Cabe destacar que únicamente se analizaron los datos tomados en reflexión en el rango VISNIR, 
y al concluir que el modelo no era válido se desechó la idea de hacer el mismo análisis con los 
datos obtenidos en el rango SWIR en transmisión. 
 

5.5 Aplicación del modelo de Kubelka-Munk a las medidas en reflectancia difusa 

En primer lugar, se ha calculado la reflectancia teórica mediante el modelo de Kubelka- Munk. 
Para ello era necesario conocer los valores del coeficiente de absorción y el coeficiente de 
scattering reflejado. 

Dichos valores fueron extraídos del articulo “Bulk Optical Properties of Potato Flesh in the 500-
1900”[19] donde se analiza la variedad de patata Hermes. El espectro de este coeficiente de 
absorción estaba dominado por las bandas de absorción del agua y el almidón, los principales 
componentes químicos del tejido de la patata [19]. 

La reflectancia teórica está en función de las longitudes de onda comprendidas entre 500 y 1900 
nm, ya que los datos disponibles del coeficiente de absorción y el coeficiente de scattering 
reflejado están en función de ese mismo rango (Figura 41). 

Posteriormente se extrajeron los datos de la reflectancia experimental del paper de referencia 
[19]; es decir la reflectancia hallada en el artículo de referencia. Se normalizaron dichos valores 
para poder compararlos con la reflectancia teórica. 

La forma escogida para evaluar la precisión del modelo fue la raíz cuadrada del error cuadrático 
medio (RMSE) cuyo valor es de 0.10. Este resultado es muy cercano a 0 lo que señala que la 
reflectancia experimental del paper y la hallada mediante el modelo de Kubelka-Munk son muy 
similares. 

Kubelka-Munk es un modelo fiable para calcular tanto la reflectancia teórica como los 
parámetros de absorción y scattering reflejado de muestras de patatas si y solo si cumple las 
condiciones necesarias para que se aplique el modelo. Mediante estos parámetros se caracteriza 
el material analizado. 

 

Figura 41: (Izda): Reflectancia teórica calculada mediante modelo de Kubelka-Munk. (Dcha): Reflectancia 
experimental extraída del paper “Bulk Optical Properties of Potato Flesh in the 500-1900” [19]. 

A continuación, se compararon la reflectancia teórica (Kubelka-Munk) y la reflectancia 
experimental propia obtenida en el laboratorio. Para ello se aplicó el método RMSE. En la figura 
41 (derecha) se aprecia el valor del RMSE clasificado por variedad de patata, grosor y si la medida 
fue tomada dentro (IM) o fuera (OM) de la médula. 
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De esta manera se comprobó el parecido entre la reflectancia encontrada en la bibliografía y la 
hallada en el laboratorio. En las muestras más finas se observa un mayor RMSE. Al ser la muestra 
más fina la reflectancia es menor por que esta no posee suficiente scattering para que más luz 
sea reflejada. Es decir, la muestra de grosor 1.5 mm no cumple las suposiciones necesarias para 
aplicar Kubelka-Munk. 

Como ya fue explicado en el capítulo 2, para aplicar el modelo de Kubelka-Munk se deben de 
cumplir dos condiciones: tomar la medida colocando la muestra sobre un fondo negro para que 
no haya luz reflejada al otro lado de la muestra y que la muestra sea de un grosor infinito para 
que no exista luz transmitida. La muestra se considera de grosor infinito a partir de 3 mm de 
grosor. En este caso al ser la muestra de grosor menor de 3 mm, el comportamiento de la luz no 
se explica con este modelo, por lo que al compararlo tanto con la reflectancia teórica hallada 
mediante Kubelka-Munk como con la reflectancia experimental del paper de referencia, el error 
es muy alto. En este caso experimental las muestras de grosor 1.5 mm son translúcidas. Como 
la reflectancia es menor, la diferencia con la reflectancia teórica es mayor. 

Por último, se compararon las reflectancias obtenidas en el laboratorio con la reflectancia 
experimental del paper de referencia [19] utilizando también RMSE. Los resultados de RMSE 
fueron muy similares a los obtenidos en la comparación de la reflectancia teórica con la 
experimental, siendo estos ligeramente superiores a los anteriores (figura 42, Dcha). Esto se 
debe a que la reflectancia teórica y la reflectancia experimental del paper son muy similares. 
Además, la reflectancia teórica es más parecida a la reflectancia medida en el laboratorio para 
las muestras de este trabajo. 

 

Figura 42: (Izq): RMSE entre la reflectancia teórica y la reflectancia hallada en el laboratorio. (Dcha): RMSE entre la 
reflectancia experimental del paper “Bulk Optical Properties of Potato Flesh in the 500-1900” (López-Maestresalas et 
al., 2016a) y la reflectancia experimental hallada en el laboratorio. 

Los resultados de RMSE en las muestras tomadas en OM son, de manera general, mejores que 
en las tomadas en IM. El lugar de la muestra donde se tomaron las medidas del paper de 
referencia no está especificado en este por lo que se supone que las muestras fueron realizadas 
en su mayoría en OM al ser los resultados obtenidos de RMSE mejores que en IM. 
Las variedades de patatas 5, Amandine, y 6, Agria, son las que más se parecen a las analizadas 
en el paper de referencia, la variedad Hermes ya que su RMSE es el menor calculado. Las 
variedades 1, (Monalisa), 3 (Rudolph) y 8 (Caesar) son las que menos se parecen a la variedad 
Hermes. La patata Hermes no ha sido analizada en este trabajo. 
 
En general, los valores obtenidos de RMSE son muy malos, demasiado altos (el mínimo valor es 
de 0.30). Esto concluye que el comportamiento de la luz en la variedad de López-Maestresalas 
(variedad Hermes) no tiene apenas parecido con las variedades analizadas en este trabajo. 
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Capítulo 6 

Conclusiones 

En este capítulo se exponen las conclusiones obtenidas del trabajo que aquí se discute y las 
líneas futuras que puedes desarrollarse a partir del mismo 

Kubelka-Munk se consolida como un método fiable y sencillo para obtener el coeficiente de 
absorción y el coeficiente de scattering reflejado de materiales no homogéneos a través de su 
reflectancia difusa experimental. Estos valores varían según el grosor de la patata por lo que 
para cada grosor sería necesario aplicar Kubelka-Munk para hallar los coeficientes de absorción 
y de scattering reflejado correspondientes. 

En el rango VISNIR en reflexión los loadings han indicado dos bandas de gran importancia  , 700 
nm que representa el almidón y el rango entre 800 y 1000 nm en el que se encuentra tanto agua 
como almidón, compuestos característicos de la patata [19]. 

El rango comprendido entre 1960-1980 nm medido en el rango SWIR en transmisión es de 
especial importancia para la caracterización del almidón en la patata, así lo indica en análisis 
PCA, el análisis visual del espectro de absorbancia y así lo apoya la bibliografía disponible [12] 
[65]. 

La variedad 1, Monalisa, ha destacado tanto en el análisis PCA en transmisión y reflexión, como 
en su análisis espectral (alta absorbancia) como en la comparación de su reflectancia con la 
reflectancia teórica (Kubelka-Munk). Esto nos indica que su alto contenido en almidón (que es 
mayor que el de otras variedades) destaca en el análisis. Por ejemplo, en el espectro de 
reflectancia de 3 mm en IM y OM el pico relacionado con el almidón (680 nm) se distingue 
mucho mejor que en otras variedades. 

La variedad 4 ,Cherie, tiene un bajo contenido en almidón. Eso podría explicar la falta de el pico 
relacionado con el almidón en el espectro en absorbancia en 3 mm en reflexión en el rango 
VISNIR. 

La patata 6 ,Agria, tiene un buen equilibrio entre almidón y agua. Esta es una de las variedades 
que muestra menor absorbancia en los espectros obtenidos. Al tener una concentración similar 
de agua y almidón , la muestra no es tan absorbente como las de las otras variedades con un 
mayor nivel de almidón como por ejemplo la variedad 1 (Monalisa) que en reflexión tiene una 
gran absorbancia. 

El grosor es un factor esencial a la hora de analizar y clasificar muestras de patatas ya que su 
reflectancia y transmitancia varían respecto a este, tal como muestra el análisis PCA. Las 
muestras de 3 mm y 6 mm de grosor son muy similares entre sí y se diferencian de manera clara 
de las de grosor 1.5 mm. El segundo factor importante para la clasificación después del grosor 
es el lugar de toma de medida, dentro o fuera de la médula lo que se explica por la mayor 
concentración de almidón en OM que en IM. Las variedades son muy parecidas entre sí por lo 
que no es un factor para tener en cuenta a la hora de clasificar variedades en el análisis PCA, 
aunque si hay variedades (1, 4 y 6) que muestran diferencias de composición respecto a otras 
variedades, aunque no son diferencias lo demasiado consistentes para conseguir diferenciarlas 
según su variedad. 

Si se quisiese utilizar las técnicas de medición propuestas en este trabajo para clasificar 
variedades de patata, las medidas deberían realizarse con muestras de un mismo grosor (ya que 
el grosor de la muestra influye en comportamiento de la luz) y en una misma zona de la muestra, 
IM o OM ya que esto también determina el comportamiento de la luz. 
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6.1 Lineas futuras 

Control de grosor de corte 

Los resultados obtenidos y discutidos en este trabajo tienen aplicaciones muy interesantes a la 
hora de mecanizar el control del grosor de las patatas crudas para la industria alimentaria. 
Mediante espectroscopía se puede controlar el grosor de la muestra ya que el espectro de la 
patata depende de su grosor. Este método de clasificación por grosor es especialmente atractivo 
para empresas que se dedican a hacer patatas fritas de bolsa, ya que los grosores utilizados en 
este trabajo son finos. El grosor de las patatas fritas de bolsa suele ser de unos 1.5 mm, aunque 
este dato depende de cada empresa [33]. 

Para llevar a cabo este control la medición se realizaría en reflexión, ya que es el modelo de 
medición que más grosores ha permitido analizar. Se mediría fuera de la médula ya que la 
medición dentro de la médula de la patata es más difícil de automatizar ya que esta se puede 
encontrar en un punto distinto de un ejemplar a otro y de una variedad a otra. En la industria 
alimentaria la variedad más utilizada para freír es la patata Agria [43]. El espectro de esta 
variedad ha sido obtenido en este trabajo, por lo que para implementar este método habría que 
comparar el espectro de referencia (el obtenido en el trabajo) con el espectro medido. Si el valor 
de RMSE de los dos espectros anteriores fuese mayor de un 0.10, el grosor de la patata no sería 
el deseado.  

Espectroscopía derivativa 

En este trabajo se ha demostrado la importancia del análisis PCA a la hora de obtener 
información adicional de los espectros recogidos. Así se ha podido apreciar información en 
bandas importantes en un espectro cuasi plano, el del rango VISNIR, y obtener más información 
en el rango SWIR. Esto señala a la espectroscopía derivativa como herramienta a desarrollar y a 
aplicar en futuras investigaciones y trabajos. La espectroscopía derivativa es una técnica 
analítica utilizada para extraer información cualitativa y cuantitativa a partir de espectros de 
absorbancia, utilizando la primera derivada o derivadas de órdenes superiores [66]. Esta técnica 
enfatiza características sutiles del espectro, representándolas de una manera más visual, 
permitiendo la resolución de muestras multicomponentes y reduciendo el efecto del ruido, 
aumentando así la sensibilidad del análisis. Esta técnica suele ser utilizada si bien las bandas de 
absorción de dos compuestos se solapan, o si los espectros obtenidos son planos y se quieren 
amplificar para extraer más información como es en el caso de este trabajo [66]. 

De este modo, se pueden analizar incluso cantidades ínfimas cuantitativamente. Por lo general, 
se utilizan la primera y la segunda derivada porque las derivadas más altas presentan problemas 
de ruido, ya que la cantidad de ruido aumenta con cada derivada [66]. Un ejemplo de esta 
técnica es la espectroscopía de segunda derivada que ha sido aplicada (entre otros casos) para 
analizar la presencia de nitrógeno en agua, un método que ha demostrado ser más fiable y 
requiere de menos tiempo que otros métodos estudiados [67]. 

Aumento del rango de trabajo 

En el análisis visual de los espectros de absorbancia de las medidas de reflectancia en el rango 
VISNIR y de transmisión en el rango SWIR y se ha encontrado más información en este último 
rango. En el análisis PCA se han observado indicios de que hay más información subiendo de 
rango basándose en los datos obtenidos. Por ello un futuro rango de estudio puede ser el rango 
MWIR (infrarrojos de longitud de onda media) desde los 3000 nm a los 5000 nm para encontrar 
más evidencias de compuestos. 
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