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RESUMEN
El control de calidad para la exportacion de cacao en Ecuador es un proceso que
actualmente se realiza de forma manual, con lo que ofrecen a sus clientes un producto
correctamente cultivado, cosechado y preparado para su exportacién. En el presente
trabajo se desarrolla un prototipo capaz de asistir el control de calidad, que, con ayuda
de una nariz electrénica conformada por una matriz de sensores quimicos, mida
sustancias volatiles emanadas por los granos de cacao como amoniaco, vapores
organicos solventes, metano, mondéxido de carbono y 6xido nitroso. El prototipo consta
de cinco partes: una camara de concentracion de olores donde se colocan las
muestras de granos de cacao, una cdmara de medicion con el arreglo de sensores
guimicos en su interior, un sistema neumético para el bombeo temporizado de aire
controlando el paso de las sustancias volatiles entre cAmaras, el &rea de adquisicion-
almacenamiento de sefiales manejado por una tarjeta Raspberry Pi3 y un modelo de
red neuronal clasificador disefiado, entrenado e implementado en Python dentro de
un ordenador, desde donde se controla el prototipo a través de una terminal. Luego
de realizar 98 experimentos con 50 granos de cacao sanos y 48 granos contaminados,
el prototipo permite discriminar las muestras de cacao sano de los que se encuentran
contaminados con una exactitud del 95%.
PALABRAS CLAVE:
REDES NEURONALES.
NARIZ ELECTRONICA.
CONTROL DE CALIDAD DE CACAO.

MATRIZ DE SENSORES QUIMICOS.
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ABSTRACT
The quality control for the export of cocoa in Ecuador is a process that is currently
carried out manually, with which they offer their customers a product that is properly
cultivated, harvested, and prepared for export. In this work, a prototype capable of
assisting in quality control is developed, which, with the help of an electronic nose
made up of a matrix of chemical sensors, measures volatile substances emanating
from cocoa beans such as ammonia, organic solvent vapors, methane, carbon
monoxide and nitrous oxide. The prototype consists of five parts: an odor concentration
chamber where the cocoa bean samples are placed, a measurement chamber with the
arrangement of chemical sensors inside, a pneumatic system for timed pumping of air
controlling the passage of the volatile substances between cameras, the signal
acquisition-storage area managed by a Raspberry Pi3 card and a classifier neural
network model designed, trained and implemented in Python within a computer, from
where the prototype is controlled through a terminal. After carrying out 98 experiments
with 50 healthy cocoa beans and 48 contaminated beans, the prototype allows us to
discriminate healthy cocoa samples from those that are contaminated with an accuracy
of 95%.
KEYWORDS:
NEURAL NETWORKS.
ELECTRONIC NOSE.
COCOA QUALITY CONTROL.

MATRIX OF CHEMICAL SENSORS.
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CAPITULO |
Introduccion
Antecedentes
El uso de una nariz electronica tiene sus origenes en los afios 80 en Gran
Bretafia, en donde se empled un conjunto de sensores semiconductores de 6xidos
metalicos que permitirian detectar, identificar y medir varios productos quimicos
transportados en ferrocarriles, barcos y camiones (Persaud & Dodd, 1982). Es en base
a esta investigacion que, en el afio de 1982 Gardner y Bartlett dan la primera definicién
de una nariz electrénica como un sistema inteligente diciendo que es: "Instrumento
gque comprende una agrupacion de sensores quimicos con sensibilidades
parcialmente solapadas junto a un sistema de reconocimiento de patrones, capaz de

analizar y reconocer aromas simples o complejos" (Gardner & Barlett, 1999).

Actualmente, una nariz electrénica no sélo se utiliza para la clasificacién de
olores (Moreno, Caballero, Galan, Matia, & Jiménez, 2009) (Distante, Ancona, &
Siciliano, 2003), sino también para la deteccidn de estos, de esta manera su aplicacion
se extendié a diversos campos como: la agroindustria (Benedetti, Mannino, Sabatini,
& Luigi, 2004), con temas enfocados en la determinacion de la calidad de productos
alimenticios (Lebrun, Plotto, Goodner, Ducamp, & Baldwin, 2008) (Rosales & Reyes,
2016) (Rodriguez, 2001) el medio ambiente, haciendo énfasis en el aspecto de
contaminacion del aire (Nagle, Gutierrez, & Schiffman, 1998); medicina, utilizada
principalmente en la deteccion de infecciones (Persaud, Pisanelli, Evans, & Travers,
2006); y seguridad, siendo empleada en controles de explosivos (Brudzewski,

Osowski, & Pawlowski, 2012).

Tal es el caso, del proyecto realizado por la Universidad Nacional Abierta 'y a
Distancia de Colombia, el cual consiste en un sistema capaz de discriminar los granos
de cacao sanos de los que se encuentran infectados con el hongo monilia. El sistema

logré alcanzar una varianza del 87% en la discriminacién y es apto para ser
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implementado utilizando redes neuronales (Fl6rez, Vargas, & Harold, 2020). Sin
embargo, las investigaciones existentes tienen como principal objetivo la
automatizaciéon de los procesos en la cadena de produccion de granos de cacao,
mientras que el control de calidad se lo realiza de forma manual ya sea por analisis

guimico, visual o por catacion (Quifibnez, Salvatierra, Cadena, & Baque, 2020).

Tomando en cuenta los antecedentes mencionados, el presente trabajo se
enfoca en el disefio e implementacién de un sistema basado en una matriz de
sensores quimicos, combinada con un modelo de aprendizaje que sea capaz de asistir
en la clasificacion de granos de cacao sanos de los que presenten elementos extrafios

en su aroma, asegurando asi la calidad del producto.

Justificacion e Importancia

Ecuador es considerado como productor por excelencia del tipo de cacao
denominado Cacao Arriba fino y de aroma, debido a sus condiciones geograficas y

recursos hioldgicos ocupando el 63% de la produccién mundial en este tipo de cacao.

Los procesos de produccién de los granos de cacao se basan en una
estrategia que utiliza sistemas automatizados dentro de las etapas post cosecha,
mientras que para el control de calidad del grano se realizan: pruebas de corte luego
de la fermentacion, analisis quimico para la observacion de niveles de pH y cadmio,
ademas de una etapa de catacion; los cuales son métodos manuales. De este modo
se obtienen distintos tipos de granos beneficiados (en correcto estado) con

caracteristicas mostradas en la Tabla 1.



Tabla 1

Caracteristicas y Clasificacion del

Normalizacion, 2006)
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Cacao Fino (Servicio Ecuatoriano de

. Cacao Fino
Requisitos
A.S.S.S A.S.S A.S.E
Humedad, maximo, % 7 7 7
Peso de 100 granos, g >130 >120 a 130 100 a 120
Granos fermentados, minimo, % 75 65 53
Granos violetas, maximo, % 15 21 25
Granos Pizarrosos, maximo, % 9 12 18
Granos Mohosos, maximo, % 2 4
TOTALES (andlisis sobre 100
o 100 100 100
granos), minimo
Granos defectuosos, maximo, % 0 1 3
Material relacionado al cacao, 1
maximo, %
Material extrafio, maximo, % 0 0 0

Nota: En la Tabla se observan los requisitos que deben cumplir los granos de cacao

segun la categoria.

En donde las siglas tienen los siguientes significados:

ASSS: Arriba Superior Summer Selecto.
ASS: Arriba Superior Selecto.

ASE: Arriba Superior Epoca.

El 90% del cacao ecuatoriano se exporta en grano y el 54% del cacao fino

producido en América Latina pertenece al Ecuador, del cual, existe una demanda en

crecimiento que tiene una preferencia en los sectores més exigentes fabricantes de

chocolates finos. Aproximadamente un 70% de las exportaciones de granos de cacao

es del tipo Arriba (Plaza, 2016).
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Los requisitos establecidos en la norma técnica ecuatoriana INEN 176, indican
gue el grano de cacao beneficiado no debe estar infestado, debe estar libre de olores,
tales como: &cido butirico (podrido), moho, humo o quimicos agricolas principalmente,
esto aplica para cacao fino o de aroma como para cacao corriente (Servicio

Ecuatoriano de Normalizacién, 2006).

Por lo tanto, son necesarios sistemas electronicos automaticos capaces de
aumentar la eficiencia en los controles de calidad para la clasificacion de los granos
de cacao. Es asi, que se propone el disefio de un sistema basado en un arreglo de
sensores quimicos combinado con un modelo de aprendizaje, como una herramienta
gue ayude en la discriminacién entre cacao sano y contaminado, para mantener un

nivel 6ptimo de calidad en la produccién de cacao arriba.

Objetivos

Objetivo General

Disefiar e implementar un sistema electronico de medicion basado en
sensores quimicos y redes neuronales, como apoyo tecnoldgico para discriminar

granos de cacao sanos o0 contaminados en sus procesos de control de calidad.

Objetivos Especificos

Implementar una camara de extraccién, con una matriz de sensores quimicos para la

deteccion de olores de las muestras de granos de cacao.

Implementar un algoritmo en Python para la adquisicion y almacenamiento de las

mediciones.

Disefiar e implementar la etapa de adquisicion y procesamiento de sefiales basadas

en instrumentacion electrénica.

Implementar una base de datos de las muestras de granos de cacao para la

optimizacion de los parametros en la red neuronal.
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Analizar el desempefio del sistema de medicion para su validacion.

Descripcion del Proyecto

El presente proyecto de investigacion tiene como finalidad desarrollar un
modelo de red neuronal capaz de discriminar entre una muestra de cacao sano de
una muestra contaminada, para esto el prototipo de sistema esta compuesto por dos
fases, la primera corresponde al disefio e implementacion de un sistema de medicion
basado en instrumentacion electrénica, y la segunda fase es sobre la obtencién de los

parametros de un modelo de aprendizaje.

Figura 1

Diagrama de Bloques Implementacion del Sistema (Elaboracion propia)

Controlador

Muestra del grano de Tarjeta PC
cacao Microprocesada )
- Almacenamiento de
l Control de datos
. 2 A bombas =
Direccionamiento y Conversor PC
preparacion de olores Analogo-Digital .
Procesamiento y
2% N . —>» visualizacion de
Medicion: Arreglo de Acondicionamiento
S : resultados
sensores de senal
Camara de extraccion Adquisicion
de olores de datos

Nota: En la figura se muestra las acciones asociadas a cada etapa del desarrollo del

sistema.

Dentro de la primera fase se encuentran las etapas: camara de extraccion de
olores, sistema de adquisicion de datos, control-procesamiento de senales,
almacenamiento de datos en el ordenador y visualizacién de resultados en el

ordenador, tal como se observa en la Figura 1.
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En primer lugar, se obtendran las muestras de grano de cacao sanos y otras
contaminadas. Luego, como etapa de medicion, dentro de una camara extractora de
olores, se deja reposar la muestra de grano de cacao para que se concentre el aroma.
Posteriormente ingresa y sale el aire necesario a la camara para realizar el proceso
de olfato, analizando asi la sustancia de interés mediante un arreglo de sensores

quimicos.

Una vez efectuada la transduccién, las sefales son acondicionadas y se
transforman mediante un conversor analogo-digital en sefiales que sean compatibles
con la tarjeta controladora Raspberry, quien almacena los datos y luego los envia
hacia un ordenador en donde de igual manera se almacena la informacién de los

sensores.

Mientras que, como segunda fase se encuentra la generacion de una base de
datos referencial con los valores medidos de las muestras de granos de cacao,
informacidn que servird para el calculo de los pardmetros de un modelo de aprendizaje
basado en redes neuronales, capaz de discriminar los granos sanos de los

contaminados.

En la Figura 2 se puede apreciar el esquema para obtener los parametros del
modelo de aprendizaje, a partir de un entrenamiento de la red neuronal, la cual tiene

como entrada (patrones) la base de datos referencial.



Figura 2

Parametros Modelo de Aprendizaje (Elaboracién

Base de datos
referencial

Y

Entrenamiento del
modelo de
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Y

Obtencion de
parametros del
modelo
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Nota: En la figura se muestra un diagrama de como se encuentra conformado el

proceso de entrenamiento del modelo de aprendizaje.

Por ultimo, en la Figura 3 se muestra la implementacion de la red neuronal en
el ordenador, utilizando los parametros obtenidos del modelo de referencia, que, en
conjunto con el sistema de instrumentacion, serdn capaces de identificar si una

muestra determinada se la puede considerar o no como cacao sano.

Figura 3

Implementacién Red Neuronal (Elaboracion Propia)

PC
PR -~
’ “
'

Hardware de . I
. ’ ' '
Adquisicion de \ Red Neuronal 3 '
datos ' . o :
! ¥ Visualizacion de "
' : resultados !
' Parametros X

I .
' obtenidos por '
. . I
. aprendizaje '
\ /

Nota: En la figura se muestra un diagrama de bloques del funcionamiento general

del prototipo.

Para el desarrollo de las fases antes descritas el proyecto se divide en 4
capitulos, en cada uno se detalla el proceso para la creacion del prototipo y los

resultados obtenidos en su implementacion.
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Capitulo Il: Marco Conceptual

En este capitulo se presenta la informacion sobre el proceso actual para la
obtencion de los granos de cacao y su control de calidad, ademas se incluyen datos
técnicos sobre la arquitectura del prototipo, asi como conceptos para la

implementacion de una red neuronal.

Capitulo llI: Disefio e Implementaciéon del Prototipo

En este capitulo se describen los pardmetros que se utilizaran para el
desarrollo del prototipo de nariz electrénica, ademas de las diferentes etapas para el
tratamiento de las sefiales de interés para el entrenamiento de la red neuronal, del

mismo modo se describe los modelos para el desarrollo de la red neuronal.

Capitulo IV: Validacion, Pruebas y Resultados

El capitulo 4 muestra las métricas para determinar la efectividad del prototipo
implementado realizando un analisis de las pruebas realizadas en muestras aleatorias

de granos de cacao.

Capitulo V: Conclusiones y Recomendaciones

En este capitulo se muestran las conclusiones obtenidas en base a los
objetivos propuestos, del mismo modo se presentan recomendaciones para el
desarrollo de trabajos futuros relacionados a la implementacion de narices

electrénicas en procesos de control de calidad.
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Capitulo 1l

Marco Conceptual

En este capitulo se abordan los conceptos, definiciones y situacion actual del
proceso de obtencién de los granos de cacao. Ademas, se realiza la descripcion de
cada elemento que conforma el prototipo y las métricas utilizadas para el
entrenamiento de la red neuronal. Finalmente se obtiene un disefio base para el

prototipo y el modelo de red neuronal a implementar.

Control de Calidad de Cacao en Ecuador

El proceso de preparacion de los granos de cacao en Ecuador para su
exportacion depende de cada una de las exportadoras, y para observar el control de
calidad se realiz6 una visita técnica a la exportadora de cacao ECO-KAKAO S.A.
ubicada en San Jacinto de Buena Fé — Los Rios, en donde ANECACAO es la
asociacion encargada de corroborar si el producto cumple o no con la calidad

acordada entre el exportador y el cliente.

La exportadora asegura que cada etapa de tratamiento de los granos de cacao
sea idonea, desde el cuidado en el campo agricola hasta el momento en que se
embarcan en sacos hacia los contenedores para su exportacién. En la Figura 4 se

muestran las etapas por las que pasan los granos de cacao:
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Figura 4

Etapas de preparacion granos de cacao (Elaboracion Propia)

s "
[Exmeclon}) Formonm:lén]- KJ Escurndo-]‘--fi—{ Secado J

de baba
\ L \ )
b_’/
| Desinfeccion y ] (
: . | Control de
preparacion para < <! Envasado
l contenedor Calidad | ]

Nota: En la figura se muestra los pasos del procesado de los granos de cacao para

su exportacion.

Extraccion de la baba

Se deposita el cacao en baba cosechado en una banda transportadora, la cual
asciende hacia una tolva como se observa en la Figura 5, que dirige el cacao hacia
los mecanismos de extraccion y separacién de baba. El producto terminado es el
grano de cacao con un 30% de baba aproximadamente, que se transporta en carretas

hacia su proceso de fermentacion.

Figura5

Extraccion de la Baba (Elaboracion Propia)

“]‘ l|I\ \m "l.H:,':af‘!,i" ”“”

Nota: En la figura se muestra una fotografia de la maquina extractora de baba del

cacao.
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Fermentacion

Se almacena un cumulo de granos dentro de una capa de yute y de plastico
como se puede apreciar en la Figura 6, en donde se deja reposar de 4 a 5 dias bajo
un invernadero con temperatura ambiente de 30 a 43 grados centigrados, mientras
mayor sea la temperatura mejor es la fermentacién. Se registra la temperatura del
lugar tres veces al dia de forma manual, se “voltean” los granos cada 24 horas con
motivo de que la fermentacion sea uniforme, y se realizan pruebas de corte de los

granos cada 48 horas para comprobar el grado de fermento.

Figura 6

Fermentacién natural del cacao (Elaboracién Propia)

Nota: La figura muestra el almacenamiento del grano de cacao para su fermentacion.

Escurrido

Previo a llevarlos hacia las secadoras, se deja reposar los granos esparcidos en el
suelo con palas de madera como se muestra en la Figura 7 (para no maltratar los

granos) de uno a dos dias.
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Figura 7

Escurrido de los granos (Elaboracién Propia)

Nota: La figura muestra los granos de cacao esparcidos para su escurrido natural.

Secado

Con ayuda de maquinas alimentadas a gas como se puede apreciar en la Figura 8,
se realiza el proceso de secado durante 2 a 3 dias, con temperaturas entre 45 a 48
grados centigrados. El control es manual por parte del operador que consta de dos

horas de calor y una hora de ventilacion.

Figura 8

Seccion de secado (Elaboracion propia)

Nota: La figura presenta la maquinaria utilizada para el proceso de secado del grano.
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Envasado

Dentro de este proceso se realiza una prueba de corte de los granos por guillotina
donde se examinan las propiedades organolépticas a través de su sabor y olor (ya
sea de nuez, flores, frutales, etc.). El siguiente paso es almacenar los granos de cacao
en sacos de yute. En el caso de ser un cacao organico o grano selecto, como se puede
apreciar en la Figura 9, se realiza un cuidado extra guardandolos dentro de fundas
GRAINPRO absorbiendo la mayor cantidad de aire para permitir que el grano
mantenga sus caracteristicas y que todo tipo de insecto muera debido a la falta de

oxigeno.

Figura 9

Almacenamiento del Cacao (Elaboracién Propia)

Nota: La figura muestra los sacos de granos de cacao almacenados por lote dentro

de fundas GRAINPRO.
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Control de Calidad

Los granos que se encuentren correctamente fermentados y secados se llevan hacia
tolvas que permiten llenar los sacos controlando su peso como se observa en la Figura
10, y con ayuda de un montacargas se transportan los sacos hacia el lugar de

paletizado.

Figura 10

Transporte de los sacos de cacao (Elaboracion Propia)

Nota: La figura muestra el transporte de los granos de cacao al area de paletizado.

Una vez almacenados los sacos en un lote, se procede a realizar el muestreo
segun la NTE INEN 177 en donde se toma una muestra elemental a cada saco de
forma aleatoria, la muestra elemental consta de obtener un pufiado de granos de
cualquier parte del saco. En la visita, el exportador tenia un lote con aproximadamente
1400 sacos, por lo que fue necesario escoger 125 sacos al azar y tomar una muestra
elemental de cada uno, como se indica en la Tabla 2 (Servicio Ecuatoriano de

Normalizacion, 1995).
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Tabla 2

Numero de muestras por tamafio de lote (Servicio Ecuatoriano de Normalizacion,

2006)

Tamafo del lote (namero de sacos) NUumero minimo de muestras elementales

2-8 2

9-15 3

16 - 25 5

26 - 50 8

51-90 13

91 - 150 20

151 - 280 32

281 - 500 50

501 - 1.200 80
1.201 - 3.200 125
3.201 - 10.000 200
10.001 - 35.000 315
35.001 - 150.000 500
150.001 - 500.000 800
Mayor a 500.001 1250

Nota: La tabla presenta el nUmero de muestras que se deben tomar dependiendo del

namero de sacos obtenidos por lote.

Se guardan aguellas muestras elementales en un recipiente y se las lleva al
control de calidad, que actualmente en Ecuador se lo realiza de forma visual basado
en la tabla de requisitos de la norma NTE INEN 176, que clasifica a los granos de

cacao en distintos tipos (Servicio Ecuatoriano de Normalizacién, 2006).

El exportador le ofreci6 a su cliente granos de calidad A.S.S. o también
llamados Doble “S”, por lo que primero se pesan 500 gramos del recipiente de
muestras elementales con granos escogidos al azar. Luego de esto se separan los
granos en tres grupos con cien pepas cada uno con el fin de obtener su peso y calcular
una media de aquellas tres mediciones. Si aquel promedio se encuentra dentro de los
120 a 125 gramos, se puede proceder con las siguientes pruebas. En el control de

calidad efectuado, se obtuvo un peso para calidad de grano A.S.S.S. o Triple “S”, que
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es mucho mejor que el grano Doble acordado por el exportador quien pudo haber

vendido como uno de mejor calidad.

Para el andlisis de los granos segun su grado de fermentacion, se escoge un

grupo de cien granos como se indica en la Tabla 3 y se procede a cortar de forma

longitudinal cada grano, donde se observa el color que presenta en su interior y se

realiza un conteo de los granos con:

¢ Buena fermentacion: Se observa un color marrén dentro del grano.

e Ligera fermentacion: Presenta una mezcla entre marrén y violeta.

e Color violeta en su interior.

e Apariencia pizarrosa: Presenta un color violeta oscuro.

e Presencia de moho.

Tabla 3

Caracteristicas para

Normalizacion, 2006)

la clasificacion del

Cacao Arriba

cacao.

(Servicio

Ecuatoriano de

Requisitos Unidad CCN51
ASSPS ASSS ASS. ASN A.S.E.

clen —granos 4 135140 130-135 120-125 -0 105110  135-140

pesan 115

Buena

fermentacion % 75 65 60 44 26 ***65

(min.)

Ligera

fermentacion* % 10 10 5 10 27 11

(min.)

Violeta (max.) % 10 15 21 25 25 18

Pizarroso (max.) % 4 9 12 18 18 5

Moho (max.) % 1 1 2 3 4 1

Totales (andlisis

sobre 100 % 100 100 100 100 100 100

pepas)




Cacao Arriba
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Requisitos Unidad CCN51
A.SSP.S ASSS ASS. ASN. A.S.E.
Cien granos -
g 135-140 130-135 120-125 105-110 135-140
pesan 115
Defectuosos
(andlisis  sobre
% 0 0 1 3 **4 1
500 gramos)
(max.)
Total
fermentado % 85 75 65 54 53 76
(min.)
A.S.S.P.S. Arriba Superior Summer Plantacion Selecta
A.S.S.S. Arriba Superior Summer Selecto
A.S.S. Arriba Superior Selecto
A.S.N. Arriba Superior Navidad
A.S.E. Arriba Superior Epoca

* Coloracién marrén violeta

**  Se permite la presencia de granza solamente para el tipo A.S.E.

*** | a coloracion varia de marrdn a violeta

Nota: La tabla presenta los porcentajes de caracteristicas que determinan la

clasificacion del cacao.

El nimero obtenido por cada requisito es directamente un porcentaje que debe

ser registrado segun la NTE INEN 175, mientras que para contar los granos
defectuosos se lo debe realizar dentro de la muestra total de los 500 gramos como se

aprecia en la Figura 11 (Servicio Ecuatoriano de Normalizacién., 1987).

Luego se puede identificar el tipo de cacao al que pertenecen los granos del
lote seleccionado ya sea de tipo Cacao Arriba o CCN51, segun los porcentajes
minimos en fermentacion y méaximos en granos defectuosos, de color violeta,
pizarrosos y con moho especificados en la Tabla 3. Mientras que, en caso de que el
lote no cumpla los requisitos del control de calidad, se debe reprocesar todo el lote

desde la etapa de fermentacion.
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Figura 11

Inspeccion de los granos de cacao (Elaboracién Propia)

Nota: La figura muestra el proceso de control de calidad que se lleva a cabo

actualmente.

A partir de los granos recolectados al azar inicialmente, se escoge al final una
pequefia muestra de 1 kg para un altimo analisis que depende del pais de origen del

comprador:

Japon requiere un analisis sobre la concentracion de productos quimicos que
presenten los granos.
La Union Europea, antes de ser despachado el cacao, necesita un analisis de

concentracion de cadmio y metales pesados.

Desinfeccién y preparaciéon para contenedor

Los sacos que se encuentren listos dentro del lote para exportacion son
nuevamente aislados con las fundas GRAINPRO sobre pallets de madera como se

muestra en la Figura 12, para conservarlos hasta el embarque dentro del contenedor.



37

Figura 12

Almacenamiento del cacao para exportacién (Elaboracion Propia)

Nota: La figura muestra el almacenamiento de los lotes de cacao previo a su

exportacion.
Arquitectura de Prototipo de Nariz Electronica

El objetivo principal de una nariz electrénica es emular el sentido del olfato de
un ser humano para determinar el tipo de sustancia que se analiza en la Figura 13 se
muestra un diagrama de bloques con una analogia del proceso de olfato bioldgico que

se puede replicar por uno electronico.
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Figura 13

Comparacion entre olfato biologico y electrénico. (Sajad, Saeid & Mahdi, 2015)

Nurons Human
Tea
- P

Comparison of odor by the Results

Smell Brain

Raw Signal  Processed Signal  Neural Networks Recegnized as Tea

Nota: La figura muestra el equivalente electronico de las diferentes etapas del olfato

bioldgico.

La sustancia para analizar son los volatiles caracteristicos de los granos de
cacao, los cuales en el articulo “Identificacion de los compuestos aromaticos en el
cacao criollo de Venezuela usando micro extraccion en fase sdlida y cromatografia de
gases” desarrollada por Alvarez, Pérez y Boulanger (2012), se identificaron las

siguientes familias de compuestos quimicos:
Aldehidos y cetonas

Esteres

Alcoholes

Pirazinas

Mondxido de carbono

Al definir los compuestos quimicos a analizar se inici6 con el disefio del
prototipo el cual se basa en el modelo propuesto en la investigacién “Desarrollo de

nariz electrénica para calidad en los procesos criticos de transformacion del cacao”
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desarrollada por Flérez, Vargas y Perez (2020). Donde, se define que el prototipo debe

constar de tres elementos fundamentales:

Matriz de sensores quimicos: En base a los volatiles presentes en los granos de
cacao en el proceso de control de calidad se determiné que la matriz sensorial debe
estar conformada por un conjunto de 6 sensores de gases cuyas referencias se

presentan en la Tabla 4.

Tabla 4

Caracteristicas de los sensores (Elaboracion Propia)

Sensor Sensibilidad
TGS-2602 Gases olorosos (Amoniaco y Disulfuro de hidrogeno)
TGS-826 Amoniaco
TGS-822 Vapores organicos solventes
MQ-7 Mondxido de carbono
MQ-4 Gas natural y Metano
MQ-135 Oxido Nitroso

Nota: La tabla presenta el quimico al cual es més sensible cada uno de los sensores

a implementar.

Sistema de Adquisicion de datos: Para la seleccion del microcontrolador se toma
en cuenta la capacidad de procesamiento de datos y el nimero de terminales E/S
analdgicos y digitales, en el desarrollo del proyecto se tomo a la Raspberry Pi3 como
sistema de adquisicion debido a su alta capacidad de procesamiento de grandes

tramas de datos y adaptacién de modulos para E/S analdgicas y digitales. La funcion
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principal de la tarjeta es la de recibir informacién proveniente del conjunto de sensores
y realizar el procesamiento de dichas sefiales.

Software de Clasificacion: Con respecto al software utilizado se optdé por una
plataforma de desarrollo en cédigo Python el cual es un lenguaje de programacion de
alto nivel que posee una amplia gama de librerias para el uso de redes neuronales y

procesamiento de sefiales

Redes neuronales artificiales

En el presente proyecto, un clasificador basado en redes neuronales asiste al
control de calidad de granos de cacao, en donde la red neuronal es un conjunto de
elementos simples interconectados de forma paralela por distintas capas, los cuales
tienen propiedades dinamicas y adaptativas que permiten procesar informacion de
forma similar al funcionamiento de las neuronas que se encuentran en el sistema

nervioso (Samarasinghe, 2007).

Arquitectura de unared neuronal

Una red neuronal esta constituida por un conjunto de perceptrones o neuronas
artificiales interconectadas que al ser distribuidas en varias capas se las conoce como
redes multicapa. El perceptrdn por si s6lo cumple una funcién de discriminador lineal,
donde puede tomar decisiones a partir de una combinacion lineal de sus entradas,
mientras que las redes multicapa permiten resolver problemas que no se pueden

separar linealmente.

Las redes neuronales estan conformadas por una capa de entrada cuyas
caracteristicas o entradas estan asignadas hacia una capa de salida utilizando una
variacion generalizada de funcion lineal. Ademas, existe una capa oculta (opcional)
con una o varias neuronas interconectadas, que separan a las capas de entrada y

salida (Fauset, 1994).
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La capa de entrada recibe las i caracteristicas de las variables de entrada X =
[x; ...x;] con sus respectivos pesos W = [w; ...w;], hacia el nodo de salida, en donde

se efectua la funcion lineal presentada en la ecuacion (1).

i
j=1

Ademas, de la notacion mateméatica sumatoria, existen otras dos notaciones
gue son muy conocidas como productorio que se observa en la ecuacion (2) y el

maximo de las entradas indicado en la ecuacion (3).

Productorio:

i
j=1
Maximo:
W - X = Max(wjx;) (3)

En algunas de las predicciones realizadas con redes neuronales se suele
afiadir una constante denominada bias para capturar la invarianza en la prediccion
cuando la media de las caracteristicas no son cero. Por consiguiente, aquella variable
predicha conocida como J, puede calcularse utilizando la funcién signo indicada en la

ecuacion (4), la cual es muy utilizada en clasificadores binarios (Ketkar, 2017).

i
y = sign{W - X + b} = sign wjx; + b 4)
=1

En la Ecuacion (4) se puede observar a la funcion signo la cual se la conoce
como funcién de activacion que permite interpretar los valores de entrada como una

clase. Las funciones de activacion mas utilizadas se detallan en la Tabla 5.
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Tabla b

Funciones de Activacién (Elaboracion Propia)

Funcion de L , L
. ., Descripcion Visualizacion
activacion
edX_o—9gXx
f(X) = eI Xte-0% e
Tangente Los valores de f(x) se encuentran /
Hiperbolica entre -1y 1, la pendiente de la
funcién de activacion depende de la
constante g.
_(x x=0
ReLU f(x)‘{o x<0
(Unidad
Lineal Los valores de f(x) siempre seran
Rectificada) positivos, ademas de ser una
funcién continua a trozos.
-1 x < -1
g
(x) = X ——<x<= !
fx)=19 g g
1 /
Lineal 1 X2y /
Se define una funcién lineal durante “ ‘
un tramo entre —3 y 3, cuyos petegtas
valores de f(x) estardnentre -1y 1
1 |
) =5 S aat
Sigmoide —

Los valores de f(x) se encuentran
entre 0y 1, la pendiente de la
funcion depende de la constante g.

Nota: La tabla presenta las definiciones para cada una de las funciones de activacion.

Es importante escoger correctamente la funcién de activacion, por ejemplo, si
se desea un valor real a la salida de la red neuronal se puede utilizar una funcién de
activacion identidad, mientras que, si se busca predecir la probabilidad de una clase

binaria, es preferible utilizar una funcién sigmoide para la activacion (Garcia, 2001).

El ultimo elemento luego de la funcion de activacion es la funcion de salida de

una neurona, en donde las dos funciones mas utilizadas son:
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Binaria: En donde se necesita rebasar un umbral para activar la salida, caso contrario

permanece desactivada.

Identidad: La salida es la misma que la entregada por la funcién de activacion, siendo

el tipo de funcién de salida mas sencilla.

Entrenamiento de redes neuronales

Dentro del disefio de un modelo de red neuronal, se debe considerar qué
funcion de activacion es la que mejor desempefio entrega para el problema. En el
presente proyecto es necesario el uso de una funcion de activacion para clasificacion,

por lo que cualquier funcion indicada en la Tabla 5 puede ser utilizada.

Una vez seleccionada la funcién de activacion, es necesario definir los
Hiperparametros de la red neuronal, ya sea el nimero de neuronas por cada capa, el
namero de entradas y/o el nUmero de épocas para el entrenamiento. El objetivo del
entrenamiento es mejorar el desempefio de la red neuronal minimizando el error de
prediccidn a través de una adaptacién de los pesos en un proceso iterativo; cada

iteracion es denominada una época (Hush, 1989).

Al referirse a un entrenamiento de la red neuronal, también se debe hablar
sobre los tipos de aprendizaje, que pueden ser tanto supervisados en el cual se
conocen los valores de salida de la red por cada conjunto de valores de entrada, como
no supervisados en donde no se conocen los valores de salida. Otro caso a tomar en
cuenta es cuando se necesita que la red aprenda mientras se encuentra en su
funcionamiento normal, también conocido como aprendizaje online, o en el caso en
gue se realiza un aprendizaje cuando el sistema no esta en funcionamiento, conocido
como aprendizaje offline, este ultimo tipo de aprendizaje es el que se implementa para

el prototipo (Galushkin, 2007).
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Por consiguiente, previo al entrenamiento de la red es necesario definir los

siguientes tres parametros (Aggarwal, 2018).

Funcién de pérdida: La forma en que la red mide su desempefio en los datos de
entrenamiento. La funcion de pérdida se optimiza durante el entrenamiento. La funcién

utilizada fue basada en el ajuste del error por minimos cuadrados.

Optimizador: Es un mecanismo con el que la red se actualiza a si misma, basandose
en los datos que observay en su funcién de pérdida. Se utilizé el algoritmo optimizador

Adam para el presente trabajo.

Métricas de evaluacion: En este caso se mide la exactitud, precision, sensibilidad y

puntaje F1 con la que la red clasifica los datos.

Durante el desarrollo del prototipo detallado en el Capitulo Ill se encuentra una
explicacién sobre la obtencion de la funcion de pérdida, mecanismo optimizador y

métricas de evaluacion utilizadas para el proyecto.

Luego se procede con el entrenamiento y una vez finalizado, los pesos de la
red neuronal permanecen fijos, con los que ya se puede implementar la red y evaluar

con las métricas de desempefio seleccionadas.
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Capitulo 1l
Disefio e Implementacién del Prototipo

En el presente capitulo se explicara el desarrollo técnico del prototipo nariz
electrénica. Se inicia con una explicacion de la instrumentacién en la matriz de
sensado quimico, luego con una descripcién sobre el proceso para la adquisicion de
los datos y desde la obtencion de la linea base hasta conformar una base de datos
necesaria para el entrenamiento del sistema. Finalmente se explican a detalle las
herramientas matematicas y de software que se utilizaron durante el desarrollo del

modelo.
Disefio del Prototipo
Instrumentacién y acondicionamiento de la matriz de sensado quimico

Los sensores seleccionados en el Capitulo Il utilizan un Semiconductor de
Oxido Metalico (MOS por sus siglas en inglés) como principal elemento para la
deteccién de sustancias volatiles, el cual varia su conductividad dependiendo de la
concentracion del gas detectable en el aire. Con ayuda de un circuito electrénico como
el de la Figura 14, se puede medir la diferencia de tensién entre una resistencia fija R;,
y la resistencia del semiconductor (entre el nodo de V. y Vg,) que varia segun la
temperatura emitida por el elemento calentador “Heater” y la concentracién del gas a

detectar en el ambiente (Valdez & Gutiérrez, 2016). En donde:
V¢: Es el voltaje de alimentacion del circuito, en este caso de 5V DC.
Vy: Es el voltaje del elemento calentador, que puede ser de 5V DC.

Vg, Es el voltaje presente en la resistencia de carga, o voltaje de salida, el cual

depende de V¢, Rs ¥ R;.

R;: Es la resistencia de carga variable (para la calibracion del sistema), de 50 kQ.
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Rs: Resistencia del sensor segun la concentracion de los gases detectables.

R,: Resistencia del sensor a 50 ppm de amoniaco (para el sensor TGS826).

Figura 14

Circuito de acondicionamiento (Figaro USA Inc, 2002)

Ve VAL
1 6
i
3 4
2®5
Vi o—— RL§
GND o * ——o0 0

Nota: La figura presenta el equivalente circuito para el acondicionamiento de los

Sensores.

Las caracteristicas tipicas de sensibilidad de los sensores, como es el caso
del TGS826 (detector de amoniaco), se expresan segun la relacién de resistencias

Rs/Ro y la concentracién de un determinado gas en el aire en partes por millén (ppm).

Se puede apreciar en la Figura 14, que el circuito de acondicionamiento consta
de un divisor de tension, por lo que se debe calibrar la resistencia de carga variable

R, para obtener un voltaje de salida entre OV a 5V DC.

Al tratarse de un conjunto compuesto por seis sensores, se disefia una placa
PCB como se indica en la Figura 15 para satisfacer las conexiones descritas

anteriormente en la Figura 14, este disefio toma en cuenta las dimensiones de cada
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uno de los sensores, asi como sus puntos de energizacion y salidas hacia la tarjeta

de adquisicion.

Figura 15

Disefio de placa PCB (Elaboracion Propia)

Nota: La figura presenta el esquematico de la placa PCB en software y la placa fisica

a ser implementada.

Adguisicién de sefiales

Como se habia mencionado en el Capitulo Il, para la adquisicién de las sefiales
se empled el microprocesador Raspberry Pi 3, para esto se hace uso de los pines

GPIO de la tarjeta como se puede observar en la Figura 16.

Figura 16

Pines GPIO Raspberry Pi3 (Microsoft Docs, 2017)

Nota: La figura presenta la distribucion de los 40 pines GPIO de la tarjeta Raspberry.
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Cada pin se encuentra configurado internamente en la tarjeta y debe ser

activado mediante la terminal de la Raspberry.

Al no poseer pines de E/S analégicos se emplea un médulo ADC, para la
obtencion de las 6 sefales de los sensores, el cual es el circuito integrado MCP 3008
de 8 canales que envia la trama de datos mediante un protocolo de comunicacién SPI,
cuya interaccién con la Raspberry Pi3 fue a través del driver localizado en adafruit-

circuitpython-mcp3xxx disponible para Python.

El integrado MCP 3008 tiene la capacidad de transmitir hasta 200ksps (mil
muestras por segundo) con una alimentacién de 5V DC, lo cual satisfizo la necesidad
del muestreo de sefiales con 1 Hz de frecuencia. Mientras que las sefales para la
activacion y desactivacion de las bombas son salidas digitales enviadas a mddulos

relé que permiten el paso de energia a los motores de las bombas.

Disefio del sistema neumaético

El esquema neumaético para el prototipo se indica en la Figura 17, el cual
consta de dos depdsitos: el D1 en donde se encuentran las muestras y el D2 que
contiene a la matriz de sensores quimicos. Mientras que las bombas se encuentran
conectadas para: el bombeo de las sustancias volatiles desde D1 a D2 a través de B1
y para la limpieza con aire del depésito D2 con ayuda de la bomba B2. Cada bomba
se alimenta con 12V DC y entrega un flujo de aire sin carga de 6 litros por minuto, que
se ajusta con lo requerido por la cadmara de sensores D2, que presenta un volumen

no mayor a 1.5 litros.
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Figura 17

Sistema neumatico de accionamiento (Elaboracion Propia)

D1 D2

-

B1 B2

Nota: La figura presenta el diagrama del funcionamiento de las bombas de aire

empleadas.

El sistema que constituye el accionamiento de las bombas de los motores
emplea las salidas digitales de la tarjeta Raspberry las cuales mediante un programa
en Python se envia una sefal para la activacion o desactivacion de los modulos relé
gue permiten la energizacion de las bombas con 12V DC, el esquema de conexion se

presenta en la Figura 18.
Figura 18

Esquema de conexién bombas de aire (Elaboracién Propia)

F

$-360-40

Nota: La figura muestra el accionamiento de los actuadores correspondientes a cada

bomba.
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Una vez determinado los elementos que conforman el sistema se establecen
las acciones que debe realizar cada motor durante toda la toma de datos, proceso que
se describe en la Figura 19, para esto se emplean las salidas digitales GPIO 11y
GPIO 13 de la tarjeta correspondientes a la bomba de inyeccién del volatil y la bomba
de ingreso de aire limpio respectivamente, estas salidas envian sefiales a ambos
motores para asegurar que una bomba no se encuentre en funcionamiento mientras

la otra este activada.
Figura 19

Accionamiento de las bombas (Elaboracién Propia)

( INICIO '
___/

Fyecaon Limpeeza Descarso

GPIO 11« ON GPIO 11« OFF GPI0 11« OFF
GO0 13« OFF GMO 2= ON GO 13- OFF

FIN

:

Nota: La figura muestra ciclo de accionamiento de cada bomba.

Calibracion del sistema

Con ayuda de las exportadoras Eco-Kakao S.A. y Agrolaya S.A., se obtuvieron
4 kg. de muestras de cacao en total, ya sean sanos como el fino de aroma o el
convencional CCN-51 y una mezcla de cacao con granos contaminados ya sea con

moho, falta de fermentacioén, entre otros.

Segun la norma NTE INEN 176 detallada en el Capitulo Il, se tomaron 500
gramos de muestras de granos de cacao sanos ya sean fino de aroma o el
convencional, y otros 500 gramos de granos contaminados con moho, impurezas y
con mala fermentacion, con los cuales se realiza un muestreo con una frecuencia de
1Hz utilizando distintas resistencias RL en un rango de 500 ohmios (Q2) a los 50 kilo

ohmios (kQ).
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Mientras que, la calibracion de la resistencia de carga R; se efectla
observando la respuesta de los diferentes sensores, para esto se ha seleccionado al
sensor TGS 826 que detecta amoniaco como ejemplo para explicar el proceso de

calibraciéon de la resistencia R;.

En primer lugar, se fija una resistencia R, mayor a los 40 k€ y se comprueba
el nivel de voltaje que el sistema entrega luego de estimular al sensor con los olores
de los granos de cacao. Se debe tomar en cuenta no saturar los sensores y que el

maximo de la sefial no se aproxime a los 5V DC.

Luego de esto se repite el proceso para resistencias R, menores a los 40 kQ
y menores a los 30 kQ, obteniendo respuestas del sensor como se indica en la Figura
20, donde se puede apreciar que la resistencia entre 30 y 40 kQ presenta una mejor
respuesta, por lo que se mide R; obteniendo un valor de 39.2 kQ y se selecciona para

el circuito de acondicionamiento del sensor TGS 826.

Figura 20

Curva de respuesta resistencias entre 30 y 40 k2 (Elaboracién Propia)

Comparacion de respuesta del sensor TGS 826

RL < 40[xohmios]| I~

I
41 ‘ e RL > 40{Kohmios] P g
RL < 30{kohmios] | £

o —
b

20 25 30 35 40 45
Tiempo
(segundos)

Nota: La figura muestra el comportamiento de los sensores frente a diferentes

valores de resistencias.
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El proceso de calibracién se lo realiza en los demas sensores hasta llegar a

respuestas como las indicadas en la Figura 21.
Figura 21

Curva de funcionamiento sensores (Elaboracion Propia)

Respuesta de sensores calibrados

N
o

Voltaje
o

0 10 20 30 40 50 o0
Tiempo
(segundos)

Nota: La figura presenta las curvas de funcionamiento con la calibracién de resistencia

final.

Cuyas resistencias R; que se definieron para cada sensor son las que se

indican en la Tabla 6.
Tabla 6

Resistencias de calibracion (Elaboracion Propia.)

Sensor TGS 2602 TGS 826 TGSS822 MQ4 MQ7  MQ 135

Resistencia | 5.67 [kQ] 39.2[kQ] 3.17[kQ] 1.34[kQ] 10.54 [kQ] 6.18 [kQ]
de Carga

Nota: En la Tabla se muestran los valores de las resistencias de carga para cada

sensor implementadas en el circuito de acondicionamiento.
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En la Figura 21 también se puede observar que existe un tiempo de subida
hasta alcanzar el primer pico y luego una etapa de estabilizacion producida por la
saturacion. Es recomendable que los sensores no permanezcan saturados por mucho
tiempo. Para evitar el efecto de saturacidbn es necesario definir tiempos de
accionamiento de las bombas de limpieza de la cAmara de sensores, para la inyeccion

de olores y para la estabilizacién de los sensores como se indica en la Tabla 7.

Tabla 7

Tiempos de accionamientos (Elaboracion Propia)

Accidn Tiempo
Inyeccidn del volatil 30 seg
Limpieza de la cAmara de
20 seg
sensores
Recuperacion de los sensores 60 seg
Tiempo total del proceso de
110 seg

olfato artificial

Nota: En la Tabla se muestran los tiempos que se manejan para cada accion, ya sea
para inyeccion del volatil, limpieza de la cAmara de sensores y para la recuperacion

de los sensores.

En donde:

Inyeccién del volatil: Es cuando se activa la bomba de aire que transporta las
sustancias volatiles de los granos de cacao desde la camara de olores hasta la camara
de sensores. En donde se midi6 el tiempo en que los sensores se encontraban cerca

del estado de saturacion, el cual es de treinta segundos.

Limpieza de la camara de sensores: En esta etapa se desactiva la bomba de inyeccién
del volatil y se enciende la bomba de inyeccion de aire para la limpieza de la camara

de sensores. En este caso se mide el tiempo en que la matriz de sensores detecta
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gue la camara se encuentra libre de sustancias volatiles de cacao por la limpieza con

aire, con un tiempo establecido de veinte segundos.
Recuperacion de los sensores: Se desactiva la bomba de limpieza y se mide el tiempo

en que la respuesta de los sensores se estabiliza en un valor constante. El tiempo

establecido es de sesenta segundos.
El proceso de olfato artificial mostrado en la Tabla 7 se lo debe realizar dos

veces de forma consecutiva, de tal manera que cada experimento es registrado como

se indica en la Figura 22.

Figura 22
Proceso de olfato artificial (Elaboraciéon Propia)
Muestra almacenada con 2 ciclos de olfato artificial

— MQ 4
175 - —— TGS 822
TGS 2602
150 - —— MQ135 :
TGS 826 N
s SRR T b
172 ) //
\—\..»// — S &
o o e | dl i, W""C
"‘-\MM‘—A

200

100

) E;:l
Tiempo (s)

Nota: La figura muestra las curvas de comportamiento de cada sensor en la toma de

datos de las muestras.

Disefio funcional y estructural del prototipo
Una vez definido el sistema de adquisicidn, es necesario distribuir los

diferentes elementos del prototipo segun su funcionalidad, para lo cual se disefié un

modelo tridimensional con ayuda de AutoCAD el cual se muestra en la Figura 23.
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Figura 23

Disefio CAD del prototipo (Elaboracion Propia.)

Camara de l
Olores

Bombas de
Inyeccion

Camara de
Sensores

Tarjetas de
Adquisicion
y Control

Nota: La figura muestra una propuesta inicial del prototipo.

El disefio propuesto, en la Figura 23, se divide en:

e Céamara de olores: Es el recipiente en donde se colocan las muestras de cacao

para extraer el olor, como se aprecia en la Figura 24.

Figura 24

Cémara de almacenamiento de las muestras. (Elaboracion Propia.)

el

Nota: La figura muestra el recipiente empleado para almacenar las muestras de

cacao.



56

Camara de sensores: Se conforma de un recipiente metalico que contiene la
matriz de sensores, que se encuentra conectado con la camara de olores mediante
mangueras que transportan el volatil de una camara hacia otra. En la Figura 25 se
puede observar el exterior del recipiente con las resistencias R, para cada sensor

y también se aprecia el interior del recipiente con la matriz de sensores.

Figura 25

Camara de sensores (Elaboracion Propia)

Nota: La figura muestra el acople de los 6 sensores al recipiente para formar la

camara de sensores.

Bombas de inyeccidn: Seccién que esta constituida por 2 bombas de aire, la
primera transporta el volatil concentrado de la camara de olores a la camara de
sensores, la segunda se emplea para enviar aire directamente a la camara de
sensores como accion de limpieza. El accionamiento de las bombas se encuentra
controlado por la tarjeta microcontroladora Raspberry Pi3 y por un elemento pre
accionador que es un moédulo de 2 relés para la alimentacién de las bombas con

12V DC. La implementacion se puede apreciar en la Figura 26.



57

Figura 26

Bombas de flujo de aire e inyeccion de olores (Elaboracion Propia.)

Modulo de 2
Relés

Nota: La figura muestra los elementos que constituyen la seccion de bombas de aire.

e Tarjeta de adquisicién y control: En la Figura 27 se presenta a la tarjeta
Raspberry Pi3 y los mddulos que se acoplan a la tarjeta para realizar la adquisicion

y procesamiento de sefiales.
Figura 27

Seccién de adquisicion y control de datos. (Elaboracién Propia.)

Nota: La figura muestra a la tarjeta de adquisicion y los médulos empleados para la

adquisicion de sefales.
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e Fuente de Poder: Durante el arranque del sistema de la Raspberry Pi3 se
presentaba un aviso en pantalla sobre Bajo nivel de Voltaje en la Fuente de
Alimentacion, y al emplear diversos niveles de energia para el accionamiento de
los distintos elementos que conforma el prototipo en su totalidad se utiliza una
fuente de alimentacion multi voltaje que se enciende de forma manual a través de

un Switch manual. El sistema de la Fuente de Poder se indica en la Figura 28.
Figura 28

Suministro de energia del prototipo. (Elaboracién Propia.)

Switch
Manual de
Encendido

7

Nota: La figura muestra una fuente de energia de computador empleada para

distribuir energia a todo el prototipo.

A continuacion, se puede apreciar el prototipo propuesto, el cual se muestra

en la Figura 29.
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Figura 29

Vista general del prototipo implementado (Elaboracion Propia)

Nota: La figura muestra una fotografia de todos los componentes que conforman el

prototipo de nariz electronica implementado.
Creacion de Base de Datos

En la Figura 30 se muestran los 2 grupos de muestras utilizadas para la
creacion de la base de datos, el primer grupo son muestras de cacao sano y el

segundo de cacao contaminado.
Figura 30

Grupos de grano de cacao (Elaboracion Propia)

._a
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Nota: En la figura se muestra los diferentes tipos de granos de cacao a utilizar para la
creacion de la base de datos, a la izquierda el cacao sano y a la derecha el

contaminado.
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Este sistema de muestreo se llevé a cabo en varias etapas, que garanticen

una correcta lectura por parte de los 6 sensores.

Concentracién de olor de las muestras: Se aislan 100 granos de cacao en el
recipiente hermético de metal en el cual se concentra el aroma por un periodo de

media hora.

Extraccion del Aroma: Mediante el uso de las bombas se extrae el volatil
concentrado y es trasladado a la camara de olores, la cual es un recipiente

hermético de metal, este proceso se lleva a cabo durante 30 segundos.

Limpieza de los sensores: Una vez se captura el aroma se deja circular aire
limpio en la cAmara multisensorial durante 20 segundos, de este modo se asegura

gue no exista restos de aroma de experimentos realizados con anterioridad.

Recuperacion de los sensores: Durante 60 segundos se deja al sistema en
reposo para gue los sensores vuelvan a su estado inicial y se puede realizar una

nueva medicion.

Almacenamiento de los datos: Cada sensor envia una trama de datos que es
almacenada en un archivo en formato txt mediante un programa desarrollado en

Python, de este modo se obtiene un conjunto de 1320 datos por experimento.

En conjunto la base de datos general esta conformada por una matriz de 110

experimentos. Cada experimento tiene 1320 datos y 6 sensores.

Preprocesado de sefiales

El preprocesamiento de los datos es uno de los pasos cruciales en cualquier

aplicacion de aprendizaje automatico, debido a que los datos en bruto pueden

contener perturbaciones como el ruido o presentar valores atipicos provocados por

situaciones externas al prototipo.
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Para el entrenamiento del modelo de red neuronal es necesario identificar y
eliminar aquellos valores atipicos ya que pueden alterar los resultados de la red. Es
por ello, que se elaboré un algoritmo en Python capaz de realizar el preprocesamiento
de los datos obtenidos con anterioridad, dividido en las siguientes etapas: filtrado,
correccion de linea base, alineacion de picos, concatenacion de sensores y
eliminacion de outliers. En la Figura 31 se puede apreciar un ejemplo de sefiales en

bruto.

Figura 31

Sefiales en bruto de los sensores (Elaboracion Propia)

Sefales Originales

TR | — TG5-2602

16 - \\v. — TGS-826
' TGS5-822

14 MQ-7
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10 1
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Nota: La figura muestra las sefales obtenidas sin ningun tipo de procesado.
Filtrado

Debido a las diferentes etapas en los experimentos realizados puede existir
perturbaciones provenientes de sefiales externas o sefiales generadas por el mismo
sistema que influyen en la toma de datos. Para determinar el tipo de filtro a utilizar se
realiz6 un analisis espectral con el fin de determinar en qué sector del rango de
frecuencias se encuentran las potencias de las sefiales, eliminando el ruido y

perturbaciones que alteran las caracteristicas de la sefial.
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Para el uso de las herramientas para el andlisis de sefales en Python se
emplea la libreria numpy, esta realiza todos los calculos matematicos necesarios para
esta etapa, de este modo mediante el calculo de la transformada rapida de Fourier
(FFT) se obtuvo los datos de las muestras en el dominio de la frecuencia, a partir de
este nuevo conjunto de datos se obtiene el espectro de potencias permitiendo

determinar las frecuencias asociadas a los componentes de las sefales.

Figura 32

Espectro de frecuencias (Elaboracion Propia)

Espectro de Frecuencias
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Nota: La figura muestra el comportamiento de la sefial en el dominio de la

frecuencia.

Al analizar el espectro de frecuencias se puede visualizar que la potencia de
las sefales se encuentra contenida en las bajas frecuencias como se muestra en la
Figura 32, por esta razdn se es necesario un filtro que suavice y conserve las
caracteristicas de la sefial, en base al trabajo desarrollado en (De la Cruz, 2020), se
opta por un filtro Savitzky—Golay el cual presenta un rendimiento 6ptimo para este tipo

de experimento, ya que realiza un suavizado de la sefial sin perder su forma original.

El filtrado realiza una aproximacion polinomica en Python, a través del ajuste

de un polinomio a un grupo de datos mediante la funcién savgol_filter, dicha funcién
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tiene como parametros el grado del polinomio de ajuste y la longitud de la ventana del
filtro, para el desarrollo de este trabajo se tom6 como grado del polinomio N=1, el
tamanio de la ventana M=10 con el fin de obtener un conjunto de datos representativos.
Figura 33, presenta la comparacién entre la sefal original y la sefial posterior a la

aplicacion del filtro.

Figura 33

Rendimiento del filtro aplicado (Elaboracion propia.)
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Nota: La figura muestra una comparativa antes y despues de la aplicacion del filtro.
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Correccion de Linea Base

Dentro de la calibracion de los sensores se observé que presenta una linea
base, por esta razdn es necesario una correccion para mejorar el desempefio de la

red neuronal.

Para la compensacion de esta linea base se realiza la resta de la sefial original
con un polinomio de estimacion de la linea base, dicha estimacion se encuentra en
los puntos minimos de cada sefial, para el desarrollo de este trabajo se optd por un
polinomio de grado 1 para que la linea base de todas las sefiales se ajuste a la linea

en el origen.

Para la obtencién de los coeficientes de la ecuacion se empled la funcién polyfit
la cual realiza un ajuste del polinomio en los puntos minimos de la sefial, obteniendo

una recta que minimice el error.
Figura 34

Linea base estimada por sensor. (Elaboracién Propia)

Estimacion de Linea Base
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Nota: La figura presenta cada sefial con su respectiva linea base estimada.



65

Los puntos a los cual debe ajustarse el polinio se obtuvieron mediante la
funcion np.amin, dicha funcion identifica los valores minimos en un conjunto de datos,
con estos se calcula la linea base estimada como se observa en la Figura 34 y se
resta de la sefal original, teniendo como resultado todas las sefales ajustadas en el

origen, como se observa en la Figura 35.

Figura 35

Sefiales ajustadas al origen. (Elaboracién Propia)
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Nota: La figura muestra la alineacion de la linea base en el origen para todas las

sefales obtenidas.

Concatenacion de Sensores

Para el entrenamiento de la red neuronal es necesario que el conjunto de datos
se encuentre agrupado por experimento, por esta razdn se unen las respuestas de
cada sefial en una sola trama de datos por cada experimento como se muestra en la

Figura 36.
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Figura 36

Sefiales concatenadas de los 6 sensores. (Elaboracion Propia)
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Nota: En la Figura se observa un experimento con la concatenacion de las sefiales

entregadas por cada sensor.
Alineacion de Picos

Dentro de la etapa de extraccion del aroma de las muestras el tiempo de
reaccion de cada sensor puede variar entre cada experimento, lo cual provoca que los
valores pico de las sefiales varié en relacién con el tiempo, por lo tanto, se debe alinear
los picos de los experimentos realizados con el fin de que los puntos de interés se

encuentren ubicados en el mismo sector.

Para alinear los picos de las sefales se identifican los puntos maximos de las
sefales y se calcula el promedio de los puntos maximos. De este modo se establece
un punto para alinear el resto de las sefiales, si las sefales se encontraban
desfasadas con respecto al punto de alineacién se realiza un desplazamiento a la

izquierda o derecha dependiendo el desfase de la sefial.

El desplazamiento se realiza mediante la funcion np.roll, la cual desplaza todo

el conjunto de datos, de este modo el primer valor se convierte en el dltimo y viceversa
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cuando se rota al lado contrario. De esta manera se obtienen los resultados indicados

en la Figura 37 para el conjunto de experimentos.

Figura 37

Resultado de la alineacion de picos en las sefiales procesadas. (Elaboracion Propia)
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Nota: En la Figura se puede apreciar que todos los experimentos se encuentran

alineados respecto a los picos de las sefales.

Deteccidn y Eliminacién de Outliers

Para definir un modelo de red neuronal se necesita un conjunto de datos que
en su mayoria sean homogéneos ya que una sefial fuera de rango puede afectar al
entrenamiento y causar errores en la clasificacion, para lo cual es importante

determinar aquellas sefiales que presenten desviaciones al comportamiento normal.

La presencia de outliers en las sefiales se debe a perturbaciones del sistema
de adquisicion ocasionadas por el ruido del ambiente, vibraciones o en el caso del

integrado MCP 3008, a variaciones en el voltaje de alimentacion.
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Por consiguiente, se procedié a analizar por inspeccién visual a cada una de
las sefales con respecto al conjunto de datos, verificando que cada uno de los
experimentos realizados no presente saturacion de sensores ni perturbaciones que

alteraban la forma de las sefales.

Las sefiales que presentaron anormalidades se retiraban del conjunto de datos
obteniendo una base de datos definitiva tanto para el entrenamiento como para la
validacién, en la Figura 38 se representa el nuevo conjunto de datos de los cuales en
la Tabla 8 se muestra el nimero de experimentos antes y después de la eliminacion

de outliers.

Figura 38

Conjunto de datos final. (Elaboracién Propia)
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Nota: En la Figura se aprecia el conjunto de experimentos sin presencia de Outliers

gue puedan alterar el entrenamiento de la red neuronal.
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Tabla 8

Numero de datos antes y después de la eliminacion de Outliers. (Elaboracion Propia)

Experimentos . Experimentos
. Outliers .
Iniciales Finales

Experimentos
de 75 7 68
entrenamiento
Experimentos
de validacion
Experimentos
Totales
Nota: En la Tabla se muestran los experimentos analizados inicialmente, el nUmero

35 5 30

110 12 98

de experimentos donde se detectaron Outliers y los experimentos finales que ya no

presentan valores atipicos.
Modelo de la Red Neuronal

En el desarrollo del modelo de clasificacién primero fue necesaria una division
de los datos pre-procesados anteriormente en dos grupos, un grupo del 70%
dedicados al entrenamiento y el 30% restante para la evaluacién del modelo. Para
esta separacion se utilizé la funcién train_test_split perteneciente a la libreria sklearn
(Scikit-learn) de Python, la cual ademas de realizar la distribucion de los datos de
entrenamiento-evaluacion, permite distribuirlos de forma aleatoria evitando riesgos de

overfitting o underfitting (Aggarwal, 2018).

Mientras que, para construir la forma del modelo se utiliza una API de alto nivel
denominada Keras de Tensorflow, para luego agrupar y entrenar el modelo que consta
de una capa de entradas y una capa para la salida, a través de la clase Sequential, la
cual permite definir cudntas neuronas, entradas, qué funcion de activacion, funcion de

pérdida, mecanismo de optimizacion y métricas se desean utilizar (Ketkar, 2017).

Por lo tanto, es necesario identificar qué funciones de pérdida, mecanismos de

optimizacion y qué métricas de evaluacién estan disponibles en Keras para
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implementar en el modelo de clasificacién (Chollet, 2018). Entre las funciones de

pérdida cominmente utilizadas estan:

Error cuadratico medio (tf.keras.losses,MeanSquaredError): Calcula el error
cuadratico medio entre los valores de salida reales y los predichos por la red neuronal.

Se obtiene como se indica en la ecuacion (5).
1 n
ECM == (7, - %)’ (5)
i=1

En donde Y, es cada valor predicho obtenido, Y, es cada valor real y n es el nimero

total de datos.

Error absoluto medio (tf.keras.losses.MeanAbsoluteError): Calcula el error
absoluto medio entre los valores de salida reales y los predichos por la red neuronal.

Se calcula utilizando la ecuacion (6).

n

1 -
EAM == |7, - Y (6)

=1

En donde Y, es cada valor predicho obtenido, Y, es cada valor real y n es el nimero

total de datos.

Mientras que en los mecanismos de optimizacion mas utilizados se

encuentran:

RMSprop (tf.keras.optimizers.RMSprop): A lo largo del entrenamiento mantiene
una media movil de los gradientes al cuadrado para cada peso de la red neuronal, y
luego divide el gradiente para la raiz de esta media.

Adagrad (tf.keras.optimizers.Adadelta): Se parece a RMSprop, ya que también es
una tasa de aprendizaje adaptativo, aunque mantiene una tasa de aprendizaje por
cada parametro basada en una suma acumulada de gradientes cuadrados. Para

actualizar la tasa de aprendizaje, se divide Unicamente para dicha suma acumulada.
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Adam (tf.keras.optimizers.Adam): Este tipo de optimizaciébn es un método de
descenso de gradiente estocéstico, el cual combina los métodos RMSprop y Adagrad.

Mantiene fija su tasa de aprendizaje durante las adaptaciones de los pesos.

Las métricas de evaluacion para modelos de clasificacion mas utilizadas se
basan de una Matriz de Confusién (sklearn.metrics.confusion_matrix) como se indica
en la Tabla 9, la cual permite interpretar el desempefio de un modelo a través del
conjunto de datos para test, en donde los valores de salida son conocidos (Ketkar,

2017).

Tabla 9

Matriz de Confusién. (Ketkar, 2017)

Predicho

Positivo Negativo

Actual Positivo Verdaderos Positivos Falsos Negativos

Verdaderos

Negativo Falsos Positivos .
Negativos

Nota: En la Tabla se aprecia la estructura de una matriz de confusion.

Dentro de la Matriz de confusion se pueden presentar 4 distintas situaciones:

Verdaderos Positivos (TP): Es cuando el valor predicho (de salida) por la red neuronal
y el valor real o actual de la base de datos coinciden, presentando ambos su estado
en Alto.

Falsos Negativos (FN): Es cuando el valor predicho esta en estado Bajo y el real se
encuentra en Alto.

Falsos Positivos (FP): Es cuando el valor predicho esta en estado Alto y el real se

encuentra en Bajo.
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Verdaderos Negativos (TN): Es cuando el valor predicho y el valor real coinciden,

presentando ambos su estado en Bajo.

Con ayuda de la Matriz de Confusion se pueden obtener las métricas de

evaluacion que también estan disponibles en la libreria sklearn (Brownlee, 2017):

Exactitud (sklearn.metrics.accuracy_score): Mide cuantas predicciones se han

realizado correctamente, y se calcula con la ecuacion (7).

R TP + TN -
XU = b T EN + FP + TN

Precision (sklearn.metrics.precision_score): Mide cuan preciso es el clasificador

para predicciones positivas, y se calcula con la ecuacion (8).

TP
e 8
Precision TP 7P (8)

Sensibilidad (sklearn.metrics.recall_score): Mide cuan sensible es el clasificador

en la deteccion de valores reales positivos, y se calcula con la ecuacion (9).

Sensibilidad = TP 9)
ensibilidad = o0

Puntaje de F1 (sklearn.metrics.f1_score): Permite representar a la precision y

sensibilidad del modelo en un solo valor, y se calcula con la ecuacién (10).

Puntaie F1 = 2 - Precision - Sensibilidad (10)
U = precision + Sensibilidad

Una vez definidas las métricas y todas las partes necesarias en un modelo de
red neuronal, se puede definir su estructura, calcular sus pesos Optimos mediante
entrenamiento y observar su desempefio, todo esto se puede apreciar en el Capitulo

V.
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Capitulo IV

Validacién, Pruebas y Resultados

En este capitulo se presentan las métricas obtenidas durante el entrenamiento
y la evaluacién del modelo a implementar y del funcionamiento del prototipo. Para lo
cual se tabularon los resultados luego de haber modificado las funciones de activacion
en la capa de entrada de la red neuronal a ReLU, Funcién Sigmoide y Funcion Signo.
Se incluye una métrica importante que es el tiempo de entrenamiento o tiempo en el
que el ordenador tarda en procesar todas las épocas definidas. Por ultimo, con el
modelo de red neuronal entrenado e implementado, se creé una nueva base de datos
con veinte experimentos para calcular métricas de evaluacion del funcionamiento del
prototipo utilizando validacion ciega y se registran los resultados, en donde se obtiene
las métricas de exactitud, precision, sensibilidad, puntaje F1 y tiempo requerido por el

ordenador en el entrenamiento.

Métricas de evaluacion del modelo de red neuronal

Es necesario detallar el ordenador que se utilizé, el cual tiene un procesador
Intel Core(TM) i7-10750H de 6 nucleos y 12 hilos con una frecuencia base de 2.6GHz.
Ademas, las muestras de granos de cacao que se utilizan a continuacién pertenecen
a la base de datos dividida en 70% para entrenamiento y 30% para test. Se
implementan 1320 entradas hacia la red neuronal para cada muestra obtenida en los
experimentos, y una sola salida que indica la prediccion (sano o contaminado) sobre

la calidad del cacao medido.

Se utiliza en primer lugar el subconjunto de datos de entrenamiento que
contiene 68 experimentos y para comenzar con el entrenamiento, se deben definir en
Python cuantas neuronas tendré la red neuronal y el nUmero de épocas utilizando
tf.keras.models.Model.fit. La funcion de pérdida a utilizar sera del Error Cuadratico

Medio, junto con el mecanismo de optimizacion Adam.
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Luego se entrena la red neuronal utilizando dos neuronas en la capa de
entrada y una neurona en la capa de salida, cuyas métricas del modelo entrenado son
calculadas segun las predicciones obtenidas con el subconjunto de datos para test,
gue contiene treinta experimentos. En donde se escogen los tres mejores modelos

entrenados, se calcula una media de las métricas y se registran en la Tabla 10.

Tabla 10

Entrenamiento del modelo de red neuronal con 2 neuronas en la capa de entrada.

(Elaboracion Propia)

Funcion
o de . - - . Tiempo de
,N de Activacion Exactitud Precisién Sensibilidad Puntaje entrenamiento
épocas capa de (%) (%) (%) F1 (%) (ms)
entrada
25 RelLU 88.89 78.57 96.30 86.06 425.77
50 RelLU 95.56 90.48 100 94.44 525.24
100 RelLU 100 100 100 100 878.20
25 Sigmoide 76.67 78.57 80.12 72.49 405.71
50 Sigmoide 93.33 100 88.43 93.61 516.35
100 Sigmoide 95.56 92.86 90.63 94.85 820.99
25 Signo 68.89 33.33 100 47.39 435.42
50 Signo 88.89 76.19 100 86.44 577.68
100 Signo 96.66 92.85 100 96.20 941.58

Nota: Se puede observar en la Tabla que se entrena la red neuronal utilizando distintas
funciones de activacion en la capa de entrada y se registra la media de las métricas

obtenidas.

En la Tabla 10 se puede apreciar que al implementar una funcién de activacion
ReLU en la capa de entrada, se requiere un tiempo en el entrenamiento de la red de
878 milisegundos y todas las métricas tienen un valor de 100% utilizando cien épocas.
Por otro lado, las métricas obtenidas en las funciones de activacion como funcion

Sigmoide o funcién Signo, no alcanzan el 100% al utilizar las cien épocas y el tiempo
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de entrenamiento en el caso de la funcion Signo es de 941 milisegundos, siendo mas

costoso computacionalmente a diferencia de utilizar una funcién RelLU.

Mientras que, al utilizar tres neuronas en la capa de entrada se obtuvieron las

métricas detalladas en la Tabla 11 y al utilizar una funcién de activacion ReLU para la

capa de entrada, el sistema nuevamente presenta métricas de evaluacion con valores

del 100%.

Tabla 11

Entrenamiento del modelo de red neuronal con 3 neuronas en la capa de entrada.

(Elaboracion Propia)

Funcion
de . L - . Tiempo de
,N° de Activacion Exactitud Precisiéon Sensibilidad Puntaje entrenamiento
épocas capa de (%) (%) (%) F1 (%) (ms)
entrada
25 ReLU 88.89 76.19 100 85.35 450.36
50 RelLU 98.89 97.62 100 98.77 515.44
100 RelLU 100 100 100 100 616.49
25 Sigmoide 77.77 57.14 95.83 61.64 331.67
50 Sigmoide 86.66 71.42 100 75.00 410.24
100 Sigmoide 98.89 100 97.78 98.85 614.36
25 Signo 86.67 71.42 100 83.20 358.28
50 Signo 88.88 76.19 100 86.19 450.25
100 Signo 93.33 85.71 100 90.91 627.84

Nota: La tabla presenta valores obtenidos en el entrenamiento con 3 neuronas en la

capa de entrada

Por lo que se escoge la funcién ReLU para la activacion de la capa de entrada,

mientras que el nimero de neuronas a utilizar se lo selecciona comparando el mejor

desempefio presente en el descenso de la funcién de pérdida durante el proceso de

entrenamiento, con un mismo nimero de cien épocas.
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Figura 39

Descenso del error cuadratico medio durante el entrenamiento del modelo con dos y

tres neuronas en la capa de entrada. (Elaboracion Propia)

Descanso de Pérdida del Modelo |3 neuronas) Descanso de Pérdida del Modelo |2 neuronas)

Per
Pertiza

Nota: En la Figura se puede observar el descenso de la funcién de pérdida durante el
entrenamiento del modelo. A la izquierda se observa el descenso cuando la capa de

entrada contiene tres neuronas y a la derecha cuando contiene dos neuronas.

En la Figura 39 se puede apreciar que al utilizar dos o tres neuronas se
encuentra un descenso de funcion de pérdida similar durante el entrenamiento, con la
diferencia en que al manejar dos neuronas se necesitaron 597.40 milisegundos hasta
llegar a un ECM (error cuadratico medio) de 0.043, mientras que con tres neuronas
fueron necesarios 857.45 milisegundos hasta obtener un ECM de 0.05, por lo que se

escoge utilizar dos neuronas en la capa de entrada.
Pruebas de desempefio funcional del prototipo

El modelo de red neuronal debe incorporar los parametros de la Tabla 12, los

cuales ya fueron definidos en el apartado anterior.
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Tabla 12

Parametros para el modelo de red neuronal a implementar. (Elaboracion Propia)

Funcién Funcién

N° de N° de ., .
de de Funcién Mecanismo
N°de neuronas neuronas , ., . L,
, activacion activacion de de
eépocas capade capade . S,
. capade capade pérdida optimizacion
entrada salida )
entrada salida
Error
100 2 1 RelLU Sigmoide Cuadra.ltlco Adam
Medio
(ECM)

Nota: La tabla muestra los parametros con los cuales se programo la red neuronal.

A continuacién, se realiza una validacién ciega en donde se efectuaron veinte
nuevas mediciones con el prototipo, de las cuales diez corresponden al cacao sanoy

las diez restantes al contaminado. El proceso de medicion se efectud en seis pasos.

Se colocaron veinte muestras de cacao con 100 granos cada una dentro de la cAmara
de olores, ya sean sanos o contaminados. Donde reposan por un tiempo de 5 minutos
para que se concentre el aroma dentro de la cAmara como se observa en la Figura

40.

Figura 40

Granos de cacao en la camara de olores. (Elaboracion Propia)

Nota: La figura muestra una la colocacién de las muestras de granos de cacao en la

camara de olores para la obtencion de las sefiales.
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En la Figura 41 se puede observar que se conecto la Raspberry Pi3 a su fuente de
alimentacion y se encendié la Fuente de Poder Multi-Voltaje. Luego se debe esperar
un tiempo de diez minutos para que el sistema se encienda y que se calienten los

sensores quimicos.
Figura 41

Conexién de prototipo a las fuentes de alimentacion. (Elaboracion Propia)

Nota: La figura muestra la energizacion del sistema a través de la fuente de poder

multi-voltaje.

Dentro de la interfaz proyectada de la tarjeta Raspberry Pi3, se ejecuta el codigo para
la adquisicién de sefiales desarrollado en Python y se presenta un menu en la terminal
como el indicado en la Figura 42, en donde se selecciona la opcion de Encendido con

ayuda del teclado para comenzar el proceso de olfato de la muestra de cacao.



Figura 42

Menu de seleccién para comenzar el proceso de olfato. (Elaboracion Propia)

Shell X

20>

[1] Encendido
[0] Salir

Ingresar Opcion ﬂ
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Nota: La figura muestra las acciones a realizar dentro del proceso de adquisicion de

sefales.

En la Figura 43 se puede observar que durante la ejecucién del programa se imprime

en la terminal de Python los niveles de voltaje que entrega la matriz de seis sensores

guimicos con una actualizacién de 1Hz, que es la frecuencia de muestreo de las

sefnales.

Figura 43

Niveles de voltaje de los sensores quimicos durante el funcionamiento del prototipo.

(Elaboracion Propia)
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Nota: La figura muestra los valores que se obtienen en el transcurso del proceso de

adquisicion de sefales.
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Una vez finalizado el proceso de olfato, se almacenan las sefiales medidas en un
archivo .txt, como se observa en la Figura 44. Luego los datos se envian al ordenador

para su preprocesamiento e ingreso al modelo de red neuronal.

Figura 44

Archivo .txt con las mediciones realizadas por cada sensor a las muestras de cacao.

(Elaboracion Propia)

o
0 b
o0

B.371, 9.361, 1.647, 0.822, 0.944, 9.761
5.380, 0.361, 1.676, 6.825, 0.899, 0.783
0.367, 9.354, 1.631, 9.819, 0.938, 8.732
0.374, 0.354, 1.676, 0.822, 0.964, 6.757
0.367, 9.354, 1.666, 9.809, 0.935, 9.761
B.371, 90.364, 1.847, 0.806, 0.970, 0.757
8.367, 9.351, 1.676, 0.819, 0.918, §.761
8.364, 9.364, 1.650, 6.815, 9.983, 8.738
B.371, 8.374, 1.658, 9,812, 0.964, B.770
D.364, 9.361, 1.656, 9.815, 9.925, 0.748
B.371, 90.367, 1.660, 6.809, 0.938, 0.761
0.380, 6.3€ 1.653, 6.799, 0.960, 0.770
8.36 361, 1.660, 0.799, 0.928, 0.748

36 1.666, ©0.790, 6.976, 0.744

3

3

3

3

3

3

5 36 1.663, 6,799, 0.886, 06.744
8.361, 8.3 1.637, 8,796, 0.968, §.748
p.377, 8.3 1.634, 9.806, 90.957, ©.783
8.358, 8.3 1.647, 90,796, 9.999, 0.73%
0.354, 0. 3¢ 1.647, 0.809, 0.951, 0.725
9.361, 9.364, 1.644, 0,783, 0.980, 9.757
B.361, 9.371, 1.647, 0,793, 0,976, 0.738
0.358, ©.367, 1.611, 9.806, 0.938, 0.767
0.358, 9.377, 1.611, 0.796, 9.947, 0.757
B.358, 0.374, 1.615, 0.777, 1,002, 0.738
8.354, 9.371. 1.608, 6.796. 9.996. 6.719

Nota: La figura muestra el almacenamiento de los datos en un archivo clasificado por

namero de experimento.

Finalmente, en el ordenador se ejecuta el cédigo desarrollado en Python para la
prediccion de la muestra de cacao medida. En donde se puede apreciar: la grafica con
cada medicion realizada en el prototipo que se indica en la Figura 45, la grafica de
cada sefal preprocesada como la que se observa en Figura 46 y el resultado de cada

prediccidn que se presenta en la Tabla 13.



Figura 45

Sefales medidas por los sensores por cada muestra de granos de cacao.

(Elaboracion Propia)
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Nota: La figura muestra las graficas de las sefiales por cada uno de los sensores

para visualizar su comportamiento.

Figura 46
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Resultado del preprocesamiento de sefiales para una muestra de granos de cacao.

(Elaboracion Propia)

Muestra Preprocesada

Volta)e

-01

Nota: La figura muestra la gréfica del conjunto de datos finales a analizar.

400 00 800 1000

Tiempo ()
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Tabla 13

Comparacion del Valor Real esperado y el Valor Predicho por el prototipo.

(Elaboracion Propia)

N° VALOR SALIDA DEL PREDICCION
MUESTRA REAL PROTOTIPO (=0.5)
1 0 0.027 0
2 0 0.305 0
3 0 0.011 0
4 0 0.016 0
5 0 0.258 0
6 0 0.318 0
7 0 0.228 0
8 0 0.011 0
9 0 0.027 0
10 0 0.411 0
11 1 0.524 1
12 1 0.954 1
13 1 0.479 0
14 1 0.987 1
15 1 0.928 1
16 1 0.849 1
17 1 0.742 1
18 1 0.956 1
19 1 0.989 1
20 1 0.997 1

Nota: La tabla muestra los resultados de la prediccién de por la red neuronal, en donde

la muestra nimero 13 presenta un error en el valor esperado.

En la Tabla 13 el Valor Real indica si la muestra de cacao medida pertenece a
la clase de cacao sano “1” 0 caso contrario no pertenece a la clase y se considera
como cacao contaminado “0”. En la columna de Salida del Prototipo se puede
observar el resultado de la prediccion del prototipo basado en una funcién Sigmoide,

cuyo valor determina si la muestra pertenece a la clase de cacao sano cuando es
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mayor o igual a 0.5 y en caso de pertenecer se registra con “1” en la columna de

Prediccion.

Una vez obtenidos los veinte resultados de predicciébn del prototipo, se

registran en una Matriz de Confusion presentada en la Tabla 14.

Tabla 14

Matriz de confusién obtenida en las pruebas del prototipo. (Elaboracion Propia)

Predicho

Contaminado Sano
Real Contaminado TP =10 FN=0

Sano FP=1 TN=9

Nota: La tabla muestra los valores para determinar la efectivad del prototipo
desarrollado.
Utilizando los valores registrados en la Matriz de Confusion de la Tabla 14, se

calculan las métricas del prototipo con ayuda de las ecuaciones (7), (8), (9) y (10).

Exactitud:
TP+ TN B 10+ 9 _ 095
TP+FN+FP+TN 104+0+1+49

Precision:

TP 10 _ 091

TP+FP 10+1

Sensibilidad:

TP 10

1

TP+FN 10+0
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Puntaje de F1:

2 - Precision - Sensibilidad _ 2-1-091
Precisiéon + Sensibilidad =~ 1+ 0.91

= 0.95

Analisis de Resultados

En la Matriz de Confusién de la Tabla 14 se puede apreciar la distribucién de
las predicciones realizadas por el prototipo, en donde se detectd la presencia de un
Falso Positivo, es decir, una de las 20 predicciones fue incorrecta, al momento de no

aprobar una muestra de granos de cacao como sano.

Por lo que las métricas obtenidas indican lo siguiente:

Exactitud de 95%: El prototipo fue capaz de clasificar correctamente la mayoria de las
mediciones, aunque el concepto de exactitud suele presentar confusiones o engafios
cuando se tratan de conjuntos de datos desbalanceados, pero en este caso se realizd
un conjunto con la mitad de mediciones con granos de cacao sanos y la otra mitad
con granos contaminados, por lo que la métrica de exactitud para el prototipo es fiable
e indica que en una de cada veinte mediciones, el sistema presenta un error de

clasificacion.

Precision de 91%: Es decir, el prototipo cometié un error en la prediccion de los
verdaderos valores negativos, debido a que una muestra de cacao sano fue
clasificada como uno contaminado, esto implica un reprocesado del lote de donde se
analizaron las muestras desde la etapa de fermentacion. Garantizando que todo lo

clasificado como sano sea verdadero en el proceso de control de calidad.

Sensibilidad de 100%: El prototipo acert6 todas las predicciones verdaderas positivas
ya que ningun cacao contaminado lo clasific6 como sano, lo que brinda confianza al
momento de realizar un proceso de control de calidad, en donde nuevamente todo lo

gue sea clasificado como un cacao sano sea verdadero.
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Puntaje F1 de 95%: Previamente se pudo apreciar que al calcular la precision en la
ecuacion (8) se consideran los falsos positivos y para la sensibilidad en la ecuacion
(9) se utilizan los falsos negativos, mientras que el puntaje F1 representa ambas
métricas y resulta (til para cuando se desea un primer indicio si existié cualquier tipo

de error de prediccion respecto a los verdaderos positivos.

En este caso el puntaje F1 es del 95% lo que significa que el prototipo presenta
errores de prediccion en un 5% respecto a las diez muestras clasificadas

correctamente como contaminadas.

Se puede concluir que el prototipo tiene un alto indice de exactitud para la
clasificacion de muestras de granos de cacao. Su exactitud es del 95%, debido a que,
en el proceso de pruebas de funcionamiento con una muestra total de veinte granos,
fallé en una. Por lo tanto, esto permite que el prototipo sea confiable como una ayuda
en los procesos de control de calidad del cacao, favoreciendo a la mejora de los

procesos industriales y la maximizacion de su produccion.
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Capitulo V

Conclusiones y Recomendaciones

Conclusiones

Se disefi6 e implementd un prototipo que permitié extraer los olores del cacao
como soporte del proceso de control de calidad. Los olores, luego fueron
transportados hacia la camara de sensores en donde se realizé la medicion y
almacenamiento de datos dentro de la tarjeta Raspberry Pi3. Luego de esto, los datos
medidos se enviaron a un ordenador en donde se procesaron las sefiales y se efectué
la clasificacién de los granos de cacao utilizando un modelo de red neuronal, el cual
consta con dos neuronas en la capa de entrada y una neurona en la capa de salida.
Después utilizando validacion ciega, se calcularon las métricas de funcionamiento del
prototipo en donde se encontré una exactitud de prediccién del 95% indicando que
una de cada veinte predicciones son incorrectas, ademas el sistema presenta una
precision del 91% lo que significa la existencia de falsas clasificaciones de cacao
contaminado, mientras que la sensibilidad es de 100% indicando que ninguna de las
muestras contaminadas se clasificaron como sanas, es decir, el sistema es sensible
ante pequefias cantidades de cacao contaminado dentro de una muestra de cacao

sano, lo cual garantiza que la calidad del cacao clasificado como sano sea verdadero.

Los sensores quimicos implementados en el prototipo midieron las sustancias
volatiles presentes en los granos de cacao como amoniaco, mondéxido de carbono,
metano, 6xido nitroso, vapores organicos solventes, entre otros, en donde los
sensores TGS 2602 y TGS 826 presentaron un patrén de respuesta mayor en la
deteccién de granos de cacao sanos en relacién a la respuesta obtenida con granos
contaminados. Mientras que en los sensores TGS 822, MQ 7, MQ 4 y MQ 135 se

observd un patron de respuesta mayor ante los estimulos con olores de granos
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contaminados. Por lo que la camara de sensores es capaz de obtener huellas olfativas

diferentes segun la calidad del cacao.

Se desarrollé un algoritmo en Python dentro de la tarjeta Raspberry Pi3, que
permitié la comunicacion con el conversor analogo-digital MCP 3008 utilizando el
protocolo SPI y se almacenaron las mediciones en archivos de tipo .txt por cada uno

de los experimentos realizados.

El sistema de adquisicién de sefales logré medir en total 130 muestras de
cacao sano y contaminado, de los cuales, con ayuda del preprocesamiento de
sefales, se encontraron doce muestras que presentaban outliers debido a que el
integrado MCP 3008 al utilizar tecnologia CMOS es sensible a variaciones en la
alimentacion y a perturbaciones externas como el ruido o vibraciones, lo que altera el

comportamiento natural de las sefales.

Para el entrenamiento de la red neuronal implementada en el prototipo se
utilizaron 68 muestras de la base de datos preprocesados, utilizando dos neuronas y
una funcién de activacion RelLU para la capa de entrada. Luego de esto, se obtuvo un
modelo de red que sirvié de herramienta para la clasificacion de los granos de cacao,
en donde el 5% de las veinte mediciones obtenidas en la implementacion se

clasificaron incorrectamente.

En definitiva, la implementacion del prototipo es viable como asistente en los
procesos de control de calidad para cacao de exportacién, debido a que identificé con
éxito el 95% de las muestras de granos entregados por las empresas ECO-KAKAO
S.A. y de AGROLAYA S.A. El prototipo cuenta con una estructura compacta de facil
instalacion y transporte, ademas incluye un software que muestra los resultados de la

clasificacion del cacao con sus respectivas graficas.
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Recomendaciones

Para la etapa de adquisicién de datos se aconseja mejorar el sistema de
inyeccion de volatiles, dado que al emplearse un control de encendido y apagado de
bombas este genera mayores perturbaciones en el sistema, por consiguiente, se debe

considerar utilizar un sistema automatizado controlado por electrovalvulas.

Al implementar una red neuronal para la clasificacion entre 2 grupos
determinados el nimero de experimentos empleados en el desarrollo de este proyecto
fue de 110, con el cual se obtuvieron resultados 6ptimos, no obstante, se recomienda
ampliar el rango de muestras para la base de datos, con un numero mayor de
experimentos también se aconseja emplear métodos de reduccion de dimensiones lo
cual mejoraria el tiempo de entrenamiento y desempefio de la red neuronal. En base
a esta premisa al utilizar conjuntos de datos mas grandes se puede optar por

diferentes tipos de arquitecturas de red neuronal.

Al hablar de los datos almacenados se recomienda que estos presenten un
formato de datos que pueda ser rapidamente interpretado en Python para su
preprocesamiento, en el caso de este proyecto los datos de los sensores se
almacenaban en un archivo .txt el cual debia ser modificado para la etapa de

preprocesamiento y entrenamiento.

La etapa de entrenamiento y validacion se llevé a cabo en un computador
externo al prototipo, para futuros trabajos se aconseja embeber todo el sistema en la
tarjeta de adquisicion, de esta manera se reduce el nimero de equipos necesarios

para la implementacién del prototipo.
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