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artificial, wavelet.

Introduccion: A nivel mundial, uno de los sectores con mayor crecimiento es el de la
construccion; tanto de edificios, casas, etc. Para su realizacion, el concreto es un elemento
indispensable, debido a su duracion, alta resistencia, impermeabilidad y facilidad de
produccion. En el Per la elaboracion de este se da de manera empirica, por lo que se debe de
optimizar este proceso con valores precisos.

Metodologia: Se utilizaron 3 canteras de arena, las cuales son: Moyobamba, Cerro Mocho y
Sechura, a estas se le realizaron mediciones estandares para que asi todas estén parametrizadas.
Las muestras fueron almacenadas en un horno por 1 dia a una temperatura de 110+-5°C para
que asi la humedad se elimine completamente. Para la preparacion de las muestras, de cada
cantera se decidieron sacar 65 con el objetivo de administrarle diferente contenido de humedad.
Se vario el porcentaje de humedad desde 0% y se aument6 cada 0.2%, llegando a 12% en la
ultima muestra. Una vez realizado esto se prosigue al estudio a partir de imagenes
hiperespectrales, mediante una camara hiperespectral. Esta cAmara hace uso del software
SpectrononPro en donde se importa el espectro y proyecta la firma espectral, la cual es una
grafica de reflectancia vs longitud de onda. Posterior a esto se introducen los datos obtenidos a
las redes neuronales y algoritmos genéticos para entrenar y validar el modelo.

Resultados: Con redes neuronales: El sistema redujo el nimero de bandas a 60 y se obtuvo
una correlacion de 0.87, el cual es un resultado muy aceptable. Con sistema experto: Al aplicar
este algoritmo el nimero de bandas se redujo a 27 que son las que contienen la mayor cantidad
de informacion, obteniéndose una correlacion de 0.93.

Conclusiones: El sistema experto optimiza el anterior método descartando aquellas bandas que
aportan menos informacién, permaneciendo asi las que son relevantes y describen
completamente el sistema, reduciéndose a 27 bandas de las 60 seleccionadas anteriormente y
obteniendo como resultado una correlacion de 0.93, relativamente ideal, demostrando que el
sistema funciona.

Fecha de elaboracion del resumen: Abril de 2021
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Analytical-Informative Summary

Estudio para estimar el contenido de humedad en agregados de concreto utilizando redes
neuronales y algoritmos genéticos mediante imagenes hiperespectrales
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Margarita.
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Introduction: Worldwide, one of the sectors with the greatest growth is the construction
sector; both buildings and houses, etc. For its realization, concrete is an indispensable
element, due to its duration, high resistance, impermeability, and ease of production. In Peru,
the elaboration of this is given in an empirical way, so this process must be optimized with
precise values.

Methodology: Three sand quarries were used, which are Moyobamba, Cerro Mocho and
Sechura. Standard measurements were taken for all of them to be parameterized. The samples
were stored in an oven for 1 day at a temperature of 110+-5°C so that the humidity is
completely eliminated. For the preparation of the samples, it was decided to take 65 from each
quarry in order to administer different moisture contents. The percentage of humidity was
varied from 0% and increased every 0.2%, reaching 12% in the last sample. Once this had
been done, the study was continued using hyperspectral images, by means of a
hyperspectral camera. This camera makes use of the SpectrononPro software where the
spectrum is imported and projects the spectral signature, which is a reflectance vs wavelength
graph. After this, the data obtained is introduced to the neural networks and genetic
algorithms to train and validate the model.

Results: With neural networks: The system reduced the number of bands to 60 and a
correlation of 0.87 was obtained, which is a very acceptable result. With expert system: By
applying this algorithm the number of bands was reduced to 27 which are those that
contain the most information, obtaining a correlation of 0.93.

Conclusions: The expert system optimizes the previous method by discarding those bands
that provide less information, thus remaining those that are relevant and completely
describe the system, reducing it to 27 bands of the 60 previously selected and obtaining
as a result a correlation of 0.93, relatively ideal, demonstrating that the system works.
Summary date: April of 2020
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Introduccion

El Perd se encuentra en una etapa de industrializacion, una de las zonas en desarrollo es
el de la construccion; como la de edificios, centros comerciales, viviendas, etc. Para su
realizacion, el concreto es un elemento fundamental, debido a su permanencia, alta resistencia,
impermeabilidad, facilidad de produccion y economia.

El concreto se fabrica mezclando homogéneamente: cemento, agua, arena, grava y para
casos especiales se adhieren aditivos. Dependiendo de la funcion que cumplira el concreto, cada
elemento tiene una medida que al fusionarse se obtendran los requerimientos para cada caso.

Pero en el Peru, estas medidas se realizan de forma empirica lo que de una u otra forma
afecta a las propiedades mecéanicas del material. Por ello hemos decidido realizar un estudio
para medir el porcentaje de humedad de los agregados del concreto, ya que influyen en las
propiedades finales y dar una posible solucion con el objetivo de acabar o finiquitar con ciertos
problemas que a la larga traen muchas consecuencias economicas para diferentes empresas.

Para realizar el estudio nos hemos centrado en la arena, debido a sus caracteristicas tales
como la granulometria, modulo de finura, forma y textura de las particulas, asi como el

contenido de materia organica, el cual dichos factores juegan un papel decisivo en la calidad.






Capitulo 1

Generalidades

1.1. Antecedentes

El control de humedad en los agregados de concreto es un tema que hasta la actualidad
no ha sido evaluado mediante las redes neuronales y algoritmos genéticos, estos sistemas de
prediccion se basan en datos reales para entrenarse, pudiendo asi predecir de manera 6ptima el
contenido de humedad.

Estos sistemas son compatibles con diferentes tipos de datos, en este caso se utilizaran
imagenes hiperespectrales las cuales tienen la caracteristica de obtener un alto nimero de
iméagenes monocromaticas de la misma escena en distintas longitudes de onda, las cuales
proporcionan informacion espacial y espectral de la escena.

1.2. Planteamiento del problema

Actualmente, la produccion del concreto no posee instrumentos para la medicidn en
tiempo real de la humedad, sino se obtiene a través de métodos realizados en el laboratorio y
esto ocasiona ciertas variaciones porcentaje en el contenido de humedad del concreto afectando
a las propiedades del producto final.

1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivos Generales
e Aplicar redes neuronales y algoritmos genéticos para la prediccion del porcentaje
de humedad en agregados de concreto mediante el uso de iméagenes
hiperespectrales.
1.3.2. Objetivos especificos
¢ Disefar un sistema de redes neuronales que puedan predecir la humedad mediante

el uso de iméagenes hiperespectrales.



e Disefiar un sistema de algoritmos genéticos que potencien el sistema de redes
neuronales, obteniendo asi mejores resultados.
¢ Definir una metodologia general para poder procesar y tomar los datos que seran
utilizados para entrenamiento y validacion del sistema.
1.4. Eleccién de las muestras de trabajo

El laboratorio de sistemas automaticos de control en colaboracion con el laboratorio de
suelos nos brindo el apoyo en la obtencion de las muestras de arena de 3 ciudades del Peru:
Moyobamba, Sechura y Cerro Mocho.

1.5. Justificacion del estudio

El impacto social es que, si se logra proporcionar al concreto la cantidad exacta de
humedad, las propiedades seran las requeridas, sin embargo, hoy en dia, todo esto se hace de
manera empirica, lo que ocasiona una alteracion en las propiedades fisicas del material haciendo
que el tiempo de duracion del elemento sea minimo, es decir, de mala calidad. Ademas de no
tenerse en cuenta, al momento de la dosificacion de materiales, el agua prevista en el disefio
podria resultar demasiada en la mezcla y aumentar la relacion agua/cemento, aumentando la
trabajabilidad, pero disminuyendo asi la resistencia del concreto.

Y esto trae consecuencias economicas debido al gasto que se hara por los dafios que
sufrira este material ya que, al no tener el valor de referencia, lo que se hace es ir desechando
grandes cantidades de concreto. Por lo que es muy importante conocer la cantidad de porcentaje
de humedad en el determinado momento en que se mezclara para formar el concreto, porque
como se sabe, la humedad va variando conforme pase el tiempo debido a los efectos del drenaje
y seria un gran paso conocer al instante para que asi no exista equivocaciones sobre las
propiedades fisicas pensadas desde un inicio (valor de referencia).

Todo lo dicho anteriormente se resume en que, al saber los niveles de humedad de las
materias primas, el fabricante no solo podra conocer con exactitud el importe de agua que debe
afiadir a la mezcla, sino también la cantidad adecuada de cemento y aridos. Y esto es una gran
ventaja ya que se va a poder ahorrar mucho dinero debido a que se reducira los costes y los

volumenes de lotes rechazados.



Capitulo 2

Marco teorico

2.1 Métodos de medicion del porcentaje de humedad
2.1.1. Sensores de humedad

Los procesos industriales se han ido modernizando a través del tiempo, ya que la calidad
y cantidad de tecnologia ha ido en aumento, por ello se logran tener cada vez sistemas éptimos
y rentables. Es aqui donde aparece un area significativa llamada automatizacion, la cual abarca
un rol muy importante debido a que esta llegando a comprender mas areas de la ingenieria como
es el caso de nuestro proyecto, medicién de la humedad.

A continuacion, presentaremos los sensores de humedad, en donde se explicara sus
conceptos y variables relativas a ella. Con algunos de los que se mencionaran, nos hemos guiado

para la realizacion de nuestro trabajo.

2.1.2. Sensores mecanicos (por deformaciones):

Esta herramienta permite beneficiarnos debido a las permutaciones en las dimensiones
que resisten algunos tipos de materiales ante la presencia de humedad. Los materiales en los
que estos cambios son mas significativos son, por ejemplo: algunas fibras orgéanicas y sintéticas
(como el cabello humano).

Este se basa en que, al momento en el que se va incrementando la humedad relativa, las
fibras aumentaran de tamafio, es decir, se alargaran.

Inmediatamente esta deformacion debe ser amplificada (por palancas mecénicas, o
circuitos electrdénicos), y ajustada en funcion a la proporcionalidad y a la humedad relativa.
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Figura 1. Amplificacion de deformacion.

Fuente: Asociados, M. & M. (2008). Sensores de humedad, tipos y aplicaciones. 12.

2.1.3. Bulbos humedo y seco

Este psicrometro tiene como punto especifico la medicion de temperatura, debido a que
sera nuestro parametro para inferir la cantidad de agua evaporada que se encuentra en una
mezcla gaseosa.

La idea es colocar 2 termémetros, lo mas parecido posible, con uno se debe calcular la
temperatura de la mezcla (temperatura de bulbo seco), y con el otro, la temperatura en la
superficie de una pelicula de agua que se vaporiza de forma adiabatica (temperatura de bulbo
hamedo). Lo que hace el sensor es envolver el bulbo de uno de los termometros con un algodén
humedecido con agua. Las moléculas de agua que se encuentran en el algodon absorberan toda
la energia necesaria para poder evaporarse del bulbo del termémetro, descendiendo asi la
temperatura a algunos grados comparado con la temperatura del termometro seco. Lo que se
obtenga de ambas variables nos va a permitir determinar la humedad relativa, ya que solo basta
acudir a las ecuaciones, tablas o graficos psicométricos.

Actualmente esto se ha ido modernizando, ya que hoy en dia no se utilizan algodones ni
termometros comunes, sino mechas que cifien termo-resistencias (de platino) unidas con
cualquier depdsito de agua ya que gracias a la capilaridad siguen permaneciendo himedas.
Ahora se acude a utilizar instrumentos cerdmicos porosos que rodean el bulbo y estan en

contacto con el agua.
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Figura 2. Partes de sensor de bulbo himedo y seco.

Fuente: Kouro, S. (2001). Sensores De Humedad. Departamento de Electronica, 25.

2.1.4. Sensores por condensacion

Otra variable que nos posibilita hallar la humedad relativa es la temperatura de punto de

rocio. Para determinar esta variable se utiliza lo siguiente:

Donde:

| = Resistencia calefactora
2 = Espejo

3 = Equipe de refnigeracion 3
4 = Fuente luminosa

5 ={(a v b), foto-resistencias

Regulador

Entrada aire

Salida amre

Amphficador
(K}

Potencia

Figura 3. Dispositivo para medir la variable.

Fuente: Kouro, S. (2001). Sensores De Humedad. Departamento de Electronica, 25.

Consiste en hacer transitar la mezcla gaseosa por una camara gue tiene en su interior un
espejo. Esta mezcla puede ser enfriada o calentada por un equipo de refrigeracion o calefactor

correspondientemente, con la finalidad de conseguir que el vapor se condense en el espejo o,

sino que el agua se evapore.

Este sistema es un control a lazo cerrado, el cual nos va a permitir tomar la temperatura
en la superficie del espejo hasta llegar al punto de rocio, solo con la medida de este valor y con
la ayuda de las ecuaciones, tablas o graficos psicrométricos podemos llegar a obtener la

humedad relativa.




2.1.5. Sensores infrarrojos

Las moléculas tienen movimientos rotatorios con respecto a su centro de masa, es decir
no son estructuras rigidas e inmdviles. Asimismo, cuentan con movimientos vibratorios
similares a un movimiento armonico simple. Ambas energias se encuentran cuantizadas, la
rotatoria y la de vibracion. Entonces para que la molécula se transporte de un determinado nivel
energético a otro, va a requerir de un importe de energia especifica, que es totalmente
dependiente de la clase de molécula que se esta mostrando. Y esto es lo que desarrolla la
llamada “teoria de espectros moleculares”.

Dado que las ondas electromagnéticas tienen cantidades de energia dependiendo de la
longitud de onda de estas, las moléculas absorberan o radiaran ondas de frecuencias, el cual su
energia sera semejante a las trasformaciones energéticas que se den en la molécula. La ecuacion

matematica que nos ayuda a calcular la energia que posee una onda es la siguiente:

Donde:

-E, energia.

- v, frecuencia.

- A, longitud de onda.

- h, constante de Planck = 6.63%10-34[J*s].

Si se analiza el caso del agua, una de las radiaciones que absorbe, estd ubicado en la
porcién infrarroja del espectro, de manera méas especifica en el rango de A = 1400[ym] y A =
1930[nm]. La idea es disparar una fuente de rayos infrarrojos a la muestra a medir, y reunir en

el otro extremo la radiacién resultante, utilizando un receptor apropiado para tal intencion.

Foloresistencias

—~ — Amplificador
- V., o+ T
Fuente Infrarroja 1 e L H P ! Difrencial
- AV
. . . v,
Fuente Infrarroja 2 Ir_: » P
—
Puentes
Jl Wheatstone
Entrada muesira Salida muestra

Figura 4. Procedimiento.

Fuente: Kouro, S. (2001). Sensores De Humedad. Departamento de Electronica, 25.



Se dispone de 2 fuentes infrarrojas similares (1 y 2), la primera se toma como referencia
y se logra medir con una foto-resistencia (rl), la segunda cruza la muestra con vapor de agua,
el cual absorbe cierta parte de la radiacién e incide en el otro detector (r2), estos valores
resistivos son transformados a voltaje gracias a los puentes de Wheatstone, para de esta manera
ser comparados con un amplificador diferencial. La diferencia entre ellos va a ser proporcional
a la cantidad de humedad existente en la muestra, consiguiendo asi una medida de la variable

deseada.

2.2 Camara hiperespectral
2.2.1. Sistemas hiperespectrales

Es una herramienta que tiene como finalidad convertir la energia reflejada de un medio.
Este sistema cuenta con un determinado proceso en el que desarrolla una serie de etapas
analdgicas y digitales de filtrado, cabe recalcar que también realiza un acondicionamiento de
sefiales. Los datos se procesan con el objetivo de conseguir caracteristicas y modelos, para de
esta manera poder predecir muchas capas de informacion.

Los sistemas hiperespectrales surgen en el campo de la investigacion del censado remoto
para la observacion de la tierra a través de sensores hiperespectrales, afios después se expandio
rapidamente a la tecnologia alimentaria, desarrollandose en las Ultimas décadas en la deteccion
de dafios en la fruta.

Estos se caracterizan por dar como resultado un alto nimero de iméagenes
monocromaticas de la misma escena en diferentes longitudes de onda, estas imagenes
suministran informacion espacial y espectral de la escena.

Tienen dos partes diferenciadas las cuales son: el sistema de adquisicion de imagen y un
sistema que escoge la longitud de onda que incide en el CCD. Los filtros pueden regular la

frecuencia de radiacion que emiten.

2.2.2. Procesamiento de iméagenes hiperespectrales

La informacion que se obtienen mediante las imagenes hiperespectrales es mucho mayor
a la que se obtiene con una imagen convencional. Esta formada por un grupo de imagenes
monocromaticas las cuales se unen formando un hipercubo, en donde dos dimensiones son las
dimensiones espaciales y la tercera en la espectral. Pero este exceso de informacion puede ser
un problema pues se podria obtener informacion redundante o que no es necesaria para la

clasificacion requerida.
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Al analizar imégenes hiperespectrales sin una previa reduccion de informacion, se analiza
la radiancia de la escena, cuando mayormente, lo que se desea es la reflectancia, es por esto que

primero se deben realizar, en la medida de lo posible, compensaciones.

Radiancia Reflectinca ' | & decion
de la

Dimensionalidad

Correcciéon

K bandas

N pixeles

j caracteristicas < K bandas

Etapa de extraccién de conocimiento

Figura 5. Esquema de tratamiento de una imagen hiperespectral antes de su evaluacion.

Fuente: Shaw and Bruke, 2003.

La compensacion varia dependiendo del modo en que se adquiere las imagenes
hiperespectrales, si se obtiene desde un satélite se debe tener en cuenta los efectos dispersivos
de la atmdsfera, pero si los parametros de iluminacion son controlados y se conoce la forma del
objeto, la compensacion se da mediante un blanco de referencia y el modelo de elevacion digital
respecto a la forma del objeto.

La seleccion de caracteristicas se basa en obtener un reducido numero de caracteristicos
en el espacio vectorial que tenga la mayor informacion del problema estudiado. La construccion
de clasificadores y el entrenamiento conforman un problema abierto para la seleccion de
informacion. Antes de construir un clasificador se deben encontrar las caracteristicas méas
significativas, si no es asi pueden introducir ruido generando resultados erréneos.

Una imagen hiperespectral, en términos computacionales, se puede definir como un
arreglo de 3 dimensiones, un cubo de informacién (NxMxP). N y M describe la resolucion

espacial y el tamarfio de la imagen, el P la resolucion espectral (nimero de bandas).
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CCD camera

Frame

Spectrograph

Control software

Light source

| Transiation stage

Computer

Stepper-motor

Figura 6. Esquema del sistema de vision artificial.
Fuente: Yao-Ze Feng, et al., (2013).

Esta compuesto por:
e Camara CCD.
e Espectrografo.
e Fuente de luz.
e Un sistema de traslacion accionado por un motor paso a paso.
e Estructura de soporte.

e Computadora con software de control para la adquisicion de las imagenes.

2.3 Metodologias de prediccién

La automatizacion de los procesos productivos se define como una herramienta
primordial que permite un desarrollo dinamico, ademas facilita la relacion entre las diferentes
variables. Por lo que fue transcendental encontrar un correcto procedimiento, es decir, adecuado
y eficaz, para asi lograr el objetivo del proyecto.

Por ello, el analisis se centro en sistemas de aprendizaje automatico, es decir, aquellos
que utilizan inteligencia artificial, los cuales estdn compuestos de varios algoritmos con la
finalidad de hallar un comportamiento generalizado, fijando patrones en una base de datos, es
decir que clasifiquen, predigan e identifiquen modelos, segun sea el caso.

Este paso tiene mucha importancia cuando no se tiene un modelo matematico, por lo cual

es muy dificil modelarlo.



12

2.3.1 Rectas de regresion

Son aquellas rectas que se ajustan a la nube de puntos (o también llamado diagrama de
dispersion) generada por una distribucion binomial. Matematicamente, son posibles dos rectas
de maximo ajuste:

La recta de regresion de Y sobre X:

— 0 —
Y =7+ (X-X)
Ox
La recta de regresion de X sobre Y:
— o —
x= X+ 2@ -7
Oy

Para poder estimar el valor de tiene una variable a partir de otra independiente dados unos
datos previos, se utiliza la recta de regresion, siempre y cuando las estas estén relacionadas de
forma dependiente.

Los valores de las variables se pueden representar a través de una nube de puntos, por

tanto, la recta de regresion es el modelo lineal que se acerca mas a la relacion entre las variables.

12 A

10

Figura 7. Recta de regresion.

Fuente: Laguna, C. (2014). Correlacion y regresion lineal. Instituto Aragonés de
Ciencias de la Salud, 1-18.

La recta de regresion tiene caracter de linea media, en otros términos, sintetiza la
informacidn proveida por las cifras. Si tiene caracter de linea media (de promedio), debera ir
de la mano de una medida que nos proporcione su representatividad ya que el haber obtenido

la mejor de todas no da garantias de que sea la idonea. Es por ello por lo que se necesita una


https://es.wikipedia.org/wiki/Diagrama_de_dispersi%C3%B3n
https://es.wikipedia.org/wiki/Diagrama_de_dispersi%C3%B3n
https://es.wikipedia.org/wiki/Distribuci%C3%B3n_binomial
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medida de dispersion, que considere la dispersion de cada observacion con respecto a la recta,
es decir, lo separado que se encuentra cada punto de la recta. En si, se tiene que evaluar los
errores.

Concluimos que, si las dispersiones son minimas, la recta serd una gran representante de
la nube de puntos, es decir, la bondad de ajuste del modelo sera alta. Si la dispersion es
considerable, la bondad de ajuste sera baja. Una manera de calcular lo mencionado antes es
evaluando la suma de los cuadrados de los errores. Y esto se llama Varianza residual y se

representa de la siguiente manera:

— Z?:l(yl - Yl*)z

52
€ n

Si esta es grande, se puede decir que el modelo no es el adecuado, es decir, la recta no
manifestara el comportamiento general de la nube. La formula préctica para calcular la varianza

residual, si es que el método es el de los minimos cuadrados, es el siguiente:

_ Z}l=1 le o az;l=1 YL - b Z?=1 XlYl

52
€ n

La cota maxima de la varianza residual es la varianza que tratamos de explicar mediante
el modelo de regresion. Por tanto, sin mas que hacer relativa la varianza residual respecto de su
méaximo valor, y 365 multiplicando por 100, obtendremos el porcentaje de variaciones no
explicado por el modelo:

2

3 . . . e
% de variaciones sin explicar = 5z 100
Y

Ahora, ya se puede obtener una media que nos proporcione el porcentaje de variaciones
controladas mediante el modelo, que se conoce como Coeficiente de Determinacion:
52
2 _ e
R?=1-2
Y
Por lo tanto: Si 0 < R? < 1. Por tanto, si R? =1 significa que no habra residuos. Mientras

mas se acerque dicho valor a la unidad, mejor sera el modelo de regresion.
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Si R? = 0, X no explica en absoluto ninguna de las variaciones de la variable Y, de modo
gue o bien el modelo es inadecuado, o bien las variables son independientes. Cuanto mas

cercano a 0 esté dicho valor, el modelo no sera eficiente.

k' k'
}{ X X
Anzencia de relacion Felacion lineal Felacion cwrvilinea
(al (b )
D eprendencia esfocisicn
] ]
i N
Felacion lineal Felacion cuuvilinea
perfecta perfecta
s b (el
I¥eprerrdere i e o o rael
Figura 8. Ejemplos de rectas de regresion.
Fuente: Laguna, C. (2014). Correlacion y regresion lineal. Instituto Aragonés de Ciencias
de la Salud, 1-18.
2.3.2 Phyton

Es un lenguaje de programacion que se basa en una sintaxis que beneficie un cddigo
legible. Esta basado en una programacion orientada a objetos, imperativa y funcional. También,
es catalogado como un lenguaje de un nivel muy alto debido a que comprende algunas
estructuras implicitas de datos como listas, diccionarios, conjuntos y tuplas, lo cual nos ayuda
a ejecutar algunas tareas dificiles en pocas lineas de codigo.

2.3.2.1. Meétodos realizados con Phyton
Reduccion de dimensionalidad y transformada Wavelet

Es de vital importancia tener en cuenta los tiempos de calculo, lo cual permite buscar
posibles soluciones y estrategias que nos ayuden a reducir la gran dimensionalidad implicita en
una imagen hiperespectral. Hay muchas variaciones no deseadas que resultan de la fisica,
interacciones ambientales o errores en los instrumentos durante la toma de datos, en algunos

casos puede aminorar la robustez y precision de la prediccion del modelo.
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Cuando los modelos cuentan con un gran nimero de caracteristicas, la precision y eficacia
de los algoritmos tiende a disminuir. Esto se da generalmente cuando dichas caracteristicas no
brindan informacion relevante al sistema.

Algunas posibles causas se dan debido a la degradacion de los datos causado por ruidos,
disturbios, inadecuada calibracién y excesiva dimensionalidad. Pero, si los datos que se
obtienen son de ambientes controlados sumandole una adecuada calibracion, se pueden
conseguir datos de calidad; sin embargo, los problemas de alta dimensionalidad pueden seguir

presente, generando un sub-entrenamiento o sobre entrenamiento.

Transformada Wavelet (TW)

Es una evolucion de la transformada Fourier, es decir es una extension de ella. La TW
surge para mejorar las debilidades de la Transformada de Fourier que tiene en el dominio del
tiempo. Debido a que la Transformada de Fourier (TF) fue pensada para sefiales permanentes,
periodicas e infinitas. En el campo de la frecuencia no existe informacion del tiempo; por ello
es utdpico determinar en qué periodo de tiempo tiene lugar un suceso particular a una frecuencia
determinada.

El analisis Wavelet es un procedimiento que nos da la facultad de poder representar,
descomponer y reconstruir una sefial, donde se puede presentar cambios muy significativos en
sus componentes de tiempo y frecuencia en forma repentina; pero gracias al analisis
multiresolucion con ventanas de longitud variable, estas logran adaptarse al cambio de
frecuencia.

En cambio, la TF representan las funciones en base de senos y cosenos de permanencia
infinita, mientras que la TW representa en base a funciones localizadas en frecuencia
(dilatacion) y en el tiempo (traslacion).

Wavelet discreta

Actualmente la adquisicion de sefiales y datos son de tipo digitales, es decir se dispone
de una data que es digital y esta es proveniente de sistemas de instrumentacion, por ello es de
suma importancia contar con una herramienta matematica que pueda trabajar con sefiales
digitales, es decir analizarlas. Por ello surge la necesidad de aprovechar la Transformada
Wavelet Discreta (DWT). La DWT es una formulacion matematica que transforma un arreglo
de datos de dimension en otro vector de coeficientes.

La transformada wavelet continua, muestra 2 tipos de coeficientes (u, s), entonces es

necesario llevar estos dos coeficientes a un plano discreto.
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s=a

u=knat

El término a‘ menciona a un paso de dilatacion fijo, i y k son enteros. Entonces esto se

remplaza en la ecuacion de la WM:

Yik (t)=a 2y (a7t (t — kna®))
Yik (t) = a2 P(a~it — kn))

El factor de escala s puede ser empleado para identificar singularidades de las sefiales, es
decir, puede expandir o contraer el ancho de la ventana de analisis. El valor de u representa en

que parte de la sefial se esta analizando.

La DWT se expresa como:

DW; = [7F(£) Wik (t)d(?)

Se puede constituir la funcion (t) en funcion de la sumatoria de los coeficientes wavelet

discretos multiplicados por las funciones base.

fO) =23 Wf(s, u) s u,(t)

Basado en la Transformada Wavelet, la reconstruccion de la sefial no contiene
informacién redundante; por lo tanto, al utilizar estos planteamientos, el problema de sobre

dimensionalidad queda resuelto.

Reconstruccion de sefial

La Transformada Wavelet se desarrolla como una serie de filtros agrupados por etapas,
denominado “Niveles de descomposicion”. Cabe resaltar que en cada etapa se encuentran dos
procesos: filtrado para alta frecuencia y para baja frecuencia. Cada proceso de filtrado adquiere

coeficientes de detalle y aproximacion.
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Figura 9. Representacion grafica de la descomposicion de la sefial original.
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Fuente: Cherre Pupuche, C. V. (2019). Medicién de parametros de calidad de harina de pescado usando

imagenes hiperespectrales e inteligencia artificial.

El proceso denominado como p en donde se cita a un filtro de alta frecuencia y el proceso
q a un filtro de baja frecuencia. Se debe tener en cuenta el orden de coeficientes, c, es la sefial
original, c; se refiere a los coeficientes de aproximacion y d; a los coeficientes de detalle. Se

puede reconstruir la sefial usando la ecuacion discreta de c se expresa como:

Cioa ()= 27 Sy ci(R)p(n — 2k) + 27 e d; () q(n — 2K)

2.3.3. Redes Neuronales

En primer lugar, es de suma importancia recalcar que las neuronas son células muy
especializadas y su finalidad es emitir y recibir sefiales eléctricas en el cuerpo.

Su funcionamiento es el siguiente: Esta es excitada por medio de multiples entradas
(inputs) y cuando consigue un cierto umbral, la neurona se activa de tal manera que envia la

sefial al axon, encargada de enviar los impulsos nerviosos hacia las otras células.

Neuron

_Dendrites

Axon terminals
f

Figura 10. La neurona.

Fuente: Cérdoba, F. (2005). Fundamentos bioldgicos del aprendizaje y la memoria. Universidad

de Huelva.
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La red neuronal (ANN) trata basicamente en modelar el funcionamiento de estas células,
en donde lo que se busca primordialmente es imitar diferentes caracteristicas innatas de los
humanos, como por ejemplo la aptitud de memorizar y en base a esto asociarlo con diferentes
hechos diarios.

La caracteristica principal de ANN es la forma en que se retiene la informacion que se le
suministra porque la memoria se encuentra distribuida en todas las conexiones de la red que
uno disefia.

Lo que se quiere en un principio es que cuando el disefio que se ha elaborado reciba una
entrada parcial, la red elija la entrada semejante que ha guardado en memoria y asi esta pueda
generar una salida que pertenezca a la sefial que se introdujo al principio, pero para que ocurra
esto es que, una vez disefiada la red, se tiene que entrenar para que asi pueda almacenar en

memoria la imagen que se le muestra.

2.3.3.1. Tolerancia a fallas

Las redes neuronales tienen la facilidad de estudiar patrones con interferencias, ruidos,
etc. y asi no logra afectar a los datos que en primera instancia se quiere analizar.

Estas tienen la habilidad de realizar la funcion que crean necesaria a pesar de que se
destruya una parte de la red.

La razon primordial por la que las redes neuronales son resistentes a diversas fallas es
debido a que poseen su informacion fraccionada en las conexiones entre neuronas, existiendo
cierto grado de reiteracion en este tipo de acumulacion. La mayoria de las interconexiones entre
los nodos de la red tendran sus valores en funcion de los estimulos que han ido recibiendo, y se

generara un patron de salida que represente la informacién que poco a poco se ha almacenado.

2.3.3.2. Elementos que componen una red neuronal

Las redes neuronales conectadas entre si poseen multiples disposiciones, estas
disposiciones son de tipo de capa o formaciones de neuronas, estas se ubican entre las entradas
y salidas del sistema.

Es importante conocer el nimero de capas, el nimero de neuronas por capa; 10s procesos
de seleccion que influyen directamente en la garantia del sistema con redes neuronales.

Los sistemas multicapa son los mas habituales para llevar a cabo sistemas de prediccion
y se caracterizan por tener un grupo de neuronas agrupadas, para determinar a qué capa

pertenece cada grupo de neuronas es necesario observar las entradas y salidas de las neuronas.
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Existen grupos que encierran a ciertos tipos de capas y se clasifican en tres: capa de
entrada, capas ocultas y capa de salida, la primera es un conjunto de redes neuronales que se
encargan de recibir y procesar la informacion de entrada, esta capa realiza un procedimiento de
extraccion de caracteristicas, las capas ocultas son las encargadas de la mayor parte de la
generalizacién del modelo y por ultimo la capa de salida muestra las variables de prediccion,
para el caso de clasificacion se tienen valores binarios o discretos en las salidas y para el caso

de regresidn se tienen valores numéricos flotantes .

= |
}JW Dendritas (entradas) /
{ 7/ — Sinapsis (pesos) \
Axon (salidas) -

Figura 11. Comparacién entre una neurona bioldgica (izquierda) y una artificial (derecha).

Fuente: Cachipuendo Amagua, L. F. (2016). Estimacion de la potencia producida por médulos
fotovoltaicos en base a Redes Neuronales Artificiales y comparacién con metodologias basadas

en Regresiones Multiples (Bachelor's thesis, Quito, 2016.).

2.3.3.3. Clasificacion de las redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales pueden clasificarse de distintas maneras, una de ella es de acuerdo
con la funcién que van a realizar, por ejemplo, agrupacién de patrones, la direcciéon de la
informacién (recurrente y no recurrente). Una gran cantidad de redes y modificaciones, se
desarrollan constantemente. Se mencionan una de las redes mas utilizadas.

Redes de Hopfield: Es una red simétrica de dos capas completamente conectada, que
actla como una memoria asociativa no lineal, que puede resolver eficazmente problemas de
optimizacion. Esta red solo es adecuada para entradas bipolares o binarias, y el aprendizaje se
realiza configurando cada peso para conectar dos neuronas al producto de las entradas de estas
dos neuronas.

Redes Backpropagation: Es una multicapa perceptron, consta de una capa de ingreso
con nodos que representa las variables de entrada al problema, una capa de salida con nodos
que simbolizan las variables dependientes y una o0 mas capas ocultas que contienen nodos para
ayudar a capturar la no linealidad en los datos. El término retropropagacion se refiere a la forma
en que se calcula el error, ya que se propaga hacia atras desde la capa de salida, a la capa oculta,
y finalmente a la capa de entrada. En BP-ANN, los datos se envian a la red sin

retroalimentacion. Estas redes son tan versatiles y se puede utilizar para modelado de datos,
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clasificacion, prevision, control, compresion de datos e iméagenes y patrones reconocimiento
(Hassoun 1995).

Redes de feedforward: Una Red neuronal feedforward se caracteriza por ser un conjunto
de neuronas que reciben informacion multivariable, la procesan y dan una respuesta, la cual asi
mismo puede ser multivariable. Es de suma importancia mencionar que las redes feedforward
son las mas asequibles en cuanto a implementacion y simulacion, sin embargo, su trabajo es
genial para aplicaciones en que no se quiera que la red detenga informacion de eventos
anteriores como ayuda para evaluar eventos futuros. En la arquitectura feedforward la topologia
del arreglo de neuronas y sus interconexiones hace circular los datos en una sola direccion con
el objetivo de que nunca pueda pasar mas de una vez a traves de una neurona antes de generarse
la respuesta de salida.

Se puede decir que el trabajo de la red es ingresar los datos por medio de las neuronas de
la capa de entrada, y al momento de transmitir la informacién a la siguiente capa, llamada
oculta, todas las neuronas receptoras van a obtener la suma ponderada de cada una de las
entradas conectadas a ella. Puesto que cada conexion entre neuronas representa cualquier peso

de conexion.

ZWUX]'

j

Donde W;json los pesos de cada conexion de las X; neuronas a la neurona receptora.
Pero, al igual que sucede con las neuronas bioldgicas reales, a menos que el estimulo tenga
cierta magnitud, la informacién se procesa, de lo contrario se ignora. Por ello, para que esto
suceda es necesario un valor umbral m; y a menos que la suma ponderada supere un valor dado,

se considera la salida efectiva de la informacion procesada.

Redes recurrentes: Su complejidad es alta a comparacion con una red feedforward, ya
que en esta Ultima la red Unicamente es capacitada para emitir los diferentes datos hacia las
siguientes capas, resultando en un efecto de propagacién hacia atras en el tiempo. Las redes
neuronales recurrentes, por otro lado, ejecutan el intercambio de informacion entre neuronas de

una forma méas compleja y por sus caracteristicas, dependiendo del tipo de algoritmo de
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entrenamiento que se elija, pueden expandir la informacion hacia delante en el tiempo, lo cual

iguala a predecir eventos.

. outputs
inputs

—_—
input layer hidden layer output layer

Figura 12. Redes feedforward
Fuente: Llano, L., Hoyos, A., Arias, F., & Velasquez, J. (2007). Comparacién del
Desempefio de Funciones de Activacion en Redes Feedforward para aproximar Funciones

de Datos con y sin Ruido. Avances en Sistemas e Informatica, 4(2).

La red es caracteristica porgue la salida de algunas de sus neuronas es Se retroalimentan
a las neuronas a si mismos las neuronas de la capa anterior. De esta forma, la informacion se
puede transmitir en ambas direcciones. Para proporcionar memoria dinamica para ANN. La red
neuronal BP recursiva es Una variante simple de la red recurrente en la que se introduce

"memoria" Redes neuronales artificiales.

Vi3 Yti2 Vi1 Vi

Xi.3 Xi.2 X;.1 X;

Figura 13. Redes recurrentes
Fuente: Cruz, Isis Bonet, et al. "Redes neuronales recurrentes para el andlisis de

secuencias." Revista Cubana de Ciencias Informéticas 1.4 (2007): 48-57.

Redes de counterpropagacion: Estas redes estan capacitadas por aprendizaje para crear
una tabla de busqueda organizada para la funcion de aproximacion y clasificacion. El
aprendizaje se lleva a cabo para crear un mapa Kohonen de la entrada datos. Mientras tanto, el
aprendizaje supervisado se utiliza para asociar un vector de salida apropiado con cada punto en
el mapa. Una vez la red ha sido entrenada, cada caracteristica recién presentada desencadenara

una respuesta que es el promedio para aquellos vectores de caracteristicas mas cercanos a este.
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2.3.3.4. Funciones de las redes neuronales
Funcion de entrada (input function)

Como se sabe, en las neuronas ingresan demasiada informacion (valores de entrada) como
si estas fueran uno solo, a esto se le denomina “entrada global” (gin), el gran problema es como
se puede combinar las entradas simples que introducimos en la red disefiada con la entrada
global, y esto se logra gracias a la funcion de entrada. En la figura 14 nuestra neurona de interés
es la yj. Las neuronas Xi son las que proporcionan sefiales de entrada, Wji son los pesos
sindpticos. Lo que se hace aqui es multiplicar lo mencionado anteriormente (Wiji) con su entrada
respectiva.

I
w in v.?j

Figura 14. Red neuronal.
Fuente: Lopez, S. T., Cuza, M. L. A., Pérez, P. Y. P., & Diéguez, L. A. P. (2016). Red neuronal
multicapa para la evaluacion de competencias laborales. Revista Cubana de Ciencias
Informéticas, 10, 210-223.

Funcion de entrada = (Xil x Wjl) * (Xi2 x Wj2) *... (Xin x Wjn) , La * es el operador
apropiado, por ejemplo, sumatoria, producto, etc.

Xil=1Inl

Funcior 1%
entrada ACUVACON sabda

Iﬁl

N .
n——— .

Figura 15. Ejemplo de neurona con 2 entradas y 1 salida.
Fuente: Matich, D. J. (2001). Redes Neuronales: Conceptos basicos y

aplicaciones. Universidad Tecnoldgica Nacional, México.
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Funcion de activacién (activation function)

El cerebro biologico aprende mediante la alteracion de la intensidad de las conexiones
sinapticas mismas. En los algoritmos se emula afiadiendo también una funcion de activacion.
Esta funcidn se encarga de determinar si la neurona se encuentra activa o inactiva, pero esto lo
hace transformando la entrada global en un estado de activacion, el cual habitualmente se
encuentraenunrangode 0Oalode-1al,y estoesasi porque la neurona puede estar de manera
inactivaen 0 0 -1 o0 activa 1.

Las funciones mas usuales son:

Funcién lineal

-1, x<-1/a
F(x) =1 a*x -lla<x<1la
1 x> 1/a

con x =gini - ©

Funcién lineal

-8 -6 —4 =2 0 2 4 6 8

Figura 16. Funcion de activacion lineal
Fuente: Matich, D. J. (2001). Redes Neuronales: Conceptos basicos y aplicaciones.

Universidad Tecnol6gica Nacional, México.

La salida que resulta de la funcion de activacion sera: a*(gin - ®i), cuando el argumento
de (gin - ©i) esta en el rango de [-1/a, 1/a]. Por encima o por debajo de esta zona se fija la salida
en 1 0 -1, respectivamente. Cuando a = 1, la salida es igual a la entrada.

Funcion sigmoidea

1
1+e—9x’

conx =gini- ©

F(x) =
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o sigmoid

0.E

06

0.4

0.2

-10 -5 L] 5 1n

Figura 17. Funcién de activacion sigmoidea.
Fuente: Matich, D. J. (2001). Redes Neuronales: Conceptos basicos y

aplicaciones. Universidad Tecnol6gica Nacional, México.

Los valores de salida que proporciona esta funcion estan en el rango de 0 a 1. Al alterar
el valor de g se ve afectada la pendiente de la funcién de activacion.

Funcion tangente hiperbolica
X_pg—9x

g
F(x) ==

—grig—gx CONX=gInl —©

La salida de la funcion tangente hiperbolica esté en el rango de -1 a 1. Al cambiar el valor

de g se ve afectada la pendiente de la funcion de activacion.

Hyperbolic tangent function

Figura 18. Funcion de activacion tangente hiperbdlica.
Fuente: Matich, D. J. (2001). Redes Neuronales: Conceptos basicos y aplicaciones.

Universidad Tecnol6gica Nacional, México.
Funcion de salida (output function)

Esta funcion depende mucho del umbral, debido a que si no llega al valor que se ha
impuesto al umbral no habra salida debido a que la neurona se comportard como inactiva. Los
valores de salida estan entre [0, 1] o [-1, 1]. Se puede dar el caso que sean binarios [0, 1] o [-1,
1].
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Existen dos tipos de salidas habituales:
Ninguna: Es cuando el valor de la salida es igual a la de entrada. A esta también se le
[lama funcidn identidad.
1,siacti>¢&i

e Binaria: 0, de lo contrario &1 -> Umbral.

2.4 Algoritmos genéticos

Si es que se quiere hablar sobre algoritmos genéticos, es muy importante destacar a John
Holland, el cual en el afio 1962 coloca las bases para sus posteriores investigaciones hasta asi
llegar a lo que por lo que hoy se conoce como “algoritmos genéticos”.

Los algoritmos genéticos son una serie de métodos adaptativos usados en la busqueda y
optimizacion de parametros, que imita la teoria de la evolucion biologica de Darwin con la
finalidad de resolver los problemas, es decir, se basan en la mecanica de seleccién y genética
natural. Para todo esto, se tiene que partir de una poblacion inicial de la cual se escogen aquellos
individuos méas capacitados para luego reproducirlos y mutarlos con el objetivo de obtener la
siguiente generacion de individuos que de una u otra manera estaran mas adaptados que la
anterior generacion.

2.4.1 Esquema basico

Para poder aplicar este algoritmo para la resolucion de problemas se tiene que hacer una
serie de pasos.

En primer lugar, se debe de obtener un gran tamafio de poblacion para asi garantizar
muchas soluciones. Lo que se sugiere es que dicha poblacién se genere de forma aleatoria ya
que si no se hace de esa manera se debera tener en cuenta una cierta diversidad en la poblacion
generada. Los pasos son:

e Estimar la calificacion de cada uno de los cromosomas que se han generado.

e Aprobar la reproduccion de todos los cromosomas siendo los méas idoneos los que
tengan mas expectativa de reproducirse.

e Con cierta probabilidad de mutacion, mutar un gen del nuevo individuo generado.

e Establecer la nueva poblacion.

2.4.2. Parametros de los algoritmos genéticos

Tamario de la Poblacion
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Nos da el nUmero de cromosomas que tiene la poblacidn. Si es que esto no es suficiente,
este algoritmo tendra posibilidades escasas de hacer reproducciones por lo que se haria una
busqueda de soluciones escasas. Cabe recalcar que existen muchos estudios en donde dicen que
hay un limite donde es ineficaz elevar el tamafio de la poblacion ya que no se conseguird una
mejor velocidad al resolver el problema.

Probabilidad de cruce

Indica la repeticidn con la que se originan cruces entre los cromosomas padre. En caso
no exista probabilidad de reproduccion, los hijos seran copias exactas se los padres. Si es que
la hay, los hijos poseeran partes de los cromosomas de los padres. Si la probabilidad de cruce
es del 100% el hijo se crea totalmente por cruce en lugar de parcialmente.

Probabilidad de Mutacion

Nos dice con qué frecuencia mutan los genes de los cromosomas. Si no hay mutacion, la
descendencia seré la misma después de la reproduccion. Si ocurre una mutacion, se modificard
parte de los cromosomas de la descendencia y si la probabilidad de mutacién es del 100%, se
cambiara todo el cromosoma. En este caso, no solo se cambian unos pocos bits del cromosoma,
sino que se cambian todos los bits, lo que significa que hay una inversion en lugar de una
mutacion en el cromosoma, y la poblacion se degenera rapidamente.

Ventajas de los algoritmos genéticos
e Son intrinsicamente paralelos, es decir, funcionan de forma inmediata con demasiadas
soluciones, en vez de trabajar de paso a paso como las técnicas tradicionales.
e Usan operadores probabilisticos, en cambio las otras técnicas utilizan los tipicos
operadores deterministicos.
¢ No requieren conocimientos determinados sobre el problema que quieren resolver.
e Resulta de manera sencilla realizarlos en las modernas arquitecturas masivas en
paralelo.
Desventajas de los algoritmos genéticos
e Pueden demorar demasiado en converger, 0 en no converger, esto depende
generalmente por las distintas incognitas que se empleen, como, por ejemplo: tamafio
de la poblacién, namero de generaciones, etc.
e Pueden converger apresuradamente debido a una serie de problemas. Por ejemplo, si un
individuo que es mas apto que la mayoria de sus competidores emerge muy pronto en
la ejecucion, se puede reproducir rapidamente que merme la diversidad de la poblacion

demasiado pronto, provocando que el algoritmo se aproxime hacia el éptimo local que
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representa ese individuo, en lugar de rastrear el paisaje adaptativo lo bastante a fondo

para encontrar el éptimo global.

2.4.3 Operadores Geneticos
Para que se dé el paso de una generacién a la siguiente se emplean una serie de operadores

genéticos.

2.4.3.1 Seleccion

Este algoritmo es muy importante ya que se encargara de escoger qué individuos van a
tener oportunidades de reproducirse y cuales no. La seleccion de cada uno de ellos se vera
relacionada con su valor de ajuste. Cabe recalcar que no se debe de excluir en su totalidad los
menos aptos ya que en pocas generaciones la poblacion se tornaria homogénea.

Una opcidn bastante comun consiste en elegir el primero de los individuos participantes
en el cruce mediante algunos de los métodos que se van a mencionar a continuacion y el

segundo de manera fortuita.

2.4.3.2 Seleccion por ruleta

Fue propuesto por Delong y es el método mas utilizado desde los origenes de los
Algoritmos Genéticos [Blickle and Thiele, 1995].

Este método consiste en que a cada uno de los individuos se le va a establecer una parte
proporcional a su ajuste de una ruleta, de tal manera que la suma de los porcentajes sea la
unidad. Los individuos mejores van a recibir una porcion de la ruleta mayor que la que han
recibido los peores.

Es un método sencillo, sin embargo, ineficaz a medida que aumenta el tamafio de la
poblacion. Presenta ademas el inconveniente de que el peor individuo puede ser seleccionado
mas de una vez.

Seleccion por torneo

Consiste en realizar la seleccion en base a comparaciones directas entre individuos.
Existen dos versiones de seleccion:

e Deterministica.

e Probabilistica.

En la version deterministica se selecciona al azar un numero “x” de individuos
(mayormente se elige p=2). De entre los individuos seleccionados se selecciona el méas apto

para pasarlo a la siguiente generacion.
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La otra version solo se diferencia en el paso de seleccion del ganador del torneo. En vez
de escoger siempre el mejor se genera un numero aleatorio del intervalo (0.1), si es mayor que
un parametro X, el cual es fijado para todo el proceso evolutivo, se escoge el individuo mas alto
y en caso contrario el menos apto. Generalmente p toma valores en el rango de 0.5 < p <1.

Existen muchos algoritmos de seleccion. Unos buscan mejorar la eficiencia
computacional, otros el numero de veces que los mejores o peores individuos pueden ser
seleccionados. Algunos de estos algoritmos son muestreo deterministico, escalamiento sigma,

seleccion por jerarquias, estado uniforme, sobrante estocastico, brecha generacional, etc.

Cruce

Ya seleccionados los individuos, se recombinan con el objetivo de producir descendencia
la cual seré agregada a la siguiente generacion, es de gran importancia debido a que las tasas de
cruce con las que se trabaja son de aproximadamente el 90%.

Su principal ventaja es que al tomar dos individuos lo cuales estan correctamente
adaptados al medio, hay una posibilidad que los genes heredados sean los de la bondad de los
padres, por lo que la descendencia tendra una bondad superior a la de cada uno de los padres
por separado; es posible también que no se agrupen las mejores caracteristicas de los padres y
por ende la descendencia tenga peores caracteristicas que los padres, en estas situaciones no es
que se esté afectando al modelo, si es que se escoge una estrategia no destructiva, solo pasaran
a la siguiente generacién los mejores individuos, si aln no sucede esto, en cualquier momento
llegaran individuos que tengan las mismas bondades que la de los padres.

Cruce de 1 punto: Con los dos individuos seleccionados, sus valores se cortan en un punto

aleatorio y genera valores diferenciados en cada uno de ellos.

a2
4
=

Padre 1 AlB (“D E AIB Hyo |

Padrc2 O W7 <l s el B ) 1 {21 C|D| E | Hp?

Figura 19. Cruce de un punto.

Fuente: Gestal, Marcos & Cebrian, Daniel & Rabufal, Juan & Dorado, Julian & Pazos, Alejandro.
(2010). Introduccion a los Algoritmos Genéticos y la Programacion Genética.

Cruce de 2 puntos: También Ilamado DPX (Double Point Crossover), al igual que el caso

anterior, se realizan dos cortes, pero ademas se debe garantizar que se originen tres segmentos,
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se admite el cruce de 2 puntos pues tiene una mejora con respecto al de un punto, pero
generalmente mientras mayor es el nimero de cortes el rendimiento del algoritmo genético
disminuye, esto se debe a que la caracteristica de bondad en conjunto puede ser corrompidas al

dividirse.

piel [A[B|c|D|E] | [a Hip |

2
-
;-14

Padre 2 |

L
s

4|5 1| B|C[4]5 ] lp

Figura 20. Cruce de dos puntos.
Fuente: Gestal, Marcos & Cebrian, Daniel & Rabufal, Juan & Dorado, Julian & Pazos, Alejandro.

(2010). Introduccion a los Algoritmos Genéticos y la Programacion Genética.

Cruce uniforme: Cada gen de la descendencia tiene las mismas probabilidades de
pertenecer a uno u otro padre. Su funcionamiento es basicamente la generacion de una mascara
de cruce con valores binarios, si hay un gen 1 en la mascara en uno de los descendientes se
copia el gen de esa posicion del primer padre y si hay un 0 se copia del segundo padre. Para
producir otro descendiente se puede variar la posicion de los padres o cambian los valores de

la méascara.

mascara 1]1]0(0(1]0]1 1

padel |A|B|C|D|E|F|G

)
@)
w
-
Q

Hijo 1 A2

Padre 2 TR I I |7 KR o Rl |

Figura 21. Cruce uniforme.

Fuente: Gestal, Marcos & Cebrién, Daniel & Rabufal, Juan & Dorado, Julian &
Pazos, Alejandro. (2010). Introduccion a los Algoritmos Genéticos y la
Programacién Genética.

Cruces especificos de codificaciones no binarias: si se emplean valores enteros o reales
pueden definirse otro tipo de operadores de cruce como la media, que toma el valor medio de

los genes de los padres, pero solo produce un descendiente del cruce de los padres, también esta
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la media geomeétrica en la que cada gen toma la raiz cuadrada del producto de los genes de los
padres, se afiade como problema de que signo dar al resultado y el operador de extension que
toma la diferencia de los genes en las mismas posiciones de los padres y se suma al valor mas

alto o se resta al mas bajo.

2.4.4. Algoritmos de reemplazo
Cuando se inserte un nuevo individuo en la poblacion ya debe haber sido eliminado otro
de la poblacion. Existen distintos métodos de reemplazo:

e Aleatorio: se inserta un individuo de forma aleatoria en la poblacion.

e Reemplazo de padres: Se libera a los padres y se obtiene espacio para la
descendencia.

e Reemplazo de similares: Cuando ya se tiene la descendencia se selecciona un
grupo de individuos con ajuste similar y se reemplaza aleatoriamente uno de
ellos.

e Reemplazo de los peores: De entre los peores individuos se seleccionan los

necesarios para ser reemplazados.

2.4.4.1. Copia
Se trata de una reproduccién asexual, se copia un individuo de la nueva generacion, el
numero de copias debe ser reducido debido a que puede que la poblacién tienda hacia el

individuo copiado, se usa cuando no se pueden cruzar dos individuos.

2.4.4.2 Elitismo
Es un caso particular de copia, pues solo se copia siempre al mejor individuo, es asi como
siempre se obtendrd una mejora dando buenos resultados y de la mejor calidad, una variacion

de este proceso es copiar a los mejores individuos a la siguiente generacion.

2.4.4.3 Mutacion
Consiste en que generalmente uno de los genes cambie de forma aleatoria, se suele utilizar
en conjunto con la operacién de cruce, cuando este se produce se hace la mutacion con cierta

probabilidad, imitandose lo que sucede en la naturaleza.
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La probabilidad de mutacion es baja, menor a 1%, debido a que los individuos tienen un
ajuste menor después de ser mutados, su principal uso es para que ningun punto del espacio de
busqueda tenga probabilidad nula de ser examinado. También se puede realizar la mutacion

cambiando dos valores del cromosoma.

2.4.5. Evaluacion

La funcion de evaluacién se encarga de indicar si los individuos de la poblacion
representan o no buenas soluciones. Establece una medida numérica de la bondad de la
solucidn, es decir un ajuste.

En los algoritmos genéticos se emplea para controlar la aplicacion de los operadores
genéticos, es decir, controlara el nimero de selecciones, cruces, copias y mutaciones. A cada
uno de los individuos se le asigna un valor de ajuste escalar. También, puede calcularse el ajuste

mediante una manera co-evolutiva. Se pueden diferenciar cuatro tipos de ajuste o fitness.

2.4.5.1 Fitness puro: r(i,t)
Medida de ajuste establecida en la terminologia natural del propio problema, dependiendo

de la aplicacion es interesante un fitness puro elevado o reducido.

N¢
r@6) = ) [5G = ¢,
J=1
R(i,t): bondad del individuo i en la generacion t
S(i,j): valor deseado para individuo i en el caso j
C(i,)): valor obtenido por el individuo i en el caso j

Nc: nimero de casos.

2.4.5.2 Fitness estandarizado: s(i,t)
Se utiliza para solucionar la dualidad entre minimizacién y maximizacion. La bondad de
un individuo ser4 menor cuanto mas cercano esté a cero el valor del ajuste, por lo tanto, si se

cumple que s(i,t)<s(j,t) el individuo i siempre es mejor que j.

r(i,t) minimizacion
rmax —r(i,t) maximizaciéon

sGi,b) = {
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2.4.5.3 Fitness ajustado: a(i,t)

Siempre toma valores del intervalo (0,1], cuando se aproxime a 1 mayor sera su bondad.

a(i, t) = m

2.4.5.4 Fitness normalizado: n(it)

Indica la bondad de una solucién con respecto al resto de las soluciones presentadas en la
poblacion. Siempre toma valores entre (0,1] y cuando se aproxime a la unidad tiene mas bondad,
pero ademas es una solucion destacada con respecto al resto de la poblacion, la suma de valores
de fitness normalizado siempre es uno.

a(i,t)

8 =S



Capitulo 3
Metodologia

3.1 Muestras estandarizadas

Para este proyecto se utilizaron 3 canteras de arena, las cuales son: Moyobamba, Cerro
Mocho y Sechura. Al momento de obtener las muestras nos encontramos con algunas
humedecidas, entonces procedimos almacenarlas en un horno por 1 dia a una temperatura de

110+-5°C para que asi la humedad sea contrarrestada en su totalidad.

Figura 22. Introduccion de la arena en el horno.
Fuente: Elaboracién propia.

Después de sacar las muestras del horno, teniendo en cuenta los kg de arena con la que
se contaba, procedimos a dividirlas en pequefias muestras de 200 g. Con lo cual, logramos

obtener un total de 65 muestras por cada cantera, en general 195 muestras de 200g.
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Figura 23. Arena de las diferentes canteras sacadas del horno
Fuente: Elaboracion propia.

Figura 24. 65 muestras de la Cantera de Moyobamba.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 25. 65 muestras de la Cantera de Sechura.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 26: 65 muestras de la Cantera de Cerro Mocho.
Fuente: Elaboracion propia.

3.2 Preparacion de las muestras

Se resolvio tener 65 muestras de cada cantera con el objetivo de administrarle diferentes
porcentajes de humedad.

La humedad que se le agreg6 a la arena fue por decision grupal, se comenz6 desde 0% y
se aumentd cada 0.2%, llegando a un 12% en la ultima muestra. Los gramos de agua que se

afiadieron a las 195 muestras se calcularon de la siguiente manera:
gramos de cada muestras * % de humedad = gramos de agua
Como ya es conocido el dato de los gramos en cada muestra (200gramos) y el porcentaje

de humedad, facilmente se logra calcular cuanto gramos de agua hay que afiadirle a cada una
de ellas.
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i

Figura 27. Muestras de la Cantera de Moyobamba con cierto contenido de
humedad.

Fuente: Elaboracion propia.

Figure 28. Muestras de la Cantera de Sechura con porcentaje de humedad.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 29. Muestras de la Cantera Cerro Mocho con porcentaje de humedad.

Fuente: Elaboracion propia.
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Como se puede apreciar en las anteriores imagenes, a medida que aumentdbamos el
porcentaje de humedad, la arena tomaba una apariencia mas lodosa, lo cual nos permitia
desarrollar con mas exactitud el trabajo, cabe resaltar que cada cantera era diferente, puesto que

la cantera que tomaba una apariencia mas lodosa era Moyobamba.

3.3 Toma de iméagenes en la Camara Hiperespectral

Una vez realizado el procedimiento anteriormente mencionado se continta con el estudio
a partir de iméagenes hiperespectrales, mediante la cAmara hiperespectral. Se usa el programa
SpectrononPro para el analisis de cada muestra. El cual proporciona una grafica reflectancia vs
longitud de onda, definiendo asi la firma espectral.

A continuacion, explicaremos los pasos realizados en la camara hiperespectral y los datos

que se llegaron obtener.

3.3.1 Procedimiento en la camara hiperespectral
1. Se insertan las muestras de arena en un recipiente libre de impurezas, para no obtener

resultados erréneos.

Figura 30. Muestra de Arena de la Cantera de Sechura

Fuente: Elaboracion propia.

2. Se prosigue a ponerlo en la camara hiperespectral. Luego, empieza la etapa de
traslacion, en donde se capta la imagen. Cabe resaltar que la camara hiperespectral
cuenta con una iluminacién muy potente, como se puede ver en la siguiente imagen

cuenta con 4 focos, por lo cual estas imagenes son de alta calidad.
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Figura 31. Faja transportadora de la CaAmara Hiperespectral

Fuente: Elaboracion propia.

3. La camara hiperespectral estd conectada a una computadora, y mediante el programa
SpectrononPro, se aprecia como la camara hiperespectral va captando la imagen

mediante la traslacion.

Figura 32. Conexion entre computadora y cAmara Hiperespectral.

Fuente: Elaboracion propia.

4. Terminado este proceso, empieza el andlisis de la imagen captada, se escoge una porcion
de la imagen para el estudio, pero en esta ocasion se decide escoger toda, ya que poseia

en toda su extension la muestra.
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Figura 33. Programa SpectrononPro.

Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente se importa el espectro y proyecta la firma espectral, que es una gréfica

reflectancia vs longitud de onda.
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Figura 34. Firma Espectral.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 35. Firmas Espectrales de Cerro Mocho.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 36. Firmas Espectrales de Moyobamba.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 37. Firmas Espectrales de Sechura.

Fuente: Elaboracidn propia.

4.1. Analisis por recta de regresion en Excel
4.1.1. Cerro Mocho
Con los datos obtenidos se graficaron las firmas espectrales en Matlab, con la ayuda de

los cubos espectrales que nos arrojaba el programa SpectrononPro.

Un paso fundamental de este proyecto es la eleccion de bandas, es decir en cual nos vamos
a centrar para su estudio, ya que basarnos en las 240 bandas seria un problema ya que habria
data que quizas no aporte informacion relevante. Por ello decidimos poner en un solo cédigo
las firmas (Las 65 firmas espectrales en una sola grafica), para poder identificar las bandas que

usaremos para la regresion.
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Figura 38. Firmas Espectrales de Cerro Mocho.

Fuente: Elaboracion propia.

Para el andlisis hemos escogido 4 bandas para darnos una idea de cuanta informacion
puede proporcionarnos cada una de ellas y si es que todas siguen un mismo patrén que pueda

ser analizado posteriormente.
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Figura 39. Grafica del porcentaje de humedad vs reflectancia para una longitud de onda de 393.35
nm de la Cantera de Cerro Mocho.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 40. Gréafica del porcentaje de humedad vs reflectancia para una longitud de onda de 558.255
nm de la Cantera de Cerro Mocho.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 41. Gréfica del porcentaje de humedad vs reflectancia para una longitud de onda de 725.247 nm
de la Cantera de Cerro Mocho.

Fuente: Elaboracion propia.



14.00
12.00
10.00
8.00
6.00
4.00

Porcentaje de humedad

2.00
0.00

45

Longitud de onda - 892.239 nm

$

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Reflectancia

Figura 42. Gréfica del porcentaje de humedad vs reflectancia para una longitud de onda de 892.239
nm de la Cantera de Cerro Mocho.

Fuente: Elaboracién propia.

Analizando las gréficas se puede observar que aproximadamente desde el 0% hasta el 4%

de humedad se puede ver una cierta linealidad, a partir del 4% los resultados de reflectancia

tienen aproximadamente el mismo valor, se podria decir que desde 4% se satura.

Es por ello que para la recta de regresion se han escogido los valores del 0 al 4% de

humedad. Proseguimos a hacer la recta de regresion, la cual nos da la siguiente ecuacion:

y
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Figura 43. Recta de regresion para la longitud de onda de 558.255 nm de la cantera de Cerro Mocho.

Fuente: Elaboracion propia.
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Como vemos nos encontramos con una recta de tercer orden, la cual esta en funcion de
reflectancia y se obtendra como resultado el porcentaje de humedad solo para la longitud de
onda de 558.255 nm, con este ajuste se puede predecir correctamente el porcentaje de humedad

de 0% a 4% solo para esta longitud de onda.

4.1.2. Moyobamba

Para la Cantera de Moyobamba se realiz6 el mismo procedimiento que para la cantera
anterior, cabe resaltar que las firmas espectrales no son parecidas ya que la arena es diferente.
Por ejemplo, al momento de esta ser humedecida se ponia muy densa, con una consistencia
parecida a la del cemento.

Para la eleccién de bandas, es decir en cual nos vamos a centrar para su estudio, decidimos
poner en un solo cddigo las firmas (Las 65 firmas espectrales en una sola grafica), para poder
identificar las bandas que usaremos para la regresion.
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Figura 44. Firmas Espectrales de Moyobamba.

Fuente: Elaboracion propia.

Para el andlisis hemos escogido 4 bandas para darnos una idea de cuanta informacion
puede proporcionarnos cada una de ellas y si es que todas siguen un mismo patrén que pueda

ser analizado posteriormente.
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Figura 45. Gréfica del porcentaje de humedad vs reflectancia para una longitud de onda de 393.35
nm de la Cantera de Moyobamba.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 46. Gréafica del porcentaje de humedad vs reflectancia para una longitud de onda de 558.255
nm de la Cantera de Moyobamba.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 47. Grafica del porcentaje de humedad vs reflectancia para una longitud de onda de 725.247
nm de la Cantera de Moyobamba.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 48. Grafica del porcentaje de humedad vs reflectancia para una longitud de onda de 892.239
nm de la Cantera de Moyobamba.

Fuente: Elaboracién propia.

Analizando las graficas se puede observar que aproximadamente desde el 0% hasta el 4%
de humedad se puede ver una cierta linealidad, a partir del 4% los resultados de reflectancia

tienen aproximadamente el mismo valor, se podria decir que desde 4% se satura.
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Es por ello que para la recta de regresion se han escogido los valores del 0 al 4% de
humedad. Proseguimos a hacer la recta de regresion, la cual nos da la siguiente ecuacion:
y = —101.65x3 + 111.8x% — 47.752x + 8.2138
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Figura 49. Recta de regresion para la longitud de onda de 558.255 nm de la cantera de Moyobamba

Fuente: Elaboracion propia

Como vemos nos encontramos con una recta de tercer orden, la cual esta en funcion de
reflectancia y se obtendra como resultado el porcentaje de humedad solo para la longitud de
onda de 558.255 nm, con este ajuste se puede predecir correctamente el porcentaje de humedad

de 0% a 4% solo para esta longitud de onda.

4.1.3. Sechura

Para la Cantera de Sechura realizamos los mismos pasos que para las canteras anteriores,
cabe resaltar que las firmas espectrales no son parecidas ya que la arena es diferente, pero que
hay cierto parecido entre Cerro Mocho y Sechura.

Para la eleccion de bandas, es decir en cual nos vamos a centrar para su estudio, decidimos
poner en un solo codigo las firmas (Las 65 firmas espectrales en una sola grafica), para poder

identificar las bandas que usaremos para la regresion.
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Figura 50. Firmas Espectrales de Sechura.
Fuente: Elaboracion propia.

Para el analisis hemos escogido 4 bandas para darnos una idea de cuanta informacion
puede proporcionarnos cada una de ellas y si es que todas siguen un mismo patrén que pueda

ser analizado posteriormente.

Longitud de onda - 393.35 nm
14.00
12.00
10.00 ‘ °
8.00

6.00

4.00

Porcentaje de humedad

2.00
@ o PY .
0.00 ® & o
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3

Reflectancia

Figura 51. Gréfica del porcentaje de humedad vs reflectancia para una longitud de onda de 393.35
nm de la Cantera de Sechura

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 52. Gréafica del porcentaje de humedad vs reflectancia para una longitud de onda de 558.255
nm de la Cantera de Sechura

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 53. Gréafica del porcentaje de humedad vs reflectancia para una longitud de onda de 725.247
nm de la Cantera de Sechura.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 54. Grafica del porcentaje de humedad vs reflectancia para una longitud de onda de 892.239
nm de la Cantera de Sechura.

Fuente: Elaboracion propia.

Analizando las gréficas se puede observar que aproximadamente desde el 0% hasta el 4%
de humedad se puede ver una cierta linealidad, a partir del 4% los resultados de reflectancia
tienen aproximadamente el mismo valor, se podria decir que desde 4% se satura.

Es por ello que para la recta de regresion se han escogido los valores del 0 al 4% de

humedad. Proseguimos a hacer la recta de regresion, la cual nos da la siguiente ecuacion:

y = —817.12x3 + 879.29x% — 316.27x + 38.795
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Figura 55. Recta de regresion para la longitud de onda de 558.255 nm de la cantera de Sechura.

Fuente: Elaboracion propia.
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Como vemos nos encontramos con una recta de tercer orden, la cual esta en funcion de
reflectancia y se obtendra como resultado el porcentaje de humedad solo para la longitud de
onda de 558.255 nm, con este ajuste se puede predecir correctamente el porcentaje de humedad
de 0% a 4% solo para esta longitud de onda.

Ese simple andlisis nos sirvié para poder confirmar la relacion que hay entre el porcentaje
de humedad y la informacién obtenida por las firmas espectrales, es por eso que se procedié a
crear un algoritmo méas complejo que analiza de una forma mucho mas eficiente, que otorga

resultados validos y con mucha informacion.

4.2. Andlisis por Redes neuronales.

Se ha utilizado un algoritmo que recoge la informacion del Excel, analiza la carpeta de
datos, compara los valores de todas las firmas espectrales y las tiene etiquetadas por nombre
junto con el porcentaje de humedad; lo que facilita el procesamiento de los datos obtenidos a
traves de las 195 muestras.

El principal objetivo de esta transformada es disminuir la alta dimensionalidad implicita
de una imagen hiperespectral (240 bandas), ya que siempre existen variaciones que no son
deseadas como errores en la medicion de datos, interacciones ambientales, y entre otros factores
que afectan la prediccion del modelo elaborado.

Este codigo analiza una parte de las firmas espectrales, les saca el promedio, y asi pasan
la transformada avanza de Fourier, reconstruye la sefial y de las 240 bandas quedan 60, la cuales
son ricas en informacion pues no tiene valores redundantes. Esta transformada es capaz de
reconocer un patron de onda sin necesidad de tener todos los datos, por lo que se pasa de un
lado a otro por la reconstruccion de sefial sin perder informacion.

Se utilizaron el 70% de las muestras para el entrenamiento y las restantes fueron para la
validacion (59 muestras).

El algoritmo usa una capa de redes neuronales multilayer perceptron backpropagation la
cual tiene dos capas de 5 neuronas cada una ocultas, tiene 60 datos de entrada, la funcion de
activacion es lineal, pero el modelo no es lineal.

Haciendo uso de un algoritmo basado en la transformada Wavelet, se evaluaron las 59

muestras de prueba y se obtuvo la siguiente gréfica:
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cantidad de informacion, mas eficiente va a ser el algoritmo de machine learning, por lo que a
mas informacion no necesariamente es mejor (si no se analiza por la influencia que tenga), por
lo que si se hace un subespacio de bandas (transformada avanzada de Fourier o Wavelet) sera

mejor.

demas, sin embargo, son muy pocos, por lo que la correlacion no es muy lejana a la unidad.

no estaba muy escarmentada en la toma de la imagen en la camara espectral o por los factores
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Figura 56. Regresion dada por las redes neuronales.

Fuente: Elaboracion propia.

externos mencionados anteriormente.

Se obtuvo como resultado una correlacion de 0.87, entonces se podria decir que, a menor

Como se puede apreciar en la gréafica, existen datos que no siguen la tendencia de los

Los valores que no siguen la tendencia de los demas son quizas producto de que la arena

A continuacion, se presentara una tabla que muestra lo diferentes tipos de muestras a las

que se les aplico el algoritmo, ademas muestra el valor de prediccion y el error existente.

Tabla 1. Resultados al aplicar redes neuronales.

Muestras Prueba Prediccion Diferencia
0 SEC1.2 1.20 1.27 0.07
1 CM2.8 2.80 2.22 0.58
2 SEC4 4.00 5.84 1.84
3 MOY5.2 5.2 9.28 4.08
4 MOYO0.5 0.50 -4.25 4.75
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5 SEC3.6 3.60 3.97 0.37
6 CM9.6 9.60 7.55 2.05
7 CM2.6 2.60 1.78 0.82
8 MOY7.8 7.80 9.22 1.42
9 MOY7.6 7.60 10.25 2.65
10 SEC9.6 9.60 7.99 1.61
11 CM3.2 3.20 3.15 0.05
12 MOY2.8 2.80 3.70 0.90
13 CM1.6 1.60 2.92 1.32
14 SEC5.6 5.60 6.31 0.71
15 MOY8.6 8.60 7.69 0.91
16 MOYO0.6 0.60 -4.03 4.63
17 MOY8 8.00 7.26 0.74
18 SEC11.4 11.40 9.99 1.41
19 MOY9 9.00 9.76 0.76
20 MOY9.6 9.60 10.45 0.85
21 SEC2.2 2.20 2.73 0.53
22 MOYO0.2 0.20 -6.12 6.32
23 CM8 8.00 8.98 0.98
24 SEC4.5 4.50 6.75 2.25
25 MOY38.4 8.40 8.73 0.33
26 MOYO0.4 0.40 -5 5.40
27 MOY4.6 4.60 5.59 0.99
28 CM5.4 5.40 7.91 2.51
29 MOY6 6.00 5.66 0.34
30 MOY8.8 8.80 10.13 1.33
31 MOY1.6 1.60 2.5 0.9
32 CM4.2 4.20 4.8 0.6
33 SEC7.4 7.40 7.25 0.15
34 MOY10.6 10.60 9.01 1.59
35 SECG6.6 6.60 6.57 0.03
36 CM3.4 3.40 6.84 3.44
37 SEC6.5 6.50 6.45 0.05
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38 MOY1.4 1.40 1.79 0.39
39 CM1 1.00 1.34 0.34
40 SECO0.6 0.60 1.57 0.97
41 MOY9.5 9.50 8.32 1.18
42 SEC6.4 6.40 6.20 0.20
43 MOY3.4 3.40 3.59 0.19
44 CM9.8 9.80 8.54 1.26
45 MOY5S 5.00 7 2

46 CM6.4 6.40 6 0.4
47 SEC10.8 10.80 7.81 2.99
48 CM7.5 7.50 6.09 1.41
49 MOYO0 0.00 -3.35 3.35
50 MOY6.5 6.50 4.87 1.63
51 SECA4.6 4.60 5.69 1.09
52 MOY2.2 2.20 2.78 0.58
53 MOY1.8 1.80 -0.23 2.03
54 CMb5.2 5.20 7.09 1.89
55 SECO0.8 0.80 1.81 1.01
56 CM10.75 10.75 8.40 2.35
57 CM9 9.00 9.48 0.48
58 SEC5.8 5.80 7.87 2.07

Fuente: Elaboracion propia.

Como se puede apreciar los errores no son tan grandes, pues existen valores que son muy
cercanos al valor del porcentaje de humedad de referencia, sin embargo, esos errores afectan a

la eficiencia del algoritmo.

4.3. Analisis con algoritmos genéticos

Los sistemas que operan con inteligencia artificial se encuentran elaborados por multiples
algoritmos lo cuales tienen por finalidad encontrar un patrén en los datos, para asi clasificar,
predecir, identificar modelos y agruparlos convenientemente. El proceso de aprendizaje
automatico toma importancia cuando no se tiene un modelo matematico o es muy complicado

de modelar por métodos de identificacion. Este proceso tiene como objetivo encontrar un
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modelo a partir de informacion pasada, datos de entrada y salida; buscar una relacién entre ellos
y proporcionar informacién suficiente para validar la confiabilidad de las predicciones a través
de experimentos.

En este caso a las 59 muestras, se les aplico este algoritmo, el cual seleccion6 aquellas
bandas que contienen una cantidad de informacion necesaria tal que pueda describir por
completo la firma espectral del material y sus caracteristicas, eliminando las que no son
necesarias para que no afecte a la eficiencia del modelo y pueda aumentar el nivel de confianza.
A continuacion, se muestra el gréfico obtenido al aplicar este algoritmo a nuestro conjunto de

datos.
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Figura 57. Regresion dada por los algoritmos genéticos.

Fuente: Elaboracion propia.

Aplicando algoritmos genéticos la correlacion mejora de tal manera que el nivel de
confianza aumento, y esto lo hace determinando las bandas que interesan y anulando las bandas
gue no tienen mucha importancia, obteniéndose una correlacion de 0.93 (93%), el cual es un
valor muy alto. Ademas, en la grafica se puede observar como todos los datos tienden hacia la
misma direccion.

A continuacion, se presentard una tabla el cual pertenece a diferentes tipos de muestras

en donde se le aplico el algoritmo y el error existente.

Tabla 2. Resultados aplicando algoritmos genéticos.

Etiqueta Prueba Prediccion Diferencia
0 SEC1.2 1.20 0.68 0.52
1 CM2.8 2.80 2.70 0.10
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2 SEC4 4.00 5.31 131
3 MOY5.2 5.2 7.84 2.64
4 MOY0.5 0.50 -0.62 1.12
5 SEC3.6 3.60 4.44 0.84
6 CM9.6 9.60 7.39 2.21
7 CM2.6 2.60 3.51 0.91
8 MOY?7.8 7.80 9.18 1.38
9 MOY7.6 7.60 9.26 1.66
10 SEC9.6 9.60 9.18 0.42
11 CM3.2 3.20 4.21 1.01
12 MOY2.8 2.80 3.21 0.41
13 CM1.6 1.60 2.11 0.51
14 SEC5.6 5.60 6.63 1.03
15 MOY8.6 8.60 8.08 0.52
16 MOYO0.6 0.60 -0.77 1.37
17 MOY8 8.00 7.40 0.60
18 SEC11.4 11.40 9.84 1.56
19 MOY9 9.00 9.78 0.78
20 MOY9.6 9.60 9.40 0.20
21 SEC2.2 2.20 2.91 0.71
22 MOY0.2 0.20 -0.23 0.43
23 CM8 8.00 8.47 0.47
24 SEC4.5 4.50 6.28 1.78
25 MOY8.4 8.40 8.38 0.02
26 MOYO0.4 0.40 -0.20 0.60
27 MOY4.6 4.60 6.30 1.70
28 CM5.4 5.40 6.57 1.17
29 MOY6 6.00 7.17 1.17
30 MOY8.8 8.80 9.09 0.29
31 MOY1.6 1.60 1.26 0.34
32 CM4.2 4.20 4.04 0.16
33 SEC7.4 7.40 7.73 0.33
34 MOY10.6 10.60 9.41 1.19




35 SEC6.6 6.60 4.99 1.61
36 CM3.4 3.40 6.80 3.40
37 SEC6.5 6.50 6.99 0.49
38 MOY1.4 1.40 0.86 0.54
39 CM1 1.00 0.59 0.41
40 SECO0.6 0.60 1.18 0.58
41 MOY9.5 9.50 9.11 0.39
42 SEC6.4 6.40 6.58 0.18
43 MOY3.4 3.40 3.65 0.25
44 CM9.8 9.80 8.02 1.78
45 MOY5S 5.00 7.26 2.26
46 CM6.4 6.40 6.74 0.34
47 SEC10.8 10.80 8.19 2.61
48 CM7.5 7.50 6.73 0.77
49 MOYO 0.00 1.85 1.85
50 MOY6.5 6.50 6.55 0.05
51 SECA4.6 4.60 5.72 1.12
52 MOY2.2 2.20 2.11 0.09
53 MOY1.8 1.80 -0.41 2.21
54 CMb5.2 5.20 6.78 1.58
55 SECO0.8 0.80 0.94 0.14
56 CM10.75 10.75 9.44 131
57 CM9 9.00 9.77 0.77
58 SECS.8 5.80 6.47 0.67

Fuente: Elaboracion propia.
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Como se puede apreciar los errores son minimos, hay muchos que tienden

aproximadamente a 0, eso quiere decir que estan muy cerca del valor de referencia, lo que se

ve referenciado en el aumento de la correlacion a comparacion del anterior método.

Comparando los 2 métodos, el método de redes neuronales es bueno, ya que la correlacion

no estd muy alejada de la unidad, sin embargo, al utilizar algoritmos genéticos se obtuvieron

resultados 6ptimos esto es debido a que relaciona muy bien los datos y hacen que todos tiendan

a una misma direccion, sin desviarse ninguno. Ademas, escoge los datos que contienen mas
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informacion, aquellos datos que puedan describir el comportamiento espectral del material

(firma espectral), sin necesidad de utilizar las 240 bandas. En este caso 27 bandas son las de

mayor importancia.
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Figura 58. Firma espectral original.

Fuente: Elaboracion propia.

Esta grafica corresponde a la firma espectral de la arena con un porcentaje de humedad

de 9.8%, a la cual la definen 240 bandas.
Utilizando la transformada avanzada de Fourier, se escogieron solo 60 bandas obteniendo

un buen valor de correlacion (0.83), como ya se menciond anteriormente.
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Figura 59. Firma espectral por redes neuronales.

Fuente: Elaboracion propia.
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Finalmente utilizando algoritmos genéticos solo se necesitan 27 bandas para poder
describir de perfectamente la firma espectral del material. Es aqui donde la correlacion

incremento hasta llegar a 0.93, muy cerca de la unidad.
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Figura 60. Firma espectral por algoritmos genéticos.
Fuente: Elaboracion propia.
Concluyendo el disminuir las bandas hasta un nimero mucho menor al proporcionado
por la cAmara hiperespectral y eligiendo ademas los datos que aportan la mejor informacion,
hacen que el valor de correlacién aumente hasta llegar a un valor muy elevado, dando asi un

valor de prediccion eficiente.
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Figura 61. Firma espectral combinando los 2 métodos utilizados

Fuente: Elaboracion propia.
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3)

4)
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Conclusiones
La camara hiperespectral es una maquina muy eficiente debido a que nos ayuda a
capturar la imagen del objeto, para poderlo visualizar por un medio digital se utilizo el
software SpectrononPro, con el cual se ha podido calcular la firma espectral (huella
digital del material) de las diferentes canteras que hemos evaluado.
El método realizado con la transformada Wavelet es eficiente, ya que permite eliminar
las multicolinealidades y la dimensionalidad existente en el cubo de 240 bandas,
resultando asi 60 bandas con informacion significativa, permitiéndonos hallar una
correlacion aceptable de 0.87.
A partir de las bandas obtenidas con el sistema experto (redes neuronales), podemos
Ilegar a comprar un espectrometro con menor numero de bandas, ya que nuestro modelo
te dice que bandas son las de mayor de relevancia, reduciendo el costo y el tiempo de
procesamiento.
El sistema experto (algoritmos geneticos) optimiza el anterior método descartando
aquellas bandas que aportan menos informacién, permaneciendo asi las que son
relevantes y describen completamente el sistema'y es asi como se redujeron a 27 bandas
de las 60 seleccionadas anteriormente (redes neuronales), obteniendo como resultado
una correlacion de 0.93, relativamente ideal, lo que demuestra que el sistema funciona.
Al obtener el valor preciso de la humedad en la arena en cualquier instancia se puede
saber si es 0 no factible que tenga ese porcentaje y si no es asi rapidamente poder
modificar para que asi al momento de realizar la mezcla 'y dar como producto el concreto
tengan las propiedades mecanicas que se penso en un principio.
El programa es veloz por la reduccion de bandas, ademas se usa un lenguaje de
programacion rapido, que es el Python, se puede integrar con un moédulo de
actualizacion y una base de datos, en conclusion, es accesible, ademas es implementable

en tiempo real.
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7)

8)

9)

Hay menos probabilidad de que un error sea grande, los errores que se producen no son
por el modelo si no que se desarrollan por causas externas que no depende de este, el
sistema frente a perturbaciones no se desvia, esto se demuestra escogiendo firmas
aleatoriamente y funciona de la misma forma en todas las pruebas, esto quiere decir que
el sistema es robusto.

Cuando se aplica la recta de regresion en Excel se obtienen valores aproximados del
porcentaje de humedad, sin embargo, esta ecuacion es muy particular pues solo sirve
para la cantera de anélisis, para cierta longitud de onda y solo puede predecir de 0% a
4% de humedad, es por ello que mediante el método de regresion mdltiple no es factible
realizar este trabajo debido a que no se tienen en cuenta otros factores.

Como se pudo observar en el andlisis de resultados las muestras de arena de las
diferentes canteras tienden a saturarse pasado cierto porcentaje de humedad,
aproximadamente 4% de humedad en las tres canteras de arena analizadas.

10) Al sacar las firmas espectrales en una sola grafica con el Matlab se aprecié que mientras

méas aumentaba el porcentaje de humedad esta iba disminuyendo en sus valores de
reflectancia, pero se mantenia con la misma forma, esto se debe a que mientras mas

agua contiene la firma espectral disminuye.



Recomendaciones
Para que las firmas espectrales en el software SpectrononPro sean lo mas exactas
posibles, se tiene que realizar el procedimiento adecuado para el calculo de la humedad
que, posteriormente se va a afiadir a cada una de las muestras de diferentes canteras, ya
que si no es asi habra error al momento de compararlas con las demas firmas obtenidas.
El proceso de secado de las canteras que se quiere evaluar se tiene que hacer en un horno
con una temperatura de aproximadamente de 110+-5°C y tienen que quedarse por lo
menos 1 dia para que asi la humedad tienda a 0 y no influya en la toma de datos con la
camara hiperespectral.
Se debe de calibrar de manera correcta la camara hiperespectral porque si se pasa por
alto, los datos que se obtendran seran erréneos ya que habra problemas de calidad e
incluso de modificacion de datos, en otras palabras, el instrumento sera inestable. Es
por eso por lo que es importante calibrar porque garantiza que la desviacion de los datos
sea minima.
Como se sabe, una parte de la cdmara hiperespectral estd conformada por 4 focos, el
cual transfiere calor en exceso, eso quiere decir que, al realizar la captura de foto de una
muestra, rapidamente se tiene que extraer del soporte de la camara porque puede llegar
a secar la muestra minimamente, que de igual manera influird si es que se quiere realizar
otra toma, ya que en algunos casos la foto obtenida no es la que se requiere.
Un posible trabajo a futuro es crear un sensor con solo introducir la arena, este nos arrojé
los datos, es decir nos muestre su contenido de humedad, ademas, un plus seria que

reconozca que tipo de arena se le esta presentando.
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Determination of Moisture Content in
Concrete Aggregates using Machine Learning
algorithms and Hyperspectral Imaging

Miguel Delgado, Edson Effio, Ney Farfan, William Ipanaqué, Juan Soto.

Abstract— The quantification of moisture content in various
economic areas and in different industrial processes has been a
parameter investigated over many years because it serves to estimate
the quality, durability and other important parameters at commercial
and environmental level. This paper presents a summary of the
advancement obtained in recent years in moisture measurement
techniques, as well as a new classification of the most representative
methods, as mentioned in research and scientific articles. The
applications of traditional direct techniques, such as the Karl Fischer
titration or the thermogravimetric method are discussed, as well as
approaches that use NIR image processing, neural networks, or
microwaves, among others. Environmental applications such as soil
moisture measurement using radiometry and prediction algorithms
are reviewed as well. Furthermore, the most prominent methods are
analysed in detail, describing the way they are performed, their
advantages and disadvantages, the most relevant applications and
the main challenges that should be investigated further.

Keywords- moisture, hyperspectral image, concrete aggregate.

I. INTRODUCCION

A nivel mundial, uno de los sectores con mayor crecimiento
es el de la construccion [1]; tanto de edificios, centros
comerciales, casas, etc. Para su realizacion, el concreto es un
elemento indispensable, debido a su duracion [2], alta
resistencia, impermeabilidad, facilidad de produccion vy
economia. Este se fabrica mezclando homogéneamente:
cemento, agua, arena, grava y para casos especiales se adhieren
aditivos.
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Actualmente, la elaboracién del concreto [3] no cuenta con
instrumentos para la medicién en linea de la humedad, sino se
obtiene mediante métodos en el laboratorio y eso ocasiona
ciertas variaciones del contenido de humedad en el concreto
afectando a las propiedades del producto.

Existen métodos de medicion del contenido de humedad en los
agregados de concreto, estos pueden ser directos e indirectos.
Tenemos el método térmico gravimétrico [4], en el que después
de 24 horas recién se obtiene el resultado, esta seria una
dificultad teniendo en cuenta que el contenido de humedad en
los agregados varia de un dia para otro. Otro método es el
quimico, en el cual se determina el contenido de humedad
realizando reacciones quimicas. La aplicacion de este método
es laboriosa y no es aplicable en linea. Por otro lado, la
medicion indirecta permite una medicion en linea mediante una
previa calibracion por métodos directos. Se divide en dos
grupos: Medicion activa y pasiva. La medicién pasiva utiliza
componentes electronicos “pasivos” ya sea capacitancias o
resistencias para poder calcular el contenido de humedad acorde
a la variacion de los parametros. La medicion activa se basa en
los principios electromagnéticos y permite la automatizacion
del proceso. El uso de imagenes hiperespectrales ha tenido buen
éxito en bio ingenieria [5] y en agroindustria: [6], [7], [8], [9].

Il. MATERIALES Y METODOS.

A. Materia Prima

Para este estudio se utilizaron 3 canteras de arena, las cuales
son: Moyobamba, Cerro Mocho y Sechura todas ubicadas en
Perd. Al llegar al laboratorio, se prosiguid a realizar las
mediciones estandares de cada cantera para que asi todas estén
parametrizadas y el porcentaje de error sea minimo. Por ende,
las muestras fueron almacenadas en un horno por 1 dia a una
temperatura de 110+-5°C para que asi la humedad logre
disminuir totalmente.

B. Preparacion de las muestras

Al extraer las muestras del horno, de cada cantera se decidio
obtener 65 muestras de cada una de ellas con el objetivo de
administrarle diferente porcentaje de humedad.

La humedad que se le agregd a la arena fue por decision
grupal, se comenz6 desde 0% y se aumentd cada 0.2%, llegando
a12% en la Gltima muestra, ademas se tomaron datos cada 0.5%
para obtener un mayor nimero de muestras.
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Los gramos de agua que se afiadieron a las 65 muestras se

calcularon de la siguiente manera:
gramos de cada muestra * % de humedad =
gramos de agua

Como ya se conoce los gramos de cada muestra (200g) y el
porcentaje de humedad, facilmente se logra calcular cuanto
gramos de agua hay que afadirle a cada una de ellas.

Una vez realizado esto se prosigue al estudio a partir de
imagenes hiperespectrales [10], mediante la camara
hiperespectral [11]. Se usa el programa Spectrononpro [12] para
el anélisis de cada muestra. El cual proporciona una gréafica
reflectancia vs longitud de onda, definiendo la firma espectral.

C. Procedimiento en la camara hiperespectral

Se insertan las muestras de arena en un recipiente libre de
impurezas, para no obtener resultados erroneos.

Fig. 1: Muestra de Arena de la Cantera de Sechura.

Se empieza la etapa de traslacion, en donde se capta la imagen.
La cdmara hiperespectral esta conectada a una computadora, se
hace uso del software Spectrononpro y se guarda el cubo
espectral.

Se escoge una regién de interés de la imagen (ROI) para el
estudio.

Finalmente se importa el espectro y proyecta la firma espectral,
que es una grafica reflectancia vs longitud de onda.

Fig. 2: Firmas espectrales de la cantera de Cerro Mocho con diferente
porcentaje de humedad.

I1l. RESULTADOS Y DISCUSIONES

Una vez obtenida la firma espectral de cada una de las
muestras, fueron analizadas con ayuda del software Python
[13].

El  cubo conformado por 240 bandas tiene
multicolinealidades [14] y bastante dimensionalidad, por lo
tanto, se realiz6 un algoritmo de reduccion de informacion y
caracteristicas [15]., que nos proporciona mejores resultados
con una data mas comprimida. Se utilizé la transformada
wavelet que es una extension de la transformada avanzada de
Fourier [16], esta atenaza secciones de la firma espectral,
analiza una por una consecutivamente y luego reconstruye esas
secciones, la cual no solo analiza la frecuencia si no también su
espectro, forma y tiempo de desplazamiento [17].

3.1. Discusién de resultados utilizando redes neuronales.

Se mengud las bandas a 60, las cuales son ricas en
informacion, pues no tienen valores redundantes.
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Fig. 3. Firma espectral de las 60 bandas

Estas se ingresan al machine learning[18], obteniéndose un
sistema MISO (Multivariable Input Simple Out) [19]. Se
tomaron 70% de las muestras para entrenar y 30% para probar
aleatoriamente [20], se usé una capa de redes neuronales
multilayer perceptron backpropagation[21] en donde el nimero
de capas de entrada son las 60 bandas, 1 capa de salida de 1
neurona que es la correlacion y dos capas ocultas de 5 neuronas
cada una.

Como se mostrara en la siguiente tabla la prediccion al
utilizar la transformada de wavelet junto con las redes
neuronales, se asemeja bastante a algunos datos de prueba, con
diferencias minimas en la mayoria de los casos, sin embargo,
existen datos atipicos pues la diferencia que existe entre los
valores de prueba y predichos es significativa.



ETIQUETA PRUEBA @ PREDICCION DIFERENCIA
0 SEC1.2 1.2 1.15 0.05
1 CM2.8 2.8 231 0.49
7 CM2.6 2.6 2.02 0.58
34 MOY10.6 10.6 9.06 1.54
14 SEC5.6 5.6 6.33 0.73
36 CM3.4 3.4 6.66 3.26
19 MOY9 9 9.58 0.58
29 MOY6 6 5.72 0.28
32 CM4.2 4.2 4,74 0.54
33 SEC7.4 7.4 7.15 0.25
41 MOY9.5 9.5 8.29 121
47 SEC10.8 10.8 7.85 2.95
Tabla N°01: Datos obtenidos en Transformada de Wavelet
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Fig. 4. Correlacién Transformada de Wavelet

Como se puede apreciar en la Fig. 4, existen datos que no
siguen la tendencia de los demas, sin embargo, son muy pocos.
Gracias a este método se obtiene un valor de correlacion de
0.87, el cual es un resultado muy aceptable.

Los valores que no siguen la tendencia de las demas quizas sean
debido a que la arena no estaba muy escarmentada en la toma
de la imagen de la cdmara espectral.

3.2. Discusion de resultados utilizando sistema experto.

Los sistemas que operan con algoritmos genéticos [22] se
encuentran elaborados por multiples algoritmos el cual tiene por
finalidad encontrar un patrén en los datos [23] , para asi
clasificar, predecir, identificar modelos y agrupandolos
convenientemente. El proceso de aprendizaje automatico [24]
toma importancia cuando no se tiene un modelo matematico
[25] o es muy complicado de modelar por métodos de
identificacion [26].

Para optimizar el modelo se utilizo un sistema experto, que
emplea mdltiples técnicas de inteligencia artificial, es un
sistema a lazo cerrado que examina las menos y mas
significativas dentro de las 60 bandas para optimizar la
correlacion en cada iteracion, multiplica la matriz de bandas con
otra formada por 0y 1, en donde las primeras son las
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bandas que proporcionan menos informacion y las otras las que
proporcionan mas informacién, eliminando las que se
multiplican por 0, este proceso se repite hasta encontrar el punto
Optimo, en donde la correlacién sea maximay los datos sean los
menores posibles, quedando el vector de nimero de bandas mas
relevantes.

Al aplicar este algoritmo el nimero de bandas se redujo a 27
las que contienen la mayor cantidad de informacidn, estas se
muestran en la Fig. 5.
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Fig. 5. Firma espectral de 27 bandas

El vector de bandas se retorna al modelo simple de inteligencia
artificial y se ensaya con el nuevo nimero de bandas, se
reajusta la red neuronal, obteniéndose una correlacién mas alta
por lo que se comprueba el buen funcionamiento del sistema y
del modelo.

Como se mostrara en la siguiente tabla la prediccion al
utilizar los sistemas expertos junto con las redes neuronales, se
asemeja bastante a algunos datos de prueba, con diferencias
minimas en todos los casos, los resultados obtenidos son
admisibles y se redujo bastante la diferencia que existia por el
otro método de reduccion de bandas.

ETIQUETA | PRUEBA PREDICCION DIFERENCIA
0 SEC1.2 1.2 0.77 0.43
1 CM2.8 2.8 2.67 0.13
2 SEC4 4 5.23 1.23
4 MOY0.5 0.5 -0.66 1.16
5 SEC3.6 3.6 4.38 0.78
10 SEC9.6 9.6 9.11 0.49
11 CM3.2 3.2 431 111
12 MOY2.8 2.8 3.12 0.32
13 CM1.6 1.6 2.12 0.52
14 SEC5.6 5.6 6.51 0.91
22 MOYO0.2 0.2 -0.21 0.41
32 CM4.2 4.2 4.07 0.13

Tabla N°02: Datos obtenidos en mediante Inteligencia Artificial.
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Gracias al método de sistemas expertos [27] en conjunto con
las redes neuronales, hacen que la correlacién mejore de tal
manera que el nivel de confianza aumente, y esto lo hace
determinando las bandas que interesan y anulando las bandas
que no tienen mucha importancia, por lo que la correlacion
mejoré al 0.93, el cual es un valor muy alto, por lo que el
modelo si funciona.

En la Fig. 6 se muestra el grafico de la correlacion.
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Fig. 6. Correlacion Inteligencia Artificial

Finalmente se realiz6 una grafica la cual estd compuesta por los
2 métodos explicados anteriormente como la firma espectral
tomada directamente de la cAmara.

En la Fig. 7 se puede observar como todos los datos tienden
hacia la misma direccién, también se eliminan los datos atipicos
gue se encontraron con el primer método.
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g. 7. Gréfica superponiendo la firma espectral original, la de redes
neuronales y algoritmos genéticos.

IV. CONCLUSIONES

1) El método realizado con la transformada Wavelet es
eficiente, ya que permite eliminar las multicolinealidades y
la dimensionalidad existente en el cubo de 240 bandas,
resultando asi 60 bandas ricas en informacion y
permitiéndonos hallar una correlacion aceptable de 0.87.

2) El sistema experto optimiza el anterior método descartando
aquellas bandas que aportan menos informacion,
permaneciendo asi las que son relevantes y describen
completamente el sistema, reduciéndose asi a 27 bandas de
las 60 seleccionadas anteriormente y obteniendo como
resultado una correlacién de 0.93, relativamente ideal, lo
que demuestra que el sistema funciona.

3) A partir de las bandas obtenidas con el sistema experto,
podemos llegar a comprar un espectrémetro con menor
namero de bandas, ya que nuestro modelo te dice que bandas
son las de mayor de relevancia, reduciendo el costo y el
tiempo de procesamiento.

4) EIl programa es rapido por la reduccion de bandas, ademés
se usa un lenguaje de programacién rapido, que es el phyton,
se puede integrar con un moédulo de actualizacion y una base
de datos, en conclusion, es accesible, ademas es
implementable en tiempo real.

5) Hay menos probabilidad de que un error sea grande, los
errores que se producen no son por el modelo si no que se
desarrollan por causas externas que no depende de este, el
sistema frente a perturbaciones no se desvia, esto se
demuestra escogiendo firmas aleatoriamente y funciona de
la misma forma en todas las pruebas, esto quiere decir que
el sistema es robusto.
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