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Resumen

Se desarrollé una nariz electrénica (NE) con algoritmos de procesamiento y hardware completo.
Este nuevo instrumento denominado “Patagonia” permiti6 identificar olores. Mediante métodos
analiticos y criterios propios de adquisicion y analisis de senales, se implementaron algoritmos de
reconocimiento de muestras. Se utilizd Transformada Onditas, Analisis de Componentes Principa-
les, Analisis discriminatorios lineales y cuadraticos, Redes neuronales y analisis de las constantes
de desorcion de los com-puestos. Se desarrolld un software con interfaz de usuario simple para
poder proveer narices electronicas comerciales. Se midieron distintas muestras de café, aceites y
jugos entre otros alimentos. Se discriminaron correctamente las muestras obteniendo resultados
satisfactorios.

PALABRAS CLAVE: NARIZ ELECTRONICA ARREGLO DE SENSORES - RECONOCIMIENTO DE
PATRONES - EXTRACCION DE PARAMETROS - CLASIFICADORES

Abstract

An electronic nose (EN) with data processing algorithms and complete hardware was developed.
This new instrument called “Patagonia” enables to identify odors. Sample recognition algorithms
using self-developed analytical methods and criteria of signal acquisition and analysis were im-
plemented. Wavelet transform, principal component analysis, linear and quadratic discriminate
analysis, neural networks and analysis of the constants of desorption of compounds were used.
Software with a simple user interface to provide commercial electronic noses was developed. Di-
fferent types of coffee, oils and juices from other foods were measured. Samples were correctly
discriminated and satisfactory results were obtained.

KEYWORDS: ELECTRONIC NOSE - SENSORS ARRAY - PATTERN RECOGNITION - PARAMETER
EXTRACTION - CLASSIFIERS

LE| presente articulo forma parte del trabajo de tesis “Deteccion de olores mediante una nariz electronica: Desarrollo de elec-
tronica y algoritmos para la caracterizacion de la calidad organoléptica de pescado y alimentos ” para optar al grado de Doctor
en ingenieria, mencién procesamiento de sefiales e imagenes de la Facultad Regional Buenos Aires, Universidad Tecnoldgica
Nacional, dirigida por Carlos Rinaldi y codirigida por Norberto Boggio.
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Introduccion
Reseiia historica

Dodd y Persaud, en el afio 1982 en la Univer-
sidad de Warwick, introducen la idea de Na-
riz Electronica (NE) como un dispositivo que
simula la distincion de olores de un sistema
olfatométrico mamifero (Gardner, 1993).

Las narices dependen de los sensores de gas
y estos sensores se desarrollaron hace mas
de 40 afios. A comienzos de 1990 se tienen
los primeros instrumentos comerciales con el
término de “narices electrénicas” o “narices
artificiales”, utilizados principalmente en la
industria alimenticia. Gardner y Barlett defi-
nen el término de nariz electrénica como: “un
instrumento que comprende un arreglo de
sensores quimicos-electronicos parcialmente
especificos y un sistema de reconocimiento de
patrones apropiado, capaz de reconocer va-
pores simples y compuestos” (Gardner, 1993).

En la actualidad, no se puede comparar di-
rectamente una NE con un receptor bioldgico.
Los sensores que componen la NE no son sen-
sibles a ciertos compuestos, pero si pueden
distinguir compuestos que el sistema bioldgi-
co no puede. Por ejemplo, las NE pueden re-
conocer compuestos volatiles pertenecientes
a explosivos, mientras que el olfato humano
no puede distinguir estos compuestos. Tam-
bién se utilizan otras tecnologias como Cro-
matografia de gases (CG), Espectrometria de
Masas (MS), Espectroscopia Infrarroja (IR),
Espectrometria de Movilidad Ionica (IMS),

gue pueden realizar este tipo de analisis, pero
su complejidad es bien conocida.

En el analisis de datos provenientes de NE se
utilizan distintos métodos, estos se pueden
separar en métodos estadisticos y técnicas
de inteligencia artificial, que incluyen redes
neuronales y logica difusa. Lamentablemente
no existen los pasos a seguir para determi-
nar cual es la estrategia mas apropiada (Rock,
2008).

éQué es una nariz electrénica?

Una Nariz Electrénica es un instrumento que
puede oler, es decir, es capaz de realizar anali-
sis cualitativos y/o cuantitativos de una mezcla
de gases, vapores y olores. Es un instrumento
de olfato artificial que permite distinguir y re-
conocer aromas utilizando sensores de gas.
Un dispositivo de este tipo tiene al menos cua-
tro partes con diferentes funciones: 1) realiza
el muestreo y la adecuacién de la mezcla ga-
seosa, 2) el arreglo de sensores de gas hace
la deteccion, 3) la electrénica de control se
dedica a la gestion del arreglo de sensores
y adecuacién de la sefial, y 4) finalmente, la
computadora, con algoritmos adecuados de
clasificacion de patrones, extrae los rasgos ca-
racteristicos o “huellas” de cada aroma y pre-
senta los resultados al usuario mediante una
interfaz apropiada. En la Figura 1 se muestra
un diagrama en bloques de una NE.

En la practica, el proceso de identificacion
durante el muestreo del olor comprende tres
etapas: la primera es de limpieza de la camara
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de medicion y sensores mediante purgas rea-
lizadas con “aire limpio”, para barrer las mo-
léculas de mediciones anteriores. La segunda
etapa es la toma de la muestra, en la que se
reciben en la cdmara cantidades controladas
de “aire con olor” exponiendo los sensores
al mismo. Finalmente, la tercera etapa, com-
prende una segunda purga de la camara y
de los sensores con “aire limpio” previo a la
proxima toma de muestras. Es necesaria la
estabilizacion térmica de la muestra y de la
camara en todas estas etapas. Debido a que
la humedad afecta tanto la medicién como la
muestra misma, solo se deben comparar re-
sultados tomados en condiciones iguales de
humedad y temperatura. Esto hace necesario
establecer protocolos de medicion adecuados.

Sensores de Gas

A continuacion se listan los nombres de refe-
rencia de los sensores de gas mas utilizados en
la actualidad, Pearce (2003):

- MOS: Metal 6xido semiconductor.

- QCM: Cristal de cuarzo micro balanceado.

- SAW: Ondas acusticas superficiales.

- MOSFET: Transistor de efecto de campo, me-
tal 6xido semiconductor.

- CP: Polimeros semiconductores.

- 0S: Sensores opticos

En este trabajo, se utilizaron los sensores de
gas MOS de Sn0O2 (Pearce, 2003). A continua-
cién se detalla su funcionamiento.

En la Figura 2 (a) se ilustra el conjunto de

sensores de gas MOS con pelicula delgada de
didxido de estafio (Sn02), fabricado en el ins-
tituto CNR de Bologna, Italia. Internamente se
observa una oblea cuadrada de 6 milimetros
de ancho con cuatro sensores. En la Figura 2
(b) se muestra la vista ampliada de un sensor.
Cada uno de los sensores tiene 2 milimetros de
ancho; debido a su tamano reducido es un dis-
positivo MEMS (sistemas micro electromecani-
cos). Sobre un sustrato micro fabricado en sili-
cio cristalino se deposita una placa que soporta
el micro-calefactor de platino y sus contactos
eléctricos. Una placa dieléctrica lo separa de la
pelicula sensora, depositada sobre el mismo.
La pelicula activa de diéxido de estafio nanoes-
tructurada mide alrededor de 80 micrones. Los
sensores MOS estan formados por una pelicula
delgada de material policristalino semiconduc-
tor, tipicamente dioxido de estano. También se
suelen incorporar impurezas como platino (Pt)
o paladio (Pd), para obtener mejor selectividad
ante determinados gases (Pearce, 2003; Chen,
2006). Para favorecer el proceso de conduccion
y obtener mejores respuestas del sensor, las
peliculas necesitan ser calentadas localmen-
te a temperaturas que oscilan entre 250°C vy
600°C, dependiendo del sensor utilizado (Pear-
ce, 2003). Esto se realiza con dispositivos cale-
factores y electronica adecuada.

Las peliculas delgadas de SnO2 se suelen de-
positar sobre una membrana que, a su vez, se
coloca sobre un soporte de silicio.

Las propiedades de los sensores MOS depen-
den fuertemente de las siguientes variables:
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Fig. 2. Conjunto de sensores de gas italianos tipo MOS de Sn02. (a) Encapsulado (b)
Vista ampliada. Imagenes tomadas en laboratorio de CNEA
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Fig. 3. Vistas ampliadas del sensor de gas, con pelicula sensora de nano hilos de CuO,
fabricado en los establecimientos de CNEA

. temperatura local de calentamiento
concentraciones de impurezas dopan-

tes

. tamano de los cristales (granos).

En la Figura 3 se ilustra un sensor de gas, con
pelicula sensora de nano hilos de CuO, fabrica-
do en los establecimientos de CNEA.

En la Figura 4 se muestra un diagrama esque-
matico para explicar el principio de funciona-
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miento de los sensores. Se basa en el proceso
quimico de reduccién de la superficie de los
granos del material cuando se acerca un gas
reductor como metano (CH,), mondxido de
carbono (CO), alcoholes, hidrégeno (H,), etc.
Este gas reductor a ser detectado introduce
electrones moviles en la banda de conduccién
a nivel superficial, disminuyendo la carga ne-
gativa que suele estar atrapada en la superfi-
cie por atomos de oxigeno (gas oxidante) que
no participan en el proceso de conduccion. De
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Fig. 4. Esquema de conductividad en sensores de gas de Sn0O2. (a) En presencia de
aire (b) En presencia de gas reductor. Imagen tomada de referencia Pearce (2003)
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esta manera aumenta la conductividad elétrica
del sensor en presencia del gas reductor.

El esquema muestra el aumento de la conduc-

tividad causado por el incremento de la mo-
vilidad de los portadores en sensores de gas
SnO,:

(a) El oxigeno del aire es adsorbido en la cara
superficial del SnO,, formando una barrera de
potencial en los bordes de los cristales.

(b) La barrera de potencial disminuye debido
a la reacciéon de los dtomos de oxigeno con
el gas reductor, permitiendo que los electro-
nes circulen mas facilmente, en consecuencia
aumenta la conductividad eléctrica (Pearce,
2003).

Los sensores de SnO, son semiconductores
tipo N que en presencia de un gas reductor
aumentan su concentracion de electrones li-
bres, aumentando su conductividad. La rela-

cion entre la conductividad o'y la p resistividad
estan dadas por:

o= l =en.u
p (1)

Donde ees la carga de un electrén (1,6x10-19
C), n es la concentracion de portadores (elec-
trones o lagunas) y y es la movilidad de los
portadores (Pearce, 2003). El mecanismo de
aumento de la concentracion de portadores en
la superficie del sensor se puede explicar con
las siguientes ecuaciones:

1 -
e+ 502 - O(S) (2)

Ry +0y = ROy, +e

(3)

Donde ¢ es un electron de la banda de con-
duccion del 6xido semiconductor, R  es el gas
reductor, s y g indican superficie cfel sensor y
gas, respectivamente. La ecuacion (2) indica
que el oxigeno es adsorbido en la superficie
del sensor, reduciendo su conductividad. En
presencia de un gas reductor R, ecuacion
(3), se genera un electron. Esta reaccion au-
menta la concentracion de portadores incre-

mentando la conductividad del sensor.

El sensor de gas sufre una variacion en la con-
ductividad cuando las moléculas componentes
del olor se adsorben e interactian con la na-
noestructura de la pelicula de SnO,. Sin em-
bargo, la medicién de esta variacion muchas
veces no es suficiente para identificar un olor,
dado que la mayoria de los sensores quimicos
son inespecificos y estan lejos de ser selecti-
vos como para distinguir una especie gaseosa.
Para mejorar la identificacion, se utilizan va-
rios sensores de gas distintos con baja selec-
tividad. Se obtiene un patron de sefiales que,
bajo ciertas condiciones, permite tener gran
repetibilidad en la correspondencia Unica con
un olor.

Aplicaciones de narices electronicas

Las NE son utilizadas actualmente en diver-
sas aplicaciones de determinacion de olores
y compuestos volatiles. Las aplicaciones mas
comunes estan en procesos de la industria ali-
menticia y control de calidad, diagndstico mé-
dico, monitoreo del medio ambiente, control
de procesos industriales, etc.

Las NE son particularmente Utiles para el con-
trol de calidad de los productos alimenticios.
Tradicionalmente la calidad de los alimentos
estaba asignada a paneles de expertos huma-
nos y complementados con instrumentacion
tradicional de la quimica analitica. La insercion
de NE en este sector de aplicaciones esta sien-
do impulsada por su objetividad y bajo costo.

Entre las aplicaciones especificas dentro de la
industria de la alimentaciéon estd la determi-
nacion de la calidad de materias primas, su
evolucion durante la produccion, el monitoreo
de procesos de fermentacion, la inspeccién de
pescado en almacén, el deterioro por enveje-
cimiento, la verificacion de ingredientes para
jugos, la graduacion alcohdlica de licores, el
monitoreo de bebidas y la determinacion del
tiempo en que se produce la pérdida de ca-
lidades de aroma en productos conservados.

En muchos casos las NE se usan para aumen-
tar la capacidad o reemplazar los paneles hu-
manos de control de calidad. En otros casos
se usan para reducir la cantidad de analisis de
quimica analitica, especialmente cuando son
suficientes los resultados de tipo cualitativo. Un
area emergente es el uso de NE en el desarrollo
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de productos creando nuevos aromas, buscando
un buen ajuste entre los aromas sintéticos y los
aromas naturales, o bien desarrollando nuevos
aromas estudiando la relacién con los existentes.

Parte Experimental

Desarrollo de algoritmos, hardware y
electrdnica de control en la Nariz Electro-
nica PATAGONIA

Descripcion y caracteristicas técnicas de
la NE desarrollada

Se desarrolld una NE PATAGONIA de tamaiio
reducido. Este desarrollo, realizado en el trans-
curso de la tesis, incluye algoritmos de proce-

samiento y software propios, hardware com-
pleto con adecuacion de la mezcla gaseosa,
electronica de control y adquisicion de datos
(Vorobioff, 2011). En la Figura 5 se muestra
la NE PATAGONIA en su version con baterias
internas de Li-Ion.

La NE adquiere datos provenientes de los sen-
sores internos, filtra estos datos y los trans-
mite hacia una netbook a través de comuni-
cacién USB. Esta netbook tiene asociado un
software propio simple de utilizar para poder
operar la NE, procesar datos y mostrar resul-
tados.

En la Figura 6 se muestra el disefo interno de
la NE y se detallan sus componentes.

Fig. 5. NE PATAGONIA con baterias internas de Li-Ion. (a) Vista superior (b) Vista

frontal (c) NE con netbook asociada
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Fig. 6. Disefo Interno de la Nariz Genérica Portatil Modelo PATAGONIA
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Fig. 7. NE PATAGONIA sin baterias internas, con netbook asociada
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Fig. 8. Pantalla principal del software de la NE

En la Figura 7 se muestra la segunda versién
de la NE PATAGONIA: reducida, sin baterias y
con regulador de tension interno mas pequefio.

El software de la NE cumple las siguientes fun-
ciones:

¢ Simplifica las mediciones automatizando los
procesos involucrados.

¢ Muestra las mediciones en tiempo real y guar-
da en disco rigido los datos recibidos de la NE.
e Procesa sefiales, analiza datos y muestras
los resultados al operador. Estos resultados se

muestran en una lista donde se clasifica y se
indica el grupo al que pertenece la medicion
realizada. También se muestran los resultados
en graficos de 2 dimensiones.

En la Figura 8 se muestra la pantalla principal
del software de la NE. Se observa una medicion
en tiempo real correspondiente a los 8 senso-
res. También se observa una lista donde se in-
dican los resultados de los clasificadores. Estos
mismos mediante un procesamiento avanzado
clasifican e indican a que grupo pertenece la
medicion de un producto desconocido. Previa-
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mente se debe “entrenar” la NE, esto se reali-
za midiendo sustancias similares e indicando a
que grupo pertenecen. Con este entrenamien-
to se forma una base de datos que se guarda
automaticamente en una carpeta del disco ri-
gido de la netbook asociada a la NE. Esta base
de datos esta formada por archivos en formato
CSV (datos separados por comas), cada uno de
ellos representa una medicion. Mediante estos
archivos, se pueden graficar las sefales con el
software propio de la NE o con cualquier pro-
grama convencional que sea capaz de graficar
(por ejemplo Excel).

Realizando mediciones y entrenando la NE, se
pueden generar muchas bases de datos dis-
tintas, cada una de ellas perteneciente a una
especie de productos tales como cafés, pesca-
dos, aceites, distintas concentraciones de TMA,
alcoholes, etc.

En la pantalla principal se especifican los tiem-
pos de medicion que varian segun los distintos
protocolos. En cuadros de texto se indica en
tiempo real la temperatura y humedad de la
camara de sensores y el porcentaje de carga
de bateria. Se tiene un menl principal des-
plegable, el mismo se utiliza para entrenar la
NE (elegir base de datos adecuada), procesar
sefiales, obtener graficos de Analisis de Com-
ponentes Principales (PCA), clasificar y obtener
resultados, ajustes, seleccion de algoritmos,
operacion y prueba de la NE.

Las caracteristicas principales de la NE PATA-
GONIA son:

e Algoritmos de Procesamiento PCA, Fisher,
Clasificadores Lineales y Cuadraticos (Webb,
2011).

e Temperatura de la camara de sensores: 43°C.
¢ 8 Sensores (2 conjuntos de 4 sensores c/u)
marca Silsens, modelo MSGS-4000. Tipo MOS
de capa delgada de SnO2 (Pearce, 2003).

e Temperatura de trabajo de los sensores:
411°C. Con posibilidades de modificar en for-
ma independiente cada uno de ellos en un ran-
go de 350°C a 500°C.

¢ Microcontrolador Microchip 18F4550 con pro-
tocolo de comunicaciéon USB embebido.

e Frecuencia de muestreo: 120 Muestras/se-
gundo.

e Caudal de la electrobomba: 600 cm3/minuto.
« Volumen interno de la cdmara de sensores:
7,1 cm3.

Plataformas de trabajo utilizadas en el
desarrollo de la nariz electrénica

Se trabaja con Matlab y herramientas agrega-
das. Luego se desarrolla un software de ma-
nejo de la NE con procesamiento avanzado y
andlisis de datos en lenguaje C++ totalmente
libre de licencias. La NE PATAGONIA utiliza el
microcontrolador PIC18F4550 con USB embe-
bido, del fabricante Microchip.

También se realizaron pruebas de medicion
y comunicacion USB con el microcontrolador
LPC1769 con tecnologia ARM de 32 bits.

En la NE basada en Espectrometria de Movi-
lidad Idnica (Solis, 2006), se utilizan 2 placas
de adquisicion de datos: una marca National
Instrument, modelo NI USB-6210 y otra marca
Measurement Computing, modelo usb-1208fs.
Para esta NE también se implementa un soft-
ware propio de control en lenguaje C++.

Los disefios de circuitos electronicos se realiza-
ron con el software Orcad y posteriormente se
mecanizaron en los laboratorios de CNEA con
fresadora de placas PCB marca LPKF modelo
Protomat S100.

Muestreo y adecuacion de la mezcla ga-
seosa

La NE posee un sistema de muestreo de gases
que permite el ingreso del gas de muestra a
medir y del gas de referencia.

En el muestreo y adecuacion de las muestras
es imprescindible utilizar una camara de senso-
res y una electrobomba para mejorar las medi-
ciones (Falcitelli, 2011; Lezzi, 2001). Con esto
se tiene un flujo de gas constante y controlado.

En la Figura 9 se muestra el diagrama de mues-
treo de gas utilizado.

La electrobomba se encarga de aspirar la
muestra de gas a medir. Esta misma sé coloca
a la salida de la cdmara, de esta manera se re-
duce la contaminacion remanente de muestras
anteriores (efecto memoria).

Se tiene un canal de entrada del gas de mues-
tra y un canal de entrada del gas de referencia.
Este Gltimo se utiliza para limpiar la camara de
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Diagrama de muestreo de
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Fig. 9. Diagrama de muestreo de gas utilizado

Fig. 10. Camara de sensores

sensores antes y después de realizar la medi-
cion. Generalmente se aspira aire en este ca-
nal, aunque podria ser otro gas de referencia.

La electrovalvula de la NE asegura la inyeccion
de la muestra pura. De esta manera no se mez-
clan gases entre un canal de entrada y otro.

Se disefid una camara estanca partiendo de un
modelo anterior. Para establecer la calidad de
la misma, se utilizd un caudalimetro que per-
mitid medir sus potenciales pérdidas. En este
disefio se redujo el tamano de la cdmara pues-
to que conviene tener menor volumen en el
interior de la misma. Las dimensiones externas
de la camara de sensores son de 56 mm de
largo, 17 mm de ancho y 19 mm de alto. El
volumen interno es de 7,1 cm3. La cdmara de
sensores se monta sobre una placa electronica.
Esta placa contiene los sensores y la electroni-
ca de control asociada. Para evitar pérdidas de
gas entre la union de la camara y la placa elec-

tronica se utiliza una junta de latex de 0,4 mm
de espesor hecha a medida. En dicha camara
se colocan conectores del tipo “riego de agua”,
para conectar las mangueras y permitir la en-
trada y salida de gases. Anteriormente se utili-
zaban conectores industriales rapidos, pero se
tuvieron que reemplazar debido a que tenian
pérdidas. Se utilizan mangueras industriales de
4 y de 6 mm de diametro externo.

Para mejorar las mediciones se calefacciona la
camara de sensores y se mantiene a una tem-
peratura constante de 43°C. Se implementa un
algoritmo PID (proporcional, integral y deriva-
tivo) para el control de los calefactores. Como
resistencia de calefaccion se utiliza alambre de
nicrom (Niquel 80%- Cromo 20%) de 160 mi-
crometros de didmetro. Este alambre se distri-
buye a través de la cdmara mediante 14 orifi-
cios de 1 mm de didmetro cada uno.
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En la Figura 10 se puede apreciar la cdmara de
sensores, la disposicion del alambre utilizado,
los conectores y las mangueras. El sistema de
calefaccion es capaz de entregar hasta 10 Watt
de potencia, mediante un transistor Mosfet mo-
delo IRLZ24. Cabe destacar que las resistencias
no tienen contacto con el gas de muestra, con
lo que se evita contaminar la camara con los
gases que se puedan generar al calentar dichas
resistencias.

La camara de sensores se realiza con Teflon,
para que no se adhieran las muestras de gas
que circulan por la misma.

Electronica de Control y Adquisicion de
Datos

En la NE PATAGONIA se utiliza el microcontro-
lador PIC18F4550 con USB embebido, del fa-
bricante Microchip. Sin embargo no se utilizan
las librerias de comunicacion USB propias del
fabricante debido a que no funcionan correcta-
mente. Se utilizan las librerias de comunicacion
USB del entorno CCS C Compiler. Se modifican
dichas librerias para evitar cortes inesperados
en la transmision de datos. También se realizan
pruebas de medicion y comunicacion USB con
el microcontrolador LPC1769 con tecnologia
ARM de 32 bits.

A continuacion se describen las principales fun-
ciones y caracteristicas de la electrénica interna
de la NE PATAGONIA:

¢ Consta de un microcontrolador Microchip mo-
delo 18F4550 que mide las sefiales de los sen-
sores, realiza un filtrado por software y envia
los datos mediante comunicacion USB a la net-
book. Anteriormente se trabajaba con conexion
RS232 entre placa de adquisicion y PC. Con el
protocolo de comunicacién USB implementa-
do se mejora la comunicacién tanto en calidad
como en velocidad de transmisién.

e Mantiene constante la temperatura de los
sensores. Esta temperatura se puede regular
entre 300 °C y 500 °C mediante potenciome-
tros internos.

e | a electrdnica interna calefacciona y estabiliza
la temperatura de la cdmara en 43 °C, con ca-
lefactores y algoritmos PID de control. Con esto
se reducen las variaciones de temperatura y
humedad que producen variaciones en las me-
diciones. Se utiliza un sensor de temperatura
y de humedad marca Sensirion, modelo SH71,

de espacio reducido y comunicacion serie con
protocolo SPI.

¢ Acondiciona las sefales de los sensores para
poder ser medidas. Esto se realiza con 8 fuen-
tes de corriente fijas, una para cada sensor. Es-
tas corrientes circulan por la resistencia de los
sensores. Luego en forma indirecta, mediante
amplificadores operacionales, el microcontrola-
dor mide la tensién sobre dichas resistencias.
Conociendo la corriente y la tension se calcula
la resistencia de los sensores. Los valores de las
resistencias de los sensores varian segun el gas
que circule por los mismos, la temperatura de
trabajo, la humedad y otros factores. En base
al calculo de la resistencia de cada sensor, se
obtienen las sefales de los sensores.

» Maneja la apertura y cierre de la electrovalvu-
la y de la electrobomba.

e Realiza un filtrado por hardware de la senal.

Descripcion del Procesamiento de Seiia-
les y Algoritmos

Se trabaja con las plataformas de software de
Visual C++ y Matlab. A estas plataformas se
le agregan herramientas de reconocimiento de
patrones.

Para hallar el procesamiento mas adecua-
do, se prueban distintos algoritmos: PCA
(Webb, 2011), Transformada Wavelet Discreta
(Mathworks Inc, Matlab, 2009), Redes Neuro-
nales (Demuth, 2012), Mapa de Sammon (Sco-
tt, 2006), Clasificadores Lineales y Cuadraticos,
Fisher, Analisis de funciones discriminantes y
otros clasificadores (Webb, 2011).

Las senales obtenidas de la NE, primero deben
ser preprocesadas y normalizadas. A partir de
estas sefiales normalizadas se extraen las hue-
llas caracteristicas. Posteriormente se extraen
parametros obteniendo el espacio de parame-
tros y se grafican los resultados en dos dimen-
siones. Se clasifican las muestras en distintos
grupos. En base a los clasificadores y al espacio
de parametros se tiene la NE “entrenada”, es
decir que tiene una base de datos correspon-
diente a un grupo de mediciones. Mediante
este entrenamiento se mide un producto des-
conocido y se clasifica la medicién. Como resul-
tado del clasificador la NE indica a que grupo
pertenece la medicion realizada.

Por otro lado, mediante un banco de gases y las
curvas de calibracion adecuadas, se puede pre-
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Fig. 11. Seiial tipica de un sensor de Sn02. Zona I: purga de aire, Zona II: adsorcion

y Zona III: desorcion
decir la concentracion de un determinado gas.

La NE PATAGONIA dispone de 8 sensores de
Sn02 (Pearce, 2003). Para entrenar la NE y es-
tablecer correctamente los coeficientes internos
y/o autovectores de los algoritmos aplicados
generalmente se deben realizar entre 10 y 70
mediciones. Estos valores dependen de la dis-
persion de los datos, de la cantidad de grupos
existentes y de la similitud de las mediciones
de un mismo grupo. Por otro lado, se imple-
mentaron distintos algoritmos de procesamien-
to. Estos algoritmos se pueden combinar entre
si de distintas maneras y a cada algoritmo se
le pueden aplicar distintos parametros de pro-
cesamiento. También es necesario graficar las
sefales y los resultados obtenidos para analizar
y mejorar los procesamientos de las sefales. Al
disponer de una gran cantidad de datos para
procesar y la necesidad de utilizar un conjunto
muy grande de algoritmos para comparar, se
automatizo el proceso con un software propio.
Se utilizaron pantallas interactivas en C++ y en
Matlab (herramienta guide). Esto simplificd no-
tablemente la busqueda y seleccion de los me-
jores algoritmos a implementar junto con sus
parametros de procesamiento.

Luego de seleccionar los algoritmos mas ade-
cuados en Matlab, estos mismos se implemen-
tan en la NE en lenguaje C++. Se ajustan los
parametros de procesamiento y se realizan mo-
dificaciones y mejoras en los mismos.

El procesamiento en C++ se ejecuta mucho
mas rapido respecto de Matlab, teniendo la
ventaja de utilizar software libre de licencias.

Se implementan algoritmos en C++ con libre-
rias adicionales de reconocimiento de patrones,
muchas de estas se adecuan y se mejoran.
También se implementan librerias propias.

Extraccion de la huella caracteristica

En la Figura 11 se muestra una sefial tipica de
la NE PATAGONIA, correspondiente a medicio-
nes de pescado del sensor 1 del conjunto de 8
sensores de SnO2. Se pueden distinguir 3 zo-
nas: la zona I corresponde a la purga de aire
inicial, la zona II corresponde a la adsorcion del
sensor que es el periodo de tiempo en que se
inyecta la muestra y la zona III corresponde a
la desorcién del sensor, que es el periodo de
tiempo en que se realiza la purga de aire final.

Para mejorar la calidad del procesamiento se
debe elegir el método mas adecuado de norma-
lizacion de sefiales. Para esto se implementan
distintos métodos explicados en la introduccion
de esta tesis y se comparan resultados.

De las sefales obtenidas se deben obtener las
“huellas” caracteristicas. Es decir que para cada
senal, se debe obtener su valor mas relevante.
Estas huellas caracteristicas constituyen una
matriz de huellas con cantidad de filas igual a la
cantidad de mediciones y cantidad de columnas
igual a la cantidad de sensores.

La matriz de huellas se obtiene con distintos
métodos y luego se comparan los resultados
obtenidos para seleccionar el mas adecuado.
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Dependiendo de la aplicacion y del producto
medido se pueden elegir distintos métodos.
A continuacién se nombran los métodos mas
utilizados implementados en C++ en la NE PA-
TAGONIA:

e Método I: calculo de la integral de la senal
normalizada en la zona de adsorciéon (ver Fi-
gura XI).

e Método II: calculo de la integral de la senal
normalizada en la zona de desorcidon (ver Fi-
gura XI).

e Método III: suma de las integrales de las
zonas de adsorcién y desorcion de la sefal
normalizada.

¢ Método IV: célculo de variacién maxima de la
sefal respecto de su linea de base en la zona
de adsorcion.

e Método V: idem anterior con sefial normali-
zada.

e Método VI: célculo de la pendiente del loga-
ritmo de la sefial en la zona de adsorcion.

Se normalizan las sefales dividiendo cada se-
fal por el valor de su linea de base. Poste-
riormente, la matriz de huellas caracteristicas
se centra en el origen y se normaliza por au-
toescala. Se comparan los distintos métodos
de extraccion de huellas y se obtienen con-
clusiones.

Extraccion de parametros y clasificacion
de muestras de café

Una vez obtenida la matriz de huellas carac-
teristicas, se deben extraer parametros para
obtener el espacio de parametros y luego cla-
sificar (Scott, 2006).

La extraccidon de parametros reduce la dimen-
sion de la matriz de huellas caracteristicas.
Partiendo de una matriz de 8 columnas (di-
mension 8), se obtiene una matriz de 2 colum-
nas (dimension 2). En esta seccion utilizamos
el método PCA (Webb, 2011) con 2 varian-
tes: por un lado, generamos los autovectores
y autovalores con la matriz de correlacion vy,
por otro lado, usamos la matriz de covarianza
(Webb, 2011).

Graficamos los resultados en este nuevo espa-
cio de 2 dimensiones y comparamos los grafi-
cos obtenidos entre PCA con matriz de correla-
cion y PCA con matriz de covarianza.

Para poder clasificar un producto desconoci-
do y saber a qué grupo pertenece, primero
debemos “entrenar” la NE. El entrenamiento
consiste en realizar cierta cantidad de medi-
ciones e indicar a que grupo pertenece cada
medicion para generar una base de datos. Se
puede entrenar la NE con distintos productos,
estos entrenamientos se guardan en el disco
rigido de la netbook asociada a la NE.

Para probar el funcionamiento de la NE PA-
TAGONIA, realizamos mediciones de 3 tipos
de café de una misma marca (3 grupos que
denominamos A, B y C) con un determinado
protocolo. Para cada grupo de café repetimos
la medicion 6 veces. En cada medicion especi-
ficamos a que grupo pertenece. Realizamos el
analisis PCA, obtenemos autovectores y grafi-
camos. Con esto tenemos la NE “entrenada”
con el correspondiente grafico PCA. Este gra-
fico lo separamos en distintas regiones seguin
los grupos que tengamos. Luego realizamos
una nueva medicion de algun café desconoci-
do y con los autovectores anteriores, proyec-
tamos y agregamos esta medicion en el gra-
fico PCA. Vemos en que zona del grafico se
proyecta esta medicion agregada y determi-
namos a que grupo pertenece. Los resultados
se muestran en la seccion de “Resultados y
Discusion”.

También se implementaron clasificadores con
Analisis Discriminatorio Lineal (LDA) con el
método de Fisher (Webb, 2011).

En el protocolo de medicion de café tomamos
los siguientes tiempos:

- tiempo de purga inicial de aire: 40 s

- tiempo de inyeccion de muestras: 35 s

- tiempo de purga final de aire: 30 s para el
canal de referencia y 30 s para el canal de
muestra

Con el fin de cuantificar la discriminacién PCA
se ha utilizado el valor de silhouette Rous-
seeuw (1987), calculado con software MAT-
LAB 7.8. Este parametro mide la existencia de
distintos grupos y se define por el plano de
resultados de la ecuacion (4).

_(minb(i,k)) - a(i)
max(a(i), minb(, k))
4)

S(i)
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donde es el valor de silhouette correspondien-
te a cada medicion . El valor es la distancia
media desde el punto hasta los otros puntos
del mismo grupo. El valor es el valor medio de
la distancia desde el punto , hacia los puntos
pertenecientes a otros grupos k. Para cuantifi-
car los resultados PCA se calcula el valor medio
de silhouette para cada método.

El valor de medio de silhouette puede variar
entre -1 y +1. La mejor discriminacion corres-
ponde al valor +1.

Resultados y Conclusiones

Resultados del Desarrollo de algoritmos,
hardware y electrénica de control en NE PA-
TAGONIA

Se desarrolld6 una NE PATAGONIA de tamaio
reducido. Este desarrollo, realizado en el trans-
curso de la tesis, incluye algoritmos de proce-
samiento y software propios, hardware com-
pleto con adecuacion de la mezcla gaseosa,
electronica de control y adquisicion de datos.

Esta NE contiene un software de desarrollo
propio para operar la misma en forma auto-
matica. Este software incluye procesamiento
avanzado de datos y clasificadores en lenguaje
Visual C++ totalmente libre de licencias.

Utilizando lenguaje C++ se mejora notable-
mente velocidad de procesamiento debido a la

independencia de un programa complicado.

El software de la NE PATAGONIA no se imple-
menta en Matlab debido a que es un software
muy costoso y para cada NE que se venda se
deben adquirir las licencias correspondientes.

Para normalizar las sefiales se compararon dis-
tintos métodos de normalizacion. Se obtienen
mejores resultados dividiendo las sefiales por
su valor de linea de base. De esta manera el
procesamiento se independizé de las magnitu-
des de corriente, tension o resistencia del sen-
sor. También se minimizaron los corrimientos
de la linea de base entre una medicion y otra.

Se probd la NE realizando mediciones de dis-
tintos cafés. Se calculd la matriz de huellas ca-
racteristicas con los métodos explicados en la
Secciéon 3.1.6. Esta matriz se normalizd y se
realizd un Analisis de Componentes Principales
(PCA) con matriz de correlacion y PCA con ma-
triz de covarianza.

Con el fin de cuantificar la discriminacién PCA
se ha utilizado el valor de silhouette Rous-
seeuw (1987), explicado en la ecuacién (4). El
valor medio de silhouette puede variar entre -1
y +1, la mejor discriminacién corresponde al
valor mas alto. En la Tabla 1 se muestran los
resultados obtenidos. Se alcanzaron los mejo-
res resultados con el método 1V y analisis PCA
con la matriz de correlacion.

PCA con PCA con
correlacion covarianza

Método I: Integral zona adsorcion 0,8237 0,7567
Método II: Integral zona desorcion 0,6309 0,5395
Metodc_)'III: Integral zona adsorcion y 0,7085 0,6694
desorcion
Método 1V: vari_a!cion maxima de la senal en 0,8795 0,8751
zona de adsorcion
Método V: variacion maxima de la sefial
normalizada en zona de adsorcion 0,8749 0,8706
Me}odo VI: pendientes delllpgaritmo dela 0,733 0,7158
sefial en la zona de adsorcion

Tabla 1. Valores de silhouette de discriminacion PCA para mediciones de Café.
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Fig. 12. Pantalla de LDA con método de Fisher incorporada al software de NE PATA-
GONIA. Clasificacion de distintos cafés. (a) café A, (b) café B, (c) café C. (xx) Medi-
ciones de café agregadas y clasificadas correctamente

En la Figura 12 se muestra la pantalla de re-
sultados obtenidos en la clasificacion de cafés,
utilizando Analisis Discriminatorio Lineal (LDA)
con método de Fisher. Dicha pantalla pertene-
ce al software de la NE. Las lineas horizonta-
les separan los 3 grupos de café medidos. Se
agregaron mediciones de café y se clasificaron
correctamente con el algoritmo desarrollado.

En la Figura 13 se observan los resultados PCA
del software de la NE PATAGONIA, con el cual
se analizaron distintos muestras de jugos a
través de la matriz de covarianza. Primero se
entrena la NE con 3 grupos de jugos conoci-
dos, luego se agregan al grafico las medicio-
nes desconocidas para saber a que grupo per-
tenecen. Observando el grafico notamos que
las mediciones se clasifican correctamente.
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Fig. 13. Analisis PCA para distintas muestras de jugos. Mediante clasificador lineal
se observan 3 grupos. (Na) jugo de naranja, (Md) jugo de mandarina, (Du) jugo de
durazno. (Na38) Medicion agregada y clasificada correctamente
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