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Introduccion

Uno de los principales problemas ambientales que han afectado al planeta tierra en la
actualidad es la contaminacion ambiental debido al mal uso de los desechos que dia a dia los
seres humanos tiramos al basurero. En paises desarrollados intentan acabar con esta problematica
implementando sistemas automatizados para el reciclaje o haciendo campafas de concientizacion
masiva tomando medidas de control mas estrictas. En cambio, en paises menos desarrollados, la
concientizacion social en cuanto al reciclaje es escasa y mucho menos cuenta con sistemas
electronicos que ayuden al proceso de reciclaje. Si se implementara un sistema de seleccion de
materiales organicos e inorganicos, seria un gran aporte debido a que el material organico podria
brindar algunos beneficios como por ejemplo: la generacion de electricidad mediante procesos de
digestion anaerdbica, mejorar la calidad de la tierra en abono para cultivos o jardines.

Por otra parte, el estudio y analisis de imagenes hiper espectrales en la tecnologia cubren
amplias areas de aplicacion ejemplo predecir la madurez y la dulzura de las frutas por medio de
longitudes de onda, la clasificacion de materiales por medio de sistemas de inteligencia artificial,
el muestreo satelital para caracterizar propiedades especificas de los terrenos o lagos, deteccion
de enfermedades en el sector de la salud, también en la agricultura etc. El propuesto proyecto del
disefio de un sensor hiper espectral (ImagCam) que permite la captura de imagenes en 2D, luego
se hizo la construccion a imagenes hiper espectrales por medio del estudio y analisis de los datos
de las distintas longitudes de onda visibles y no visibles al ojo humano, la caracterizacion de
estas longitudes de onda permite obtener caracteristicas fisico quimicas de los distintos objetos.

Este proyecto tuvo como objetivo disefiar un sensor hiperespectral de bajo costo y se
utiliz6 inteligencia artificial mediante el uso de classification learner en matlab para llevar a cabo
la clasificacion automatica de dos tipos de materiales: organicos e inorganicos. Se espero lograr
una tasa de acierto entre el 85% y el 90% en la diferenciacion de estos materiales. Para lograr
esto, se utilizaron herramientas de acceso libre como arduino, leds, cAmara web y una cabina
ajustada a ciertos pardmetros ambientales, asi como el software matlab para construir imagenes
hiperespectrales a partir de la composicion espectral de la distribucion de la intensidad de la luz a

lo largo de un rango de longitudes de onda. Con esto, se buscé contribuir al proceso de reciclaje.
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1. El Problema de Investigacion

1.1 Objeto o tema de Investigacion

Disefio de un sensor hiperespectral de bajo costo para la clasificacion de objetos organicos

e inorganicos empleando herramientas como hardware y software de acceso libre.

1.2 Lineas de Investigacion

Sistemas de automatizacion y control: El &rea de sistemas de automatizacion y control de
la Institucion Universitaria CESMAG desarrolla procesos investigativos orientados al
modelamiento, simulacion, disefio, desarrollo y evaluacion de algoritmos de control, sistemas de
control, sistemas inteligentes, control de procesos industriales, sistemas embebidos,

acondicionamiento y procesamiento de sefiales, robdtica, domética e inteligencia artificial.

1.3 Sub-linea de Investigacién

Control de procesos: Estudia el disefio e implementacion de controladores que permitan
regular las variables de un sistema o proceso con el fin de lograr un funcionamiento deseado,
buscando mejorar la productividad y la eficiencia de los procesos, como también la reduccién de
costos de implementacion y el impacto ambiental del mismo. Entre las tematicas que aborda la

linea se encuentran el control en procesos industriales, sistemas inteligentes y control visual.

1.4 Descripcion o Planteamiento del Problema

Un gran inconveniente en los procesos de reciclaje se encuentra en la etapa de
clasificacion. En Colombia el reciclaje es una actividad que se realiza por una cierta cantidad de
personas recicladoras que escogen los materiales recuperables de la basura y los venden a
depdsitos que tratan estos materiales, haciéndoles un proceso de limpieza. Después lo venden a
talleres o fabricas que los procesan. Esto hace que mucho material se desperdicie. En Colombia
se generan 27.500 toneladas/dia de residuos solidos y de acuerdo a la composicion de los
mismos, el 65% son residuos sélidos organicos. (Henao & Marquez, 2008).

Las nuevas tecnologias permiten ayudar en los procesos de clasificacion y separacion de

los desechos, una técnica que permite realizar esta clasificacion es la captura y el andlisis de
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iméagenes hiperespectrales, por medio de la caracterizacion de las intensidades de luz de las
longitudes de onda con los diferentes tipos de desechos. Anteriormente estas técnicas no eran
viables para su uso en hogares puesto que las camaras digitales y el poder de procesamiento
estaba limitado por las condiciones econémicas de los mismos, de la misma manera se
desconocen resultados precisos del sensor al diferenciar un material organico e inorganico,
empleando elementos de bajo costo como hardware y software de acceso libre. Actualmente la
mayoria de las personas pueden acceder a camaras digitales y a internet lo cual baja los
requisitos para el uso de nuevas tecnologias. segun estadisticas del DANE en el afio 2018 el
52.7% de los hogares colombianos tienen acceso a internet.(DANE, 2019)

Las imagenes hiper espectrales se pueden construir a partir de la captura de imagenes en
2D con cémaras rgb y arreglos de diodos emisores de luz (leds) seleccionados en las distintas
bandas de emisiédn, la iluminacién con los leds permite la captura de las imagenes en distintas
longitudes de onda. Estas imagenes son utilizadas cominmente en las industrias agroalimentaria,
astronomia y vigilancia debido a su capacidad de exponer caracteristicas de un objeto dificil o

imposible de detectar con el ojo humano.(Goel et al., 2015).

En la actualidad no se cuenta con un dispositivo asequible y preciso que intervenga en el
proceso de seleccion y separacion de material organico e inorganico. En este proyecto se
desarroll6 un sistema de bajo coste para los hogares. Primero se determiné el tipo de desecho
organico e inorganico a partir de las condiciones de consumo en los hogares, En desechos
organicos se estudio frutas, verduras. Y en desechos inorganicos plasticos, carton, vidrio, metal.
Luego se disefid y se construyd una cabina de pruebas que permite la captura de imagenes o
videos en 2D con base a diferentes condiciones especificas ambientales y de iluminacién. Se
tomoO de referentes, diferentes codigos de Matlab que permiten el estudio y andlisis de las
diferentes longitudes de onda con respecto al tipo de material organico e inorganico que se grabo
en la cabina de pruebas. En el proyecto de imagcam se hizo un prototipo de un sistema de
seleccion de algunos desechos en los hogares y validar los resultados en el porcentaje de
clasificacion de material organico e inorganico en uno de los diferentes modelos de aprendizaje

automatico de inteligencia artificial, construido mediante elementos de bajo costo.
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1.5 Formulacion del Problema

¢Evaluar los resultados del sensor hiper espectral en el porcentaje de clasificacion de
material organico e inorgéanico construido mediante elementos de bajo costo con aprendizaje

automatico (classification learner) de matlab?

1.6 Objetivos

1.6.1 Objetivo General.
Evaluar y analizar los resultados de inteligencia artificial del sensor hiper espectral de bajo

coste en la diferenciacion del material organico e inorganico.

1.6.2 Objetivo Especificos.

e Determinar el tipo de desecho organico e inorganico para el estudio de la
investigacion a partir de las condiciones de consumo de los hogares.

e Desarrollar el prototipo de un sensor hiperespectral con elementos de bajo costo
empleando una camara web, un arduino uno, una cabina con caracteristicas
ambientales y leds con distintas colores de iluminacion o longitudes de onda.

e Evaluar los resultados obtenidos mediante el uso de classification learner de matlab
en el campo de inteligencia artificial para la separacion de materiales organicos e

inorganicos con diferentes morfologias.
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1.7 Justificacion

El proyecto de imagcam aporto al proceso de reciclaje empleando inteligencia artificial
para clasificar algunos materiales organicos e inorgéanicos, se utilizé el software matlab para
convertir un video de 30 segundos a iméagenes hiperespectrales, mediante la medicion de la
intensidad de la luz en diferentes longitudes de onda. Con esto se compar0 y analizo resultados
para obtener una precision de clasificacion entre el 85%y el 90%. Este estudio pretende
contribuir al proceso de diferenciacién para elevar los porcentajes de materia recuperable y
disminuir la cantidad de desechos.

Durante el proceso de la solucion de este proyecto, se busco disefiar una técnica capaz de
clasificar el tipo de desecho organico e inorganico a partir de las condiciones de consumo en los
hogares, seleccionando desechos organicos como frutas, verduras y en desechos inorganicos
plasticos, metales, vidrios. Esta técnica dio resultados basados en imagenes hiper espectrales. Las
imagenes hiper espectrales dan informacion espacial y espectral de los materiales, esta
informacién se puede utilizar para determinar caracteristicas fisico quimicas de los elementos

que se encuentran en la imagen.(Goel et al., 2015).

HyperCam’s range

350 740 1050

A
v

Wavelength (nm)

Figura 1. Espectro Electromagnético.

(Goel et al., 2015)

Hay muchas formas de muestrear el campo electromagnético espectral con una camara. El
enfoque mas comun para la cAmara RGB es para multiplexar espacialmente los elementos de
deteccidn colocando un conjunto de filtros intercalados rojo, verde y azul sobre los pixeles de un
sensor de escala de grises. Este arreglo de filtros se llama matriz de filtros de color (CFA), el
patrén de Bayer Siendo el mas comin. Las camaras luego interpolan los valores en cada filtro

para generar la imagen final.(Goel et al., 2015).
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Actualmente hay camaras con sensores hiper espectrales con un alto valor monetario que
varian entre $5.000 a $40.000USD un ejemplo, FluxData y TetraCam.(Goel et al., 2015), en la
realizacion de imagcam se utiliz elementos electrénicos de bajo costo como leds de diferentes
longitudes de onda, arduino uno, una cdmara web y el software Matlab.

1.8 Viabilidad

Se contd con conocimientos que permitieron el desarrollo del proyecto y la disponibilidad
de recursos financieros para la consecucion de los materiales. Para construir la cabina de pruebas
y la construccion del sensor hiper espectral, se compro leds de colores que emiten diferentes
intensidades de luz o longitudes de onda, una camara web y un arduino uno. Lo cual permitié
realizar y validar los resultados ante los experimentos propuestos en esta investigacion. Ya que
en los hogares de Colombia no se cuenta con un dispositivo preciso y asequible que intervenga

en el proceso de seleccidn de material organico e inorganico.

1.9 Delimitacién

Esta investigacion se llevara a cabo en un tiempo determinado que comprende 3 semestres
académicos, en los cuales se disefid y se construy6 un sensor hiperespectral de bajo costo para la
clasificacion de algunos materiales organicos e inorganicos utilizando herramientas de acceso
libre, como un arduino uno, leds, una camara web y el software matlab. Para disefiar dicho
sensor se construyo una cabina con ciertas caracteristicas de iluminacién y se emplea inteligencia
artificial en matlab (classification learner) para clasificar los objetos organicos e inorganicos,
comparando y analizando los resultados para obtener una precision de clasificacion entre el 85%
y el 90%.
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2. Marco Teodrico

2.1 Antecedentes

(De Greef et al., 2014) este proyecto “BILICAM” se enfoca en la salud atreves de
teléfonos inteligentes que proporciona un seguimiento de datos con respecto a afecciones
médicas en la deteccion de ictericia en recién nacidos que es la manifestacion de decoloracion de
la piel en un tono amarillo. Dicho proyecto realiza un estudio clinico recolectando un conjunto
de datos con fotos y videos de 100 recién nacidos, usando un teléfono inteligente. El estudio se
hizo en la universidad de (Washington medical centrar). Mostrando las caracteristicas visuales
de las pieles de los recién nacidos para poder estimar los niveles de bilirrubina.

(De Greef et al., 2014) como objetivo principal “BILICAM” generar una base de datos con
las diferentes fotografias y videos capturados, luego procesa las imagenes ajustando a
condiciones de iluminacion. Continuamente se estima los niveles de bilirrubina utilizando el
aprendizaje automatico. El funcionamiento de la aplicacion antes de la captura de la imagen
comprueba ciertas condiciones en las cuales debe ser tomada la fotografia o video como los
deslumbramientos, sombras, cuando se cumple estas condiciones y se hace la captura de la
fotografia la aplicacion aplica maultiples algoritmos de aprendizaje automatico, también
comparandola con una tabla de colores que se utiliza para detectar ictericia. Como resultado el

sistema proporciona al usuario los resultados aproximados de existencia de ictericia.

(Sanchis, 2010) En su investigacion “DETECCION DE PODREDUMBRES EN
CITRICOS” describe los principales problemas de la comunidad valenciana con respecto a la
industria citricola y las podredumbres en sus cosechas, por tal motivo desarrolla un sistema de
vision hiper espectral basado en filtros de cristal liquido sintonizables. Se estudian técnicas para
procesar las iméagenes proporcionadas de forma automatica. La finalidad de dichas técnicas es
obtener un grupo reducido y lo suficientemente informativo de bandas espectrales mediante
métodos de seleccion de caracteristicas que permita detectar los frutos afectados por
podredumbres mediante algoritmos automaticos de clasificacion. Para detectar las podredumbres
producidas por el hongo Penicillium digitatum se utilizé iluminacion halégena convencional, un
sistema de vision hiper espectral y técnicas estadisticas sin incluir informacion espacial del pixel.

En las pruebas se eligieron 200 frutos de cada cultivo de los cuales 150 fueron expuestos al
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hongo. Los frutos se almacenaron durante tres dias en atmosfera controlada de 25°C y una
humedad relativa del 99%. La importancia que tiene la deteccion y eliminacion de frutas
podridas en las lineas de citricos es muy importante y una posible solucion es la deteccion
automética de podredumbres sin necesidad de usar iluminacion peligrosa para el ser humano,
desarrollando un procesado de imagenes hiper espectrales en citricos haciendo la adquisicion de

imagenes hiper espectrales. (Sanchis, 2010)

(Kurina, n.d.) El proyecto “RENDIMIENTO DE IMAGENES HIPER ESPECTRALES
EN CULTIVO DE MAI{Z” describe los factores negativos que pueden afectar a cultivos de maiz,
como solucién se investiga sobre un método no destructivo para el cultivo y se evalla el
rendimiento del uso de camaras hiper espectrales. Los diferentes factores que pueden afectar el
cultivo de maiz pueden medirse utilizando camaras hiper espectrales las cuales pueden medir
reflectancia en diferentes longitudes de onda (también denominadas bandas de longitudes). Los
datos de reflectancia son utilizados para derivar indices de vegetacion. Por ejemplo, la diferencia
normalizada VI (NDVI) se basa en la relacion de la diferencia entre la reflectancia en el
infrarrojo cercano (NIR), de 700 a 1100nm y parte del espectro de color rojo a 670nm con
relacion a la suma de ambos. EI modelo de este proyecto predijo el rendimiento del maiz
utilizando una funcion de regresion lineal mdltiple, que incluye las bandas
32,33,34,35,36,37,39,40,42,43,44,46,47 seleccionadas del espectro rojo (32nm, 48nm). El error

de prediccion relativo del 19,4% con respecto a los demas modelos de estudio.

(Ch & Luque-baena, n.d.) En esta investigacion “DETECCION DE VARIEDAD Y
ESTADO DE MADURACION DEL CIRUELO UTILIZANDO IMAGENES HIPER
ESPECTRALES” hace un analisis de imagenes que se realizan a través de imagenes hiper
espectrales en la seleccion de diferentes variedades de ciruelas. En el desarrollo de esta
investigacion se genera un conjunto de imagenes hiper espectrales de frutos que se van
recolectando en diferentes semanas de maduracion. Los dispositivos electronicos que utilizan son
4 fuentes de luz (simulador de luz diurna entre 6500k y 5000k), cdmara hiper espectral que
cuenta con un rango de longitud de onda entre 450-950nm (cuber UHD 285), plataforma
giratoria, software (Matlab). Como resultado se encuentra diferentes longitudes de onda que

ayudan en la clasificacion de las ciruelas presentando un conjunto de graficas que presenta los
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diferentes tipos de clasificacion en ciertas bandas espectrales con respecto de las diferentes
semanas de maduracion. La investigacion analiza la linea de tendencia de las diferentes gréaficas
y demuestra que se puede llegar a un sistema de eficacia entre el 89% y el 100% dividida en 4
fases.

2.2 Enunciados supuestos tedricos

2.2.1 Leds
En el disefio y construccion de la cabina de pruebas y el sensor hiper espectral se utilizara

leds de diferentes longitudes de onda. Para conocer un poco mas acerca de los leds, Son fuentes
de luz compactas y energéticamente eficientes que emiten luz en una amplia gama de longitudes
de onda, existen diferentes tipos de led como los de un solo color de 250nm a 4.5um, led
multicolores, led de luz blanca de 430 a 660nm. EI método que se utilizd para hacer las pruebas
se puede observar en la Figura 2. Principalmente se colocaron los desechos dentro de la cabina
de pruebas, estos se iluminan bajo el conjunto de iluminaciones LED; el video se obtiene de la
luz reflejada que captura la cdmara web. Luego en el software matlab se sincronizan los videos

obtenidos para comenzar el andlisis de las diferentes longitudes de onda.

Panel luz Led

ol [
1 @
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«—

Pn(A)

Cm(A)

Figura 2. Sistema de imagenes activo.

Los distintos tipos de materiales organicos e inorganicos se iluminan con un conjunto de

iluminaciones distintas (leds) y una cdmara web, los leds que se utilizaron para imagcam
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comienza desde los 410nm hasta los 940nm. Una vez activo los leds se graba un video de 30

segundos activando los leds uno a uno y colocando cada material por aparte.

2.2.2 Filtros opticos pasa banda

Un concepto claro sobre filtros opticos es el medio que permite el paso de luz con ciertas
propiedades. En la actualidad las tecnologias de la cdmara van mejorando y el uso de filtros
Opticos es mas comun en aplicaciones como automatizacion, energia. Imagen médica, seguridad,
etc. Un reto importante para la fabricacion de los filtros dpticos es el desarrollo de nuevos
sustratos como polimeros flexibles, materiales de grado IR, incluidos silicio y germanio. Al igual
que productos quimicos y compuestos que producen alta transmision y filtros de alto bloqueo en
los espectros UV e IR. Los filtros que méas se usan son con caracteristicas como: ultra estrecho
que alcanzan anchos de banda entre 1.5 y 2nm, ampliacion del rango espectral que son filtros con
recubrimientos duros y se enfocan en regiones espectrales visibles y NIR de alrededor de 400 a
1800nm, delgados y flexibles que se logran mediante un proceso de extraccion unico con un
espesor tan pequefio de 200um y son filtros muy insensibles, por ultimo también se utilizan de
tolerancias y especificaciones mas exactas en los cuales son fabricados en plataformas de
pulverizacion.(“El futuro de los filtros opticos | Edmund Optics,” n.d.)

Los filtros pasa banda son filtros Opticos que permiten la transmisién de un rango
especifico de longitudes de onda, mientras bloquean otras longitudes de onda. En el mercado
existen varias opciones de filtros pasa banda, pero el costo es muy elevado estan entre 1.295 y
1.795 ddlares (“Filtros de paso de banda ultra estrechos | Edmund Optics,” n.d.). por otra parte,
se pueden usar filtros paso largo y paso corto los cuales se pueden adecuar para obtener un filtro
pasa banda personalizado. Los filtros paso largo reflejan longitudes de onda corta mientras pasan
longitudes de onda larga y los filtros pasa corto transmiten longitudes de onda corta pero reflejan

las longitudes de onda largas como se observa en la Figura 3.
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Figura 3. Filtro paso corto y paso largo.

Al unir al menos dos filtros pasa corto y paso largo, se puede hacer un filtro pasa banda,
conceptualmente y matematicamente se definiria como la multiplicacion de dos funciones de
heaviside y asi obtener una funcion rectangular de 540 a 545 como se observa en la ecuacion 3 'y
la jError! No se encuentra el origen de la referencia..(“Filtro de paso de banda personalizado
con filtros de paso corto y paso largo,” n.d.)

Dejar:H1 = H(A —450) = {010 i i 128} &
00 A<500

H2=H(=1+500) = 7220} 2)

00 A <450
H1*H2 =BP1,2(1)={1 450 <1 >500} (3)
00 A > 500
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Figura 4. Funcion rectangular de BP.

Se concluye que al unir dos filtros pas6 largo y paso corto se puede crear un filtro pasa
banda personalizada en lo cual puede cumplir con unos requisitos especificos de longitud de

onda.

2.2.3 Concepto y técnicas de fotografia

Fotografia se define como el procedimiento o técnica que permite obtener imagenes
estaticas mediante la accion de la luz sobre una superficie sensible o sobre un sensor, es una
técnica que ha constituido desde sus inicios un medio de gran utilidad en la investigacion
cientifica, en la actualidad existen varias técnicas empleadas en la ciencia, la adquisicion de
iméagenes tiene como objetivo transmitir y almacenar informaciéon de un objeto. La fotografia
tradicional almacena informacién en forma de un mapa bidimensional permitiendo reproducir la
proyeccion de un objeto sobre un plano. De esta forma, los datos obtenidos estan directamente
relacionados con propiedades del elemento a ser estudiado (tales como su reflectancia o
fluorescencia), en el caso de la fotografia blanco y negro, las imagenes obtenidas corresponden a
mapas bidimensionales de la escena, donde censa la intensidad de cada pixel en una Gnica toma,

integrando la luz recibida en un amplio rango espectral.(Pose, 2017)

En el caso de una imagen color (RGB) el cubo de datos obtenido tiene valores para ambas
dimensiones espaciales (X, y) y exactamente tres bandas espectrales correspondientes al rojo,
verde y azul (lo que equivale a obtener tres imagenes monocromaticas de una misma escena).
Las imagenes RGB permiten emular la percepcion que el ojo humano tiene del color; sin

embargo, existen diversas aplicaciones cientificas y técnicas donde una mera percepcion del
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color no resulta suficiente. Es necesario en ciertos casos conocer el espectro completo de un
objeto, para lo cual se necesita informacion mas extensa y compleja que la obtenida a partir de

Unicamente tres bandas espectrales.(Pose, 2017)

2.2.4 Imégenes Hiper espectrales
Una imagen hiper espectral es una imagen que tiene varias bandas espectrales de

informacion a través de todo el espectro magnético.

2.2.5 Principios de las ondas electromagnéticas
Toda radiacién electromagnética tiene propiedades fundamentales y se comporta de
manera predecible de acuerdo con los fundamentos de la teoria de ondas. La caracteristica
importante de la radiacion electromagnética para entender la teledeteccion es su longitud de onda

(M) que esta relacionado con su frecuencia (v) en funcion de la siguiente ecuacion:

C=Axv 4)

Donde A es la longitud de onda, v es la frecuencia, c es la velocidad de la luz.

La longitud de onda es la longitud de ciclo de una onda que puede ser medida como la
distancia entre dos crestas de ondas sucesivas. La frecuencia se refiere al nUmero de ciclos por
unidad de tiempo.(Roman-gonzalez, Vargas-cuentas, Roman-gonzalez, Indira, & De, 2014). El
espectro de luz visible tiene una longitud de onda aproximadamente entre 0,4 a 0,7 um que €s
desde el violeta hasta el rojo. La radiacion ultravioleta (UV) es la porcion del espectro que tiene
las longitudes de onda mas cortas. Y luego esta el infrarrojo (IR) que esta en el rango de las
longitudes aproximadamente 0,7 a 100um, y se divide en dos partes que es la region IR reflejada
y la region de IR emitida o térmica.

2.2.6 Clasificacion de las imagenes Hiper Espectrales

En la clasificacion de la imagen hiper espectrales, la extraccion de sus caracteristicas es la
parte mas importante. En textos referentes se puede encontrar bastantes métodos utilizados.
Dichos métodos son de aplicacion especifica del proceso de extraccion de caracteristicas varia

mucho de un método a otro. Un ejemplo seria el estudio de la vegetacion, tienen un indice en
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funcion de la reflectividad en diferentes bandas, estos indices son capaces de indicarnos la
abundancia y el estado de la vegetacion y se basan en el comportamiento peculiar reflectante de
la vegetacion. El indice méas conocido es el indice de vegetacion de diferencia normalizada
(NDVI) cuya ecuacion es:

Pir—Pr

NDVI =

()

Pir—pr

Donde Pir es la reflectividad en el infrarrojo cercano y Pr es la reflectividad en el rojo.

Cuantas mas bandas espectrales estén disponibles estas se pueden utilizar para generar
vistas en colores falsos. Estas composiciones se usan para resaltar los elementos que tienen una
reflectividad més alta en las bandas utilizadas, ademés se obtendran vistas menos estéticas, lo
cual ocasionara que sea mas facil discriminar visualmente los diferentes elementos.(Roman-

gonzalez et al., 2014).

2.2.7 Meétodos de captura de imégenes hiper espectrales
Para la adquisicion de imagenes hiper espectrales requiere del estudio y optimizacién del
disefio de la cdmara correspondiente. Un método que mas se referencia para la propuesta del

disefio del sensor hiper espectral seria:

v Técnicas de escaneo espectral

En el escaneo espectral, cada lectura de un sensor bidimensional representa un mapa
espacial (X, y) monocromatico de la escena. Los dispositivos de HSI para escaneo espectral estan
basados generalmente en el empleo de filtros Opticos pasa-banda (ya sean fijos o sintonizables).
La escena es escaneada espectralmente mediante el intercambio de un filtro tras otro, mientras
que la plataforma debe mantenerse estatica. En estos sistemas de escaneo espectral “estaticos"
puede ocurrir un corrimiento espectral si hay desplazamientos dentro de la escena, invalidando la
deteccidn o correlacion espectral. A continuacion, un método para la captura de imagenes hiper

espectrales mediante el escaneo espectral.(Pose, 2017)

v/ Céamara con filtros intercambiables
Una camara de filtros intercambiables es aquella en la que es posible tomar distintas

imagenes monocromaticas de la misma escena, aplicando diferentes filtros. Un ejemplo de esto
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son las ruedas de filtros, donde estos se intercambian mecanicamente entre si, permitiendo censar
la escena para diferentes longitudes de onda. Ejemplo los filtros Bayer, los cuales corresponden a
matrices de filtros, rojos verdes y azules, que se sitlan sobre sensores digitales de imagen
haciendo llegar a cada fotodiodo la informacion de luminosidad correspondiente a una seccion
de los distintos colores primarios. Interpolando las muestras de cuatro fotodiodos vecinos se

obtiene un pixel de color: de esta forma se obtienen las tradicionales imagenes RGB.(Pose, 2017)

2.2.8 Construccion de un sistema de imagenes multiplexadas

La investigacion de hypercam decide construir un sistema propio de creacion de imagenes
multi espectrales multiplexadas en el tiempo de alta resolucion. Hypercam es un sistema de
imagen para longitudes de onda visible y NIR. Se utiliza una cdmara CMOS Point Grey Flea3
FL3-U3-13Y3M. Es sensible de 350nm a 1080nm, con pico cudntico eficiencia a 560nm. Esta
camara tiene una velocidad de cuadro de 150 FPS en una sola banda y una resolucion maxima de
1280 x 1024. Se puede capturar entre 9 a 15 FPS, dependiendo del nimero de longitudes de onda
utilizadas. En la parte de los LEDS se debe calibrar las mismas intensidades y deben estar
alrededor del lente de la camara. Cada led tiene una diferente direccion de iluminacién y camino.
Esto causa deslumbramientos no uniformes y sombras para diferentes longitudes de onda. Por lo
tanto, se compensa mediante el uso de un hemisferio integrador para difundir la luz y minimizar
la falta de uniformidad direccional la Calibracion de hypercam requiere dos pasos de calibracion.
El primer paso es que la configuracion tenga una respuesta espectral plana. Las intensidades de
los LED dependen de la respuesta de reflectancia espectral de la camara para macbeth que es la
carta de colores de cada longitud de onda. El segundo paso de calibracion es tener en cuenta
diferentes condiciones de iluminacion. En la préactica, iluminacion ambiental. Puede variar, por
lo que hypercam necesita adaptarse dindmicamente. Antes de cada sesion, se capturo una imagen
de iluminacién ambiental, es decir, una imagen sin ningun LED encendido. El sistema entonces

resta esta imagen de todas las imagenes posteriores para esa sesion.(Goel et al., 2015)

2.2.9 Analisis de imagenes hiperespectrales multiplexadas en tiempo real
Las imagenes hiperespectrales multiplexadas en el tiempo generan una estructura de datos
tridimensionales, las primeras dos dimensiones son datos espaciales y la tercera tiene

informacion espectral. El objetivo principal de los investigadores es identificar las longitudes de
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onda adecuadas, luego reducen la cantidad de imagenes utilizando una técnica de reduccion de
analisis de componentes principales (PCA) y agrupamiento. Hypercam captura 17 longitudes de
onda, estas longitudes de onda son guiadas por la seleccion de led en el dispositivo y el usuario
puede cambiar la entrada y salida con diferentes longitudes de onda (Cambiando los leds). Para
encontrar mayor informacion en una sola imagen hypercam produce una cantidad de imagenes
que son combinaciones de diferentes respuestas de longitudes de onda, para después clasificarlas

por un histograma y gradiente de la magnitud. (Goel et al., 2015)

2.2.10 Generacion de la Imagen

Una vez que se captura una imagen por longitud de onda, genera diferentes combinaciones
de las imagenes originales. En Para capturar la variabilidad en una escena, primero emplea el
enfoque tradicional de aplicacion de PCA. Se considere X={X0,X1,X2...X16} donde Xn Es el
vector de columna de imagen generada por el {n+ 1} longitud de onda. Los vectores de
columna son de longitud w*h, donde w es el ancho de las imagenes de entrada, y h es la altura.
Los vectores son degradados para asegurar que la media de cada vector sea cero. PCA usa la
descomposicion de valor singular (SVD) para romper X abajo en dos componentes.(Goel et al.,
2015)

T=X*W (6)

Definiendo T, una matriz del mismo tamafio que X con cada columna representando un
componente principal, y W, una matriz de tamafio 17 x 17 que representa los coeficientes o
cargas necesarias para construir T a partir de X. T, por lo tanto, representa un conjunto de 17
iméagenes construidas a traves de combinaciones lineales de las 17 imagenes de origen, disefiadas
para capturar el maximo varianza en la sefial. Es importante tener en cuenta que T no tiene el
mismo rango dinamico como nuestras imagenes de entrada, X. Por lo tanto, se escala T para
asegurarse de que su rango sea el mismo que X. Cada vector de columna de T es remodelado al
tamafio w*h. Cada elemento de T representa nuestra nueva imagen y se llama hyperframes. Estas
hyperframes intentan capturar la variabilidad de la imagen original multi espectral. Idealmente,
se mantiene solo la parte superior x (x <17) imagenes, pero aun almacenamos todas las imagenes

y las ejecutamos a través de nuestro algoritmo de clasificacion de imagenes.(Goel et al., 2015)
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2.2.11 Classification learner

Classification learner es una herramienta de aprendizaje automatico en matlab que permite

a los usuarios construir y evaluar modelos de clasificacion de manera intuitiva. Utiliza una
variedad de algoritmos de aprendizaje automatico, incluidos arboles de decision, redes
neuronales y SVM (support vector machine), entre otros. Esta aplicacion esta englobada en el
supervised machine learning en la que se pueden entrenar distintos modelos de clasificacion,
especificar algunas caracteristicas y exportar resultados. Se necesita contar con una serie de
predictors (variables de entrada) que deben ser numéricas y una response (variable de salida).
Cada variable de salida distinta es una clase nueva.(Ingenier & Telecomunicaci, 2020). Los
métodos que utiliza classification learner de matlab para el aprendizaje de clasificacion
automaética son:

e Decision trees.

e Discriminant analysis.

e Logistic regression classifiers.

e Support vector machines.

e Nearest neighbor classifiers.

e Ensemble classifiers.

2.3 Definicién de variables

v’ Eficacia del sensor hiperespectral de bajo costo en la seleccion de material organico e
inorganico.
v’ Eficiencia en el aprendizaje automatico de clasificacion con classification learner de

matlab con respecto a los materiales organicos e inorganicos.

2.3.1 Definicién nominal de variables

Eficacia del sensor hiperespectral de bajo costo en la seleccion de material organico e
inorganico: Es la capacidad del sensor para identificar y distinguir entre los materiales organicos

e inorganicos con una alta precision. EI sensor hiperespectral de bajo costo es una herramienta
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que utiliza tecnologia de imagenes para capturar la informacion de multiples bandas espectrales
de luz reflejada o emitida por los objetos en la escena. Esta informacion se procesa
posteriormente para identificar y clasificar los materiales en funcion de las caracteristicas

espectrales.

Eficiencia en el aprendizaje automatico de clasificacion con classification learner de
matlab con respecto a los materiales orgénicos e inorgénicos: Es la calidad del hardware y la
tecnologia de bajo costo utilizada para medir y recopilar todos los datos espectrales necesarios

para la clasificacion de materiales organicos e inorganicos.

2.3.2 Definicion operativa de variable

Eficacia del sensor hiperespectral de bajo costo en la seleccion de material organico e
inorganico: La definiciébn operativa de la eficacia hace referencia al uso del sensor
hiperespectral imagcam de bajo costo para identificar material orgéanico e inorgénico, evaluando
el rendimiento de un modelo de aprendizaje automatico que fue entrenado en la aplicacion
classification learner de matlab utilizando datos adquiridos. Se mide la precision y confiabilidad
del modelo de aprendizaje automatico para diferenciar material organico e inorganico. La
formula para medir la eficacia fue en términos de la tasa de clasificacion correcta o tasa de
precision ya que se define como la proporcién de casos correctamente clasificados en relacion al

total de casos evaluados.
.. (Vp+Vn)
precision = ————— (7)
Donde:
e Verdaderos positivos (Vp): casos positivos correctamente clasificados.
e Verdaderos negativos (\Vn): casos negativos correctamente clasificados.

e Total de casos: suma de los casos verdaderos y falsos.

Eficiencia en el aprendizaje automatico de clasificacion con classification learner de
matlab con respecto a los materiales organicos e inorganicos: En la definicion de la variable

de eficiencia, se lleva a cabo un proceso de pruebas para medir la efectividad del proyecto
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propuesto. El entorno de la cabina utilizada es oscuro para evitar reflectancia de la luz ambiente
y mejorar la deteccion. Se utilizara diferentes fuentes de iluminacién, como leds de diferentes
longitudes de onda (colores), para capturar imagenes de materiales organicos e inorgénicos y
construir una imagen hiperespectral. Una forma de medir se utiliza la tasa de classification
correcta (accuracy) como medida de evaluacion de los resultados de clasificacion obtenidos por

modelo entrenado con classification learner, la formula para la tasa de clasificacion correcta es:

(Tp+Tn)
(Tp+Tn+Fp+Fn)

Accuracy = (8)
Donde:
e Tp (True Positive) es el nimero de muestras clasificadas como material organico
que realmente son material orgénico.
e Tn (True negative) es el nimero de muestras clasificadas como material inorganico
que son realmente material inorganico.
e Fp (False Positive) es el nimero de muestras clasificadas como material organico
que en realidad son material inorganico.
e Fn (False negative) es el nimero de muestras clasificadas como material inorganico

que en realidad son material organico.

2.4 Hipotesis

Hipotesis de Investigacion (Hi): En la diferenciacion de material organico e inorganico, el
analisis de los resultados del sensor hiper espectral con elementos de bajo costo es del 85% al
90%.

Hipotesis Nula (Ho): En la diferenciacion de material organico e inorganico, el anélisis de

los resultados del sensor hiper espectral con elementos de bajo costo no es del 85%.

Hipotesis Alternativa (Ha): En la diferenciacion de material organico e inorganico, el
analisis de los resultados del sensor hiper espectral con elementos de bajo costo esta entre el 75%
y el 85%.
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3. Metodologia

Objetivo 1
Determinar el tipo de materiales orgéanico e inorganico para el estudio de la investigacion a
partir de las condiciones de consumo de los hogares.

e Actividad 1: investigar cuales son los materiales organicos e inorganicos mas
comunes en la comunidad.

e Actividad 2: Establecer las condiciones morfoldgicas en las cuales se encuentran
esos materiales para realizar su posterior clasificacion.

Objetivo 2

Desarrollar el prototipo de un sensor hiperespectral con elementos de bajo costo
empleando una cdmara web, un arduino uno, una cabina con caracteristicas ambientales y leds
con distintas colores de iluminacion o longitudes de onda.

e Actividad 1: Adquirir los elementos necesarios para la construccion del prototipo
del sensor hiperespectral.

e Actividad 2: Construir el prototipo del sistema.

e Actividad 3: Determinar las condiciones ambientales y de iluminacion en la que se
realizara la captura de las imagenes hiper espectrales

Objetivo 3

Evaluar los resultados obtenidos mediante el uso de classification learner de matlab en el
campo de inteligencia artificial para la separacion de materiales organicos e inorganicos con
diferentes morfologias.

e Actividad 1: Disefiar el algoritmo para la construccién de las iméagenes
hiperespectrales en Matlab.

e Actividad 2: Grabar y guardar los videos en una base de datos de materiales
organicos e inorganicos.

e Actividad 3: procesamiento de datos de los videos 2D a imagenes hiper
espectrales mediante la medicion de la intensidad de la luz en diferentes longitudes
de onda de materiales organicos e inorganicos de diferente morfologia.

e Actividad 4: presentar y analizar los resultados del modelo de aprendizaje
automatico méas preciso de inteligencia artificial mediante el uso de classification

learner de matlab respecto a la separacioén de material orgénico e inorgénico.
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3.1 Enfoque

El enfoque de la investigacion es cuantitativo ya que se analiza la variable del objeto de

estudio y se va a comprobar por medio de informacion y datos que son cuantificables.

3.2 Paradigma

La propuesta de investigacion hace referencia a un modelo neopositivista ya que al disefiar
un sensor hiperespectral para la diferenciacion de material organico e inorganico necesita de
procesos matematicos los cuales buscan que el desarrollo de este sensor sea eficaz. Por lo tanto,
requiere de un proceso de experimentacion y verificacion para obtener el mayor valor porcentual

en el analisis de los resultados del sensor.

3.3 Método

El método cientifico se define como un estudio riguroso y sistémico de la naturaleza, en el
que se aplican reglas de observacion y experimentacion que llevan a la contrastacion tedrica. En
si mismo no es una ciencia, es un instrumento que valida y hace eficientes las acciones en la
bdsqueda de conocimiento.(BEDOYA, n.d.) Por tanto la propuesta de investigacion sigue un
método cientifico ya que para evaluar y analizar los resultados se sigue un proceso como la

observacion, situacion problema, hipétesis, experimentacién y conclusiones.

3.4 Tipo de investigacion

3.4.1 Investigacion descriptiva
El tipo de investigacion es descriptiva porque pretende evaluar, analizar y encontrar el

mayor valor porcentual del sensor en la diferenciacion de material organico e inorganico
utilizando herramientas de bajo costo y metodos de aprendizaje automatico de clasificacion de

matlab.
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3.5 Disefio de investigacion

El disefio de investigacion del proyecto de grado fue encontrar el mayor valor porcentual
en el analisis de resultados del sensor hiperespectral construido mediante elementos de bajo
costo en la diferenciacion de material organico e inorganico es experimento puro porque consiste
en la manipulacion de variables independientes como los diferentes valores de longitud de onda
(leds de colores) y en la distancia en el cual seran tomadas las imagenes (resolucion de la
camara). Y estudiar sus efectos en variables dependientes como es la EFICACIA del sensor, en

el momento de diferenciar el material organico e inorganico en una situacion control.

RGl1 X O1
RG2 - 02
GRUPO 1

RG1.: diferenciacion de material organico y de material inorganico.

X: construccion de imagenes hiper espectrales con leds: rojo, amarillo, verde, azul. Leds:
infrarrojos y ultravioleta.

O1: Eficacia 75%

GRUPO 2

RG2: diferenciacion de material organico y de material inorganico.
-2 construccidn de imagenes hiper espectrales con leds rojo, amarillo, verde, azul.
O2: Eficacia 60%

3.6 Universo (N)

El universo estd conformado por el disefio de un sensor hiper espectral para diferenciar

material organico e inorganico y se basa en la construccion de imagenes hiperespectrales.
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3.7 Muestra(n)

Es el mismo universo y esta conformado por el disefio de un sensor hiper espectral para
diferenciar material organico e inorganico y se basa en la construccion de imagenes

hiperespectrales.

3.8 Técnicas de recoleccion de informacioén

Observacion directa: Es un método en el cual observa el objeto de estudio en una
situacion en particular sin necesidad de intervenir o alterar el medio. Por tanto, este método
estudia el funcionamiento del prototipo en el cual se puede realizar ajustes 0 mejoras para poder
determinar la eficacia de la seleccion del diferente tipo de material organico e inorganico. Los
resultados obtenidos seran propiamente del sistema, validando la informacién con ecuaciones,

pruebas y simulaciones.

3.9 Instrumentos de recoleccion de informacion.

Medios necesarios para la recoleccion y almacenamiento de resultados del objeto de
investigacion, se utilizara un modelo de archivo plano ya que la informacion obtenida de la

construccién de las imagenes hiper espectrales se pueden guardar en una base de datos.

3.9.1 Instrumentos.

El equipo que se utilizara para capturar, analizar y construir imagenes hiperespectrales
incluye una camara rgb, led de diferentes longitudes de onda y la aplicacion de aprendizaje de
clasificacion de matlab. Estos instrumentos y software son esenciales para lograr la captura de
iméagenes rgb de alta calidad. Con la ayuda de la aplicacion de aprendizaje de clasificacion de
matlab. Se podran procesar y exportar todos los datos recopilados para luego realizar un
aprendizaje automatico de clasificacidn. Este proceso permite una identificaciébn mas precisa y

eficiente de los materiales organicos e inorganicos.
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Camara RGB. Dispositivo electronico en el cual es capaz de detectar varios espectros de
luz. En el momento para hacer pruebas para la construccion de la imagen se utilizdé una camara
RGB.

Una camara RGB (Rojo, Verde, Azul) es una camara que utiliza tres sensores de color para
capturar imagenes. Cada sensor esta disefiado para detectar un color especifico (rojo, verde o
azul) y, al combinar la informacion de los tres sensores, se obtiene una imagen completa con un
rango completo de colores. Estas cAmaras son comunes en dispositivos como teléfonos moviles y

camaras digitales.

Figura 5. Camara RGB.

Leds. Son diodos electronicos que emiten luz cuando se les aplica una corriente eléctrica.
Los rangos de longitudes de onda estdn en 450nm y los 940nm (ultravioleta, infrarrojo, rojo,

azul, amarillo, verde, blanco).

COLOR DE LED TENSION UMBRAL
@ RroJo 1.6V
I ROJO ULTRABRILLANTE 1.9V
AMARILLO 1.7V - 2.0V
#» VERDE 2.4V
#5 NARANJA 2.4v
BLANCO 3.4V
» AZUL COBALTO 3.6V
& moRADO 4.6V

Figura 6.Leds.
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Cabina. Se ha disefiado una cabina especial para un sensor hiperespectral con un enfoque
en la iluminacién. Para garantizar la maxima precision en las pruebas del sensor, se decidio
pintar el interior de la cabina de color negro para minimizar cualquier interferencia de la luz
externa. Ademas, se incluyeron fuentes de iluminacion controladas con precision para asegurar
un ambiente de prueba consistente y uniforme. Estas fuentes de luz se seleccionaron
cuidadosamente para cumplir con los requisitos especificos del sensor y para minimizar

cualquier impacto en los resultados de las pruebas.

Figura 7. Cabina.
Software Matlab. Es un sistema de computo que maneja un lenguaje de programacién
propio en el cual se puede usar matrices, representar datos y funciones. Se puede hacer
simulaciones en diferentes entornos con caracteristicas que el usuario desee, al igual que se
puede exportar imagenes y se puede hacer un analisis mas detallado en el cual permita el estudio
del pixel o también graficar mediante histogramas. Para imagcam se utilizara classification
learner y la inteligencia artificia son herramientas valiosas exactamente para diferenciar material
organico e inorganico. La idea es entrenar un modelo de inteligencia artificial utilizando un
conjunto de datos previamente etiquetados que contengan lecturas del sensor para diferentes
tipos de materiales, orgéanico e inorganico. Una vez entrenado el modelo, se puede utilizar para
clasificar las lecturas del sensor y asignar etiquetas a los diferentes materiales como organicos el

valor de 0 y para inorganico el valor de 1. La aplicacion classification learner en matlab puede



40

ser utilizada para seleccionar el algoritmo de inteligencia artificial mas adecuado para el
proyecto y realizar pruebas en tiempo real para optimizar los resultados. Es importante destacar
que el éxito de la clasificacion dependera de la calidad y la cantidad de datos utilizados para

entrenar el modelo, asi como de la seleccion adecuada del algoritmo de inteligencia artificial.
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4, Resultados

El objetivo principal de esta investigacion es determinar la diferencia entre los elementos
organicos e inorgénicos en base a las condiciones de consumo en los hogares. Para ello, se
desarroll6 un prototipo de un sensor hiperespectral de bajo costo y se utilizaron herramientas de
acceso libre. Este sensor permite transformar imagenes hiperespectrales con el procesamiento de

datos, en este capitulo se muestra el proceso y la creacion de imagcam.

4.1 Residuos solidos en una vivienda.

En Colombia los residuos solidos organicos urbanos constituyen méas del 50% del
volumen total de desechos generados. El ministerio de medio ambiente anuncia que este
problema de gestion de residuos desde el punto de vista ambiental esta relacionado con la falta
de conciencia ciudadana sobre la relacion entre los residuos y el ambiente, al igual que el
ausencia de apoyo en la introduccion de tecnologias limpias. ElI ministerio de medio ambiente,
vivienda y desarrollo territorial dice que las cuatro grandes ciudades como medellin, bogota, cali
y barranquilla generan 11.275 toneladas/dia, aproximadamente equivalen al (41%) las otras 28
ciudades capitales generan 5.142 toneladas/dia (18.7%). En general Colombia genera 27.500
toneladas/dia de residuos solidos (1086 municipios, 32 departamentos). (Henao & Marquez,
2008).

El uso indiscriminado de residuos sélidos ha generado en la sociedad una constante pérdida de
recursos econdmicos. Todos los desechos que se votan en basureros oficiales y clandestinos de
las ciudades urbanas tienen su valor econémico. Bastantes cantidades de aluminio, papel, cobre,
plasticos y textiles, entre otros, van a parar al basurero perdiendo la posibilidad de reinsertarlos
en el flujo econdmico.(Tzic, 2018).

Cuando los desechos organicos son destinados al basurero, se constituyen en los principales
causantes de la generacion de liquidos contaminantes que se escurren por el suelo hacia las aguas
subterraneas. En cambio, si se separan los restos de frutas, verduras, cascaras de vegetales y de
huevo, yerba, mate, té y cafe, y los residuos de poda, como ramas, pasto y hojas, se puede evitar
esa contaminacion. Con estos residuos, es posible hacer un compost doméstico, es decir, un

abono natural para las macetas y jardines.
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Cuando se escribe de residuos solidos se relaciona a todos los materiales desechados en las
actividades cotidianas, industriales o agricolas. En la caracterizacion de residuos sélidos es
dificil encontrar una general ya que tienen una gran variedad de componentes. En este proyecto
se empled el andlisis de imagenes hiper espectrales caracterizando en desechos organicos e
inorganicos. Para comenzar hacer las diferentes pruebas del sensor hiperespectral en desechos
inorganicos se hizo uso de materiales como metales, plasticos y vidrio. Y en desechos organicos
se utilizd papel y algunos residuos de alimentos como frutas. Mencionados en la Figura 8.

En la siguiente Figura 8, se puede observar las toneladas/dia de los residuos solidos en

Colombia.

2%
13% 600 ton/dia

Plastico

_J

g 3400 ton/dia
>

. Papel 3%
S —
' ’ q 900 ton/dia

ey

1% Residuos de
300 ton/dia alimentos
B3
Vidrios 8 i 81% 3
21800 ton/dia

™
@

Figura 8. Composicion fisica de residuos sélidos.

La solucion de este objetivo se elabora con los porcentajes aproximados de la Figura 8, de
la investigacion anteriormente mencionada de residuos sélidos en una vivienda para determinar
los materiales mas comunes en la comunidad, las caracteristicas fisicas, como su tamafio, forma
y textura de los materiales organicos e inorganicos se muestran en Anexo 3. Cabe aclarar que los
datos aprendidos por imagcam pueden variar si cambian el estado fisico de los materiales. Se
puede observar en la Tabla 1, todos los elementos que se utilizaron para el proceso de

diferenciacion de material organico e inorganico.



Tabla 1. Materiales organicos e inorganicos.

Organicos

Inorganicos

Alimentos (81%)

Aguacate

X

Banano

Limén

Manzana

Pera

tomate arbol

tomate car

Papa

Zanahoria

X | X | X | X [X | X [X |X

Papel/ cartén (3%)

Cartdn

x

Papel

Vidrio (1%)

botella vidrio

Botella vino

vaso

perfume 1

perfume 2

X | X | X | X | X

bombillo 1

bombillo 2

Plastico (13%)

Manzana
inorgdnica

Pera
Inorgdnica

Bolsa

Tapa

botella 1

botella 2

botella 3

carteral

Peineta

Pelota

auriculares 1

auriculares 2

XXX |X[|X [ X | X [|X|X|X|X

Botella
Colbdn

Tijeras

Estafio

Break

X | X | X | X
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Tubo
ambientador

cartera 2
botella 1
Control

Tempera

Parlante

Memoria

XXX [ X | X | X |[X | X [X

Brick game
Botella

Crema X
Sobre
Gel X
juguete
perro X

Compas X

Metro X
Porta
Memoria X
llanta
juguete X
Circuito X
cinta
teflén X

Metal (2%) Lata cerveza
Lata gaseosa
Atun
Pastillas

Cuchara

Cucharilla

Salsa

Tenedor
Alicate
mp3
Martillo

XXX | X | X | X |X | X |X|[X X

Una vez que se han identificado los materiales organicos e inorganicos y se han establecido sus
caracteristicas fisicas para el entrenamiento del algoritmo de inteligencia artificial en matlab con

classification learner, se procede al desarrollo del prototipo del sensor hiperespectral imagcam.
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4.2 Desarrollo del prototipo.

Para el disefio y armado del prototipo de imagcam se hizo una recopilacion de datos necesarios
sobre las especificaciones de la cabina. Como las dimensiones de los objetos a analizar y las
dimensiones de los circuitos electronicos que se utilizaron. Luego utilizando los datos
recopilados se disefid una idea basica de como sera la cabina, incluyendo su forma, tamafio y
caracteristicas. Con el disefio de forma basica se cred un modelo 3D de la cabina utilizando el
software Solidworks y se hizo los planos detallados necesarios para la fabricacion. Para el
armado se utilizé materiales de bajo costo como cartdn paja, madera y triplex.

4.2.1 Materiales para la construccién del prototipo

A continuacién en la Tabla 2. Se observan los elementos necesarios, cantidades, materiales y
costos que se utilizaron para el disefio del sensor hiperespectral. Algunos materiales se pidieron

por tiendas en internet y otros materiales se consiguieron en tiendas locales.

Tabla 2. Materiales para el sensor imagcam.

Unidades Materiales Costos
1 Camara web $45.000
1 Arduino uno $40.000
100 Resistencias 1k $12.000
10 Transistores 2n2222 $3.000
1 Fuente de $12.000
alimentacion 12v-1A
100 Jumper $20.000
100 Led (blanco, rojo, verde, $40.000
azul, uv, naranja, infrarrojo)
1 Carton paja $10.000
1 Pintura negra $10.000
1 Madera $20.000
1 Aluminio $3.000
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4.2.2 Construccion del prototipo

Se presenta un diagrama de bloques general de la Figura 9, para ilustrar la estructura y la
interconexién de los diferentes componentes del sistema de construccion del hardware y software
del sensor hiperespectral. Ademas, se proporciona diagramas de flujo mas detallados para cada
uno de los elementos, explicando en profundidad el proceso que se lleva a cabo cada etapa de la

construccion del sistema.

Bibliotea de
datos (PC)

Modelo Entrenamiento Imagenes Procesamiento
clasificador de datos hiperespectrales de datos

Figura 9. Diagrama de bloques de la construccion del prototipo imagcam.

423 Leds.

Se muestra el diagrama de conexion simple de la Figura 10, del funcionamiento del

circuito para el encendido de los leds.

Figura 10. Diagrama del funcionamiento de los leds
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Se utilizé una fuente de 12v-1A, para alimentar tanto el arduino uno como la tarjeta
electronica, se hizo una conexion en paralelo. En la Figura 11, se muestra el diagrama de flujo
que representa el algoritmo de la programacion que se implementd en el software de arduino
para controlar el encendido y apagado de los leds. Primero se definieron variables y se
configuraron los pines de salida PWM del arduino para permitir ajustar la intensidad de la luz de
los leds. Esto fue necesario ya que en algunos casos la imagen capturada por la cAmara web no
era muy clara, la programacion de arduino se la puede observar en Anexo 1.luego de cargar la

programacion en el arduino uno, se procedio con las pruebas correspondientes.

Algoritmo encender_led
Definir uv Como Entero
Definir azul Como Entero
Definir Verde Como Entero
Definir Naran Como Entero
Definir Rojo Como Entero
Definir Infra Como Entero
Definir Blanca Como Entero
|
uv < 11
azul « 10
Verde « 9
Naran « 3
Rojo « 5
Infra « 6
Blanca « 12

'leds’ 7

L,
uv

l -z



" 'encendido led Uv' 7
uv € 1
Esperar 4 Segundos

/ 'apagar led uv'.e

h—

/ "encendido led Azul' ’

—

uv € 0

1

azul « 1
1
Esperar 3 Segundos
/'apagar led Azul' _;'

'encendido led Verd'?

azul « @

Verde « 1
Esperar 3 Segundos
_ ] B
' 'apagar led verde'’/
/'encendido led Naran' ’
Verde < 0
Naran « 1
Esperar 3 Segundos

' 'apagar led Naran' 7

/ "encender led Rojo' ’
Maran « @
Rojo « 1
1
Esperar 3 Segundos
/ 'apagar led rojo'

/ "encender led Infra'?|

Rojo « @

Infra « 1

Esperar 4 Segundos
1

48
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/"apagar led Infra' 7

/'encender led blanco' _.’
1
Infra « @
Blanca « 1

. 1
|Esperar 3 Segundos

/'apagar led blanco'’
Blanca « @

1
Esperar 3 Segundos

E

v
(FinAlgoritmo

Figura 11. Diagrama de flujo de programacion leds.

La tarjeta o circuito electrénico se compone por resistencias cuya funcion es limitar la
corriente que fluye a través de los led para evitar que se quemen, también de transistores 2n2222
que se usan como interruptores que controlan la corriente que fluye a través de los leds. Cuando
la sefial de entrada del arduino se activa, el transistor se enciende, lo que permite que la corriente
fluya a través del led para limitar la corriente y proteger los circuitos. En la Figura 12, se muestra

el circuito eléctrico.

Figura 12. PCB circuito eléctrico.

La sefial que proviene del arduino uno es conectada a los puertos de entrada de la tarjeta
eléctrica. Esta sefial atraviesa unas resistencias y llega a la pata base del transistor 2n2222. El
emisor de los transistores se conecta a GND, mientras que la sefial emitida por el emisor es

utilizada para prender los leds. Para proteccion de los leds se utiliza resistencias de 1k en serie
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con ellos. Las conexiones de los leds estan dispuestas en paralelo, lo que significa que cada led
estd conectado en la misma sefial eléctrica, y reciben la misma corriente eléctrica. Dentro de la
conexion en paralelo, se han colocado 4 led en serie, lo que significa que estas 4 led estan
conectadas uno al lado del otro. Los leds que se utilizaron y las caracteristicas se observa en la

Tabla 3, Luego se procedié con las pruebas siguientes.

Tabla 3. Caracteristicas leds.

Color Longitud de onda Diametro
Ultravioleta Uv 410nm 5mm
Azul 465nm 5mm
Verde 525nm 5mm
Naranja 590nm 5mm
Rojo 639nm 5mm
Infrarrojo 940nm 5mm
blanco Todo el espectro 3mm

Para realizar el modelamiento de la base y posicion de los leds se hizo tres pruebas
diferentes intercambiando la posicion y forma del soporte de los leds ya que para la construccion
de una imagen hiperespectral deben tomar diferentes rangos del espectro. En el proyecto de
imagcam se utilizaron 7 colores de diferentes rangos del espectro, por lo tanto se tuvo que
encontrar la forma adecuada para no ocupar mucho espacio y que a la hora de hacer el analisis no
tome de mucho tiempo.

En la Figura 13, se presenta los resultados de la primera prueba realizada en forma
cuadrada. En este prototipo, se colocaron 7 led del mismo color. Sin embargo, se identificaron
algunas desventajas en su disefio. Por un lado, resulto necesario fabricar 7 soportes cuadrados
para cada color de led, lo que requirié una gran cantidad de tiempo y esfuerzo. Ademas, para
tomar la captura de video, era necesario cambiar manualmente cada soporte, lo que también
resultaba tedioso.

Como resultado de estas desventajas, la iluminacion en cada prueba de los objetos no fue
homogénea, y se produjeron muchas sombras. Esto aumento el error en la construccién de la

imagen hiperespectral y redujo la calidad de los resultados obtenidos. Por lo tanto, se necesitaba
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un disefio mas eficiente y efectivo para mejorar la calidad de las imagenes y reducir el tiempo y

esfuerzo invertido en las pruebas.

7.00

o 4 e
6| 2 o =
6 o 9

Figura 13. Primera prueba (forma cuadrada).

En la Figura 14, se presenta los resultados de la segunda prueba realizada en la
investigacion. El soporte para los led se disefi6 en forma circular y se aument6 el namero de led
utilizados. Al comparar con la primera prueba, se observd una disminucion en el error de las
sombras, lo que permitié una mejor iluminacion de los objetos analizados.

Sin embargo, todavia existieron algunas desventajas en el disefio. Se requeria fabricar 7
soportes diferentes para cada color de led, lo que representaba una carga adicional de tiempo y
esfuerzo. Ademas, cada vez que se grabo un video, era necesario cambiar manualmente cada
soporte, lo que resultaba un proceso tedioso y poco eficiente.

En conclusion, aunque se observaron mejoras en comparacion con la primera prueba,
todavia existian desafios importantes que debian ser abordados para mejorar la eficiencia y

efectividad de disefio y obtener resultados mas preciso en la investigacion.
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Figura 14. Segunda prueba (forma circular).

En la Figura 16, se muestra la tercera prueba realizada en la investigacion. Se decidié
tomar como referencia la forma circular utilizada en la segunda prueba, ya que se habia
demostrado una disminucion en el error de las sombras. Para mejorar aun mas la eficiencia del
disefio, se llevo a cabo una investigacion de proyectos similares, se opt6 por una forma en espiral
que permitiria ubicar todos los led en un mismo circulo.

El proceso de elaboracién incluyo la creacion de un croquis en cartulina, seguido de un
modelado en solidwork, teniendo en cuenta las dimensiones de los led para alcanzar un maximo
de 12 led por espiral. Finalmente, se utilizé una impresora 3d para la impresion en material PLA,
como se puede observar en la Figura 15.

Adicionalmente, para aprovechar al maximo la luz emitida por los led, se credé un cono
truncado metalico que actuaria como un reflector y permitiria concentrar y dirigir la luz hacia
adelante, lo que resultaria una iluminacién mas homogénea y precisa. Estos cambios permitieron
una mejoria significativa en la eficiencia y precision del disefio, lo que se puede apreciar en la

Figura 16.



Figura 15. Impresion 3D base leds.
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Figura 16. Tercera prueba. (Forma en espiral).

4.2.4 Seleccion y posicion de la cAmara web.
Se selecciond una camara web referencia GWR. Adicionalmente se le hizo una

modificacion al lente se quitdé una capa de filtro que permite que el lente de la camara pueda
capturar la luz que emiten los leds infrarrojo. Las caracteristicas se observan en la Tabla 4.
Luego se ubico la cdmara alrededor del cono truncado, ya que en esa posicién las imagenes los

objetos se detectan con menor sombra y se reduce el error en el procesamiento de las imagenes.

Tabla 4. Caracteristicas camara web.

Camara web GWR-002C

Pixeles maximos 1280px *720 px
Resolucién maxima 720p-30 fps
Relacién sefial/ruido 34 fps
Gama dindmica 55dB
lluminacién Minima 0.5 lux

Distorsion geométrica dptica <10%
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Figura 17. Camara GWR.

Igualmente se disefid en Solidworks dos bases soporte, la primera base como se muestra en
la Figura 18, se hizo para ubicar el cono truncado, los leds, el circuito de los leds y un arduino
uno. En la segunda se muestra en la Figura 19, Se hizo para unir la base numero uno Y la cabina.

Las dos bases se trabajaron con carton paja y las medidas especificas.
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Figura 18. Base uno.
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Figura 19. Base dos.

4.25 Cabina completa de pruebas de Imagcam.

Por altimo se disefi¢ la cabina general en Solidworks luego se gener6 unos planos y con las
medidas especificas se hizo la estructura en madera y triplex, Como se observa en la Figura 20,
cabe aclarar que toda la estructura de la cabina de Imagcam se la pinto con pintura negra ya que
para el andlisis de los materiales organicos e inorganicos con la cAmara aseguramos que no haya
interferencia de la luz ambiental, ya que podria afectar la precision de los resultados de las
pruebas. La cabina de fondo negro nos permite simular condiciones de iluminacién bajas lo que

permite evaluar la cAmara con condiciones de poca luz. Podemos observar el prototipo final en la
Figura 21.
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Figura 20. Cabina de pruebas.

Figura 21. Cabina final.

4.3 Disefio y construccion de la imagenes hiperespectrales.

Como se puede observar en la Figura 8, En el circulo de la representacion grafica de datos
que se utiliza para mostrar los diferentes porcentajes de desechos organicos e inorganicos a
estudiar. Se selecciond algunos elementos de los diferentes tipos de materiales que son vidrios,
metales, plasticos, papel y alimentos. Los materiales organicos e inorganicos que se
seleccionaron se pueden observar en la Tabla 1, Todos los objetos que se grabaron se observan
en Anexo 3.
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Se observa en la Figura 22, de diagramas de bloques de la construccion de las imagenes

hiperespectrales y el aprendizaje de inteligencia artificial en matlab de classification learner.

Guardar
base de
datos

Valores
medios en
G,RGB

Crea una Aprendizaje
matriz de classification
promedios learner

Modelo
aprendido

Figura 22. Diagrama de bloques imagenes hiperespectrales y aprendizaje automatico.

Para la construccion de las iméagenes hiperespectrales como se habia mencionado
anteriormente se grabé un video de diferentes materiales organicos e inorganicos iluminados con
diferentes longitudes de onda usando 7 leds. Luego con el software matlab se utiliza un script
que se utiliza para extraer los fotogramas de un archivo de video y para obtener los valores
medios r, rgb para cada fotograma. Primero, se establece una carpeta para el archivo de video y
se verifica. Se crea un objeto de video llamado “videoObject’’ usando la funcion “videoReader’’.
Después se determina la cantidad de fotogramas en el video y se prepara una figura para mostrar
las imagenes en la mitad superior de la pantalla. Luego se itera a través de todos los fotogramas
del video, extrayendo cada fotograma y mostrandolo en la figura preparada. También se calculan
los niveles medios de gris y rgb para cada fotograma y se grafican.

Después de obtener las imagenes hiperespectrales, se utiliza classification learner de
matlab para clasificar los objetos del video. Con este método de aprendizaje automatico permite
clasificar los objetos de las dos categorias como son organicos e inorganicos. La programacion
en el software matlab se puede observar en Anexo 2.

A continuacion se muestra un ejemplo del proceso de recopilacién de datos y conversion
de un objeto organico y un inorganico a imagenes hiperespectrales, mediante la medicion de la

intensidad de la luz en diferentes longitudes de onda. Se puede observar en Figura 23 y en la
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Figura 24, Cabe aclarar que para cada objeto de material organico e inorganico diferente se hizo

un video de 30 segundos siendo expuesto por diferente intensidad de luz o longitud de onda.




Figura 23. Colores de las longitudes de onda material organica (manzana).
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Figura 24. Colores de las longitudes de onda material inorganica (manzana).

Luego se exporta el video de cada objeto al software matlab en el cual determina y extrae
el nimero de fotogramas existentes en el video en un espacio de 500px * 500px. Determina la
intensidad de la imagen, calcula y traza los niveles medios en gris y rgh. Después de obtener los
valores medios, el script crea una matriz de 4 columnas con los subtitulos gris y los valores de
rgb, aproximadamente cada columna contiene de 600 a 800 datos. Con la matriz obtenida se
crea una base de datos y se guarda dichos datos en archivos excel. En el cual se saca el promedio
de todos los valores de la matriz con el fin de reducir datos, como resultado se puede observar en
la Tabla5yen la Tabla6.

Tabla 5 Promedios manzana orgéanica.

Uv Azul Verde  Naranja Rojo  Infrarrojo Blanco
Grises 9,60389 26,33372 16,68834 26,48744 25,71578 28,15001 121,1291
Azul 2,461324 122,8612 0,030698 0,333811 12,74999 77,05788 68,56845

Verde 0,133351 25,20508 0,695647 10,34477 15,50467 62,05808 70,30332



Rojo 0,027112 0,014144 0 28,83165 74,89355 71,19427 121,9115
Tabla 6 Promedios manzana inorganica.
Uv Azul Verde Naranja Rojo Infrarrojo Blanco
Grises 13,70892 54,59472 77,41555 87,1651 28,93782 34,37162 105,6559
Azul 177,5062 253,076 239,4937 118,063 24,22078 72,91805 187,0222
Verde 48,01227 231,5251 249,201 181,226 33,12328 57,9715 185,0597
Rojo 86,39188 81,09333 127,8308 233,3819 145,9219 69,49884 188,3587
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Con las tablas de los promedios obtenidos se categoriza cada material dandole una etiqueta

en una nueva columna. Para materiales orgénicos el valor de 0 y para inorgéanicos el valor de 1.

Se observa en la Tabla 7 y en la Tabla 8.

Tabla 7 Valores promedios y referencia con valor 0

Uv Azul Verde Naranja Rojo Infrarrojo  Blanco
Grises 9,60389 26,33372 16,68834 26,48744 25,71578 28,15001 121,1291 0
Azul 2,461324 122,8612 0,030698 0,333811 12,74999 77,05788 68,56845 0
Verde 0,133351 25,20508 0,695647 10,34477 15,50467 62,05808 70,30332 0
Rojo 0,027112 0,014144 0 28,83165 74,89355 71,19427 121,9115 0

Tabla 8 Valores promedios y referencia con valor 1

Uv Azul Verde Naranja Rojo Infrarrojo Blanco
Grises 13,70892 54,59472 77,41555 87,1651 28,93782 34,37162 105,6559 1
Azul 177,5062 253,076 239,4937 118,063 24,22078 72,91805 187,0222 1
Verde 48,01227 231,5251 249,201 181,226 33,12328 57,9715 185,0597 1
Rojo 86,39188 81,09333 127,8308 233,3819 145,9219 69,49884 188,3587 1

En el software matlab se utiliza la aplicacion de aprendizaje de datos (classication learner).

Se importa los datos para entrenar, comparar y validar con los diferentes modelos de

clasificacion. Para el aprendizaje de inteligencia artificial matlab utiliza diferentes modelos que

son: los arboles de decision, analisis discriminante, clasificadores de regresion logistica, vectores

de soporte, clasificadores de vecinos méas cercanos y clasificadores de conjunto. En el ejemplo

que se presentd nos da un alto porcentaje de precision el método de clasificadores de conjunto

con un 87.5% se puede observar en la Figura 25.
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El método de clasificadores de conjunto (subspace KNN) se caracteriza en que este método
mejora la precision de la clasificacion, es un método que no requiere de grandes caracteristicas al

ser utilizado y por su facil modo de implementacion.

Data Browser ® Scatter Plot Confusion Matrix
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Figura 25. Gréafica de dispersion.

Adicionalmente en la Figura 26, se muestra la matriz de confusion binaria en la cual
podemos evaluar y analizar el rendimiento del modelo de la red neuronal y comparar los valores
reales contra los resultados de una prediccion, como hablamos de una matriz binaria surgen 4
opciones:

e los materiales son organicos y el modelo lo clasifico como organico, esto seria un
verdadero positivo.

e los materiales son inorganicos y el modelo lo clasifico como inorganico, esto seria
un verdadero negativo.

e Los materiales son organicos pero el modelo los clasifico como materiales
inorganicos esto seria falso negativo.

e Los materiales son inorganicos pero el modelo los clasifico como materiales

organicos esto seria falso positivo.
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Model 1.22

True class

Predicted class

Figura 26. Matriz de confusion.

Como resultado se observa en la jError! No se encuentra el origen de la referencia.,
Que el modelo clasificador de conjunto. La manzana organica la clasifico en un 100% como
verdadero positivo, esto indica que en los datos de la manzana hizo una prediccion y aprendizaje
correcto. Mientras que en la manzana inorganica la clasifico con un 75% verdadero negativo y
un 25% falso positivo. Lo que indica que el 25% de los datos de la manzana inorganica la

prediccion fue incorrecto.

() Number of observations

True Postive Rates.

False Negative Rates

Posttive Predictive Values

False Discovery Rates

Wihat is the confusion matrix?

True class

26%

- True False
Riericiedass Positive Negative

Rate Rate

Figura 27. Verdaderos positivos - Falsos negativos.
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En la Figura 28, Se observan los datos de falso positivo, las razones en las que el método
subspace KNN de matlab da error son por la calidad baja de los datos de entrada, una mala

seleccion de caracteristicas en la representacion de datos.
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Figura 28. Datos incorrectos (falsos positivos).

Los datos que el método de aprendizaje automatizado no hizo un buen aprendizaje fueron

los de la manzana inorganica se los puede observar en la Tabla 9.

Tabla 9. Datos Incorrectos

Uv Azul Verde Naranja Rojo Infrarrojo Blanco
Grises 13,70892 54,59472 77,41555 87,1651 28,93782 34,37162 105,6559 1
Azul 177,5062 253,076 239,4937 118,063 24,22078 72,91805 187,0222 1
Verde 48,01227 231,5251 249,201 181,226 33,12328 57,9715 185,0597 1
Rojo 86,39188 81,09333 127,8308 233,3819 145,9219 69,49884 188,3587 1

En conclusion se podrian mejorar, como mejorar la calidad de los datos asegurandose de
que exista una cantidad adecuada de datos y que se evite los sobreajustes. También se podria
utilizar el ajuste hiperparametros para optimizar el rendimiento del modelo aunque seria un

proceso tedioso y manual, ya que esto implica que deben encontrarse varios parametros de
ajuste.

4.3.1 Proceso de las imagenes y aprendizaje del sistema total
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En la recoleccion de todos los datos de materiales organicos e inorganicos primero se
grab6é nuevamente cada tipo de material, luego se crea una base de datos con tres carpetas de
almacenamiento. La primera se almacena datos de materiales organicos, en la segunda materiales
inorgénicos y en la tercera carpeta se recolecta los datos de las imégenes hiperespectrales. Se

puede observar en la Figura 29.

X

o e L 5)

M. Inerganico M. Organico P. Completa

Figura 29.Base de datos.

Luego cada video se hace el procesamiento de datos con el script de matlab extrayendo los datos
caracteristicos de cada objeto en valores medios de gris y rgb por cada fotograma. Estos valores
medios se guardan en archivos excel. Un ejemplo de la forma en la cual se guardan los videos y

los valores medios extraidos del script de matlab se observa en la Figura 30.
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Figura 30. Carpeta de valores medios y video.
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Luego los valores medios de gris y rgb extraidos del video. Se trabajaron en el software
excel sacando los valores promedios de cada matriz como se muestra en Anexo 3.

A continuacion se muestra el aprendizaje y analisis de todos los datos en la aplicacion de
aprendizaje de datos (classication learner). Previamente se exportaron los datos y nos queda una
grafica de dispersion como se muestra en la Figura 31, Los puntos azules hacen referencia a

materiales organicos y los puntos naranja son materiales inorganicos.
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Figura 31. Grafica de dispersion.

En el andlisis de la inteligencia artificial se observa en la Figura 32, como resultado obtuvo
un alto porcentaje precision y aprendizaje en los clasificadores de aprendizaje en el algoritmo de

subspace KNN con el 93,6% de prediccidn correcta.
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120~ Ensemble Accuracy: 93.2%
Last change: Bagged Trees TIT features
1.2 Ensemble Accuracy: 79.3%
Last change: Subspace Discriminant 77 features
122 Ensemble Accuracy: 93.6%
Last change: Subspace KNN 717 features
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Last change: RUSBoosted Trees 7I7 features

Figura 32. Porcentaje algoritmo subspace KNN.

En la Figura 33, se observa la matriz de confusion binaria y se presentan las 4 opciones de

respuesta y en la Figura 34, podemos observar los valores en porcentaje.

e |los materiales son organicos y el modelo lo clasifico como orgéanico, el cual indica
que 211 de los datos que equivale al 96% son verdadero positivo o0 organico.

e los materiales son inorganicos y el modelo lo clasifico como inorganico, el cual
indica que 182 de los datos que equivale al 91% son verdadero negativo o
inorganico.

e 9 de los datos o el 4% son organicos pero el modelo lo clasifico como inorganicos
esto seria falso negativo. La prediccion ha sido errénea.

e 18 de los datos o el 9% son inorganicos pero el modelo los clasifico como

materiales organicos esto seria falso positivo. La prediccion ha sido incorrecta.
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Model 1.22
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Predicted class

Figura 33. Matriz de confusion.
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Figura 34. Porcentaje matriz de confusion.

A continuacion en la Figura 35 y la Figura 36 se presentan los datos que el modelo subspace

KNN presento error en la prediccion.



71

Predictions: model 1.22 CNCRY]
300
(®) Mode! predictions
250 ®  Correct O
x X Incorrect
x
200 Predictors
X |column_1 w
)
E 150 X X x Y. |column_2 W
=
=]
a
Classes ove to Front
100
x » Show Order
x | [
ol x O
x ® 1 classes hidden from plot
x
0 W
. : . : : : ! How to investigate features
0 50 100 150 200 250 300
column_1
Figura 35. Error falso negativo.
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Figura 36. Error falso positivo.

De las respuestas presentadas, se puede concluir que el modelos subspace KNN de matlab tiene
una buena tasa de precision para clasificar materiales organicos e inorganicos. Con un 96% de
verdaderos positivos y un 91% de verdaderos negativos, se puede afirmar que el modelo es
efectivo en la mayoria de los casos. Sin embrago, también se puede observar que existen errores
en la prediccién, con un 4% de falsos negativos y un 9% de falsos positivos. Esto puede ser

debido a la complejidad de los datos o la necesidad de mejorar los parametros del modelo. En
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general se puede decir que el modelo subspace KNN es una herramienta Util para la clasificacion

de materiales, pero es necesario continuar trabajando en su mejor y optimizacion.

5. Anadlisis de resultados.

En la prueba de clasificacion se utiliz6 5 elementos organicos y 5 elementos inorganicos,

los cuales se detallan en el Anexo 4. En la Tabla 10, se observan los elementos que se escogieron

de organicos e inorganicos.

Tabla 10. Elementos organicos e inorganicos de prueba.

Elementos

Orgénicos =0

Inorganicos = 1

Lata de gaseosa
Bolsa plastica
Botella plastica
Pelota
Contenedor plastico
Aguacate
Banano
Tomate arbol
Papa

Limon

X X X X X

X

X X X X
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Se grab6 nuevamente cada tipo de material y se hace el proceso de creacion de matrices de
iméagenes hiperespectrales. En Anexo 4, se muestran las matrices de los resultados obtenidos. En
la jError! No se encuentra el origen de la referencia., se observa el proceso de prediccion y
seleccion de los elementos orgénicos e inorganicos.

Modelo

subspace
KNN

Datos de
entrada.

Prediccion

binaria

Funcion Resultado de
umbral la prediccion.

Figura 37. Diagrama de bloques de prediccion.

Después de presentar el modelo subspace KNN de aprendizaje que obtuvo una tasa de
precision del 93,6% en la clasificacion de materiales organicos e inorganicos. Fue exportado al
Workspace de matlab para su posterior uso en la clasificacién de nuevos elementos. En la Figura
38 se presenta el diagrama de flujo y en Anexo 5 la programacion del modelo subspace KNN.
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(Algoritmo PredecirTipoDeMuestra)

Definir datos_entrada Como Caracter
Definir prediccion_probabilidades Como Caracter
Definir prediccion_ﬁgnaria Como Caracter
Definir umbral Como Real
datos_entrada < (matriz)

!

prediccion <« (datos_entrada)

!

umbral « 0.5

F "a%i'. v
i<0 i<l

L, !

organico inorganico
FinAlgoritmo

Figura 38. Diagrama de flujo de prediccion.

El diagrama de flujo de la Figura 38, primero define un conjunto de datos de entrada que
en este caso serian las matrices que se leen de los nuevos elementos organicos o inorganicos, los
cuales contienen varias caracteristicas de una muestra, que se utilizara para hacer la prediccion.
Luego utiliza el modelo de aprendizaje automatico previamente entrenado (“trainedModel”) para
hacer una prediccion de la clase a la que pertenece la muestra utilizando el método “predictFcn”.
Una vez echo la prediccion, se aplica una funcion umbral para convertir las probabilidades de la
prediccion en valores binarios (1 es inorgéanico y 0 es organico). Ejemplo el umbral es 0.5.
Entonces si la probabilidad es mayor que 0.5 es inorganico, de lo contrario se etiqueta como 0
gue es organico.

En las figuras siguientes se observan los resultados que se obtuvieron a partir del modelo

de subspace KNN en el estudio de elementos inorganicos.

En la Figura 39, se muestra que la lata de gaseosa es organica, lo que nos indica que hizo

una seleccioén errénea.
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>> pruebal
la muestra es organica
1

Figura 39. Prediccion lata de gaseosa.

En la Figura 40 , se muestra que la bolsa plastica es inorganica, lo que nos indica que hizo

una seleccion correcta.

>> pruebal

la muestra es inorganica
|

Figura 40. Prediccion bolsa plastica.

En la Figura 41 , se muestra que la botella plastica es inorganica, o que nos indica que

hizo una seleccion correcta.

>> pruebal
la muestra es inorganica

Figura 41. Prediccion botella plastica.

En la Figura 42, se muestra que la pelota es orgénica, lo que nos indica que hizo una

seleccion erronea.

>> pruebal
la muestra es organica

Figura 42. Prediccion la pelota.

En la Figura 43, se muestra que el contenedor plastico es organico, lo que nos indica que

hizo una seleccion errdnea.

>> pruebal
la muestra de contenedor plastico es organica

Figura 43. Prediccion contenedor pléastico.

A continuacion se observan los resultados que se obtuvieron a partir del modelo de
subspace KNN en el estudio de elementos organicos.
En la Figura 44, se muestra que el aguacate es organico, lo que nos indica que hizo una

seleccion correcta.

>> pruebal
la mueskra de aguacate es organica

Figura 44. Prediccion aguacate.
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En la Figura 45, se muestra que el banano es organico, lo que nos indica que hizo una

seleccion correcta.

>> pruebal
la muestra de Banano es organica

Figura 45. Prediccion banano.

En la Figura 46, se muestra que el tomate de arbol es organico, lo que nos indica que hizo

una seleccién correcta.

>»> pruebal
la muestra de tomate de arbol es organica

Figura 46. Prediccion tomate de &rbol.

En la Figura 47, se muestra que la papa es orgéanica, lo que nos indica que hizo una

seleccion correcta.

>> pruebal
la muestra de papa es organica

Figura 47. Prediccion papa.

En la Figura 48, se muestra que el limén es organico, lo que nos indica que hizo una

seleccién correcta.

>> pruebal
la muestra de Limon es organica

Figura 48. Prediccion limon.

Para finalizar se elaboré una matriz de confusion binaria, teniendo en cuenta la Tabla 11,
un modelo de matriz binaria. Y en la Tabla 12, se observa los resultados finales, de los 5
elementos de material organico que se empled en el modelo de subspace KNN. Si diferencio los
5 elementos como orgénicos. En cambio, en los 5 elementos de material inorganico que se
empled en el modelo de subspace KNN, solo 2 elementos los diferencio como inorganicos, en el
otro caso se leen los datos como un falso negativo.

Tabla 11. Modelo de matriz de confusion.

Etiqueta Verdadera: Etiqueta verdadera:

Organico Inorganico.

Prediccién: Organico VP FP




77

Prediccion: Inorganico FN VN

Donde:

e VP: es el nimero de muestras organicas que fueron clasificadas correctamente
como organicas

e FP: es el numero de muestras inorgéanicas que fueron clasificadas incorrectamente

como organicas.

e FN: es el nUmero de muestras organicas que fueron clasificadas incorrectamente

como inorganicas.

e VN: es el nimero de muestras inorganicas que fueron clasificadas correctamente

como inorganicas.

Tabla 12. Matriz de confusién de modelo.

Etiqueta Verdadera: Etiqueta verdadera:
Organico Inorganico.
Prediccién: Organico 5 0
Prediccidn: Inorganico 3 2

De la Tabla 12. Se puede observar que el modelo en organico fue una prediccién correcta,
nos da una tasa de precisién para esta clase de 100%. Y para el inorganico solo fueron 2
correctas lo que para esta clase solo tendria un 40% de precision y en general serian 7 correctas
de las 10 muestras, que significa que su tasa de precision global es del 70%. ElI modelo es

bastante preciso para predecir material organico y menos preciso para inorganico.

6. CONCLUCIONES

Se exponen a continuacion algunas conclusiones generales extraidas del desarrollo del proyecto:
Se realizo tres diferentes pruebas con los soportes de los leds la primera fue en un soporte
cuadrado, este tipo de soporte en conclusion no fue el adecuado ya que era necesario hacer 7

diferentes soportes por cada led y se debia cambiar manualmente los soportes para poder grabar
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el video, ademas la forma en como estaban ubicados los leds daba demasiada sombra a los
objetos lo que aumentaba el error en la imagen. El segundo soporte se optd por una forma
circular pero era obsoleto ya que tocaba cambiar los soportes manualmente para poder grabar el
video pero redujo la sombra de los objetos. El tercer soporte se hizo en forma circular y se hizo
un croquis en forma de rombo de 7 puntas con cada punto se hizo una espiral y se ubico los leds.
En conclusién la iluminacion fue mas uniforme y redujo la sombra en los objetos.

Los resultados obtenidos han sido superiores a las expectativas, inicialmente se esperaba
que los porcentajes de aprendizaje de la red neuronal este entre el 80% y el 90%. Con el tiempo y
los recursos disponibles se pudo llegar al 93% de prediccidn y aprendizaje de la red neuronal.

Se cred una biblioteca de los datos obtenidos de cada uno de los materiales organico e
inorgénicos en la cual se puede compartir, que sea de acceso libre en la nube de google y asi
tener la oportunidad de ampliar la base de datos talvez a futuro poder aportar estos datos a
proyectos futuros.

Se hace una prueba general del modelo subspace KNN solo con 10 elementos organicos e
inorganicos y se obtiene una tasa de precision del 70% para un conjunto de datos especificos.
Para concluir se puede diferenciar més datos de materiales orgénicos e inorganicos y hacer una

evaluacion mas detallada del modelo determinar su verdadera eficacia.

7. RECOMENDACIONES

Conforme se ha ido desarrollando el trabajo, han ido apareciendo diversos problemas o
simplemente nuevas ideas de mejora con el mismo objetivo de aprendizaje basado en redes
neuronales y el uso de un sensor hiperespectral, pero que se escapan del alcance de este proyecto

Algunas propuestas de mejoras en futuras lineas de investigacion en el area de sensores

hiperespectrales y procesamiento de imagenes con redes neuronales podrian ser:
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Mejorar la precision y velocidad de la clasificacion de las imagenes hiperespectrales
mediante el uso de técnicas de aprendizaje profundo.

Los sensores hiperespectrales pueden utilizarse en diferentes ramas como en la agricultura
se hace uso en la salud de cultivos, deteccion de plagas esto permitiria que los agricultores
puedan informarse sobre el riego, fertilizantes y tratamientos. Tambiéen en la geologia 0 medio
ambiente ya que se podria estudiar los suelos, estructuras geoldgicas, estudio de los ecosistemas,
salud de los bosques e incluso en la preservacion de los recursos naturales, entre otros.

Estas son solo algunas ideas y la investigacion en el &rea de sensores hiperespectrales y
procesamiento de imagenes con redes neuronales tienen mucho potencial para desarrollarse y

mejorar en el futuro.

8. ANEXOS

Anexo 1. Programacion arduino — secuencia leds.

int Uv=11;

int Azul=10;

int Verde=9;

int Naran=3;

int Rojo=5;

int Infr=6;

const int Blanca=12;

void setup() {
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/I put your setup code here, to run once:
pinMode(Uv,OUTPUT);
pinMode(Azul,OUTPUT);
pinMode(Verde,OUTPUT);
pinMode(Naran,OUTPUT);
pinMode(Rojo,OUTPUT);
pinMode(Infr,OUTPUT);
pinMode(Blanca,OUTPUT);
}
void loop() {

/ put your main code here, to run repeatedly:
analogWrite(Uv,110);
delay(4000);
analogWrite(Uv,0);
analogWrite(Azul,50);
delay(3000);
analogWrite(Azul,0);
analogWrite(Verde,20);
delay(3000);
analogWrite(Verde,0);
analogWrite(Naran,20);
delay(3000);
analogWrite(Naran,0);
analogWrite(Rojo,8);
delay(3000);
analogWrite(Rojo,0);
analogWrite(Infr,5);
delay(4000);
analogWrite(Infr,0);
digitalWrite(Blanca,HIGH);
delay(3000);
digitalWrite(Blanca,LOW);
}

Anexo 2. Programacion Matlab - procesamiento de imagenes.

% Demostracidén para extraer fotogramas y obtener medios RGB de fotogramas de una pelicula.
Ilustra el uso de las clases VideoReader y VideoWriter.

demo de mathworks http://www.mathworks.com/help/matlab/examples/convert-between-image-
sequences-and-video.html
clcy % Limpiar la ventana de comandos.
close all; % Cerrar todas las figuras (excepto las de imtool).
imtool close all; %Cierre todas las figuras de imtool.

clear; % Borre todas las variables existentes.
o

workspace; % Asegurese de que se muestre el panel del espacio de trabajo.
fontSize = 22;

% Abra la pelicula de demostracidén rhino.avi que se incluye con MATLAB.
% Primero obtenga la carpeta en la que reside.
folder = fileparts(which('bl17.mp4')); % Determine dénde estd la carpeta de demostraciédn (funciona

con todas las versiones).
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procesamiento de imégenes.
% Comenta el otro.
$movieFullFileName = fullfile(folder, 'rhinos.avi');
movieFullFileName = fullfile(folder, 'bl7.mp4'");
% Verifique que exista.
if ~exist (movieFullFileName, 'file')
strErrorMessage = sprintf('File not found:\n%s\nYou can choose a new one,
movieFullFileName) ;

response = questdlg(strErrorMessage, 'File not found', 'OK - choose a new movie.
'OK - choose a new movie.');
if strcmpi(response, 'OK - choose a new movie.')
[baseFileName, folderName, FilterIndex] = uigetfile('*.avi');

if ~isequal (baseFileName, 0)
movieFullFileName = fullfile(folderName, baseFileName) ;
else
return;
end
else
return;
end
end

try
videoObject = VideoReader (movieFullFileName)

> Determina cuantos fotogramas hay.
numberOfFrames = videoObject.NumberOfFrames;
vidHeight = videoObject.Height;

vidwWwidth = videoObject.Width;

numberOfFramesWritten = 0;
> Prepare una figura para mostrar las imadgenes en la mitad superior de la pantalla.

figure;
%screenSize = get (0, 'ScreenSize');

o

Ampliar la figura a pantalla completa.
set (gcf, 'units', 'normalized', 'outerposition',[0 0O 1 171);

oe

Recorre la pelicula, escribiendo todos los fotogramas.
Cada fotograma estard en un archivo separado con un nombre Unico.

o

meanGraylLevels = zeros (numberOfFrames, 1);
meanRedLevels = zeros (numberOfFrames, 1);
meanGreenlevels = zeros (numberOfFrames, 1);
meanBluelLevels = zeros (numberOfFrames, 1);
for frame = 1 : numberOfFrames

o

% Extrae el fotograma de la estructura de la pelicula.
thisFrame = read(videoObject, frame);

o

% Mostrarlo

hImage = subplot(l, 2, 1);

image (thisFrame) ;

axis image;

caption = sprintf ('Frame %4d of %d.', frame, numberOfFrames);
title(caption, 'FontSize', fontSize);

)

drawnow; % Obligarlo a actualizar la ventana.
% Calcule el nivel de gris medio.

grayImage = rgb2gray(thisFrame) ;
meanGraylLevels (frame) = mean(grayImage(:));

o

% Calcule los niveles medios de R, G y B.

meanRedLevels (frame) = mean (mean (thisFrame (500:550,400:450,1)));
meanGreenLevels (frame) = mean (mean (thisFrame (500:550,400:450,2)));
meanBlueLevels (frame) = mean (mean (thisFrame (500:550,400:450,3)));

)

% Trace los niveles de gris medios.
hPlot = subplot(l, 2, 2);
hold off;
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% Elija una de las dos peliculas de demostracién que se envian con la Caja de herramientas de

or cancel',

', 'Cancel',
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plot (meanGrayLevels, 'k-', 'LinewWidth', 3);
hold on;

plot (meanRedLevels, 'r-', 'LineWidth', 2);
plot (meanGreenLevels, 'g-', 'LineWidth', 2);
plot (meanBluelevels, 'b-', 'LinewWwidth', 2);
grid on;

% Devolver el titulo porque plot () borra el titulo existente.

title('Mean Gray Levels', 'FontSize', fontSize);
if frame ==
xlabel ('Frame Number');
ylabel ('Gray Level');
Obtener datos de tamafio mads tarde para preasignacién si leemos
la pelicula desde el disco.
[rows, columns, numberOfColorChannels] = size(thisFrame) ;

o°

o

end

% Actualizar usuario con el progreso. Mostrar en la ventana de comandos.
progressIndication = sprintf ('Processed frame %4d of %d.', frame, numberOfFrames);
disp (progressIndication);

% Increment frame count (should eventually = numberOfFrames
% unless an error happens).
numberOfFramesWritten = numberOfFramesWritten + 1;

end

%crear una tabla
t=table (meanBluelLevels,meanGraylLevels,meanGreenlLevels, meanRedLevels) ;

$comando xlswrite
L={'Azul', 'Grises',6 'Verde',6 'Rojo'};

$convertir a tabla a celula
C = table2cell (t);

%concateno en la matriz cell la legenda de a columna
A= [L;C];

x1lswrite('bl7.x1s',A, 'medios', 'A1l")

oe

xlswrite ('medios RGB',meanBlueLevels, 'MEDIOS', 'A2'");
xlswrite ('medios RGB',meanGrayLevels, '"MEDIOS', 'B2');
(
(

oe

o

xlswrite ('medios RGB',meanGreenLevels, '"MEDIOS','C2'");
xlswrite ('medios RGB',meanRedLevels, 'MEDIOS', 'D2"');

o

% Alerta al usuario de que hemos terminado. finishedMessage = sprintf ('Done! It
processed %d frames of\n"%s"', numberOfFramesWritten, movieFullFileName) ;

finishedMessage = sprintf ('Done! It processed %d frames of\n"%s"', numberOfFramesWritten,
movieFullFileName) ;

disp(finishedMessage); % Escribir en la ventana de comandos.

uiwait (msgbox (finishedMessage)); % También aparece un cuadro de mensaje.

catch ME
% Ocurridé algln error si llega aqui.
strErrorMessage = sprintf('Error extracting movie frames from:\n\n%s\n\nError: %s\n\n)"',

movieFullFileName, ME.message);
uiwait (msgbox (strErrorMessage)) ;
end

Anexo 3. Fotografias con histograma de valores medios (RGBG).
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A continuacion se observa los materiales organicos con los valores medios de RGB vy las
tablas con los valores promedios (imagenes hiperespectrales), los elementos que se escogieron
para las pruebas de imagcam fueron frutas, verduras y papel carton. Estas pruebas se las repitio 5

veces con las frutas, verduras pero con diferentes caracteristicas morfoldgicas.
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Frame 561 of 561. 200
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Figura 49. Aguacate.
Tabla 13. Promedios aguacate.
Uv Azul Verde Naranja Rojo Infrarrojo Blanco
azul 146,6696 46,42481 206,0056 6,958559 1,896313 0,182711 15,17964

grises 121,0024 9,043274 22,97954 20,33866 19,9383 11,10297 23,65083
verde 136,6556 0,121859 69,61986 29,73531 31,99604 1,542425 10,30405
rojo 133,4561 1,756846 0 0,007856 48,89791 42,79443 11,71918

Frame 562 of 562. 200
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Figura 50. Banano.



Tabla 14. Promedios banano.
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Uv Azul Verde  Naranja Rojo

Infrarrojo  Blanco

azul 149,1165 46,15495 207,5565 5,565612 0,029721
grises  123,0501 9,870649 23,09333 21,14613 27,02351
verde 139,6269 0,048218 69,19596 29,34213 31,33149
rojo 134,0185 1,109785 0,000706 0 62,50658

0,018655 8,458865
18,86277 16,61238
1,153309 6,96717
62,53802 8,031465
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Frame 594 of 594.
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Figura 51. Manzana.

Tabla 15. Promedios manzana.

300 400 500 600

Uv Azul Verde Naranja Rojo

Infrarrojo  Blanco

azul 2,461324 122,8612 0,030698 0,333811 12,74999
grises  9,60389 26,33372 16,68834 26,48744 25,71578
verde 0,133351 25,20508 0,695647 10,34477 15,50467
rojo  0,027112 0,014144 0 28,83165 74,89355

77,05788 68,56845
28,15001 121,1291
62,05808 70,30332
71,19427 121,9115

Frame 564 of 564. s
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Figura 52. Limon.



Tabla 16. Promedios limoén.

85

Uv Azul Verde  Naranja Rojo Infrarrojo  Blanco
azul 145,9159 48,82846 204,2073 7,634312 0,245071 0,006331 9,553333
grises 121,2321 12,17046 25,6131 21,37933 24,21756 14,57253 7,725007
verde 138,7955 0,602849 71,65858 31,5517 33,26906 2,447183 7,309454
rojo 138,6893 5,893377 0,012523 0 69,71933 68,74242 10,06934
Frame 604 of 604. 200
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Figura 53. Papa.
Tabla 17. Promedios papa.
Uv Azul Verde Naranja Rojo Infrarrojo  Blanco
azul 57,25779 233,9667 30,9603 21,25701 16,40485 94,7141 126,7896
grises  11,29263 29,17373 24,04101 26,79984 18,28145 22,61978 113,5172
verde 1,597425 91,45752 48,80135 60,91145 19,58984 78,92135 126,2204
rojo  2,169632 0,100861 0,017557 78,6088 71,59129 88,64666 132,471
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Frame 569 of 569.
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Figura 54. Pera
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Tabla 18. Promedios pera.

Uv Azul Verde  Naranja Rojo  Infrarrojo Blanco

azul 116,3637 10,41117 5,426873 145,1244 32,78811 9,468907 92,21606
grises  97,58994 13,29227 11,18675 25,06072 33,7744 24,06742 24,1483
verde 164,392 0,221891 0,000564 38,4681 70,04522 14,78883 75,95443
rojo 164,5471 0,18433 0,000458 2,11E-05 59,9107 81,75474 86,87583
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Frame 627 of 627.
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Figura 55. Tomate de arbol.
Tabla 19. Promedios tomate arbol.
Uv Azul Verde Naranja Rojo Infrarrojo  Blanco

azul 9,449227 142,5214 0,780704 0,365853 0,000278 62,9547 90,44768
grises  9,117165 23,42682 18,51875 22,66215 16,64612 24,64144 122,1603
verde 0 42,53171 5,561297 16,39585 0,141787 50,27131 87,66146
rojo  0,012852 0,040285 0 33,02237 19,33101 60,83427 102,7509

Frame 565 of 565. 200
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Figura 56. Tomate de carne.



Tabla 20. Promedios tomate de carne.
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Uv Azul Verde  Naranja Rojo Infrarrojo  Blanco
azul 139,8328 38,4429 199,8796 3,533944 0,096514 0,000273 8,454627
grises  124,8881 8,885099 21,39868 17,12581 24,71524 24,01729 12,8703
verde 134,6038 0,001482 67,93006 24,48162 29,43632 1,248404 6,568688
rojo 136,9865 1,042689 8,45E-06 0 64,42109 60,56766 8,916917
Frame 620 of 620. 2T |
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Figura 57. Zanahoria.
Tabla 21. Promedios zanahoria.
Uv Azul Verde Naranja Rojo Infrarrojo  Blanco
azul 77,15817 252,391 26,1353 9,909167 1,323037 57,70929 157,9243
grises 11,34812 28,78475 23,47831 31,15519 22,77801 25,02066 114,9941
verde 2,010436 96,05541 46,52916 53,91546 7,480834 39,73662 151,8429
rojo  2,265078 0 0 70,05109 63,51152 48,89498 148,0396
Frame 1035 of 1035. =
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Figura 58. Caja de carton.
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Tabla 22. Promedios carton.

Uv Azul Verde Naranja Rojo Infrarrojo  Blanco
azul 34,05318 204,992 22,89663 15,75937 12,09554 134,9931 177,7236
grises  28,77021 44,14484 41,25089 50,47293 38,05083 46,10788 100,3657
verde 0,909453 74,74321 46,47049 56,92213 18,93535 115,418 173,5193
rojo 1,021176 0,03089 0,000162 92,85915 99,08967 130,3679 171,7567

Frame 619 of 619. wt [
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Figura 59. Papel cartén.

Tabla 23. Promedios papel.

Uv Azul Verde  Naranja Rojo Infrarrojo  Blanco
azul  29,56833 175,8513 4,166128 0,690706 0,632086 44,04738 70,51581
grises 51,70319 64,42013 55,74971 62,46147 49,81727 54,56339 84,18751
verde 1,016471 48,94424 18,22542 18,02575 1,032654 34,94508 70,62523
rojo  1,870417 0,713348 0,028241 40,07481 40,5481 41,30819 55,71263

Por otra parte aqui podemos encontrar algunos desechos inorganicos a lado izquierdo las
fotografias y a la derecha el histograma de los valores medios RGB Yy las tablas con los valores
promedios (imagenes hiperespectrales). Se utilizaron materiales como metal, plastico, vidrio.
Cabe mencionar gque solo se colocaron algunos ejemplos ya que la biblioteca de materiales que

se escogieron es mucho mas extensa.
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Frame 613 of 613. »or
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Figura 60. Cerveza.

Tabla 24.Promedios lata cerveza.

uv azul verde naranja  rojo infrarrojo blanco

azul 212,4771 255 143,6922 128,0337 191,368 250,4681 254,9346
grises  226,6221 240,8508 137,6973 144,0948 132,3743 239,47 284,9699
verde  276,9455 254,2449 180,4912 207,4176 101,2264 234,2497 254,0687

rojo 223,9297 259,4979 131,9748 247,535 241,5526 249,8497 250,8449
Frame 629 of 629. 35 —j
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Figura 61. Atan.
Tabla 25. Promedios lata de atun.
uv azul verde naranja  rojo infrarrojo blanco
azul 230,8533 218,1232 100,6435 100,0136 100,0013 244,6739 173,7094

grises 219,8768 232,1384 124,7028 127,1612 118,3679 200,4387 124,9754
verde 200,5126 282,3264 113,1802 125,7932 100,0628 235,4168 167,5955



rojo 200,0869 200,0349 115 161,3834 142,3947 244,0602 165,5452
Frame 650 of 650. 556
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Figura 62. Cuchara.

Tabla 26. Promedios cuchara

uv azul verde naranja  rojo infrarrojo blanco

azul 243,4254 227,3593 102,8444 110,2154 110,2465 152,2651 170,0359
grises 218,7409 231,4464 124,3655 126,9521 117,3765 114,8453 117,2045
verde 200,1466 286,0436 125,4795 134,6434 110,7762 138,3833 163,739
rojo 201,4957 200,0056 110 172,3348 165,4866 150,0377 161,1386
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Figura 63. Manzana icopor.

Tabla 27. Promedios manzana icopor.

Uv Azul Verde Naranja Rojo Infrarrojo Blanco

Azul 177,5062 253,076 239,4937 118,063 24,22078 72,91805 187,0222
Grises 13,70892 54,59472 77,41555 87,1651 28,93782 34,37162 105,6559

90



Verde 48,01227 231,5251 249,201 181,226 33,12328 57,9715 185,0597
Rojo 86,39188 81,09333 127,8308 233,3819 145,9219 69,49884 188,3587
Frame 606 of 606. ] A
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 [T P_
Figura 64. Pera icopor.
Tabla 28. Promedios pera icopor.
uv azul verde naranja  Rojo infrarrojo blanco
azul 2,053237 119,0143 10,94725 12,30449 1,700444 79,9909 79,19391
grises 12,05934 26,11408 32,96761 39,88733 25,50271 33,255 104,5804
verde 0 33,52361 27,45761 47,8007 4,79205 66,17662 110,0965
rojo 0,009857 0,045456 0,016331 84,51259 45,07233 77,80499 105,8857
Frame 634 of 634. 160
140 el
120 ?“
—
60,“.'
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 40 __,_Tr*-*
Figura 65. Perfume.
Tabla 29. Promedios perfume.
uv azul verde naranja  rojo infrarrojo blanco
azul 51,3768721 191,9163 25,16411 5,771443 3,942131 13,81274 130,71
grises 14,563419 29,28242 20,89041 21,93579 12,50018 9,597274 124,7531
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verde 4,5410355 64,23695 38,27985 19,97937 5,828599 11,34088 126,554
rojo 6,6826776 8,159554 6,757653 36,18359 41,66274 12,668 117,3845
Frame 615 of 615. 556 j
W
100 r_1
milanil
Figura 66. Botella Vino.
Tabla 30. Promedios botella de vino.
uv azul verde naranja  rojo infrarrojo blanco
azul 35,822093 220,9542 4,016443 0,918617 0,000141 48,35785 179,1346
grises 18,729089 28,89837 23,17336 26,57245 18,52815 18,29306 113,4783
verde 0,03139284 85,39785 25,30027 37,25696 1,220449 38,80552 173,7991
rojo 0,89108356 0,156999 0,015539 76,41985 64,88086 47,45703 172,7631

Anexo 4. Elementos organicos e inorganicos de modelo prueba
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A continuacion se observa los materiales organicos con los valores medios de G-RGB y las

tablas con los valores promedios (imagenes hiperespectrales). Son los elementos que se

escogieron para las pruebas del modelo de aprendizaje automatico de classification learner para

diferenciar si es organico o inorganico.
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Frame 672 of 672.
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Figura 67 Tomate.
Tabla 31 Promedios Tomate
uv azul verde naranja  rojo infrarrojo blanco
azul 9,449227 142,5214 0,780704 0,365853 0,000278 62,9547 90,44768
grises 9,117165 23,42682 18,51875 22,66215 16,64612 24,64144 122,1603
verde 0 42,53171 5,561297 16,39585 0,141787 50,27131 87,66146
rojo 0,012852 0,040285 0 33,02237 19,33101 60,83427 102,7509
. ] Mgan 9rayv}.evgrls i}
Frame 616 of 616. 55 r
=
e
Anae==
Figura 68. Pera.
Tabla 32. Promedios pera.
uv azul verde naranja  rojo infrarrojo blanco
azul 116,3637 10,41117 5,426873 145,1244 32,78811 9,468907 92,21606



grises 97,58994 13,29227 11,18675 25,06072 33,7744 24,06742 24,1483
verde 164,392 0,221891 0,000564 38,4681 70,04522 14,78883 75,95443
rojo 164,5471 0,18433 0,000458 2,11E-05 59,9107 81,75474 86,87583

Mean Gray Levels

=

Frame 714 of 714.

Figura 69. Papa
Tabla 33.Promedios papa.

uv azul verde naranja  rojo infrarrojo blanco

azul 57,25779 233,9667 30,9603 21,25701 16,40485 94,7141 126,7896
grises 11,29263 29,17373 24,04101 26,79984 18,28145 22,61978 113,5172
verde 1,597425 91,45752 48,80135 60,91145 19,58984 78,92135 126,2204
rojo 2,169632 0,100861 0,017557 78,6088 71,59129 88,64666 132,471

Mean Gray Levels

[
Frame 623 of 623.
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Py
| |
Figura 70. Limén
Tabla 34.Promedios limén.
uv azul verde naranja  rojo infrarrojo blanco

azul 145,9159 48,82846 204,2073 7,634312 0,245071 0,006331 9,553333
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grises 121,2321 12,17046 25,6131 21,37933 24,21756 14,57253 7,725007
verde 138,7955 0,602849 71,65858 31,5517 33,26906 2,447183 7,309454
rojo 138,6893 5,893377 0,012523 0 69,71933 68,74242 10,06934

Mean Gray Levels
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Figura 71. Banano.

Tabla 35.Promedios Banano.

uv azul verde naranja  rojo infrarrojo blanco

azul 149,1165 46,15495 207,5565 5,565612 0,029721 0,018655 8,458865
grises 123,0501 9,870649 23,09333 21,14613 27,02351 18,86277 16,61238
verde 139,6269 0,048218 69,19596 29,34213 31,33149 1,153309 6,96717
rojo 134,0185 1,109785 0,000706 0 62,50658 62,53802 8,031465

Mean Gray Levels
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Figura 72.Aguacate.

Tabla 36.Promedios Aguacate.

uv azul verde naranja  rojo infrarrojo blanco

azul 146,6696 46,42481 206,0056 6,958559 1,896313 0,182711 15,17964
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grises 121,0024 9,043274 22,97954 20,33866 19,9383 11,10297 23,65083
verde 136,6556 0,121859 69,61986 29,73531 31,99604 1,542425 10,30405
rojo 133,4561 1,756846 0 0,007856 48,89791 42,79443 11,71918

Mean Gray Levels
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Figura 73.Tomate de carne.

Tabla 37.Promedios tomate de carne.

uv azul verde naranja  rojo infrarrojo blanco
azul 139,8328 38,4429 199,8796 3,533944 0,096514 0,000273 8,454627
grises 124,8881 8,885099 21,39868 17,12581 24,71524 24,01729 12,8703
verde 134,6038 0,001482 67,93006 24,48162 29,43632 1,248404 6,568688
rojo 136,9865 1,042689 8,45E-06 0 64,42109 60,56766 8,916917

Podemos observar algunos desechos inorganicos a lado izquierdo las fotografias y a la
derecha el histograma de los valores medios R-RGB vy las tablas con los valores promedios

(imégenes hiperespectrales). Se utilizaron materiales como metal, plastico.
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Figura 74.Pelota pléastica

Tabla 38.Promedios pelota plastica.

uv azul verde naranja  rojo infrarrojo blanco
azul 5,281703 148,9899 0 2,14E-05 2,99E-05 16,52332 88,96911
grises 22,01803 32,08447 20,24336 27,84246 25,38557 24,05664 110,8627
verde 0 36,91927 0,034391 1,953074 0,014153 13,24503 85,18644
rojo 0,000109 1,207321 0,009641 11,42857 13,2613 15,86163 86,10251
- Mgan ‘Gray.Leve.Is
Frame 700 of 700. |
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Figura 75. Lata gaseosa.
Tabla 39.Promedios lata gaseosa.
uv azul verde naranja  rojo infrarrojo blanco
uv 10,04925 126,5549 0,00019 0 4,27E-06 21,41163 104,2498
gris 17,37949 28,9909 17,58708 14,96836 12,72612 16,25449 106,4782
verde 0 31,06875 1,246114 3,859695 0,023222 15,80221 97,5341
rojo 0,003415 0,009008 0,022717 14,84727 24,68461 20,69042 94,43937
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Frame 636 of 636.

Figura 76. Botella plastica

Tabla 40.Promedios botella plastica.

uv Azul verde naranja  rojo infrarrojo blanco

azul

230,8341 254,9563 126,456 286,628 197,9628 164,6053 222,0722

grises 254,5744 158,9848 154,7948 164,3325 258,1559 143,931 285,5283
verde 192,1547 225,1638 168,1029 169,0794 111,3306 144,8549 213,7921
rojo 155,7323 171,5984 124,9385 232,6672 252,8344 164,8451 206,5728
Mgan Qray_Levgls
= A~
Frame 651 of 651.
')f\ - 2 . j /—“. |
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Figura 77.Bolsa
Tabla 41.Promedios bolsa pléstica.
uv Azul verde naranja  rojo infrarrojo blanco

azul 0,898864 143,926 0,000231 36,94952 36,94952 36,94952 157,6751
grises 42,95975 96,88258 59,93569 33,10314 18,19481 69,8878 249,5589
verde 75,93783 75,93783 13,32198 16,3146 0,000496 60,67539 301,6183



rojo 0,000152 0,000152 54,83031 54,83031 38,69292 73,82182

291,9211

Mean Gray Levels

Frame 697 of 697. = —- E ‘h

Figura 78. Tarro plastico.

Tabla 42.Promedios tarro plastico.

2 ]

uv Azul verde naranja  rojo infrarrojo blanco
azul 76,13063 241,1847 14,30321 0,000829 0 227,3883 216,9878
grises 48,67078 58,48159 39,62042 33,51092 34,47196 73,40316 80,11014
verde 12,52665 117,9036 40,29407 5,684792 0 227,0748 149,8618
rojo 10,43924 5,461791 0,058302 24,60331 18,92536 227,0748 61,41307

Anexo 5. Programacion modelo subspace KNN.

% Definir los datos de entrada como matriz

lata = [230.834114400000 254.956311700000 126.456003800000 286.628021300000 197.962810300000

164.605259000000 222.072162000000;

254.574438600000 158.984758200000 154.794800800000 164.332482100000 258.155876700000

143.930994800000 285.528328600000;

192.154740900000 225.163796000000 168.102923200000 169.079398900000 111.330616100000

144.854857200000 213.792136400000;

155.732323000000 171.598385200000 124.938535900000 232.667224400000 252.834363600000

164.845050100000 206.5727848000007 ;

% Predecir utilizando el modelo entrenado
prediccion = trainedModel.predictFcn(lata);

% Aplicar funcidén umbral para convertir probabilidades a valores binarios
umbral = 0.5;
prediccion binaria = round(prediccion >= umbral);

% Mostrar la prediccidn
if prediccion_binaria ==

disp('la muestra es inorganica');
else

disp('la muestra es organica');

end
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