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REDES NEURONALES Y DEEP LEARNING APLICADO A LA
CLASIFICACION DE MATERIALES A PARTIR DE ESPECTRO
OPTICO Y ACUSTICO

Resumen:

LIBS es una técnica utilizada para conocer la composiciéon atémica de materiales en
distintos estados. Esta técnica consiste en ablacionar el material y captar la informacién
espectral emitida a cada longitud de onda mediante un espectrémetro 6ptico en el
momento de emision de plasma del material. Una aplicacion habitual de la técnica
LIBS es para identificar un material desconocido a partir de su espectro de emisién. Para
ello, los modelos basados en redes neuronales destacan por su eficiencia y capacidad de
ajuste. Este documento recoge un estudio sobre la efectividad de este tipo de algoritmos
para la clasificacién de ocho tipos de plasticos distintos. Ademads, se mostrard si el
espectro acustico asociado a la generacion explosiva del plasma contiene informacién
relevante para la clasificacion y tiene relevancia de cara a una clasificacion.

Abstract:

LIBS is a technique used to know the atomic composition of materials in different
states. This technique consists of ablating the material and capturing the spectral infor-
mation emitted at each wavelength using an optical spectrometer at the time of plasma
emission from the material. A common application of the LIBS technique is to identify
an unknown material from its emission spectrum. For this purpose, models based on
neural networks stand out for their efficiency and fitting capability. This paper presents
a study on the effectiveness of this type of algorithms for the classification of eight dif-
ferent types of plastics. In addition, it will be shown whether the acoustic spectrum
associated with the explosive generation of the plasma contains relevant information
for classification and has relevance for classification.
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1. Introduccion

Para averiguar la composicién quimica de un material desconocido se han desarro-
llado infinidad de técnicas de analisis. Una de ellas, en la que se focaliza gran actividad
investigadora en la actualidad, es la espectroscopia de ruptura inducida por léser (LIBS:
Laser-induced breakdown spectroscopy), que consiste en el andlisis de los espectros 6pti-
cos emitidos por un plasma, generado a su vez tras la ablacién del material con un ldser
pulsado muy intenso.

Estos espectros contienen picos de emisién muy bien definidos de los diferentes ele-
mentos quimicos presentes en el material, que se identifican mediante su longitud de
onda, diferente para cada elemento[l]. La interpretacién de los espectros para averiguar
de qué material se trata involucra normalmente la intervencién de un experto humano,
pero las aplicaciones de monitorizado en tiempo real se podrian beneficiar de un analisis
automatico.

Algtn ejemplo de estas aplicaciones es el control de calidad de aceros a partir de
las concentraciones de sus diferentes elementos quimicos, la clasificacién automatica de
chatarra metdlica o pldsticos[3] en plantas de reciclado, la deteccién de contaminantes
o sustancias toxicas en productos alimentarios, etc.

En este trabajo, se explora la posibilidad de clasificar automéaticamente materia-
les desconocidos a partir de su espectro LIBS, utilizando algoritmos de aprendizaje
automatico, en particular, redes neuronales multicapa, con técnicas adicionales de pre-
procesado y de reducciéon de dimensionalidad como PCA. Adicionalmente, se preten-
de averiguar si la capacidad de clasificacién puede mejorar usando como informacién,
ademads del espectro éptico, la informacion actstica generada por las ondas de choque
asociadas a la produccion del plasma tras la ablacion.

En este trabajo se utilizan las medidas de espectros 6pticos LIBS y acusticos de 8
tipos de plasticos de composicién desconocida, que sirven para el entrenamiento de los
modelos.

Tras esta introduccion, el capitulo 2 analiza el contexto asociado a este trabajo: la
espectroscopia LIBS y una breve introduccion a distintos algoritmos de deep learning
que se utilizan durante el trabajo realizado.

En el capitulo 3 se considera el cuerpo del trabajo, la metodologia y los procedi-
mientos utilizados, considerando las arquitecturas finales elegidas para la clasificacién
basada para el espectro éptico y actstico. Esto se inicia mediante un andlisis explora-
torio de los datos y finaliza con ambas clasificaciones. Finalmente, el capitulo 4 recoge
las conclusiones y otras lineas con las que se podria continuar este trabajo.



2. Contexto
2.1. LIBS

LIBS (Laser Induced Breakdown Spectroscopy) es una técnica de espectroscopia de
emision atémica. A pesar de estar desarrollada previamente, su desarrollo se vié impul-
sado a partir de la década de los 80 debido al desarrollo, abaratamiento y disponibilidad
de laseres y detectores épticos, lo que causé una renovacion del interés por la técnica.

Como sintesis, para poder reproducir esta técnica es necesario un laser, un es-
pectrémetro, vy un generador de pulsos que sincronice el disparo del laser con la cap-
tura de los espectros de emisién del plasma. El laser es de tipo pulsado y gran energia
por pulso, siendo capaz de ablacionar el material, produciéndose una pequeiia cantidad
de plasma que emite la luz captada por el espectrémetro. Una vez captada la luz, se
almacena la intensidad obtenida por cada longitud de onda.
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Figura 1: Esquema del montaje experimental LIBS

A su vez, cada longitud de onda puede representar la presencia de un material.
Por ejemplo, las longitudes de onda 404(nm) y 437(nm) son caracteristicas del hierro,
mientras que las longitudes 514(nm) y 521(nm) son las generadas por los dtomos de
cobre. En cada espectro de emision estan presentes, tipicamente, al menos varias lineas
de emisién de cada elemento quimico: su longitud de onda e intensidad ayudan a iden-
tificar el material ablacionado.

En la figura que se observa a continuacién, se resaltan las longitudes de onda rele-
vantes para calcio y magnesio. Esto puede ser usado con distintos fines que ya se estan
investigando [2].
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Figura 2: Ejemplo de espectro LIBS de una muestra de carbonato de calcio y magnesio, con
las lineas de emision de estos dos elementos resaltadas

2.1.1. Aplicaciones

La técnica LIBS permite determinar la presencia de ciertos elementos en el material
analizado. También permite estimar cantidades y concentraciones. Esta capacidad hace
que LIBS tenga aplicaciones en ambitos diversos.

LIBS, ademas, se puede considerar una técnica casi no destructiva, ya que el mate-
rial ablacionado pueder ser tan poco como unos picogramos dejando un crater de unas
pocas micras. Esto permite su aplicacién en ambitos especialmente delicados, como jo-
yeria, o arte. Un tipo de aplicacién comin es la identificacién de los tipos de pigmentos
utilizados en pinturas|7].

Ademas, por motivos como estos, esta técnica se estd haciendo cada vez méas popu-
lar, aumentando el nimero de participantes en conferencias que abordan este tema y
aumentando el nimero de articulos publicados ano a ano [8].

Otro ejemplo destacable de las aplicaciones de esta técnica es en el ambito biomédi-
co. El uso de esta técnica en materiales orgdnicos duros han permitido completar inves-
tigaciones relacionando la dureza de los huesos con magnesio y calcio, y rapida deteccién
de caries en dientes por las emisiones de calcio, magnesio, cobre, zinc, titanio, fésforo,
potasio, hidrégeno, carbono y oxigeno.

Para su aplicacion en técnicas como estas, la clasificacién de materiales con técnicas
de machine learning toman un papel importante, permitiendo reducir la compejidad de
los problemas y agilizarla en caso necesario.



2.2. Redes Neuronales y Deep Learning
2.2.1. Estructura del Algoritmo

Una red neuronal artificial comin se compone por perceptrones (las neuronas) y
las capas. A su vez, cada perceptrén es una composiciéon de funciones con N entradas y
una salida. Los perceptrones estan divididos a su vez en dos partes, la transformacién
lineal y la funcién de activacion. La transformacion lineal actua a partir de los pesos
(w), que son coeficientes reales que multiplican la entrada de la sigueinte manera:

f(f):WT:z:+b:w1*:U1+...+wn*a:n—|—b wi,be R, i€ {l,...,n}

El resultado de la transformacién lineal es frecuentemente denotado por z. Una vez
calculado z, es necesario componer el resultado con una funcién no lineal denomina-
da funcién de activacién. La motivacién es para romper la linearidad de la red. De
no hacerse, anadir mas capas no aportaria ningin cambio, por lo que al final se se-
guiria tratando de una clasificacién lineal. Ademads, el anadir mas capas permite crear
una alquitectura mas compleja que pueda amoldarse mejor a los datos, resultando en
una prediccién mas acertada o una clasificacién mas precisa, por lo que no es algo sa-
crificable. El término deep learning es utilizado para representar las redes neuronales
profundas, denominadas asi para aquellas que estan compuestas por mas de 4 o 5 ca-
pas. Algunas de las activaciénes mas populares son la tangente hiperbdlica, la funcién
sigmoide y la denominada ReLU:
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Figura 3: Algunas funciones de activacion comunes

La funcién sigmoide es una transformacién de la tangente hiperbdlica. De hecho
. ) tanh(£)+1 . . co . (

sigmoid(z) = % La diferencia es que la funcién sigmoide es més suave que la
tangente hiperbdlica. La mayor diferencia reside en la ReLLU. Esta activacién ayuda a
resolver el problema de desvanecimiento de gradiente de las redes neuronales. Por este

motivo, esta serd la activacion utilizada en las redes que consideraremos.

El desvanecimiento de gradiente (vanishing gradients en inglés) es un problema que
causa un aumento excesivo en el tiempo de entrenamiento en las redes neuronales con
muchas capas, que ha sido mitigado eficazmente mediante el descubrimiento de este
tipo de activaciones [6].

Finalmente, en cada capa de la red, pueden situarse tantos perceptrones como se
considere apropiado. La dimensién de la entrada de cada perceptron sera igual al ntime-
ro de variables de nuestro problema en la primera capa, e igual al nimero de perceptro-
nes de la capa anterior para todos los demas casos. Con esta construccién, la ejecucién
de una red neuronal se inicia en las primeras capas y se continua en las siguientes



a medida que se van obteniendo los resultados de cada capa. Esto es conocido como
forward propagation.

2.2.2. Entrenamiento de Redes

El término “entrenar” representa el proceso de ajuste de los pesos propios de ca-
da perceptrén. Las redes neuronales tienen la capacidad de replicar cualquier funcién
existente (universal approximation theorems) siempre que tengan un nimero de capas
y neuronas suficiente. Los pesos de cada perceptron son inicializados aleatoriamente,
por lo que necesitan ajustarse de manera que produzcan la salida adecuada.

Para entrenar una red se utilizan funciones de pérdida (loss functions) para estimar
cémo de equivocada estd la red y cuanto tiene que ajustarse. Vamos a tomar como
ejemplo la funcién de perdida para clasificacién binaria, con una red con una salida de
dimension uno. En este caso, dado un input, nuestra red nos daria un ntimero entre 0 y
1 que es la probabilidad de pertenecer (o no) a una determinada clase. Para este caso,
la funcién de pérdida sera la siguiente:

1 <, G i i i
Cut) = 23 £ = = S0 tooty + -y log(1 4500 (1)
=1 =1

El ajuste de los pesos del perceptrén se realizan mediante el descenso del gradiente.
Esto es, cada w pasa a ser w— aag( ) siendo alpha un nimero real denominado learning
rate. De esta manera, los pesos se ajustan 'magicamente’ de manera que la red produce
la salida deseada.

2.2.3. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales funcionan de una manera algo distinta. Sin
embargo, su comportamiento es ain mas interesante. Este tipo de redes tiene como
objetivo el procesamiento de datos multidimensionales, como imégenes o espacios. Este
tipo de redes se dividen por capas que contienen filtros.

Los filtros se llevan utilizando durante mas de 60 afios con el objetivo de extraer
informacién de las imagenes (Entendidas como 3 matrices concatenadas, habitualmente
representando su intensidad de color en rojo, verde y azul.). Al aplicar un filtro a una
imagen, se obtienen distintos resultados. Por ejemplo, se pueden utilizar filtros distintos
para obtener los bordes de una imagen, sean verticales, horizontales o generales.

De manera resumida, un filtro reune las caracteristicas de una zona (la parte de la
imagen sobre la que se aplica) segin unos critérios especificos (los valores del filtro).
Los valores se calculan mediante la convoluciéon de matrices:

r1n Tz . Tn Yyu Wiz o UYin
Top oz vt Toy Yo Y22 o Yo m—1n-1
* . . . . = L(n—i)(n—7) Y(14+4) (1+5)
: : . : im0 =0
Lml LTm2 *rr Tmn Ymi1 Ym2 0 Ymn
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Figura 4: Imagen de la universidad de Cantabria antes y después de aplicar filtros

Al disenar la arquitectura de una red convolucional, alginos de los pardmetros de
estas redes son el nimero de filtros y el nimero de filas y columnas de cada filtro.
Al entrenar una red convolucional bien disenada, cada filtro se ajusta de una manera
distinta. Las primeras capas suelen recoger las formas béasicas de cada imagen, rec-
tas verticales, horizontales, curvas, etc. Las siguientes capas, se ajustan para detectar
conjuntos de formas, incluyendo cuadrados, circulos y otras formas caracteristicas que
ayudan a la clasificacién. A medida que cada filtro es entrenado, van cambiando sus
valores internos, lo que produce una salida distinta.

Output [0][0] = (9*0) + (4*2) + (1*4) +
(1*1) + (1*0) + (1*1) + (2*0) + (1*1)

=0+8+1+4+1+0+1+0+1
g =16

Inputimage Filter Output array

Figura 5: Proceso interno de aplicar un filtro sobre una imagen en su forma matricial.

2.3. Analisis de Componentes Principales y LIBS

Para procesar el espectro 6ptico, se ha optado por utilizar un analisis de compo-
nentes principales.

A parte de ser un excelente método de reduccién de dimensionalidad, el analisis de
componentes principales se ha utilizado junto a LIBS como una herramienta efectiva
para el analisis exploratorio y el reconocimiento de patrones, generando una reduccién
de dimensionalidad basada en la varianza del conjunto original[10].

Por ser un método efectivo, se ha decidido conscientemente utilizarse a pesar de no
cumplir las hipdtesis necesarias para el ACP que son: (1) Las variables estén linealmente
correladas y (2) su distribucién es una distribucién normal[8]. A pesar de ello, el método
ACP es ampliamente utilizado por la comunidad de investigadores [10].



3. Clasificacion de Materiales con LIBS

3.1. Introduccion

El problema tratado es un problema de clasificacién entre ocho tipos de pldsticos
distintos. La informacion que tenemos de cada muestra es un conjunto de 15211 varia-
bles correspondientes a la intensidad recogida en cada una de las 15211 longitudes de
onda captadas. Ademads, para cada muestra se tiene también un conjunto de 100 varia-
bles que corresponden a la serie temporal de la intensidad del sonido en el momento del
disparo. Por el momento, no se tiene constancia de si el sonido contiene informacién
util para la clasificacién. Ademas, clasificar un material segin su espectro 6ptico no es
sencillo, por lo que otra linea de desarrollo es investigar si ambos grupos de variables
en conjunto colaboran de cara a una mejor clasificacién.

3.2. Analisis exploratorio

En el andlisis exploratorio se analizan distintas cuestiones, como el balanceo del
dataset, el tamano de la muesta, la similitud del dataset. Y unas muestras visuales
sobre el tipo de datos que se estdn observando.

3.2.1. Balanceo de la muestra

El balanceo de una muestra es un factor clave a estudiar. Una gran parte de los
problemas de clasificacion existentes cuya resolucién tiene interés, al menos econdémi-
co, no estan balanceados. Esto da lugar a problemas en el entrenamiento de modelos,
resultando en clasificadores que atribuyen toda la muestra como perteneciente a la cla-
se mayoritaria, obteniendo asi una precisién (Entendida como el niimero de muestras
correctamente clasificadas con respecto al total) igual a la proporcién del conjunto ma-
yoritario con respecto al total.

Para contrarrestar este problema, es comun el uso de técnidas de balanceo como
el oversampling, que consiste en anadir muestras iguales del conjunto minoritario al
conjunto de entrenamiento. Esto aumenta la probabilidad de overfitting, esto es, que
el modelo aprenda del ruido de la muestra (distintos factores aleatorios comunes en el
conjunto de entrenamiento) en vez de en las propiedades intrinsiecas de la muestra, en
este caso, de los plasticos.

Por otro lado, se podria considerar el undersampling, que consiste en eliminar mues-
tras de las clases mayoritarias con el objetivo de que estén balanceadas. Sin embargo,
en este caso se elimina informacién que podria ser relevante para la clasificacion.

En este caso especifico, el dataset que es objeto de estudio tiene un total de 1209
muestras. Como se puede observar en la figura inferior, las categorias estan bien distri-
buidas, por lo que no se ha considerado necesario realizar ninguna técnica de balanceo
de variables como los mencionados anteriormente.

10
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Figura 6: Distribucion de las categorias en el dataset
ID del plastico 1 2 3 4 5 6 7 8

Numero de Muestras | 153 | 151 | 154 | 135 | 154 | 154 | 154 | 154

3.2.2. Similitudes entre los datos

El espectro LIBS tiene el inconveniente de no ser una técnica exacta. La luz emitida
por el material que ha sido impactado por el laser se origina a partir del plasma. Esto
implica que cualquier variacién de temperatura, humedad y otro sinnimero de factores
dificilmente identificables y replicables pueden afectar a los valores obtenidos. Adn en
el caso de realizar las tomas en momentos consecutivos sobre el mismo material, los
valores difierien entre si.

Por este motivo, vamos a mostrar para cada uno de los pldsticos, cuatro muestras
aleatorias del espectro. Las figuras apareceran a continuacién. Bajo los 4 graficos, se
encontrard un pequeno comentario indicando al grupo al que pertenecen.

Cabe destacar que en muchos casos, aunque la forma pudiera ser parecida, vemos
que las intensidades son mucho mayores. Esto se debe a que al aplicar la técnica LIBS,
se debe seleccionar la intensidad del laser. Si la intensidad fuera muy reducida, el espec-
tro estarfa formado en gran parte de ruido, obteniedo algo parecido a lo que se puede
observar en dos casos de la Figura 9, que expone dos muestras del espectro optico
caracteristico del plastico 4. Por otro lado, si se elevara la intensidad, a medida que
las longitudes de onda que con mayor respuesta aumenta, las intensidades correspon-
dientes a las longitudes de onda mé&s débiles serfan ain menores, hasta permanecer
indistinguibles con otras que no aportan nada.

11



35000
0000

20000
50000

25000
40000

0000
15000 e
10000 0000
5000 10000
0 °

.

1 0117 8552 1712 550172 4733 43670 S55173 1 10117 8552 112 550172 4733 43670 555173

S0000 000
40000 50000
40000

0000
30000

20000
0000

10000
10000
o 0

1 0117 BS52 W2 550172 4733 43670 555473 1 0117 8552 W12 S50.97.2 4733 43670 55573

Figura 7: Espectro dptico laser LIBS, Pldstico 1

1250
1000
L'

1 0197 8552 1712 S50.172 4733 43670 555173 1 10117 8552 1712 850172 4733 43670 SB5IT3

00

2000
2000

2500
2500

2000
200

1500
1500

1000
1000
500 00
a °

1 0T 8852 1712 80172 4733 43670 555173 1 10117 8552 712 850172 4733 43670 W57

. 8 & & 8 &
5 8 3 g

:

Figura 8: Espectro dptico laser LIBS, Pldstico 2
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Por otro lado, mostraremos la serie temporal de la intensidad del sonido en el
momento de la toma de la muestra para cada tipo de plastico. Los espectros opticos
mostrados anteriormente corresponden a a misma muestra de la cual se mostraran los
ejemplos de los espectros acusticos segiin posicion y plastico.

100
s

050

2 &6 & &6 o o
g ¥ 8 &k 2 8
2 b & 5 o o 2 2 =
8 & 8 B 8 8 8 3 8

15220 15240 15260 15280 15300 15220 15240 15260 15280 15300

4 & p
g B B OB
&8 A s p
g2 5 8 B 2

15220 15240 15260 15280 15300 15220 15240 15260 15280 15300

Figura 15: Muestra espectro acistico, Pldstico 1
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Figura 19: Muestra espectro acistico, Pldstico 5
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Al observar estas muestras, se podria concluir que el espectro acustico es irrelevante
de cara a la clasificacion. Pero observando con mayor detalle, la Figura 20 conteniente
de muestras correspondientes al plastico 7 muestra claras caracteristicas diferenciadoras
con respecto al resto de plasticos. Mas adelante se mostrard como se ha utilizado esta
informacién para el clasificado.

3.2.3. Reduccién de dimensionalidad - Espectro 6ptico

El rendimiento de los modelos de machine learning mas comunes suelen verse afec-
tados cuando son expuestos a un nimero grande de variables. Ademads de los problemas
que puedan tener las relaciones entre dichas variables, como las correlaciones en el caso
de regresiones lineales, los problemas causados al intentar tratar dicho niimero de varia-
bles han sido tantos que se ha llegado a denominar dicha situacién como la Maldicion
de la Dimensionalidad (También conocido como Curse of Dimensionality), expresion
forjada por primera vez por Richard E. Bellman al intentar tratar los problemas surgi-
dos en programacion dindmica.

Debido a esto, es deseable reducir las variables de entrada hasta un valor que sea
adecuado para el modelo que vaya a utilizarse. Ademas, esto trae otros beneficios. Por
ejemplo, al reducir la dimensién de los datos, es decir, aproximar una representacion de
los datos en un espacio de dimensiéon menor, normalmente se mantiene la informacién
més relevante|2].

Toda la teoria de la reduccion de dimensionalidad tiene por objetivo desarrollar he-
rramientas que permitan reducir el nimero de variables conservando la mayor cantidad
de informacion posible.

Para nuestro conjunto de datos de espectros épticos, se han probado distintas técni-
cas de reduccién de dimensionalidad. De estas estudiaremos como se distribuyen nues-
tros datos después del escalado y posteriormente un PCA. El método de escalado uti-
lizado es el estandar es decir:

x; — min(x)

fai) = (2)

max(x) — min(x)

Para cada x; en el conjunto de variables.

La proyeccion del conjunto de datos sobre el plano determinado por la primera y
segunda componente principal es el siguiente:

De manera independiente, se ha tomado la decisién de ademés de estandarizar los
datos, realizar un anélisis de componentes principales como parte del flujo de prepro-
cesado de datos antes de llegar a la fase de modelado. Es necesario elegir el nimero
de componentes utilizadas para la representacion de los datos. Para ello, se hara uso
del método del codo para la eleccién del niimero de componentes a incluir. Con este
objetivo, a continuacién se muestra un grafico que representa el ratio de la varianza
explicada frente a la n-ésima componente principal.
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Figura 23: Varianza explicada frente a la n-ésima componente principal

El primer cambio de direccién se produce en la segunda componente principal. Sin
embargo, no se ha considerado tomar las dos primeras componentes principales porque
estas acumulan poco més del 2 % de la varianza de los datos. También se puede observar
que antes de la sexagésima componente principal también ocurre una disminucién en
el ratio de varianza acumulada en las componentes siguientes. Por tanto, se ha tomado
la decisién de representar los datos mediantes sus 60 primeras componentes principales.

Aunque en el entrenamiento de los modelos utilizemos estas 60 componenetes, vamos
a representar la proyeccién de los datos del espectro éptico sobre las dos primeras
componentes principales.

Principal Component Analysis of LIBS Dataset
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Figura 24: Proyeccion de los datos en el plano Componente 1 - Componente 2 (ACP)
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Sobre este grafico se destacan principalmente los siguientes puntos. Por un lado,
vemos que las zonas no estan claramente diferenciadas, es decir, observamos que exis-
ten varias muestras pertenecientes a categorias distintas en una misma zona del plano.
Esto pudiera deberse a que dichas muestras estdn en una misma zona en el espacio
vectorial representado por las componentes principales. Sin embargo, podria deberse
también a que esta representacion implica una reduccion de dimensionalidad que puede
no ser fiel a la realidad de los datos, siendo apenas sus proyecciones las que pertenecen
a una misma zona del espacio.

Lo considerado anteriormente estd de acuerdo con lo visto en la Figura 23, que mues-
tra que el ratio de varianza acumulada por las dos primeras componentes principales
se situa alrededor del 2%. Por tanto, no es de sorprender que estas dos componentes
no basten para distinguir los tipos de plasticos. En los préximos apartados recogere-
mos la informacién sobre el entrenamiento y evaluacién de los modelos en base a estas
componentes.

3.3. Clasificaciéon

El conjunto de datos fué entregado en un fichero con extension ”.csv”. Este fichero
contenia 15312 columnas. Una para la clase, 100 para el audio y 15211 para las inten-
sidades dépticas. En el tratamiento previo se separaron estos datos segun el tipo al que
pertenecen.

En el conjunto de datos, la clase de cada muestra se encontraba enumerada del 1
al 8. Esta codificacién es conocida como Label Encoding. Aunque es posible un entre-
namiento con esta codificacion, esto no es recomendable. Por ello, se ha realizado una
transformacion One Hot Encoding a la clase objetivo. Esto consiste en transformar la
clase a la que pertenecen en un vector de dimensién igual al nimero de clases en las
que solo hay un valor distinto de cero (e igual a uno) en la posicién que represente a la
clase a la que pertenece. Esto permite entrenar la red neuronal para que la salida sea
un vector (o array) con las probabilidades de que la muestra pertenezca a cada clase.

Ademsds, se ha dividido el conjunto de datos en dos subconjuntos, entrenamiento
y test. El conjunto de entrenamiento estd formado por 1089 muestras mientras que
el conjunto de test estd formado por 121 muestras. La diferencia entre los conjuntos
utilizados para la clasificacion basada en espectro éptico y la basada en espectro acustico
es el conjunto de variables utilizado. Sin embargo, las muestras de los conjuntos son las
mismas.

3.3.1. Clasificacion a partir del espectro 6ptico

Conforme a lo considerado en el apartado 3.3 el conjunto base para esta clasificacién
contenia 1089 muestras. También consideramos en el apartado 3.2.3 que se elegirian las
primeras 60 componentes principales para realizar la clasificacién. Teniendo esto en
consideracion, las redes probadas se han intentado reducir al maximo, con el objetivo
de evitar el sobreajuste (u overfitting).

La red final estd formada por 2 capas de clasificacién y una para la salida. Las
capas de clasificacion son densas, es decir, todos las neuronas estan conectadas entre si,
entre capas. Ademas, se ha decidido que todas las activaciones son relu, salvo la capa
de salida, que utiliza la activacién softmax para la clasificacién multiclase.
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Model: "sequential 5"

Layer (type)

Output Shape

Param #

dense 20 (Dense)
dense 21 (Dense)
dense 22 (Dense)

dense 23 (Dense)

(None, 400)
(None, 10@)
(None, 50)

(Mone, 8)

6084800

40100

5050

408

Total params: 6,130,358

Trainable params: 6,130,358

Non-trainable params: @

Figura 25: Arquitectura de la red entrenada para clasificacidn del espectro dptico

Para verificar que la red ha sido correctamente entrenada, podemos observar la
relacion entre las funciones de perdida en los conjuntos de entrenamiento y test durante
el entrenamiento. En esta vemos que ambas estan muy juntas y bajan progresivamente,
lo que no da evidencias de sobreajuste ni una alta diferencia entre los conjuntos de
entrenamiento y test. Ademads, vemos que la bajada ha sido progresiva, por lo que

podria indicar una correcta seleccion del learning rate.

5000 |

1000 \

Loss

Epoch

Figura 26: Funcidn de perdida en los conjuntos de entrenamiento y validacidn en el conjunto

obtenido por LIBS

Ademsds, vemos que las precisiones entre ambos conjuntos son similares, sin existir
una diferencia significativa entre las precisiones de cada conjunto. Esto, una vez mas
indica un correcto funcionamiento y que se ha evitado el sobreajuste eficazmente.
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Figura 27: Precision en los conjuntos de entrenamiento y validacion de la red en el conjunto
obtenido por LIBS.

Por ultimo, en la matriz de confusién se observa algo destacable sobre el modelo y
los datos. La matriz nos muestra como se distribuye la precisién del modelo entre las
clases. Por lo que podemos observar que todas las clases se predicen con un porcentaje
alto salvo las clases 4 y 7, que se confunden mutuamente. Esto puede deberse a que
los pléasticos son parecidos u a otros motivos desconocidos. Esta caracteristica volvera
a ser considerada junto a otros datos en el apartado de conclusiones.
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Figura 28: Matriz de confusién sobre el conjunto de test en el conjunto obtenido por LIBS
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3.3.2. Clasificacion a partir del espectro acustico

El espectro actstico tiene una complejidad anadida con respecto a otro tipo de
variables utilizadas en el entrenamiento de modelos. Esto es, la translacion en la mues-
tra. Si representamos cada muestra de sonido mediante la notacién t1, ..., t100, siendo
t; la intensidad captada por el micréfono en el momento i, de manera éptima y en
condiciones favorables, el vector (t1, ..,t100) deberia ser el mismo en todo momento. Sin
embargo, podria ocurrir que no fuera asi y que la muestra tuviese un desfase implicando
que la muestra no fuera la misma. Esto podria tener consecuencias en métodos como
el PCA, del cual no tiene sentido hacer uso si las variables no son las mismas.

Para prevenir este tipo de errores y con el objetivo de realizar una clasificacién basa-
da en las caracteristicas implicitas de cada espectro actstico, se ha optado por utilizar
una arquitectura en los modelos que hagan uso de redes convolucionales, en este caso,
de una dimensién para que sean apropiadas para datos con estas dimensiones.

Conforme a lo mencionado anteriormente, las redes convolucionales estan formadas
por un numero de filtros que se desplazan por la imagen con el objetivo de identificar
las formas buscadas. El desplazamiento ayuda a identificar el objeto final buscado sin
importar la zona de la imagen en la que esté posicionado. Para hacer que estas redes
sean compatibles con nuestro espectro, el kernel, o filtro, debe tener una fila y n colum-
nas, siendo n el nimero de momentos consecutivos para los cuales queremos comparar
los valores de la muestra.

0| L

1 1

—
D

Figura 29: Funcionamiento de un filtro lineal

El diseno de la arquitectura de la red ha tenido como objetivo mantener la sencillez.
Dado que el objetivo es descubir si existe o no informacién util para la clasificaciéon en
la intensidad sonora, la elecciéon de una red mas sencilla reduce la posibilidad de overfit-
ting. Aunque esto implique que la red tenga una menor capacidad de aprendizaje, esto
no tiene importancia en el contexto actual, teniendo en cuenta que el objetivo no es
la construccién de un modelo infalible que vaya a ser desplegado para recibir peticiones.

La red diseniada se divide conceptualmente en 3 partes. Estas partes son: (1) 2 capas
convolucionales y de pooling, (2) capa de Flatten (aplanado) y red densa y (3) capa
softmax para la clasificacién.

En primer lugar, las dos capas de pooling estan compuestas por 3 filtros con forma
4x1 cada una. Estos filtros son los que se adaptan al input para extraer los comporta-
mientos que puedan influir més en la clasificacién. Seguido de cada capa convolucional
estd una capa de pooling. Esta secuencia de capas convolucional - pooling ha gana-
do protagonismo en la ultima década debido a su uso rendimiento en la clasificacién
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de imagenes y aparicién entre las redes mas conocidas como son la VGG16 y la VGG19.

Posteriormente, la capa Flatten es necesaria para transformar la forma de la salida
de la ultima capa de pooling, formada por 3 vectores de dimensién 24, a un tnico
vector de tamano 24x3. Esto es necesario para que se pueda aplicar una tultima capa
densa antes del la final, que devolvera un vector de dimensién 8 (uno por cada tipo
de pléastico), con las probabilidades de que la muestra tratada sea de cada una de las
clases conocidas.

Model: "sequential 1"

Layer (type) Output Shape Param #
convld 2 (ConvlD) (None, 100, 3) 15
max_poolingld 2 (MaxPooling (None, 50, 3) ]

1D)

convld 3 (ConvlD) (None, 48, 3) 30
max_poolingld 3 (MaxPooling (None, 24, 3) ]

D)

flatten_1 (Flatten) (None, 72) ]
dense_2 (Dense) (None, 12) 876
dense 3 (Dense) (None, 8) 104

Total params: 1,025
Trainable params: 1,825
Non-trainable params: @

Figura 30: Arquitectura de la red entrenada para clasificacion del espectro acistico

Por otro lado, se puede observar el correcto entrenamiento de esta red mediante
la figura mostrada a continuacién, que representa el valor de la funcién de coste (o
pérdida), para el conjunto de entrenamiento (en azul) y para el conjunto de validacién
(en naranja). Las curvas representadas tienen una apariencia bastante normal, siendo
destacable la separacion entre ambas. Esta separacion es conocida como la varianza del
modelo y representa un pequeno sobreajuste de este.

En condiciones 6ptimas, la funciéon de perdida en el conjunto de entrenamiento y
el conjunto de validacién deberia ser igual. Sin embargo, esta variacién se considera
normal, dado que la igualdad pudiera indicar que el conjunto de entrenamiento y va-
lidacién comparten al menos una parte de la muestra, lo que no seria 6ptimo para la
evaluacién del modelo.
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Figura 31: Funcidn de pérdida en los conjuntos de entrenamiento y validacion de la red.

Ademas, se muestra a continuacién la precision del modelo en los conjuntos dados.
Se puede destacar que ambas precisiones son similares. Esto se debe en parte a la sim-
plicidad de la red, lo que evita que se aprenda del ruido del conjunto de entrenamiento
y fuerza a centrar su aprendizaje en comportamientos instrinsecos y mas importantes
de cada tipo de plastico. Por estos motivos, no hay gran diferencia entre las precisiones

de los conjuntos de entrenamiento y test.

s
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Figura 32: Precision en los conjuntos de entrenamiento y validacion de la red en el conjunto

acustico.

Ademds, vemos mediante el gréfico que relaciona la precisiéon del modelo en los
conjuntos de entrenamiento y test a medida que avanza el entrenamiento que son muy
similares, lo que reafirma la idea de que no hay sobreajuste en este modelo.
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Figura 33: Matriz de confusion sobre el conjunto de test en el conjunto acistico

Por otro lado, gracias a la matriz de confusién podemos obtener una cierta relacién
entre las predicciones de los modelos. Al observar con detalle estas relaciones, vemos
que las clases 4 y 7 tienen una probabilidad mayor de confusién entre ambos. De todas

las clases, la 4 y la septima son las que obtienen una menor precisién de clasificacion.
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4. Conclusiones

En primer lugar se ha logrado obtener un modelo de clasificacién para cada con-
junto de variables. Cabe destacar que ambos conjuntos obtienen una precision superior
al 90 %. Esto cabre dos posibles lineas de investigacién. La primera de ellas consiste en
mejorar ambos modelos individualmente. La otra, considerar otro tipo de algoritmos
basados en ensemblers o alguna arquitectura que permita combinar los datos procesa-
dos mediante el PCA y la informacién actstica, pudiendo esto mejorar la clasificacién
global. Ademads, esto estaria relacionado con conocer si la informacién obtenida me-
diante el sonido es igual a la informacién obtenida mediante la técnica LIBS o si los
modelos se basan en propiedades distintas para realizar la clasificacion.

Ademas, un posible desarrollo se encuentra en comprobar la precisiéon de otros mo-
delos existentes, como pudieran ser Random Forests, SVMs, XGBoost o Catboost. Esta
comparacién remarcaria las diferencias de una red neuronal con otro tipo del algoritmos.

En segundo lugar se ha observado una cierta relacién entre las clases 4 y 7. Aunque
este trabajo se ha realizado sin conocimiento sobre qué tipo de pldsticos se han anali-
zado, el hecho de que tanto el modelo basado en el espectro obtenido mediante LIBS
como el modelo basado en la intensidad sonora confundieran las clases 4 y 7 pudiera
indicar que estos plasticos tienen propiedades relacionadas, pudiendo llegar a ser de un
tipo parecido.

Por este motivo, una vez planteadas estas hipdtesis, se obtuvo informacién de los
tipos de los plasticos que se estaban tratando. El tratar los datos de manera agndstica
colaboré para que obtener una opinién mas objetiva. Los plasticos son los siguientes:

1. PVC espumado (no macizo), color blanco
2. Policarbonato transparente

3. Polipropileno blanco

4. Polietileno (PET) transparente

5. Acetal (POM) negro

6. PLA negro (de impresoras 3D)

7. Polietileno (PET) transparente

8. PLA negro (otro fabricante)

Con esta informacién, se puede llegar a entender la confusién del modelo a la hora
de clasificar los plasticos 4 y 7. Que se confundan entre tipos muestra que los plasticos
pueden tener similitudes al ser del mismo tipo. Para entender cuales son las similitudes,
se podria intentar seleccionar un conjunto de lambdas con la técnica “Forward Feature
Selection” que permitirfa identificar los conjuntos de longitudes de onda importantes
para la clasificacién. Sin embargo, esto solo serviria para unas primeras iteraciones da-
do que al tratarse de 15000 variables, la complejidad aumenta drasticamente.
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Por otro lado, surge la duda de porqué el modelo no confunde los plasticos 6 y 8.
En este caso seria apropiado identificar la composicién de cada material, asi como los
posibles aditivos que pudieran ser incluidos por cada fabricante.

Durante el transcurso de este trabajo, se ha planteado que la informacién acustica
pudiera estar condicionada a otros factores externos al tipo de plastico, como pudiera
ser la forma y el grosor del plastico. Esto genera otra posibilidad de investigacién, al
procesar dichos materiales y repetir el andlisis con plasticos con misma forma y grosor.

Por otro lado, y de cara a posibles avances mas alla de este TFG, es importante
considerar el color y el tipo de plastico. Esto se debe a que el tipo de plastico y el color
puede afectar a la cantidad de luz absorbida por el material, lo que podria variar la
intensidad del espectro recibido.
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