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Resumen

La temperatura de las particulas de hollin en el interior de una llama es una propiedad importante
para comprender los procesos de formacion de material particulado en sistemas de combustion, el cual
a su vez se relaciona a la liberaciéon de calor y eficiencia de estos sistemas. Las particulas de hollin
emiten radiaciéon en un amplio rango espectral, la cual puede ser medida mediante instrumentos 6pticos
y relacionada con la temperatura del hollin mediante la resolucién de un problema inverso.

Entre las técnicas disponibles, las basadas en sefiales de emision de banda ancha (BEMI) son
atractivas debido a su implementacién con cdmaras a color, lo que reduce la complejidad y el costo
del setup experimental en comparaciéon con métodos mas complejos. El principio de BEMI consiste
en capturar la radiacion emitida en multiples longitudes de onda y asociarla con la temperatura
mediante ecuaciones derivadas de la radiacion del cuerpo negro y la atenuacion de la luz en el camino
optico del sensor. La estimacion de temperatura implica la deconvolucién de las emisiones de hollin
integradas a lo largo del camino 6ptico entre la llama y el sensor. Tradicionalmente, este problema se ha
abordado mediante métodos numéricos iterativos sensibles al ruido de medicion, lo que dificulta obtener
estimaciones precisas y repetibles, incluso con configuraciones de referencia en llamas candnicas.

Estudios recientes emplean redes neuronales artificiales (ANNSs) para estimar la temperatura del
hollin a partir de sefiales Opticas, y se han demostrado los beneficios del uso de ANNs para caracterizar
las propiedades del hollin en términos de tolerancia al ruido y costo computacional para resolver el
problema inverso. La mayoria de los estudios realizados hasta ahora han empleado datos sintéticos de
llamas canoénicas o capturados en condiciones experimentales. En el contexto experimental, los datos
capturados para una misma llama pueden variar dependiendo del setup 6ptico utilizado.

La metodologia empleada para desarrollar una técnica de bajo costo basada en ANNs para
pirometria de hollin a partir de senales BEMI integra etapas como la generacién de datos con base
fisica, la calibracion de instrumentos y las campanas experimentales, con el fin de entrenar y validar
las ANNs. En primer lugar, se utiliza un entorno numérico para simular mediciones experimentales
BEMI. Se emplea el algoritmo numérico CoFlame, ampliamente utilizado para modelar el hollin en
llamas laminares de difusion de coflow, con el fin de generar soluciones de referencia. Estas soluciones
se utilizan para crear conjuntos de campos de temperatura ampliados, a partir de los cuales se obtienen
las proyecciones en el plano de la cAmara. Seguidamente, se validan e implementan las arquitecturas de
ANNs propuestas para reemplazar el proceso de deconvoluciéon. Dado que el rendimiento de una ANN
depende de conjuntos de datos de entrenamiento representativos, se establece un proceso sistematico que
permite la iteracion sobre las distintas etapas para generar datos que reflejen los fenémenos observados
en diversas condiciones operativas y que puedan extrapolarse a campanas experimentales.

Las evaluaciones indican que el uso de ANNs para pirometria de hollin tiene ventajas sobre la
deconvolucién clasica en términos de sensibilidad al ruido experimental. Durante el entrenamiento,
las ANNs capturan el efecto de la auto-absorcion, corrigiendo asi la subestimacion de temperatura
caracteristica de la técnica BEMI, sin necesidad de mediciones de extincién de luz. Este estudio
demuestra la viabilidad de entrenar algoritmos de ANNs con datos generados mediante simulaciones
numéricas para estimar de manera consistente la temperatura del hollin en llamas experimentales.
Ademas, es posible estimar valores de temperatura en diversas condiciones de llama, incluso para
aquellas no incluidas explicitamente en el conjunto de datos de entrenamiento. La metodologia evaluada
utiliza distintos quemadores de referencia y disposiciones épticas de arreglos BEMI, lo que evidencia la
capacidad de la metodologia para operar con elementos 6pticos de distinto nivel de sofisticacion.

El presente estudio avanza el estado del arte mediante la evaluacion las capacidades de generali-
zacion de las ANNs y la validacion experimental de los técnicas basadas en ANNs. Se establece una
base tedrica y practica que allana el camino hacia el desarrollo de instrumentaciéon precisa y de bajo
costo para pirometria de hollin, impulsando asi la reproducibilidad y el escrutinio de los resultados
reportados por la comunidad cientifica.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1 Introduccion

Esta tesis aborda el diseno, implementacion y validacion de una metodologia basada en aprendi-
zaje automatico disenada para la caracterizacion de la temperatura del hollin en llamas de difusién
laminares axi-simétricas canonicas (Coflow Laminar Azisymetric Difussion o CLAD). El enfoque de
este estudio se centra en obtener estimaciones bidimensionales de los campos de temperatura del hollin
a partir de mediciones de emisiéon de banda ancha obtenidas con una cimara RGB. En este contexto,
el estudio establece una base tebrico-practica para el desarrollo de instrumentacién de bajo costo, en
términos de reducir la complejidad tanto de los setup experimentales usados tipicamente en aplicaciones
cientificas como de las técnicas para el procesamiento de los datos, facilitando asi la reproducibilidad y
escrutinio de los experimentos entre distintos grupos de investigacion.

En este capitulo se presenta la motivacion de este trabajo de tesis, se delinean los principios
generales que guian la caracterizaciéon de los campos de temperatura del hollin con la metodologia
propuesta que utiliza aprendizaje automatico. Ademaés, se plantean los alcances y las contribuciones del
trabajo, junto con la organizaciéon de los capitulos siguientes.

1.1. Contexto y motivaciéon

En los ultimos anos, la demanda de energia ha aumentado considerablemente, con los combustibles
fosiles siendo responsables de la mayor parte de los requerimientos globales [1]. Este incremento ha
provocado un aumento en la contaminacién atmosférica, especialmente por emisiones de gases de
efecto invernadero y material particulado, como el hollin [2]. El hollin esta formado por aglomerados
carbonosos nanométricos que constan de decenas a cientos de particulas primarias, aproximadamente
esféricas y con tamanos de alrededor de 100um [3,4]. Las particulas de hollin generadas por sistemas de
combustion aumentan la transmisiéon de energia del proceso debido a la radiacion emitida por el cuerpo
en combustiéon; sin embargo, las particulas generadas en exceso son liberadas al medio ambiente debido
a la oxidacion incompleta en ambientes ricos en combustible a alta temperatura. Se ha identificado al
hollin como uno de los principales contribuyentes a las emisiones de gases de efecto invernadero [5], con
impactos negativos en la salud [6,|7] y el medio ambiente [8-111]. En respuesta a esta problematica,
varias instituciones ambientales han establecido regulaciones para reducir las emisiones de material
particulado en sistemas de combustion industrial [12,/13].

Dentro del estudio de los procesos de combustion y la formacién de hollin en las llamas, se
requieren estimaciones precisas y exactas de las propiedades del hollin. Entre estas, la temperatura es
una de las mas importantes propiedades termodinamicas y juega un papel crucial en los parametros
que influyen en estos procesos, dado que esta directamente relacionada con la liberaciéon de calor y
la eficiencia del sistema de combustién [14]. Por lo tanto, obtener mediciones precisas y exactas de
los campos de temperatura del hollin es crucial para desarrollar nuevos modelos de combustion y
comprender la formaciéon de hollin en las llamas. Ademas, la temperatura se utiliza como referencia para
comparar el modelado numérico del fenémeno con los resultados de la caracterizacion experimental [15],
lo cual subraya su importancia. En consecuencia, se ha generado un interés significativo en la comunidad
cientifica por desarrollar métodos precisos para cuantificar la temperatura del hollin, lo que se extiende
tanto a estudios en llamas laminares y turbulentas como a aplicaciones practicas en dispositivos de
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combustion [16].

La formacién de hollin es un proceso complejo que comprende varios fendomenos fisicos y quimicos,
algunos de los cuales ocurren simultaneamente [17]. Con el propésito de facilitar el estudio de la formacion
de hollin, los investigadores normalmente estudian las propiedades de las particulas formadas dentro de
una llama en ambientes controlados de laboratorio, usando llamas CLAD generadas en quemadores de
referencia |18]. Sin embargo, atin empleando este escenario simplificado, la caracterizacion experimental
de las propiedades del hollin en las llamas CLAD sigue siendo un problema abierto y desafiante dentro
de la comunidad de combustion [19-21].

Las particulas de hollin emiten radiacién en un amplio espectro de longitud de onda [17], la
cual puede ser medida con métodos Opticos [22] y correlacionarse con la temperatura de las particulas
a través de un modelo inverso. El uso de instrumental 6ptico para capturar las senales de emisiéon
del hollin resulta atractivo debido a que son no invasivos y ofrecen un rapido tiempo de respuesta en
comparacion a técnicas directas como termocuplas [23]. Dentro del instrumental 6ptico, las cdmaras
se destacan por ofrecer una amplia resolucién espacial y temporal para analizar la distribuciéon de
temperatura en el volumen de una llama. Dentro de las técnicas experimentales que incorporan el uso
de cAmaras para realizar pirometria se encuentran las basadas en Modulated Absorption/Emission
(MAE) [16] y las basadas solo en senales de emision (EMI) [1524]. Estas técnicas se basan en capturar
senales de radiaciéon en miltiples bandas espectrales para luego incorporarlas en la resoluciéon de un
problema inverso derivado de un modelo explicito que relaciona la propagacion de radiaciéon en el medio
con la temperatura. En el caso de MAE, se realizan mediciones de emisién de hollin y extincion de
luz a lo largo de la linea de vista del sensor, las cuales se relacionan con la temperatura en modelos
matematicos que ya han sido aceptados en la comunidad cientifica; sin embargo, la implementaciéon de
MAE requiere la alineacion y sincronizacién precisa entre cimaras y fuentes de luz, lo que da lugar a
montajes complejos que introducen incertidumbre en las mediciones y solo resultan adecuados para
entornos de laboratorio altamente controlados.

Alternativamente, las técnicas basadas en EMI solo consideran mediciones de emisién y omiten
las de extincion de luz, simplificando considerablemente el instrumental con respecto a MAE, al mismo
tiempo de requerir un modelo simplificado que asume un modelo para la funcién de absorcién con
dependencia espectral. Las mediciones de emision en distintas longitudes de onda se obtienen mediante
camaras monocromaticas. Estas estdn acopladas a una rueda de filtros de banda angosta, que se
alternan para capturar miltiples iméagenes. Por otro lado, la variante EMI de banda ancha (BEMI)
propone realizar las capturas de imagenes usando una camara a color, lo cual permite la captura
simultanea en longitudes de onda alrededor de los tres canales de color Red, Green, Blue (RGB). En
general, en comparacion a las otras técnicas clasicas aceptadas en la comunidad cientifica para realizar
estimaciones de temperatura de hollin en llamas CLAD, BEMI resulta particularmente atractiva debido
a la simplicidad del montaje experimental; sin embargo, la necesidad de asumir un modelo matematico
simplificado para resolver el problema inverso suele derivar en una pérdida de exactitud con respecto a
técnicas mas sofisticadas como MAE |[20].

Por otro lado, independientemente del instrumental utilizado para capturar las senales de
radiacion, mapear las mediciones a la temperatura en llamas CLAD requiere resolver problemas inversos
no lineales mal condicionados. Estos problemas suelen abordarse mediante técnicas de deconvolucién
de seniales basadas en procesos numeéricos iterativos, que son altamente sensibles al ruido. Ademas,
para suavizar las senales reconstruidas, se requiere un paso de regularizacion [25}26]. En general, la
regularizaciéon requiere ajustar pardmetros basados en un proceso de prueba y error o la aplicacion del
método L-curve |27] para obtener las variables deseadas. En la practica, el método L-curve se utiliza
para establecer un criterio que establece un compromiso entre la suavidad de las senales recuperadas
y la exactitud; sin embargo, las variaciones en la razon senal a ruido en diferentes alturas de llama
suele generar discontinuidades en el campo 2D de distribucion de temperatura reconstruido [28}29|.
Adicionalmente, la eleccion de un parametro de regularizaciéon puede ser un proceso que impide obtener
estimaciones de temperatura consistentes, incluso para las mismas condiciones de llama, lo que afecta
la reproducibilidad de los resultados.
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Estudios recientes asociados al diagnéstico de procesos de combustiéon han propuesto el uso de
ANNs para estimar diversas propiedades de llamas a partir de imagenes, con el fin de reemplazar la
deconvolucion usando un modelo de ANNSs, evitando asi modelar explicitamente y realizar suposiciones
de los principios fisico-quimicos subyacentes [30,31]. Las estructuras adaptativas de las ANNs permiten
capturar las relaciones entre los datos de entrada y salida mediante un proceso de entrenamiento
iterativo utilizando conjuntos de datos de ejemplo, sin necesidad de una caracterizacién explicita del
modelo fisico que rige los procesos subyacentes. El estado del arte presenta evidencia que una red
entrenada con un conjunto representativo de pares de mediciones y el valor asociado de la propiedad de
interés en la llama, es capaz de realizar directamente el mapeo inverso de nuevas mediciones mediante
operaciones directas, evitando el uso de procedimientos iterativos con parametros ajustables.

El grupo de investigacion en el cual se desarroll6 esta tesis, fue pionero en la comunidad cientifica
en el uso de ANNs para el monitoreo de propiedades de hollin en llamas CLAD. En especifico, el trabajo
reportado en [32] evalia el uso de redes convolucionales para predecir la fraccion en volumen de hollin
a partir de mediciones obtenidas con la técnica MAE. Los resultados muestran que una red entrenada
con un conjunto de datos representativo de la llama observada puede predecir la fracciéon en volumen
de hollin con mayor exactitud, precision y alta tolerancia al ruido de medicién, en comparacién a las
técnicas de deconvolucién numérica tradicionales. Desde entonces, miltiples trabajos han reportado el
uso de redes neuronales para predecir distintas propiedades de llamas CLAD a partir de mediciones
obtenidas con equipamiento diverso (para detalles, ver Capitulo .

Un factor comun de las técnicas en el estado del arte basadas en ANNSs, es que el uso de redes se
ha enfocado en mejorar la exactitud y precisién de las predicciones obtenidas utilizando técnicas bien
establecidas en la comunidad cientifica, las cuales requieren la configuracion e interconexion de multiples
componentes (fuentes laser, espectrometros, generadores de funciones, etc.), dispuestos en sofisticados
arreglos opticos que son dificiles de reproducir, limitando la reproducciéon y escrutinio de los resultados.
En el contexto de este trabajo de tesis, argumentamos que las ANNs también tienen el potencial de
mejorar la exactitud y precision de las predicciones de propiedades de hollin utilizando mediciones
obtenidas con equipamiento mas simple, como el utilizado en la técnica BEMI para pirometria de hollin,
requiriendo solo una cdmara a color con su correspondiente arreglo 6ptico.

El presente trabajo de tesis aborda el desarrollo y validacion de una metodologia integral para
la estimacion de temperatura de hollin en llamas CLAD, utilizando ANNs para mejorar la precision
y exactitud de las estimaciones obtenidas por medio de la técnica BEMI. La metodologia propuesta
considera todas las etapas necesarias para la implementacién de la técnica, desde la integracion
de herramientas para la generaciéon de conjuntos de datos de entrenamiento y validacién, diseno y
entrenamiento de las ANNs utilizando simulaciones numéricas, hasta directrices para la configuracion
y calibracion del montaje experimental para la captura y procesamiento de datos en entornos de
laboratorio utilizando las redes entrenadas.

1.2. Definicién del problema de investigacion

La Figura muestra un arreglo 6ptico experimental con las componentes requeridas para
realizar pirometria de hollin en llamas CLAD utilizando mediciones capturadas con camaras. Las
componentes marcadas en recuadros amarillos corresponden a las componentes utilizadas para la técnica
MAE, incluyendo una fuente de luz externa y una camara, ademés de las interfaces necesarias para
sincronizar el apagado/encendido de la fuente de luz con la captura de las imégenes, para asi obtener
mediciones de emision y extincion de luz, lo cual permite incorporar el efecto de la auto-absorcién
del hollin en la linea vista del sensor en el modelo inverso. Por otro lado, los recuadros rojos hacen
referencia a dos caAmaras a color con sus correspondientes arreglos de lentes y filtros, cada una de las
cuales se utilizan para implementar BEMI. Como se mencioné previamente, la técnica BEMI simplifica
considerablemente el montaje experimental con respecto a MAE, pero solo permite medir directamente
la emision integrada de la llama, la cual incorpora el efecto de auto-absorciéon del hollin en la linea vista
del sensor, pero este no es directamente separable. Debido a esto, las técnicas clasicas para pirometria de
hollin basadas en emisién utilizan un modelo inverso simplificado que omite el efecto de auto-absorcion
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Figura 1.1: Montajes O6pticos experimentales para las técnicas clasicas de MAE y BEMI en pirometria de
hollin. Los recuadros rojos hacen referencia a los arreglos 6pticos de BEMI de diferentes niveles de sofisticaciéon
(camaras comerciales e industriales) mientras que los recuadros amarillos corresponden a los componentes
opticos requeridos para la técnica MAE. Imagen capturada en el laboratorio del Energy Conversion and
Combustion Group (EC2G) de la Universidad Técnica Federico Santa Maria.

del hollin, lo cual suele resultar en estimaciones de menor exactitud que las estimaciones obtenidas
mediante MAE. Mas detalles sobre las caracteristicas especificas de las componentes del montaje se
entregan en el Capitulo

Considerando el contexto provisto, el trabajo de investigacion desarrollado en esta tesis se
enfoca en el diseno y validaciéon de una metodologia basada en redes neuronales artificiales
para la estimacion de temperatura de hollin en llamas CLAD utilizando mediciones
obtenidas con equipamiento de bajo costo como el requerido para BEMI. Se apunta a
explotar las propiedades de aprendizaje de las ANNs para mejorar la exactitud y precision de las
estimaciones de temperatura con respecto a las obtenidas mediante técnicas clasicas basadas en métodos
numéricos que requieren la definicién de un modelo matemaético explicito. Haciendo referencia a la
Figura [I.1] se busca que la metodologia desarrollada permita obtener estimaciones de temperatura
utilizando el equipamiento contenido en alguno de los cuadros rojos, que sean equivalentes a las que se
obtendrian utilizando el conjunto de componentes en los cuadros amarillos.

En el contexto de este trabajo, el aspecto de bajo costo de la instrumentaciéon considera las
siguientes caracteristicas:

= El costo monetario del equipamiento necesario para realizar mediciones experimentales. En el caso
de BEMI, solo se requiere una camara a color con su arreglo 6ptico, eliminando la necesidad de
incorporar fuentes de luz y sus respectivas interfaces. Ademés, se apunta a facilitar la utilizacion
de camaras a color industriales y comerciales, las cuales suelen ser mas econémicas que las camaras
cientificas usualmente utilizadas en MAE.

= Facilidad de uso del equipamiento. Al evitar la interconexion de multiples componentes de alta
precision, se reduce la necesidad de contar con personal experto y el tiempo necesario para realizar
los montajes.

= Tolerancia al ruido de medicién experimental, para asi facilitar la realizacién de experimentos en
entornos menos controlados que los que normalmente se establecen en laboratorios cientificos.

= Bajo costo computacional del procesamiento de los problemas inversos, para asi facilitar la
implementacion de los algoritmos en plataformas embebidas para monitoreo y ajuste en linea al
momento de realizar las mediciones, en lugar de guardar los datos para realizar un procesamiento
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posterior para su analisis en estaciones de trabajo o servidores.

Capacidad de generalizacion de las técnicas para su implementacion con equipamiento de distinta
gama y aplicables a un rango amplio de condiciones de llama.

Las principales hip6tesis sobre las que se basa el trabajo son:

1.3.

Es posible utilizar ANNs para realizar pirometria de hollin en llamas CLAD a
partir de mediciones de emision capturadas con camaras a color. Una ANN disenada y
entrenada con datos estadisticamente representativos de las llamas observadas inferird un modelo
inverso a partir de datos de entrenamiento, sin requerir simplificaciones explicitas acerca de los
fenémenos fisico-quimicos subyacentes. La red entrenada sera robusta al ruido y no requerira
sintonizacién de parametros de regularizacion, reduciendo la incertidumbre en las estimaciones a
partir de datos experimentales en comparacién a métodos numéricos tradicionales.

Una ANN adecuadamente disenada puede inferir relaciones complejas entre el
groundtruth de temperatura en la llama y las correspondientes senales de radiacion
emitida capturadas con una camara a color. Dado un conjunto de datos de entrenamiento
representativo del comportamiento entrada-salida, una ANN inferir4 un modelo a partir de
un proceso iterativo de entrenamiento, sin requerir de simplificaciones explicitas normalmente
aplicadas en los métodos numéricos tradicionales asociados a BEMI. En este contexto, se espera
que la ANN entrenada con sefiales BEMI incorpore el efecto de auto-absorciéon en el modelo
inferido, permitiendo obtener estimaciones de temperatura equivalentes a las obtenidas mediante
técnicas més avanzadas como MAE, pero con un setup experimental mucho méas simple.

Objetivos

El objetivo general es el disenio, implementacion, y validaciéon de una metodologia basada en

ANNSs para la estimacion de la temperatura de particulas de hollin en llamas CLAD a partir de
mediciones de emision capturada con camaras a color. El trabajo de tesis apunta a la generaciéon de
evidencia empirica acerca de la efectividad de las técnicas basadas en ANNs para realizar pirometria de
hollin en llamas CLAD de forma precisa y repetible utilizando equipamiento éptico de bajo costo.

Los objetivos especificos se listan a continuacion:

1.

3.

4.

Desarrollar un procedimiento sistemético para la generacién de conjuntos de datos que, a partir
de modelos numéricos para las propiedades de una llama objetivo y del camino 6ptico, permitan
emular mediciones obtenidas con técnicas BEMI sujetas a variaciones estadisticas que representen
distorsiones y ruido experimental bajo distintas condiciones de operacién.

. Implementar distintos modelos de ANN especializados para la obtencién de temperatura de hollin

a partir de mediciones de emisiéon de banda ancha simuladas, evaluando el desempeno mediante
meétricas cuantitativas para el error entre campos de temperatura estimados por la ANN y los
groundtruth correspondientes para distintos niveles de ruido.

Validacién funcional de modelos ANN seleccionados utilizando datos experimentales de llamas
laminares axisimétricas candnicas capturados con un setup experimental de referencia. En este
caso, debido a la falta de groundtruth, se apunta a obtener evaluaciones cualitativas comparando
los campos de temperatura obtenidos con ANNs con los campos obtenidos con técnicas clasicas
como MAE.

Validacion funcional extensiva de la metodologia propuesta utilizando datos experimentales
obtenidos con distintas configuraciones de llamas CLAD y cdmaras a color de distinta calidad,
realizando comparaciones cualitativas con la técnica MAE que requieren equipamiento 6ptico
mas complejo.
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1.4. Metodologia

Esta seccion describe la metodologia para desarrollar y evaluar una técnica de bajo costo basada
en ANNs para la mediciéon de campos de temperatura del hollin (7%) en llamas CLAD basada en BEMI.
A continuacioén, se presentan las etapas principales de la metodologia.

1. Emulaciéon de mediciones BEMI experimentales

Con el fin, de emular mediciones de radiacién emitida en un amplio rango espectral se propone
usar como base el framework descrito en [311[32]. El objetivo se basa en generar diferentes llamas
de referencia con el fin de aumentar los conjuntos de datos para representar una amplia gama
de distribuciones de temperatura y concentracién de hollin. El proceso empleado para emular
senales BEMI considera tres pasos principales:

» Generacion de soluciones con CoFlame: se utiliza el codigo CoFlame [33] para simular
una llama Yale o Giilder CLAD |[34] (segin corresponda), este codigo incluye la solucion de
ecuaciones de conservacién de masa, momentum, energfa, fracciones de masa de especies y
balance de poblacion de particulas de hollin, proporcionando acceso a propiedades detalladas
del sistema reactivo. Especificamente, los campos T y la fraccién en volumen de hollin (f;)
son suficientes para simular sefiales de intensidad de radiaciéon (emision) de la llama, que
serian capturadas por una camara.

= Aumento del conjunto de datos: la solucion de CoFlame obtenida en el paso previo
es costosa computacionalmente, por lo que se propone manipular la solucién CoFlame de
referencia obtenida para generar un conjunto de datos que contenga un amplio rango de
campos fs y Ts que representen distintos tamanos de llama, distribuciones de hollin y valores
de T.

» Simulacién de senales experimentales: se genera un conjunto de datos conformado con
pares de campos de T obtenidos en el aumento de datos en la etapa anterior y sus corres-
pondientes proyecciones 2D capturadas por la cimara Pjr g, py- El mismo procedimiento se
repite para cada par de T /fs en el conjunto de datos aumentado en la etapa anterior.

2. Pirometria de hollin empleando ANNs

Utilizando los datos simulados, se implementan y evalian distintos modelos de ANNs para resolver
el problema inverso. Modelos de ANNs considerados incluyen MLPs, U-Net y Attention U-Net.
Estos modelos se implementaran utilizando la API de Keras, y herramientas como RayTune [35]
para la sintonizaciéon de hiperparametros. Para realizar la evaluacién se obtendrian métricas de
error entre campos de temperatura inferidos y el groundtruth asociado en regiones de interés
como el eje central vertical de la llama y el camino de maxima concentraciéon de hollin.

3. Campanas Experimentales

El codigo CoFlame utilizado en el framework numérico para emular un conjunto de datos con
llamas, puede usar la llama Yale o Giilder |34], la cual, se puede establecer en el laboratorio del
EC2G. A continuacion se listan las campanas experimentales propuestas:

= Se evalua la aplicabilidad de la técnica para distintos montajes 6pticos. En este caso, se
propone capturar mediciones BEMI para una misma llama de referencia utilizando lentes
y camaras de distinta calidad (cientificas, industriales, y comerciales), y comparar las
estimaciones obtenidas con ANNSs sintonizadas para cada caso con las técnicas numeéricas
tradicionales y lo reportado en la literatura.

= Se evalta la respuesta de la técnica basada en ANNs (empleando un tinico modelo ANN) a
distintas condiciones de llama para un mismo setup 6ptico. En este caso, se propone capturar
mediciones BEMI y MAE para distintas llamas de referencia con cada setup éptico.

Durante el desarrollo de cada etapa de los experimentos, es necesario generar nuevos datos
simulados considerando la sensibilidad espectral de cada arreglo 6ptico. Por lo que, cada arreglo 6ptico
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(camara RGB, lente, y filtro IR) utilizado para adquirir mediciones BEMI experimentalmente debe ser
caracterizado en sus componentes a fin de generar la curva de sensibilidad espectral.

Finalmente, con el objetivo de realizar una validacion funcional extensiva de la metodologia
basada en ANNS se realizardn experimentos tanto con el quemador Yale y Giilder, por tanto, en cada
caso se generan datos numeéricos utilizando una soluciéon CoFlame de una llama correspondiente, seguido
de una validacién experimental que involucra la iteracién de los pasos 1 al 3.

1.5. Alcances y contribuciones

El trabajo de investigacion desarrollado en esta tesis se enmarca en un contexto multidisciplinario que
considera los siguientes alcances:

= El foco del trabajo esté en el desarrollo de nuevas técnicas de procesamiento de datos para mejorar
las estimaciones de temperatura de hollin obtenidas a partir del procesamiento de imégenes a color
de llamas CLAD. Se considera que las imagenes son capturadas utilizando montajes experimentales
basados en camaras ya establecidos en la comunidad de combustién. No se considera el desarrollo
de nuevos sensores o la incorporacién de nuevo instrumental, sino que solo nuevas técnicas para
el procesamiento de los datos.

= A lo largo de este reporte se hace referencia a las técnicas clésicas para estimacion de temperatura
basadas en MAE y EMI usando deconvolucion numérica. En este trabajo se revisan estas técnicas
cléasicas para ilustrar conceptos fundamentales que son relevantes para entender las nuevas técnicas
propuestas para el procesamiento basado en ANNs. En este contexto, se utilizan teorfas y modelos
tal como estan reportados en el estado del arte al momento de iniciar esta tesis. El trabajo
reportado en este documento no considera el desarrollo de nuevas teorias o nuevos modelos de los
procesos de combustién subyacentes.

= Para efectos de validaciéon de las técnicas propuestas utilizando datos experimentales, y a falta
de una referencia absoluta para la temperatura real en la llama, las comparaciones se realizan
utilizando como referencia las estimaciones de temperatura obtenidas para la misma llama
mediante la técnica MAE. Si bien el uso de MAE con datos experimentales también se encuentran
sujeto a incertezas en la captura y procesamiento de datos, se aplicaron diversos procedimientos
de calibracion y ajustes de entorno operacional para aumentar la confiabilidad de las estimaciones,
contando con el apoyo de investigadores especialistas en combustion.

Las principales contribuciones al estado del arte generadas del trabajo de tesis incluyen:

= El diseno y validacién practica de una metodologia y un conjunto de herramientas para el diseno de
ANNSs entrenadas para realizar predicciones de temperatura de hollin en llamas CLAD utilizando
imégenes a color. Los resultados presentados extienden el estado del arte asociado al uso de ANNs
en tareas de monitoreo de combustion, demostrando que las ANNs representan una herramienta
atil para reducir la complejidad y el costo de los montajes experimentales tipicamente utilizados
en laboratorios cientificos para realizar monitoreo de combustion.

= Se establecen margenes asociados a la capacidad de generalizacion de las ANNs, identificAndose
requerimientos en los rangos de operacion para que un mismo modelo de ANN entrenado con
un conjunto de ejemplos representativo pueda ser utilizado para predecir temperatura de hollin
en llamas CLAD con distinta geometria y distribucion de temperatura generadas en un mismo
quemador canoénico. Al momento de iniciar esta tesis, toda la literatura sobre monitoreo con
ANNSs se enfocaba en el anéalisis de llamas especificas, y no existian analisis sobre la generalidad
de los modelos entrenados.

= Se valida la aplicabilidad general de la metodologia y se establecen directrices para realizar
pirometria de hollin utilizando distintos quemadores de referencia y camaras con arreglos opticos
de distinta gama, incluyendo caAmaras comerciales e industriales.
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Se espera que las herramientas desarrolladas y la evidencia generada en este trabajo sobre la
utilidad efectiva de las ANNs para obtener mediciones consistentes utilizando camaras a color de distinta
gama, facilite la reproducibilidad de experimentos y el escrutinio de las caracterizaciones de temperatura
reportadas por distintos grupos de investigacion. A su vez, se espera que la metodologia presentada
sirva de base para el desarrollo de investigacion aplicada hacia nuevas técnicas de instrumentaciéon, con
el fin de avanzar en la caracterizacién y el entendimiento de los procesos de combustiéon en entornos
mas complejos, como llamas pulsadas o turbulentas, avanzando hacia el monitoreo de procesos de
combustion en entornos industriales.

Al momento de completar este trabajo de tesis, los codigos utilizados para generacion de datos y
el diseno de las ANNs se encuentran disponibles bajo solicitud E Se planea trabajar en el corto plazo
en mejorar la documentacion y usabilidad de los codigos, para dejarlos libremente disponibles para la
comunidad cientifica.

Como parte de la investigacion desarrollada, se han generado resultados que han sido reportados en los
siguientes articulos cientificos revisados por pares:

= Portilla, J., Cruz, J. J., Escudero, F., Rodriguez, A., Demarco, R., Fuentes, A., & Carvajal, G.
(2023). Towards Low-Cost Soot Pyrometry Using Broadband Emission and Artificial Neural Net-
works, Journal of the Energy Institute, 2023. https://doi.org/10.1016/j.joei.2023.101258.

= Rodriguez, A., Portilla, J., Cruz, J. J., Escudero, F., Demarco, R., Fuentes, A., & Carvajal,
G. (2021). Improving Broadband Emission-Based Soot Pyrometry Using Convolutional Neural
Networks. 2021 IEEE International Instrumentation and Measurement Technology Conference
(I2MTC). https://doi.org/10.1109/I2MTC50364 .2021.9460106.

= Rodriguez, A., Diomedi, A., Portilla, J., Garces, H., & Carvajal, G. (2019). Automatic Classification
of Soot Propensity in Flames Using Image Processing and Machine Learning. IEEE CHILEAN
Conference on Electrical, Electronics Engineering, Information and Communication Technologies,
CHILECON 2019. https://doi.org/10.1109/CHILECON47746.2019.8988106.

1.6. Organizacién del informe

A continuacioén, se presenta la organizacion de este informe de tesis:

» En el Capitulo[2] se describen las ecuaciones utilizadas en las metodologias para caracterizar la
temperatura del hollin. Ademés, se ofrece una breve explicacion del proceso de deconvolucion
presente en la caracterizacion de las propiedades del hollin en llamas CLAD. Finalmente, se
presenta un estudio del estado del arte de aplicaciones recientes de diagnostico de combustion
para estimar propiedades del hollin basadas en ANNs.

= El Capitulo [3] presenta una introduccion a las ANNs y se proponen distintas arquitecturas de
ANN para pirometria hollin en llamas CLAD. Ademés, se detalla una descripcion general de las
arquitecturas de los modelos propuestos, junto con una metodologia sistematica para la generacién
de datos sintéticos fundamentados en principios fisicos para entrenar las distintas instancias de
los modelos de ANNs.

= En el Capitulo [ se lleva a cabo una validaciéon numérica de la técnica propuesta para estimar la
temperatura del hollin en llamas CLAD utilizando datos simulados. El uso de datos numéricos
con pares de entrada y salida permite realizar analisis cuantitativos detallados.

= En el Capitulo [5] se presentan los resultados experimentales al comparar la metodologia propuesta
con técnicas clasicas, utilizando datos obtenidos en campanas experimentales. Primero, se lleva a
cabo una validacién de la metodologia propuesta utilizando una sola condicién de llama candnica.
Luego, se presenta la validacion experimental de las capacidades de generalizacion de las técnicas
basadas en ANNs.

Ihttps://github.com/jorgeaportilla/ml4soot-temperature
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

» El Capitulo [f] resume las principales conclusiones de este informe de trabajo de tesis y proporciona
pautas para futuros trabajos.
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CAPITULO 2. ANTECEDENTES

2 Antecedentes

Este capitulo describe los modelos matematicos utilizados en las metodologias para la carac-
terizacion de temperatura de hollin con las técnicas Modulated Absorption/Emission y las basadas
tinicamente en senales de emision (EMI) en llamas CLAD, asi como el esquema general de los montajes
Opticos necesarios para obtener mediciones experimentales que permitan calcular estas propiedades.
Seguidamente, se hace una breve descripcion del proceso de deconvolucién presente en la caracterizacion
de las propiedades del hollin en llamas CLAD, lo cual tradicionalmente se resuelve mediante métodos
numéricos ligados a problemas inversos mal condicionados. Finalmente, se realiza una revisién del
estado del arte asociado al uso de ANNs para el diagnéstico de llamas CLAD.

2.1. Monitoreo de propiedades del hollin

Los sistemas de combustion practicos suelen operar en un régimen turbulento, lo que dificulta el
estudio de la produccion de hollin debido al movimiento desorganizado e irregular del flujo de oxidante y
combustible. Generalmente, el analisis de la emisién de hollin en llamas turbulentas se realiza mediante
conceptos como flamelet laminar |36], que considera una llama turbulenta como un conjunto de llamas
laminares y estables. Por lo tanto, los estudios sobre la formacion de hollin realizados bajo un régimen
laminar en entornos de laboratorio pueden extrapolarse a sistemas turbulentos.

Las llamas pueden clasificarse como laminares o turbulentas, siendo posible identificarlas mediante
su numero de Reynolds, un pardmetro adimensional que se calcula en funciéon de la relacién entre
las fuerzas inerciales y viscosas. Cuando el nimero de Reynolds supera el valor de 2000, la llama se
considera turbulenta; de lo contrario, se clasifica como laminar |37]. Con el objetivo de garantizar la
reproducibilidad de los experimentos en distintos laboratorios, la comunidad académica dedicada al
estudio de fendémenos asociados a la combustioén ha establecido un conjunto de llamas de referencia
generadas con quemadores estandarizados y condiciones operativas especificas. Algunos ejemplos son el
quemador Yale 38| y el quemador Santoro [34], ambos integrados en los quemadores de referencia del
International Sooting Flames (ISF) [39]. En este trabajo, nos referimos a estas llamas como llamas
de difusion laminares axi-simétricas canonicas, o CLAD. En llamas de difusion, el combustible y el
oxidante se encuentran inicialmente separados, y solo se mezclan en la region de reacciéon. Por lo tanto,
las llamas CLAD presentan un campo de velocidad simple, lo que facilita la realizacién de mediciones
experimentales reproducibles. Ademas, estas llamas se estabilizan mediante un flujo de aire circundante
continuo (coflow), lo que proporciona un entorno para aislar la llama de perturbaciones externas.

La radiacion emitida en un amplio rango espectral por las particulas de hollin en el interior de
una llama se puede medir mediante métodos in-situ y ex-situ, tanto invasivos como no invasivos [22,/40],
y puede relacionarse con las propiedades del hollin. Los diagnoésticos 6pticos basados en imagenes para
estimar la temperatura del hollin utilizando cadmaras son preferibles a los métodos invasivos, como
la introducciéon de una termocupla en la llama, ya que proporcionan una alta resolucién temporal y
espacial sin alterar las condiciones de las particulas y las llamas. Ademas, algunos métodos invasivos
tienen tiempos de respuesta lentos (generalmente en segundos) en comparacion con los diagnosticos
Opticos basados en imagenes, que tienen tiempos de respuesta en el rango de los gigahercios [23].

Las mediciones de radiacién emitida por una llama contienen informacién sobre la emision de
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hollin integrada a lo largo de la linea de visién, la cual puede ser atenuada por la absorcion y dispersion
debido a la interaccion entre las particulas de hollin antes de llegar al fotodetector. Por simplicidad en
el anélisis, los investigadores suelen asumir que las dimensiones de las particulas de hollin son pequenas
en comparacion con la longitud de onda de detecciéon, lo que permite suponer que las interacciones
entre las particulas y la radiacion ocurren dentro del régimen de Rayleigh [41], lo que a su vez permite
despreciar los efectos de la dispersiéon de luz. Estudios cientificos adoptan estas consideraciones, lo
que tiene como efecto que las llamas sean analizadas solo como un medio emisor y absorbente [42].
En consecuencia, las configuraciones experimentales para determinar la distribucion espacial de las
propiedades del hollin basadas en la radiacién emitida por las particulas de hollin emplean mediciones
de emision de llama y extincién de la luz.

Una propiedad importante para el estudio de las particulas de hollin es la temperatura de dichas
particulas dentro de una llama, la cual guarda relacion con la liberacién de calor y el rendimiento de
un sistema de combustion. La mediciéon del campo de temperatura de las particulas de hollin puede
calcularse utilizando modelos que se basan en la radiacién emitida por estas particulas dentro de
la llama, capturada en miltiples longitudes de onda. Como se mencioné en las secciones anteriores,
existen algunas técnicas que, ademas de considerar las senales de radiacion emitida, tienen en cuenta la
radiaciéon térmica auto-absorbida a lo largo del camino 6ptico. A fin de incorporar la auto-absorcion de
las particulas de hollin, las técnicas clasicas como MAE requieren mediciones adicionales de extincion
de luz para determinar la cantidad de hollin presente dentro de la llama.

Las técnicas MAE y EMI capturan las intensidades de llama en diferentes longitudes de onda,
ya sea empleando filtros monocromaéticos de banda estrecha [43] o utilizando una camara a color |25],
que permite capturar simultaneamente miltiples bandas espectrales alrededor de las longitudes de onda
de los canales rojo, verde y azul (RGB). En las técnicas EMI, cuando se utiliza una camara RGB para
detectar la intensidad de la radiacion emitida en la linea de vision, la técnica se denomina pirometria
de emision de banda ancha (broadband emission pyrometry o BEMI) [15]. En este trabajo de tesis, nos
enfocamos principalmente en mediciones obtenidas utilizando la técnica experimental BEMI, ya que se
presenta como una opcion prometedora para implementaciones de bajo costo al no requerir fuentes laser
y permitir el uso de caAmaras RGB industriales y cientificas con diferentes niveles de sofisticacion.

En las siguientes secciones se proporciona una descripcion de las técnicas MAE, EMI y BEMI, asi
como también de la técnica atenuacion de linea de vista (Line-Of-Sight Attenuation o LOSA) empleada
por MAE para obtener mediciones de extincion de luz.

2.2. Modulated Absorption/Emission - MAE

La técnica MAE se utiliza para medir la temperatura del hollin (T5) y la fraccion en volumen de
hollin (fs) dentro de una llama mediante la realizacién de mediciones simultédneas de extincion de luz y
emision de llama en mailtiples bandas espectrales. Las medidas adicionales de extincién se deben a que
esta técnica experimental considera la radiacion térmica autoabsorbida a lo largo del camino 6ptico.
Sin embargo, este método Optico es costoso, ya que la configuracién experimental requiere plataformas
oOpticas sofisticadas con una sincronizaciéon precisa entre una fuente laser y la caAmara de captura.

La configuracion experimental de MAE para determinar la distribucion espacial de T y fs
emplea mediciones simultédneas de emision de llama (con la luz de fondo apagada) y extincion de la luz
(con la luz de fondo encendida). Estas mediciones requieren un fotodetector, filtros monocromaéticos y
una fuente de luz externa (como una luz LED). Para capturar senales experimentales con y sin luz de
fondo, se necesita un generador de pulsos para producir la senal de disparo que sincroniza el fotodetector
y la fuente de luz externa. Las sefiales se capturan mientras se intercambia el filtro monocromatico
a diferentes longitudes de onda de deteccion, como A1 y Ag. Se ajustan los tiempos de exposicion de
manera iterativa mediante un proceso de prueba y error con el objetivo de maximizar la deteccion de
senal en cada longitud de onda.

A continuacion se presenta una descripcion de los procedimientos y ecuaciones utilizados para
determinar T y fs a partir de mediciones de extincion de luz y emision, respectivamente.
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Proyeccion del campo de atenuacién
de luz integrado hacia la camara

s Chmara
Plano de simetria 2D
de lallama 3D
Kabs WA (rv z )
Camino éptico

Figura 2.1: Esquema general del arreglo 6ptico para estimar fs en una llama CLAD. Los elementos 6pticos
representados en este esquema corresponden a los elementos enmarcados en los recuadros amarillos de la

Figura [[.T]

2.2.1. Estimacion de fraccién en volumen de hollin

Fuente de luz externa

La fraccién en volumen de hollin es una medida que indica la proporcion del volumen ocupado
por las particulas de hollin en relacién con el volumen total de la mezcla, que comprende tanto el
volumen del hollin como el de la mezcla de gases en la llama. Los procedimientos experimentales para
estimar las distribuciones de la fraccion de volumen de hollin en llamas CLAD, como la técnica LOSA,
requieren resolver un problema inverso mal condicionado para recuperar los campos de interés a partir
de medidas indirectas de la transmisividad del hollin [44].

La Figura [2.1]ilustra la configuraciéon y las variables utilizadas para estimar f; en una llama
CLAD. LOSA es una técnica experimental para la estimacion del coeficiente de extincion key en llamas
mediante el uso de sensores 6pticos. Se basa en la premisa de que un haz de luz de longitud de onda
A se extinguird debido a la absorcién y dispersion de particulas de hollin distribuidas al atravesar
una llama . A partir de las senales capturadas por la camara, se construye un campo 2D de la
transmisividad, que representa la fraccion de luz transmitida a través de la llama. Esta representacion
se logra estableciendo una relaciéon entre la intensidad de luz capturada por la cAmara al atravesar la
llama (7) y la intensidad nominal emitida por la fuente de luz externa (i,). Este valor se puede calcular

mediante la siguiente ecuacion:
i8-8,
T)\(y,Z) = — = ﬁ, (21)
o

2

donde S y S, son la intensidad de la llama medida por la cAmara con el laser encendido y apagado,
respectivamente, mientras que I e I, son la intensidad del fondo con el laser encendido y apagado,
respectivamente, y y, z corresponden a las coordenadas cartesianas.

Para determinar la fracciéon en volumen de hollin, se necesita medir el coeficiente de absorciéon
k) de las particulas de hollin dentro de la llama. Suponiendo, que las particulas de hollin generadas
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por el proceso de combustion son lo suficientemente pequenas como para estar dentro del régimen de
Rayleigh, la fraccion volumétrica local de hollin puede estimarse en funcion del coeficiente local de
absorciéon de hollin como [45]:

A

67E,,’

fs = R (2.2)

donde A es la longitud de onda de la fuente de luz de referencia y E,, es la funciéon de absorcion del
hollin se supone que es un valor conocido que puede calcularse utilizando diferentes métodos [46,47].
Del mismo modo, suponiendo que las particulas de hollin son pequenas en relacién con A\, podemos
despreciar la dispersion de la luz y suponer que el coeficiente de absorcién es igual al coeficiente de
extincion (kK = Kext). Por lo tanto, se puede relacionar el campo de transmisividad 7, medido con la
técnica LOSA con keyxy mediante la siguiente expresion:

11 (y)

N P (I / koD (2.3)

lo(y)

donde lp(y) v I1(y) delimitan la seccién donde la llama esta presente a lo largo del camino 6ptico
entre la fuente de luz externa y la camara. Por lo tanto, para obtener f; a partir de mediciones de
LOSA, es necesario calcular la inversa de la expresion para obtener keyt a partir de 7). Esto
implica calcular la inversa de una ecuaciéon integral no lineal de tipo Abel [25,/48], que representa
un problema mal condicionado en el que pequenas perturbaciones en las senales capturadas inducen
variaciones significativas en las propiedades del hollin recuperadas [34]. Por lo tanto, se anade la
regularizacion de Tikhonov para ayudar a estabilizar las estimaciones en las técnicas clasicas de
deconvolucion [15}24].

2.2.2. Estimacion de temperatura del hollin

La emision local del hollin a una longitud de onda dada A se representa como:

J)\(Ts’fs) = K:)\(fs)-[ib(TS)’ (24)
donde:

= k) corresponde al coeficiente de absorcion de hollin representado por el régimen de Rayleigh,
reescribiendo la expresion (2.2)) como |45]:

_ Js6mE ()

R \ )

(2.5)
con F,, siendo la funcién de absorcién de hollin considerando un indice de refraccion m que a su
vez depende de la longitud de onda (esta funciéon se asume conocida [46], aunque sigue siendo
un tema de debate en la comunidad de combustiéon). Para la expresion (2.5)) se considero la
aproximacion de Rayleigh de la teoria de Mie y se despreciaron los efectos de dispersion.

. Iﬁb es la intensidad de radiacion de cuerpo negro que depende de Ty (establecido por la ley de
Planck):
2hmc?

bb _
L= N (ehe/MTs 1Y’ (2.6)

donde c es la velocidad de la luz, h es la constante de Plank y k; es la constante de Boltzmann.

La camara recibe una proyeccion 2D Iy de emisiones locales de hollin integradas a lo largo
de la linea de visiéon (I). Al despreciar la extincion de radiacion asociada a los efectos de dispersion,

la intensidad de la radiaciéon en la linea de visiéon detectada por la cAmara queda representada por
[45]:

Iy, 2) = /l I, 2) exp <— /l m(z’,z)dz'>dz, 2.7)
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donde ¥, z son las coordenadas de pixel de la camara, y I’ es el camino 6ptico desde la posicién [ hasta
los sensores.

Para determinar la temperatura de las particulas de hollin, se ha establecido en la literatura que
se puede llevar a cabo la pirometria de hollin utilizando la técnica MAE de uno o dos colores. En ambos
casos, las ecuaciones asociadas para estimar T requieren conocer el coeficiente de absorcion de hollin (k) ),
el cual se puede obtener con mediciones de extincion de luz utilizando una fuente de luz externa. Como
se menciona en la Seccion [2.2.1] el campo ) se puede obtener resolviendo el problema de deconvolucion,
una vez se obtenga la transmisividad del medio (7)), dada por 7, = exp [— f Keawt, Adl].

Usando la técnica MAE de un color podemos calcular la temperatura del hollin T, combinando
mediciones de absorcion (extincién medida a una longitud de onda A\) y de emision a la misma longitud

de onda [49):
1
Ey A AP (r, 2)
- = - | = >
s, MAE-1¢ (T, 2) ( he n<2hc2’ym(7®2) 7 >

donde ~ corresponde a un factor de calibracién absoluta para las mediciones de emision.

Para utilizar la técnica MAE de dos colores, podemos obtener los campos de intensidad de
hollin locales, Jx, y Jx,, por medio de un proceso de deconvolucién. Seguidamente, podemos estimar
T, utilizando las relaciones de intensidad para dos longitudes de onda de detecciéon de banda estrecha
espectral, con A1 < Ag, utilizando la siguiente expresion [16,50]:

he ({1 1
ko \ X2 A1

I, (1, 2) Ky (1, 2) <A1> °

Tsmar-2c(r, 2) =

In

J)\g(r,z) R, (T7 Z) )\72

2.3. Pirometria de hollin basada en senales de emision - EMI

La técnica EMI simplifica la configuracion del montaje 6ptico con respecto a la técnica MAE,
ya que no requiere mediciones adicionales de extincién de luz para determinar la cantidad de hollin
dentro de la llama, eliminando la necesidad de una fuente de luz externa sincronizada con la caAmara.
En cambio, EMI requiere asumir un modelo para la funcién de absorcién con dependencia espectral,
para lo cual se han propuesto distintos modelos en la literatura [46L47].

Al despreciar los efectos de la auto-absorcion a lo largo del camino éptico [19], la técnica EMI
simplifica el procedimiento de inversion para determinar la temperatura del hollin. Como resultado, en
las expresiones para obtener la temperatura del hollin utilizando la técnica EMI, se elimina el término
exponencial en la expresion . Por lo tanto, la intensidad de la radiacién en la linea de visién
detectada por la camara se convierte en [19]:

I(y,z) = /ZJA(LZ)dl- (2.10)

Cuando se utiliza la técnica EMI para determinar la temperatura de hollin, la expresiéon
se puede expresar solo en términos de emision si se asume un modelo para F,,, debido a que k) se
relaciona con fs por el régimen de Rayleigh (expresion ), donde f; es una propiedad del hollin
independiente de la longitud de onda. Por lo tanto, para el caso de la técnica de EMI, podemos calcular
Ts como:
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Figura 2.2: Esquema del arreglo 6ptico BEMI para capturar la radiaciéon emitida por las particulas de hollin.

he [ 1 1
ke \ Ao N\

6
Ia (75 2) Emxs <>\1>

Tsemi(r, 2) = , (2.11)

In | ——= —
J)\Q (T’, Z) Em,/\l /\2

la simplificacion de la técnica EMI con respecto a MAE y la necesidad de un modelo E,,, pueden generar
desviaciones de alrededor de 50K en los valores estimados de la temperatura del hollin |19].

2.3.1. Emision de banda ancha - BEMI

Cuando se utilizan sensores RGB, se integra la expresion sobre las longitudes de onda
de deteccion de la camara RGB.Al llegar a los sensores de la camara, I es ponderada por las curvas
de sensibilidad espectral de los sensores 7, las cuales indican la eficiencia relativa de deteccion de
senal para cada canal de color. Ademés, la senal ponderada se integra a lo largo de la banda espectral
de cada canal de color. Los campos resultantes proyectados al plano de la caAmara a color se pueden

expresar como [51]:
Pi(y,2) = / niaIx(y, z)dA
i

:// mAJA(l,z)d)\dl:// nika(l, 2) 18 (1, z)dAdl (2.12)

= /lHi(l,z)dl

donde i € {R, G, B} representan los canales rojo, verde y azul. H;(l,z) = f/\i niaka(l, 2) 180 (1, 2)dA
representa la integracion espectral de las emisiones de hollin en las longitudes de onda capturadas
alrededor del canal de color correspondiente, que se puede recuperar de la expresion a través de
una operacion de deconvolucion. En cuanto a la sensibilidad espectral de los sensores, la Figura 2.3p
muestra un ejemplo de las curvas de la respuesta espectral para cada canal de color en una camara
Basler acA2040-55uc (QE;), el filtro de corte infrarrojo integrado en el sensor (IR), y la lente AF-S
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(a) Respuesta del filtro infrarrojo, la lente y el fotodetector. (b) Sensibilidad espectral del arreglo éptico.

Figura 2.3: Sensibilidad espectral para una configuracion optica experimental de BEMI. La sensibilidad del
arreglo 6ptico esta conformada por la eficiencia cuantica del sensor de la camara RGB (QF{g,¢,5}), el filtro de
corte de infrarrojos (IR) y la lente 6ptica de la camara.

Nikkor 50mm. Del mismo modo, en la Figura[2.3p se muestra el 7 ; global obtenido multiplicando las
curvas de los distintos componentes.

Para resolver el problema inverso asociado a obtener los valores H; a partir de los campos P;
medidos con la camara, las técnicas clasicas de BEMI realizan un proceso numérico de deconvolucién
del tipo onion-peeling (OP). Este tipo de problemas inversos est4 mal condicionado, lo que significa que
el proceso es altamente sensible al ruido y requiere un paso adicional de regularizaciéon para suavizar
las senales reconstruidas donde se requiere especificar un parametro de regularizaciéon basado en prueba
y error que impone un equilibrio entre la suavidad y la exactitud de los campos de temperatura
obtenidos [31}/52].

Diferentes funciones relacionan los campos H; medidos a diferentes longitudes de onda con la

temperatura del hollin. En este trabajo, usamos la siguiente expresiéon que combina los canales R, G y
B [15]:
E E
fro Mo ST AN | [y, m ot ) A
= . : (2.13)

En

i AR T,) A

He(l)Hp(l)
Hp(l)?

La dependencia de la altura de la llama z se eliminé por simplicidad. El lado izquierdo de la
expresion (2.13) representa la relacion de los canales G y R de las medidas experimentales deconvolu-
cionadas capturadas con la cdmara, mientras que el lado derecho describe una relacién equivalente
obtenida a partir de modelos mateméaticos del proceso y equipos 6pticos que podemos evaluar para
diferentes temperaturas. Para determinar T a partir de las sefiales experimentales, como se muestra
en la Figura [2.4] evaluamos previamente las intensidades de radiaciéon de cuerpo negro en el lado
derecho para diferentes temperaturas. Este proceso nos permite construir una tabla de busqueda con
las relaciones de color correspondientes [15,[53].

Si bien la técnica BEMI para estimar la temperatura del hollin es atractiva por su configuracion
experimental simple, presenta limitaciones en la exactitud y precision de los resultados. La alta
dependencia de la seleccién de pardmetros de regularizacion puede ser probleméatica: una regularizacion
insuficiente puede causar distorsiones, mientras que una excesiva puede generar perfiles de temperatura
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Figura 2.4: Tabla de busqueda de la temperatura del hollin para cada una de las cuatro relaciones de color de
los campos Hr, g,B} obtenidas a partir de modelos mateméticos del proceso y equipos 6pticos.

con valores negativos no fisicos. Por lo tanto, ajustar el pardmetro de regularizacion es dificil cuando la
relacion senal-ruido (SNR) varia en la llama. La atenuacion del ruido en areas con baja SNR puede
llevar a una sobre-regularizacion y reduccion de la precision en areas con alta SNR, tipicamente regiones
con alta carga de hollin [31] Ademaés, la sensibilidad al ruido de los procedimientos de deconvolucién
numeérica utilizados para resolver el problema inverso en la expresion amplifica las incertidumbres
en la estimacién de T, en regiones con altas concentraciones de hollin, como la linea central de la

llama, [49,54].

La técnica BEMI requiere la incorporaciéon de un modelo para la funcién de absorcion (E,,),
para el cual no existe un modelo aceptado en la comunidad cientifica y actualmente se deriva de
heuristicas [20]. Sin embargo, la omision explicita de los efectos de auto-absorcion del hollin en el
camino 6ptico simplifica el analisis matemético y el procesamiento numérico, aunque a costa de excluir
informacion contenida en las mediciones. Se ha demostrado que BEMI tiende a subestimar los valores
de temperatura en comparaciéon con otras técnicas que consideran los efectos de autoabsorcién, como
MAE [19,/53]. Sin embargo, MAE requiere un setup experimental mucho més complejo que incluye una
fuente de luz externa, cAmara y sistemas de sincronizacion entre instrumentos.

En general, la literatura indica que la simplicidad del setup experimental de BEMI normalmente
conlleva una mayor incertidumbre y una menor exactitud en las estimaciones de temperatura en
comparacion con otras técnicas més sofisticadas establecidas en la comunidad cientifica.

2.4. Deconvolucién onion-peeling

La Figura [2.5 muestra el esquematico de una llama CLAD y sus correspondientes sefiales
proyectadas al plano del fotodetector. La distribucién radial de una propiedad del hollin en una llama
axisimétrica se obtiene a partir de mediciones integradas en la linea de vision del fotodetector a través
de la llama. En el caso de pirometria de emisién para determinar la temperatura de hollin, dada la
geometria axisimétrica de la llama y usando un cambio variable en la integral, la expresion se
convierte en:
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Figura 2.5: Esquema de las mediciones integradas de llama en la linea de visi6on del fotodetector.

R
Pi(y) = 2/ Ao, (2.14)

y 72— 42
donde 7 es la coordenada radial dentro de la llama, ¥ es la coordenada de abscisas de los datos proyectados,
v R es el radio de la llama. La expresiéon se puede escribir en forma matricial como P; = AH;,
donde H; = [H;1,. .., H; )T corresponde a los pardmetros desconocidos, P; = [Pi1,..., P 1]" es un
set con las proyecciones al plano de la cAmara, I corresponde al nimero de elementos en P, y H;, y A
corresponde a una matriz con los pardmetros geométricos de la medicion [55].

La expresion (2.14]) es un tipo de ecuacion integral de Abel, su solucién implica resolver un
problema inverso con un sistema de ecuaciones mal condicionadas, debido a que la solucién es muy
susceptible a pequenas perturbaciones en las senales de entrada . Por lo tanto, para resolver este
problema, en lugar de realizar la transformada inversa usando la inversa de la matriz directamente
H, = A 'P;, se usa el metodo de onion-peeling con un paso adicional de regularizaciéon de
Tikhonov para estabilizar el proceso de deconvolucién [48]:

H = argmin(|AH — P|) + o |LH|?), (2.15)

donde L corresponde a una matriz suavizante que aproxima el operador derivada en el espacio
discreto y a es el parametro de regularizacién. El paso adicional de regularizacion tiene como
objetivo suavizar las sefiales reconstruidas donde se requiere especificar el valor del a basado en prueba
y error o usando el método L-curve , los cuales imponen un tradeoff entre la suavidad y la exactitud
de los campos de temperatura obtenidos.

En el método OP, la llama se divide en M elementos anulares espaciados uniformemente
de espesor A, = R/(M — 1/2). La Figura muestra un esquema de los datos proyectados y los
valores locales de interés dentro de la llama axisimétrica. El problema de minimizacién mostrado en la
expresion conduce a una ecuaciéon matricial lineal, y la transformada inversa se puede encontrar
resolviendo (A”A + o L'L)H = ATP .
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Figura 2.6: Esquema de las secciones radialmente discretas para el algoritmo de deconvolucién de
onion-peeling.

2.5. Enfoques basados en ANN para el diagnéstico de combus-
tién

Dentro de la literatura reciente relacionada con el diagnéstico de sistemas de combustion,
miltiples estudios han propuesto el uso de ANNs como alternativa a los métodos tradicionales de
deconvoluciéon numérica para estimar diversas propiedades de una llama a partir de mediciones 6pticas.
Las ANNs son estructuras adaptables que, dado un conjunto representativo de ejemplos de pares de
entrada y salida deseada, pueden ajustar sus parametros internos para modelar relaciones arbitrariamente
complejas de entrada-salida a través de un proceso de entrenamiento iterativo, sin requerir modelos
explicitos de los fenémenos subyacentes.

A continuacion, se presentan los trabajos mas relevantes en el drea emergente de la utilizacion de
ANNSs para la estimacion de variables en llamas CLAD utilizando mediciones 6pticas con configuraciones
de distinta complejidad. La Tabla muestra la linea de tiempo con los trabajos recientes basados en
ANNSs para el diagnostico de combustion.

El trabajo [30] muestra un enfoque basado en el perceptron multicapa (Multi-Layer Perceptron
o MLP) para recuperar distribuciones de temperatura de hollin (Ts,) y concentraciones (S,) a partir de
sefiales infrarrojas capturadas con un espectrometro FTIR (fourier-transform infrared). Para entrenar
las redes MLP, los autores emplean la base de datos HITEMP 2010 para mezclas de CO2, H20, y CO,
la cual se basa en calculos numéricos juntos con medidas experimentales . En primer lugar, con base
en los campos de referencia Ts), y S, se genera un conjunto de mediciones sintéticas de emision radiativa
utilizando un modelo de calculo de radiacién, con lo cual se generan sets de entrada-salida que se usan
para entrenar la red. Posteriormente, para validar la técnica y evaluar el desempenio de la red entrenada,
se procesan mediciones espectrales de radiacion térmica adquiridas con un espectrémetro FTIR, para
esto se utilizo la llama estandar National Physical Laboratory (NPL) que proporciona condiciones para
la evaluacion de la técnica con temperaturas y concentraciones conocidas. Las redes MLP permiten
procesar perfiles unidimensionales, por lo que la reconstrucciéon del campo de temperatura 2D de una
llama debe realizarse linea por linea para diferentes alturas de llama. Dado que cada linea se procesa
de forma independiente sin considerar la informacion de los perfiles vecinos, los campos recuperados
tienden a mostrar discontinuidades verticales, especialmente en zonas alrededor de la base y la punta
de la llama, donde la informacién de fondo domina sobre la llama.

Posteriormente, en [31], el grupo de investigacion con el cual se colabora para realizar esta
tesis multidisciplinaria fue pionero al plantear el uso de redes neuronales artificiales (Convolutional
Neural Networks o CNNs) para recuperar directamente campos 2D de concentracion de hollin en una
llama, a partir de imagenes obtenidas con mediciones de atenuacion de linea de vista (Line-of-Sight-
Attenuation o LOSA) de banda estrecha. A diferencia de las MLP que procesan datos de entrada linea
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Tabla 2.1: Resumen de los trabajos recientes de ANNs basados en medidas de radiaciéon para el diagndstico de
combustion.

Propiedad de

Modelo Setup Experi- Conjunto de datos para

~ . (1) P P J p

Afio  Equipo llama (29 ANN mental (3) entrenamiento Ref.

recuperada

2019 LCC Sp, Tsp MLP Espectrometria FTIR ~ Simulado (Base de datos |30]
HITEMP 2010)

2020 EC2G fs U-Net MAE Simulado (CoFlame) [31]

2021 EC2G Ts U-Net BEMI Simulado (CoFlame) 132]

2021 LCC fs, Ts MLP MAE Simulado  (Solucionador |60]
CFD |58|) y experimental
obtenido de [59]

2022 BIT fs, Ts U-Net MAE Experimental obtenido l61]
con [59|

2022 LCC Ty, CO2 U-Net TDLAS Simulado (Solucionador La- 162]
minarSmoke)

2024 SKLE fe, Ts v Dp MLP  LII, TLAF, TiRe-LII  ICCD Camera, pulsed laser [63]

source, band-pass filter (Ex-
perimental data).

(1) LLC: Low Carbon College; EC2G: Energy Conversion and Combustion Group; BIT: Beijing Institute of Technology;
SKLE: State Key Laboratory of Engine

2 sp: species concentration; Ts;: temp. of species; fs soot volume fraction; Ts: soot temp.; T'y: flame temp.; CO2:
concentration; Dp: primary particle diameter

(3) FTIR: Fourier-transform infrared; TDLAS: Tunable diode laser absorption spectroscopy; LII: Laser-induced
incandescence; TLAF: Two-line atomic fluorescenceflame.; TiRe-LII: Time-resolved LII

a linea, las CNN procesan los datos empleando filtros convolucionales 2D que consideran la estructura
espacial de la llama, incorporando informacion de perfiles vecinos. En este trabajo, los autores también
proponen un enfoque alternativo para la generacion de datos de entrenamiento, utilizando un framework
numérico que utiliza modelos fisicos para simular campos de concentracion de hollin para distintas
llamas CLAD y sus correspondientes mediciones obtenidas mediante LOSA, incluyendo distorsiones
mediante ruido gaussiano. El proposito es que el conjunto de datos contenga suficiente informacién
que permita representar condiciones que pueden ocurrir en campanas experimentales de laboratorio.
Esta técnica se tested extensivamente con datos numéricos y también se validé con un set reducido de
datos experimentales para una llama canoénica. La configuracion experimental utilizada para capturar
mediciones de extincion usando LOSA, consta de un LED acoplado a una esfera de integracion que
proporciona una fuente de luz difusa, que es colimada por una lente acromética y orientada al centro
del quemador. La luz transmitida que pasa a través del medio es convergida por una segunda lente
acromética y capturada por una lente acoplada a una camara CCD (charge-coupled device).

En [32], los autores realizan un trabajo exploratorio para extender el framework presentado
en [31] y aplicarlo a la obtencién de los campos de temperatura T utilizando mediciones obtenidas
mediante BEMI. El objetivo fue evaluar el potencial de las ANNs para compensar las limitaciones
asociadas con el uso de instrumentacién de bajo costo. No obstante, los resultados reportados son
prometedores, la evaluaciéon se realizd tinicamente con datos simulados, los cuales representan un
conjunto reducido de condiciones de operacién. Por consiguiente, solo se puede considerar como una
prueba de concepto.

En [60] se propone una metodologia basada en MLP para recuperar campos Ts y fs utilizando
senales de emisiéon de infrarrojo cercano. Este estudio se validé en un doble enfoque. Inicialmente, los
autores evaliian la resistencia al ruido de los campos recuperados utilizando los campos numeéricos
de Ts y fs proporcionados por [65]. Seguidamente, utilizaron un conjunto de datos de mediciones
experimentales capturados con la técnica MAE y una cdmara monocromética [66|, obteniendo campos
Ts v fs para entrenar y testear los modelos MLP desarrollados. La configuracion del setup experimental
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para MAE se reporta en |66, esta requiere una fuente de luz externa y un fotodetector para capturar
mediciones simultdneas de emisiéon de llama y extincién de luz. Las senales son capturadas con una
camara Phantom V711 con un sensor CMOS de megapixeles intensificado y controlado que proporciona
cuadros monocrométicos de 8 bits de cada llama visible en 1280 x 800 pixeles a 100 fotogramas por
segundo.

En [61], se propone un enfoque basado en la arquitectura U-Net para recuperar simultaneamente
los campos fs y Ts a partir de mediciones experimentales de emision de hollin, obtenidas de llamas
de etileno diluidas con N2 y documentadas mediante la técnica MAE [66]. Los resultados confirman
lo informado en [32]: las CNN son altamente resistentes al ruido para recuperar las propiedades del
hollin. Por otro lado, en 62|, se propone una metodologia para recuperar los campos de concentracion
de Ts y CO4 a partir de mediciones de absorcion espectral de multiples lineas en el infrarrojo medio
utilizando U-Net. Para entrenar el modelo, los autores generan campos de concentraciéon simulados de T
y COq utilizando un solucionador de CFD de codigo abierto, LaminarSmoke [67]. Los autores muestran
resultados experimentales en las mediciones espectrales multilinea de espectroscopia de absorcién con
laser de diodo sintonizable (tunable diode laser absorption spectroscopy o TDLAS) de 4,3 pm de dos
llamas de difusién de coflow canénicas. Utilizan una configuracién compleja que incluye una fuente
laser y un motor paso a paso para escanear la llama en la direcciéon axial. Esta metodologia propuesta
simplifica la técnica TDLAS porque U-Net solo requiere los datos espectrales medidos a lo largo de la
linea central axial de la llama como entrada, lo que reduce la necesidad de escanear en las direcciones
axial y radial para obtener los campos de concentracién de Ty y CO4 para llamas axisimétricas.

Recientemente, se ha realizado una primera aproximacién para evaluar la capacidad de gene-
ralizacion de los modelos basados en ANNs para la pirometria del hollin. El trabajo en [63] presenta
un enfoque basado en MLP para recuperar la fracciéon de volumen de hollin, la temperatura y el
diametro de particulas primarias a partir de mediciones de luminosidad de hollin. Este enfoque implica
el entrenamiento de modelos MLP utilizando dos conjuntos diferentes de seis llamas experimentales.
Como resultado de la evaluacion sobre la capacidad de generalizaciéon de un modelo, debido al nimero
limitado de ejemplos de entrenamiento y a la arquitectura MLP, los resultados revelan que los campos
reconstruidos muestran una naturaleza desestructurada y discontinua. En algunos casos, se presentan
desviaciones significativas entre los campos estimados y los campos de referencia.

En el estado del arte, se ha establecido que tanto datos experimentales como simulados pueden
utilizarse para entrenar un modelo de ANN. Independientemente de la arquitectura de la ANN, un
requisito crucial para el funcionamiento eficaz de estos modelos es contar con un conjunto de datos de
entrenamiento que incluya mediciones de los fenémenos observados y sus correspondientes valores de
temperatura conocidos como groundtruth, y que sean estadisticamente representativos de las condiciones
que pueden ocurrir en el proceso objetivo. En este sentido, el uso exclusivo de datos experimentales de
una configuracion experimental particular, como en el caso de MAE, para entrenar ANNs [60,61], no
es del todo recomendable debido a las complejidades inherentes a dicha configuracion. Resulta dificil
obtener un conjunto de datos que sea representativo y coherente para diferentes configuraciones de
llama y condiciones experimentales. Ademas, en este escenario, la red neuronal puede aprender a asignar
nuevas mediciones a una estimaciéon experimental potencialmente inexacta, que no necesariamente
refleja el proceso fisico real.

Por otro lado, investigaciones recientes en el estado del arte demuestran que el uso de datos de
simulaciones numéricas, que sean representativos de los fendomenos observados, para entrenar modelos
de ANNs, conduce a resultados con mayor exactitud y suavidad [30}31].

En resumen, para lograr un buen desempefio de las ANNs, es crucial disponer de conjuntos
de datos de entrenamiento que sean confiables y representativos de los fené6menos subyacentes. Solo
mediante la definicion y validacién de procesos sistematicos para generar conjuntos de datos que
reflejen fielmente los fendmenos observados en diversas condiciones de operacion, se podra aprovechar
plenamente el potencial de estas estructuras.
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3 (Generacion de conjuntos de datos
y aprendizaje automatico para
pirometria de hollin

Este capitulo presenta el entorno numeérico utilizado para generar los conjuntos de datos sinté-
ticos con base fisica, los cuales permiten el entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico.
A continuacién, se proporciona una breve vision general de los conceptos relacionados con las arqui-
tecturas de las redes neuronales fully-connected feed forward, las redes neuronales convolucionales y
los mecanismos de atencion. Estas constituyen la base de la metodologia propuesta para llevar a cabo
la pirometria de hollin. Seguidamente, se ofrece una descripcion del diseno e implementacion de tres
estructuras diferentes que se evaluaran en la aplicacion objetivo.

3.1. Emulacion de mediciones de hollin y generacién de conjun-
tos de datos

La simulacién de llamas de difusiéon axi-simétrica laminar implica resolver las ecuaciones que
rigen estas llamas, las cuales incluyen mecanismos quimicos y especies necesarias para simular los
combustibles. Con el propdsito de emular mediciones de radiacién emitida en un amplio rango espectral,
se propone utilizar como base el entorno numérico descrito en [31}32], el cual fue diseniado originalmente
para emular la distribucion de f; dentro de la llama. El objetivo es generar diferentes llamas de
referencia para ampliar los conjuntos de datos y representar la combustién de varios combustibles
en una amplia gama de distribuciones de hollin. El entorno numérico requiere conocer las curvas de
respuesta espectral del setup 6ptico, que resultan de la calibracién de los instrumentos, para generar
conjuntos de datos conformados por pares de T con sus correspondientes campos proyectados P(r a, B}
en las bandas espectrales de una camara RGB.

La Figura [3.1] ilustra el flujo del proceso implementado para generar grandes conjuntos de
datos compuestos por diferentes campos T de referencia, los cuales sirven como groundtruth, y las
proyecciones que simulan las sefiales capturadas por una cAmara en campanas experimentales. Este
proceso considera tres pasos principales para emular senales en los planos de llama y caAmara: generar
una solucién CoFlame de referencia para fs y Ts en una llama estable CLAD, manipular la solucion de
referencia para aumentar el conjunto de datos, y calcular las proyecciones directas para cada uno de
estos.

A continuacion se describe el proceso en cada una de las etapas para simular mediciones BEMI
experimentales.
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Figura 3.1: Descripcion general del proceso para generar las sefiales simuladas.

3.1.1. Solucién de referencia para la temperatura del hollin en una llama
CLAD

El entorno numérico requiere soluciones de referencia CoFlame a partir de las cuales se obtiene
un conjunto de datos aumentado. Estas soluciones de referencia deben tener caracteristicas similares a
las llamas que se estudiaran experimentalmente en este trabajo.

A continuacion se ofrece una breve descripcion del codigo CoFlame. Este codigo aborda las
ecuaciones de conservacion de la masa, el momento, la energia, las fracciones de masa de las especies
v las densidades numéricas de los agregados de hollin y las particulas primarias de forma totalmente
acoplada y en coordenadas cilindricas. La cinética quimica de la llama se modela utilizando el mecanismo
DLR (German Aerospace Center) |68], mientras que la dinamica de las particulas de hollin, incluyendo
su formacion, crecimiento, contraccién y movimiento, se aborda mediante un enfoque seccional fijo.
Esto abarca procesos como la nucleacion, el crecimiento superficial a través de la adicion de carbono
por abstraccion de hidrégeno (hydrogen-abstraction carbon-addition o HACA) [69], condensacion de
hidrocarburos aromaticos policiclicos (poly-cyclic aromatic hydrocarbons o PAH), la oxidacion, la
fragmentacion, la agregacion de particulas y la termoforesis. Ademas, el codigo calcula las pérdidas
radiativas tanto del hollin como de las especies gaseosas resolviendo la ecuacién de transferencia
radiativa mediante el método de ordenadas discretas en combinacién con un modelo estadistico de
banda estrecha correlacionada-k |701/71].

En cuanto a la eleccion del mecanismo DLR para modelar la cinética quimica de la llama, se
debe a que este fue disenado especialmente para metano y etileno. Los estudios en el estado del arte
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Tabla 3.1: Condiciones de llama para generar datos sintéticos usando Coflame y el quemador Yale.

Flame ID  C2Hs (cm3/min) N (cm3/min)  Air (L/min)  Height (mm)

Yale-32 80.28 170.59 98.36 25.8
Yale-40 100.35 150.52 98.36 32.0
Yale-60 150.52 100.35 98.36 51.0
Yale-80 200.69 50.17 98.36 74.7

que han adoptado el mecanismo DLR han mostrado buenas predicciones [33}72].

Especificamente, el mecanismo DLR se basa en la descomposicion de la llama en diferentes zonas
o secciones para facilitar la simulacién de la cinética quimica. Para este estudio se utilizaron 35 secciones
basadas en estudios previos donde se evalud la sensibilidad del niamero de secciones [33||73]. Se realizaron
evaluaciones usando 35 secciones para validar que la ultima seccién esté vacia, es decir, que sea lo
suficientemente amplio el rango de secciones para capturar todos los rangos de didmetros de particulas.
Las especies quimicas precursoras del hollin empleadas en las simulaciones de referencia corresponden
a los tres PAHs mas grandes del mecanismo: benzo[a|pyrene (BAPYR), secondary benzo[a]pyrenyl
(BAPYR*S) y benzo(ghi)fluoranthene (BGHIF) [33].

La Figura [3.2] muestra simulaciones de los campos T y fs de llamas canonicas generadas con el
c6digo CoFlame, junto con los campos simulados P; obtenidos a través de las expresiones descritas en
el Capitulo[2] Estas llamas corresponden a la llama tipo Yale, que se estudié mediante simulaciones
y mediciones en el marco del International Sooting Flame Workshop, centrandose especificamente
en la llama de co-flow 3 [74] . Esta configuracién comparte su disefio basico con la llama de Giilder,
utilizando un tubo central para el suministro de combustible y un tubo exterior para el aire, aunque
difiere en dimensiones y composicién del combustible. El tubo central tiene un diametro de 4,0 mm y el
tubo exterior de 77 mm. La mezcla de combustible comprende de un 32 % a un 80 % de etileno y de
un 68 % a un 20 % de nitrogeno, respectivamente, y tanto el combustible como el aire se introducen a
velocidades de 35 cm/s. Las condiciones utilizadas para las llamas candnicas se resumen en la Tabla
para un quemador Yale, donde el niimero en el ID de la llama representa la fracciéon molar de etileno
en una mezcla con nitrogeno en la salida del tubo de combustible. La respuesta espectral considera una
configuracion 6ptica que incluye una cdmara Basler acA2040-55uc equipada con una lente AF-S Nikkor
50mm.

En particular simulamos un dominio numérico conformado por 402 volumenes de control (CVs) en
la direccion axial (z) y 157 CVs en la direccion radial (r), refiriéndose a 17.13 y 3.41 c¢m, respectivamente,
este dominio no es uniforme, dado que, tiene una resolucion alta en la zona de llama para capturar los
gradientes pronunciados, debido a reacciones quimicas localizadas.

Especificamente, los campos Ts y fs son suficientes para simular senales de intensidad de
radiacion (emision) de la llama, que serian capturadas por una camara. Las sefiales sintéticas emulan
la propagacion de senales a través del camino 6ptico, requiriéndose fs para calcular la intensidad
proyectada-capturada por la camara a través del coeficiente de absorcion. Ademaés, usamos el campo f
para determinar la geometria de la llama capturada por el sensor 6ptico.

3.1.2. Aumento del conjunto de llamas simuladas

En un escenario ideal, seria necesario generar un amplio conjunto de llamas simuladas que
abarquen todas las posibles combinaciones de flujo para generar simulaciones numeéricas. Sin embargo,
debido al alto costo computacional requerido para generar una sola solucion de referencia (dependiendo
de la estacion de trabajo, se requiere aproximadamente una semana de procesamiento por solucion), se
plantea realizar una etapa de aumento del conjunto de datos. Dado que entrenar algoritmos de ANNs
requiere una cantidad considerable de datos, en el orden de miles de ejemplos de entrada y salida,
estudios anteriores han propuesto el uso de entornos numeéricos, los cuales sirven como base para este
trabajo [31,32]. En general, se podrian explorar diversos procesos para aumentar los datos basados
en variaciones geométricas, manteniendo la estructura de la llama como requisito. Sin embargo, el
objetivo principal de esta etapa es generar campos de propiedades locales en el plano de la llama y su
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correspondiente proyeccién integrada en el plano de la cdmara, estableciendo una relacion entre estos
campos mediante los modelos mateméticos descritos en el Capitulo [2} Por lo tanto, en este estudio
se consideran suficientes las variaciones en la distribucion de los campos, temperatura, concentracion
de hollin y la altura de la llama propuestos en el estado del arte. De este modo, durante la etapa de
entrenamiento de las ANNs, el algoritmo aprende a resolver el problema inverso.

En esta etapa, manipulamos la solucion CoFlame de referencia obtenida para generar un conjunto
de datos que contenga un amplio rango de campos fs v Ts. A pesar de que, en las llamas reales, ambos
campos estan intrinsecamente acoplados a través de la contribucién de la emisién radiante de particulas
solidas de hollin |75], manipulamos las dos propiedades de forma independiente. Esta simplificacion
puede generar campos que son parcialmente representativos de las llamas reales; sin embargo, este
enfoque facilita la generacion de grandes conjuntos de datos que cubren amplios rangos de valores
espacialmente correlacionados que se encuentran en las llamas canénicas, lo cual es un requisito clave
para el entrenamiento de una ANN.

El procedimiento para aplicar variaciones estadisticas al campo Ty de la referencia CoFlame es
una version extendida del proceso de generacion de datos sintéticos de f, [31], las variaciones realizadas
sobre los campos fs v T nos permiten tener mediciones BEMI experimentales, este proceso se explica
a continuacion:

1. A partir de la solucién T original, se realiza un mapeo de la region que encierra la llama, cubriendo
entre 1.0 y 8,6 cm en z y 1.0 cm en 7 a un plano de simetria en una imagen de, 128 x40 pixeles o
128(z) x 40(r) CVs mediante interpolacion bicubica.

2. La altura de la llama se modifica a un nuevo valor h;} = hy £ 3N,, donde N, es un ntimero
aleatorio entre 0 y 1, y hy es la altura de la llama original en centimetros (dependiendo de la
solucion de referencia, hy toma los valores de altura reportados en la Tabla|3.1).

3. El campo T de referencia es re-escalado a una nueva temperatura de hollin méxima aleatoria que
se distribuye entre 1650 y 2250 K para emular diferentes condiciones de llama que son generadas
con distintas tazas de flujo y velocidad del combustible y oxidante. Los valores especificados
para las modificaciones aleatorias en las propiedades de la llama, se seleccionan para abarcar
las condiciones que representan aproximadamente el 90 % de la base de datos ISF-4 de llamas
coflow [18}39].

4. Se repiten los pasos del 1 al 3 para generar instancias adicionales de campos T sintéticos.

3.1.3. Proyeccién de llamas simuladas a mediciones BEMI

La Figura ilustra el arreglo 6ptico y las variables utilizadas para estimar el campo de T en
una llama CLAD usando BEMI con técnicas clasicas de deconvolucion. Para entrenar los modelos de
ANNSs, se debe generar un conjunto de datos conformado con pares de campos de T obtenidos en el
aumento de datos y sus correspondientes proyecciones 2D capturadas por la cdmara P(r ¢ p). Cada T
tiene asociado un campo f, en el conjunto de datos, estos campos son el punto de partida, cada campo
fs se computa para obtener el coeficiente de absorcion de hollin k) (asumido como conocido) a una
longitud de onda A , representado por el régimen de Rayleigh segiin la expresion . Seguidamente,
usando el campo T relacionado con el campo fs; empleado anteriormente, se calcula la intensidad de
radiacién de cuerpo negro I f{b que depende de T como lo establece la Ley de Plank (ver expresion )
Con estos campos se obtiene la emisiéon local de hollin a una longitud de onda dada J) computando la
expresion . La camara recibe una proyecciéon 2D de la emisién local de hollin I integrada a lo
largo de la linea de vista (1), la intensidad de radiaciéon de la llama captada por la camara se muestra

en la expresion (2.7).

El siguiente paso en la etapa de simulaciéon de senales BEMI es resolver la integral descrita
en la expresion para obtener las emisiones espectrales de llama simuladas correspondientes I.
Nuestras simulaciones tienen en cuenta la auto-absorcién en las senales proyectadas, ya que se puede
extraer k) a partir del campo f, usando la expresiéon . Cuando se emplean sensores RGB, J) es
integrada espectralmente sobre las longitudes de onda de deteccion en la camara RGB y mapeadas a
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los campos P(r ¢ B}, para generar estas senales proyectadas integradas espectralmente de banda ancha
sintética, se realiza una integracion de la expresion (2.12)) sobre el espectro capturado por la cAmara
(380 a 700 nm) que incluye la sensibilidad global del arreglo 6ptico ny.

El procedimiento descrito anteriormente se repite para cada par de Ty /fs en el conjunto de
datos aumentado en la etapa anterior. Asimismo, cada arreglo 6ptico (cdmara RGB, lente y filtro de
corte de infrarrojos) para adquirir mediciones BEMI experimentalmente debe ser caracterizado en sus
componentes para generar la curva de sensibilidad espectral n). Por lo tanto, el conjunto de datos
generado para el entrenamiento de los ANNs es especifico para cada configuracién experimental. Por lo
que, para generar conjuntos de datos para un arreglo 6ptico determinado se debe caracterizar la respuesta
del arreglo optico (1)), con el fin de generar datos representativos del equipamiento de laboratorio. En
el Apéndice [A2]se proporciona una descripcion de la calibracion de los instrumentos.

Las técnicas experimentales de EMI para la pirometria de hollin no requieren el conocimiento
del coeficiente de absorcion de hollin k) relacionado directamente con f; por lo tanto, se desprecia el
término exponencial en la expresion . Sin embargo, los conjuntos de datos simulados si incluyen los
efectos de la auto-absorcién en las senales proyectadas. Se espera entonces, que las ANNs sean capaces
de capturar este efecto y corregirlo en sus estimaciones de temperatura del hollin.

3.2. Conjunto de datos para diseno de ANNs

El entorno numeérico propuesto en |76] se utiliza para generar conjuntos de datos extensos de
pares sintéticos de T y sus correspondientes proyecciones Pyg ¢ p) obtenidas a través de las ecuaciones
en la Seccion Las simulaciones fisicamente fundamentadas mostradas en la Figura se utilizan
como base para un proceso de aumento de datos que genera nuevas llamas incorporando variaciones
aleatorias acotadas en la geometria de la llama y las distribuciones de hollin y temperatura. Generamos
un total de 8000 pares de referencia para cada condiciéon de llama descrita en la Tabla [3.1] Ademas,
podemos agregar ruido gaussiano a las proyecciones P(g g p} para simular el ruido experimental
observado en entornos de laboratorio. La Figura muestra dos ejemplos de campos T generados a
partir de cada solucién convergente, junto con las correspondientes proyecciones al plano de la cidmara.
La mitad izquierda de las proyecciones muestra las proyecciones sin anadir ruido, y la mitad derecha
muestra la misma proyeccién con ruido gaussiano con desviacién estandar uniformemente distribuida
entre 0% y 0.25 % del valor maximo observado para el canal Pg.

Es importante mencionar que el enfoque de aumento de datos aplica modificaciones aleatorias
acotadas a la geometria, los campos T y fs de las soluciones convergentes de CoFlame, sin considerar el
acoplamiento natural entre estos parametros. En lugar de generar llamas individualmente precisas desde
el punto de vista fisico, el enfoque tiene como objetivo facilitar la generaciéon rapida de conjuntos de
datos arbitrariamente grandes que, en conjunto, sean estadisticamente representativos de las condiciones
de llama que se pueden observar en una variedad de llamas laminares experimentales. Como referencia,
la generacion de cada solucion convergente utilizando CoFlame llevo més de 150 horas de procesamiento
en una estacion de trabajo, entre tanto que el conjunto de datos aumentado de 8000 imégenes derivadas
de la solucion convergente tomo alrededor de 40 horas en una estaciéon de trabajo equivalente.
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Figura 3.2: Soluciones de referencia para los campos de Ts y fs en una llama CLAD de Yale utilizando

CoFlame. La magnitud de la escala de colores para los campos de fs de hollin se adapt6é para cada caso con el
fin de resaltar la distribucion espacial del hollin en las diferentes configuraciones canoénicas.
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Figura 3.3: Ejemplos de campos de temperatura de hollin en el conjunto de datos aumentado y sus
correspondientes seniales emuladas capturadas por una camara RGB.
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3.3. Teécnicas de aprendizaje automatico

Los modelos de aprendizaje automatico son algoritmos capaces de aprender a partir de un
conjunto de datos estadisticamente representativos del comportamiento deseado |77]. En un entorno de
aprendizaje supervisado, el algoritmo de aprendizaje automéatico adapta un conjunto de pardmetros ©
para obtener una funciéon de mapeo f* que relacione la entrada y la salida basada en ejemplos de pares
etiquetados de entrada-salida que conforman el conjunto de entrenamiento. Formalmente, dado un
conjunto de entrenamiento para alimentar al modelo {(XM, Y®)), ... (XM Y™} de N pares de
vectores de entrada X con su correspondiente salida deseada Y(i)7 el objetivo general de un algoritmo
de aprendizaje supervisado es encontrar un conjunto de parametros © que produzcan un buen predictor

Y(l) para cada entrada, de modo que

YW= (XD, 0) » YO, Wi=1,...,N. 3.1)

Las redes neuronales artificiales (ANNs) forman parte de la familia de algoritmos de aprendizaje
automatico, las cuales definen un grafo de unidades neuronales conectadas por pesos, y se entrenan
para obtener una funciéon de mapeo desde la entrada hasta la salida |78|. En sintesis, las ANNs son
estructuras adaptativas que, dado un conjunto de ejemplos de pares de entrada y salida, pueden ajustar
sus parametros internos para modelar relaciones complejas de entrada-salida a través de un proceso de
entrenamiento iterativo, sin necesidad de modelos explicitos de los fen6menos subyacentes.

En el contexto de este trabajo, se exploran diversas estructuras de feed forward ANNs, con un
enfoque particular en las redes neuronales fully-connected feed forward, las redes convolucionales y la
integracién de mecanismos de atencién en estructuras clasicas especializadas en el procesamiento de
iméagenes que se encuentran ampliamente descritas en la literatura. Por consiguiente, este capitulo
no pretende ser exhaustivo, sino més bien ofrecer un panorama general y establecer las bases para el
diseno inicial.

Los detalles sobre la implementacion de las ANNs entrenadas y los datos de validacion utilizados
en los analisis reportados en los capitulos siguientes estédn disponibles bajo solicitud previa en https:
//github.com/jorgeaportilla/ml4soot-temperaturel

3.3.1. Redes neuronales fully-connected feed forward

Las redes feed forward implementan un mecanismo que busca encontrar una funcién que
mapea una entrada a una salida, aprendiendo el valor de los parametros que resultan en la mejor
aproximacion entre los valores reales y los aproximados, como se ilustra en la expresion . Las
redes feed forward se denominan asi porque la informacion fluye desde la entrada a la salida sin
conexiones de retroalimentacién. Es decir, la informacion se direcciona a través de la funcién que se
evalaa desde la entrada, a través de los célculos intermedios utilizados para definir f* y, finalmente, a la
salida |79|. Asimismo, las redes neuronales feed forward suelen representarse mediante la combinacion
de varias funciones distintas, donde el modelo se describe como un grafo de unidades interconectadas
que muestran co6mo se componen estas funciones.

Un tipo de red feed forward son las redes neuronales fully-connected feed forward, también
conocidas como perceptrones multicapa o MLP. Esta arquitectura esta compuesta por:

= Unidades de procesamiento llamadas neuronas, las cuales se agrupan en capas.

= Capas de entrada, ocultas y de salida. La capa de entrada recibe los datos, las capas ocultas
realizan calculos intermedios a fin de aprender caracteristicas importantes de los datos, y la capa
de salida produce los resultados finales de la red neuronal.

= Pesos w que definen las conexiones entre las capas de una red, y se ajustan para realizar mapeos
de entrada y salida complejos [78].

= Un sesgo b por capa para modelar funciones que no necesariamente pasan por el origen.
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(a) Representacion esquemaética de una sola neurona artificial.

Chpa de entrada Chpas ocultas Chpa de salida
(b) Estructura generalizada de una red feed forward conformada por una capa de entrada (circulos azules), capas ocultas
(circulos verdes) y capa de salida (circulos rojos). Donde n y m corresponden a las dimensiones de los vectores de entrada

y salida, respectivamente.

Figura 3.4: Estructura generalizada de una red MLP y la representacién esquemética de una sola neurona
artificial.

= Funciones de activacion o(-) para modelar no linealidades, por ejemplo, ReLU, sigmoid, tangente
hiperbdlica, entre otras.

» La Figura[3.4a]muestra el diagrama de una tnica neurona artificial que calcula su salida y aplicando

una funciéon de activacion o(-) al producto punto entre el vector de entrada x = [z1,...,2,]"
y los pesos de la neurona w = [wy,...,w,]T méis un sesgo b, como se muestra en la siguiente
expresion:

y=oc(w'x+b). (3.2)

Como se mencioné anteriormente, las senales se propagan desde la capa de entrada hasta la capa
de salida, pasando por varias capas intermedias ocultas. Durante este proceso, se calcula la salida
de cada neurona en la red. Este procedimiento se conoce como el forward pass.

La Figura [3:4D] muestra la estructura generalizada de una red MLP conformada por una capa
de entrada (circulos azules), capas ocultas (circulos verdes) y capa de salida (circulos rojos). En esta
representacion, n y m denotan las dimensiones de los vectores de entrada y salida, respectivamente. Las
neuronas suelen agruparse en capas que forman estructuras adaptativas complejas y versatiles, donde
todas las neuronas en una capa suelen usar la misma funcién de activacion. Por otra parte, el niimero de
capas ocultas y el nimero de neuronas en cada capa oculta se determinan generalmente empiricamente
o mediante algoritmos de biisqueda de hiperparametros, teniendo en cuenta la complejidad del modelo
y el tamafio del conjunto de datos de entrenamiento [35}80].

Para entrenar la red, se requiere definir una funciéon de pérdida J(0) que cuantifique el costo
de seleccionar un conjunto de parametros & = [W, b] (donde b es un vector con los sesgos de todas
las capas) para todas las neuronas del modelo. La eleccion de la funcion de costo depende del tipo de
problema abordado. Generalmente, se dividen en dos tipos: clasificacion y regresion. En clasificacion, la
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red aprende a asignar clases a los datos de entrada, mientras que en regresion, hace predicciones de
valores numéricos continuos.

La tarea de reconstruir los campos de temperatura del hollin a partir de imégenes puede modelarse
como un problema de regresion. Comunmente, se emplea el error cuadratico medio (Mean Square
Error o MSE) como funcién de costo en problemas de regresion debido a que penaliza de manera
significativa los errores grandes. Por lo tanto, se utiliza el MSE para N ejemplos de entrenamiento,
definido como:

N 1
7(0) = MSE(Y(X;0),Y) = = "IV - YOI, (33
i=1

que cuantifica el cuadrado de la diferencia media entre la salida correcta y la salida predicha por la
arquitectura de red (que define el conjunto de parametros 0) sobre un conjunto de datos.

Para entrenar la red después de definir su estructura y la funcién de costo. Dado un valor inicial
09, para cada paso de entrenamiento k, el algoritmo de aprendizaje realiza el forward pass con todos
los ejemplos de entrenamiento para obtener el valor actual de J(0y). Seguidamente, en el backward
pass, cada pardametro se actualiza en la direcciéon que minimiza la funcién de pérdida segin

0T (k)

— 0, A4
TI aez’k I v 1 € e? (3 )

Oi k1 = Oir —

donde 1 € R corresponde a la tasa de aprendizaje. El proceso de determinar cada derivada parcial en el
grafo computacional es una aplicaciéon directa de la regla en cadena para la derivacion conocido como
algoritmo de back-propagation [81]. El aprendizaje suele detenerse cuando las iteraciones adicionales
sobre el conjunto de entrenamiento no generan reducciones sidgn%ﬁc?tivas en la funcién de costo. En la
| et

literatura, se ha reportado que encontrar la derivada parcia puede introducir problemas como

el gradiente que explota o se desvanece en redes muy profundas |82, 83]. Por lo tanto, se han propuesto
distintos enfoques y técnicas para mitigar este problema. Principalmente, destacan los enfoques para
la inicializacién de pesos en las redes, la correcta elecciéon de funciones de activacion, los métodos de
optimizacion avanzados y el desarrollo de arquitecturas avanzadas como las redes residuales, que se
abordaran brevemente en la siguiente seccion [841[85].

En resumen, las redes MLP se presentan como una opcién atractiva para abordar problemas
que demanden flexibilidad y habilidad para modelar relaciones complejas en los datos. Sin embargo, su
aplicacion en contextos donde se requiere aprovechar la estructura espacial de campos 2D, como en el
caso de la pirometria de hollin abordada en este trabajo, puede generar discontinuidades en los campos
inferidos al procesar informacion a nivel de perfiles horizontales.

En la siguiente seccién, se describen brevemente las CNNs, las cuales son un tipo especializado
de red feed forward. A su vez, estas redes han demostrado ser eficientes en la realizacion de tareas de
analisis de imagenes y en problemas que requieren coherencia espacial. Ademés, tienen una amplia
gama de aplicaciones en el reconocimiento de objetos, clasificacion y segmentacion de imagenes.

3.3.2. Redes Neuronales Convolucionales

Las CNNs consisten en miultiples capas que aplican una operaciéon de convolucion para extraer
caracteristicas de los datos de entrada. Esta estructura difiera de las redes fully-connected feed forward
en cuanto a la operacion realizada en cada capa. Las capas convolucionales sustituyen la operaciéon de
producto punto utilizado en las capas de las redes feed forward o MLP por un operador de convolucién
2D entre un filtro aprendido o kernel g(u,v) y la matriz 2D de entrada h(u,v). El operador de
convoluciéon 2D obtenido entre g(u,v) y h(u,v) se define como [80]:

h(u,v) * g(u,v) = Z Z h(ni,n2)g(u —ny,v — na), (3.5)

n]=—00 N2g=—00

donde u y v corresponden a las coordenadas espaciales.
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Figura 3.5: Ejemplo de una operacién de convolucion 2D.

La Figura muestra un ejemplo de operaciéon de convolucién 2D, una representacion adaptada
de [79]. Las capas convolucionales, se aplica una operacion de convoluciéon en subregiones de h(u,v) de
acuerdo al tamano de g(u,v), el cual no excede las dimensiones de h(u,v). Durante el entrenamiento,
se utiliza un conjunto de datos para aprender los valores de g(u,v) que sean adecuados para extraer
caracteristicas relevantes de los datos de entrada. La salida final se obtiene deslizando el kernel para
cubrir toda la matriz de entrada. Cada capa convolucional suele contener mas de un kernel con
pesos aprendidos para extraer diferentes conjuntos de caracteristicas ttiles de la entrada, generando
tantas salidas (denominadas feature maps o canales) como kernels haya en la capa convolucional.
Los kernels son matrices que agrupan los pesos, los cuales, se aplican por medio de una operaciéon de
convolucién.

Se considera que las CNNs son invariantes a la traslacion, debido a la operacién de convolucion,
que permite extraer caracteristicas compartidas mediante el desplazamiento del kernel sobre h(u,v). Este
proceso facilita el compartir pesos entre caracteristicas, lo que implica que cualquier patréon relevante
identificado en una seccién de la imagen o datos de entrada puede ser aprovechado nuevamente en otra
seccion de h(u,v). Por consiguiente, la red puede identificar un patron especifico independientemente
de su ubicacién, ya sea en el borde o en el centro de una imagen.

Las capas convolucionales se suelen combinar con capas de pooling, las cuales realizan una
operacion de submuestreo para reducir la dimensionalidad de la entrada. Especificamente, las capas
de Max Pooling son ampliamente utilizadas. Estas capas seleccionan el valor maximo dentro de una
vecindad de pixeles, lo que permite que las CNN sean robustas ante cambios en la escala y tener una
buena tolerancia al ruido |79].

Algunos estudios han senalado que al utilizar CNNs muy profundas, el riesgo de enfrentar
problemas como el desvanecimiento o la explosion del gradiente aumenta a medida que aumenta la
cantidad de capas [86]. Durante el entrenamiento de redes neuronales muy profundas, especialmente en
la etapa de backward pass, pueden surgir dificultades en la actualizacion de los pesos, especialmente en
las capas mas profundas, donde los gradientes pueden decrecer o crecer exponencialmente. Para mitigar
este problema, se han introducido las skip connections o conexiones residuales [87], las cuales afiaden
saltos entre capas para permitir el flujo de informaciéon durante el entrenamiento. En este sentido,
arquitecturas clasicas basadas en CNNs como U-Net emplean este tipo de conexiones residuales.

Recientemente, en el &mbito del aprendizaje automatico, se han introducido mecanismos de
atencion para abordar desafios presentes en el procesamiento del lenguaje natural, trabajando en
conjunto con redes recurrentes [88|. Posteriormente, se han incluido mecanismos de atencion en las
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Figura 3.6: Arquitectura MLP para regresion linea a linea de Ts. En este caso particular la entrada de datos
es formada por la concatenacion de las filas extraidas desde los campos Pyr ¢ B} a una altura de z = zo. La
MLP se conforma de una capa de entrada (circulos azules), multiples capas ocultas (circulos verdes) y una capa
de salida (circulos rojos).

CNNss con el fin de capturar detalles finos y permitirles enfocarse en regiones especificas de la entrada. La
integracion de mecanismos de atencion en las arquitecturas CNNs se basa en el concepto de que ciertas
partes de una imagen pueden ser més importantes que otras para resolver una tarea especifica. Lograr
que la red se enfoque en regiones especificas se lleva a cabo asignando pesos adaptativos a diferentes
partes de la imagen. El mecanismo de atencién pondera distintas partes de la imagen, asignando pesos
mayores a las partes relevantes y pesos menores a las partes menos relevantes, y puede entrenarse
utilizando el algoritmo de back-propagation [89].

Los resultados presentados en esta tesis en los capitulos siguientes se basan en el uso de dos
arquitecturas de CNN y una arquitectura de red fully-connected feed forward (en el resto del documento
llamada MLP). Se emplea una U-Net clasica y una U-Net que incorpora un mecanismo de atencion,
conocida como Attention U-Net.

3.4. Pirometria de hollin basada en senales BEMI y ANNs

Después de establecer la base teorica y proporcionar una vision general de las ANNs, esta seccion
presenta el diseno e implementacion de diversas estructuras de ANNs desarrolladas para llevar a cabo
la pirometria de hollin mediante el uso de llamas CLAD. Se presentan tres estructuras genéricas de
ANN diseniadas e implementadas para la pirometria de hollin, con adaptaciones especificas para los
datos de entrenamiento utilizados. Especificamente, se describen las arquitecturas MLP y U-Net, junto
con la introduccién de la arquitectura Attention U-Net para el diagnostico de la combustion.

3.4.1. Pirometria de hollin usando MLP

La Figura [3.6] muestra una representacién de una MLP conformada por una capa de entrada
(circulos azules), capas ocultas (circulos verdes) y capa de salida (circulos rojos). El modelo MLP recibe
como entrada un perfil radial de una sola linea de las proyecciones Pr, Pg y Pp a cierta altura sobre
la salida del quemador (marcado con una linea horizontal en la Figura . Como se indica en la
Seccion (3.1 en nuestra configuracion los perfiles radiales tienen 40 pixeles de ancho. Los tres perfiles se
concatenan para formar un vector de 120 pixeles que se alimenta a la capa de entrada. La red propaga
las entradas a través de varias capas ocultas completamente conectadas hasta llegar a la capa de salida
que genera un vector de 40 pixeles que representa el perfil de temperatura correspondiente recuperado
de las proyecciones integradas. Se puede construir un campo de temperatura 2D ensamblando los
resultados para cada perfil horizontal en una imagen.

Los conjuntos de datos descritos en la Seccion [3.2] estan conformados por pares de campos de
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Figura 3.7: Arquitectura U-Net modificada. Las operaciones se representan como flechas y el resultado
después de cada operacién se representa como un cuadro con su nimero de mapas de caracteristicas en la parte
superior para la ruta de expansion (verde azulado) y la ruta de contraccion (naranja). El ancho y la altura de
los canales en cada etapa se muestran a la izquierda.

temperatura 2D de referencia, junto con sus correspondientes proyecciones ruidosas al plano de la
camara para una configuracion experimental. Cada campo 2D se desmonta en filas para formar un
conjunto de vectores 1D independientes (ver Figura . Se consideran solo los perfiles radiales que
contienen informaciéon de la llama, descartandose las filas que contienen solo informacion de fondo.
Esto da como resultado un conjunto de datos de alrededor de 245000 perfiles de una sola linea (el
namero puede variar segin las variaciones estadisticas en la geometria de la llama entre las muestras),
de los cuales extraemos 100 pares (aproximadamente 12500 perfiles de una sola linea) como conjunto
de prueba y dividir el restante en 80 % para entrenamiento y 20 % para validacion. Seguidamente,
especificamos una configuracion tipica con todas las neuronas en las capas ocultas usando la misma
funcion de activacion ReLU(z) = méx{0,z} [90], y la capa de salida usando una funcién de activacion
lineal.

3.4.2. Pirometria de hollin usando U-Net

La Figura muestra una representacion de alto nivel de una CNN basada en la arquitectura
U-Net adaptada para realizar pirometria de hollin usando senales BEMI. La arquitectura U-Net
recibe un solo tensor de dimensiones 128 x 40 x 3 (correspondiente a la concatenacion de las proyecciones
Pir,q By ) y arroja como resultado directamente una imagen de 128 x 40 con los campos de temperatura
correspondientes.

U-Net implementa una arquitectura de codificador /decodificador con una ruta de contraccion
y expansion que forma un grafico simétrico en forma de U. La ruta de contraccion filtra y reduce la
dimension (downsampling) progresivamente de los mapas de caracteristicas extraidos de las imagenes
de entrada. La ruta de contracciéon consta de multiples etapas de downsampling que operan en versiones
cada vez mas pequenas de los mapas de caracteristicas extraidos. Después de una primera capa
convolucional, cada etapa contiene dos capas convolucionales de tamafio de kernel 3 x 3 (flechas rojas)
seguidas de un operador 2 x 2 Maz Pooling (flechas azules) que reduce el tamario de su entrada a la
mitad. EI namero de filtros en la capa convolucional se duplica en cada etapa. Después de la dltima
capa convolucional en la ruta de contraccién, la informacién importante se integra y comprime desde la
imagen de entrada para obtener caracteristicas de alto nivel.

La ruta de expansion incrementa progresivamente la dimension (upsampling) de los mapas de
baja dimension mientras integra caracteristicas extraidas a diferentes escalas. Las flechas moradas
representan operaciones de upsampling que duplican las dimensiones de los tensores de entrada. La ruta
de expansion consta de varias etapas de upsampling formadas por una capa de convolucién transpuesta
(flechas moradas) que generan una version muestreada de su entrada y reducen el namero de filtros a la
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Figura 3.8: Arquitectura Attention U-Net propuesta para la pirometria de color de hollin 6ptico de banda
ancha. Las flechas simbolizan operaciones y los recuadros representan la salida de cada operacion. Los
recuadros en tono verde azulado representan las salidas de la ruta de contraccién, mientras que los recuadros
naranjas representan las salidas de la ruta de expansion. Fj y k se refieren al numero de filtros y al tamafio de
los ntcleos, respectivamente.

mitad. La salida de la operacién de muestreo ascendente se concatena con los mapas de caracteristicas
correspondientes de la etapa de coincidencia en la ruta de contraccion (flechas grises) y luego se filtra a
través de dos capas convolucionales de tamartio de nticleo 3 x 3 (flechas rojas). Al final de la ruta de
expansion, usamos una capa convolucional 1 x 1 de un filtro y una funcion de activacion lineal para
condensar la informacion de todos los filtros en la prediccion final para T, (flecha amarilla). El resto de
las capas convolucionales utilizan la funciéon de activaciéon de ReLLU con un paso adicional de batch
normalization.

3.4.3. Pirometria de hollin usando Attention U-Net

Attention U-Net es una CNN que utiliza la estructura original de U-Net como base, integrando
compuertas de atencion para combinar niveles gruesos y finos de mapas de caracteristicas extraidos a
multiples escalas. Se espera que las compuertas de atencién mejoren la identificaciéon de caracteristicas
relevantes del espacio de entrada durante el proceso de entrenamiento, lo que conduce a una mejor
generalizacion y tolerancia al ruido del modelo entrenado .

La Figura muestra la estructura de la Attention U-Net propuesta, adaptada de . La
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red recibe un tensor de dimensiones 128 x 32 x 3 y genera secuencias de mapas de caracteristicas
(feature maps) a través de una ruta de contraccion (mitad izquierda) y una ruta de expansiéon (mitad
derecha) con miltiples etapas que forman un grafico simétrico en forma de U. En la figura, los recuadros
representan feature maps y las flechas representan operaciones sobre los mapas. Los nameros a la
izquierda indican la dimensién de los mapas procesados en cada etapa. La altura y anchura de los
recuadros representan la dimension relativa de los mapas y el niimero de mapas, respectivamente. La
red produce como salida el campo de temperatura de hollin predicho de 128 x 32.

Las flechas rojas representan operaciones de convolucion utilizando ntucleos entrenables de
dimension k x k y activacion ReLLU. La primera etapa comienza aplicando una convolucién a los campos
de entrada, generando F; mapas de caracteristicas, que se procesan atn mas a través de una secuencia
de dos convoluciones seguidas de un operador de Maz Pooling de 2 x 2 (flecha azul) que reduce a la
mitad las dimensiones de los mapas. Los mapas obtenidos después del downsampling alimentan a la
siguiente etapa, que también aplica una cadena de dos convoluciones y una etapa de downsampling,
cada uno generando el doble de filtros utilizados en la etapa anterior. El proceso se repite hasta alcanzar
una dimensioén suficientemente pequena para los feature maps.

Cada etapa de expansion comienza concatenando los mapas obtenidos después de la etapa de
upsampling alimentados desde la etapa anterior con un tensor generado a partir de una Attention Gate
que combina caracteristicas de las etapas de contraccién y expansion. El tensor concatenado se procesa
atn més mediante dos convoluciones seguidas de una activacion ReLU. Al final de la ruta de expansion,
una convolucién 1 x 1 con activacion lineal condensa la informacion de todos los filtros para generar el
campo final de T%.

La Figura muestra la estructura interna de los bloques AG (Attention Gate). El bloque
AG recibe un mapa de caracteristicas de la skip connection (flecha gris) y una sefial de compuerta de
la etapa de aumento de muestreo anterior (gatting signal), y genera un nuevo mapa de caracteristicas
escalando la entrada con coeficientes « € [0, 1] obtenidos a partir de una serie de convoluciones con
parametros entrenables y operaciones de cambio de tamafo (para més detalles, consultar [89]). Durante
el entrenamiento, los coeficientes de atencion se ajustan para resaltar y suprimir diferentes caracteristicas
con el objetivo de mantener solo las activaciones relevantes para una tarea especifica. En este caso, la
red se entrena para reducir el error al mapear las mediciones P; a los campos correspondientes de T en
un conjunto de datos de entrenamiento.

Los resultados reportados por los autores de Attention U-Net muestran que el modelo entrenado
tiene la capacidad de enfocarse en estructuras de diferentes tamafios y formas, resaltando caracteristicas
significativas que son valiosas para una tarea particular. Por lo que se han realizado aplicaciones en
diferentes &mbitos cientificos. En este trabajo se evaltia Attention U-Net para recuperar campos de
temperatura de hollin a partir de senales de emisién de banda ancha.

3.5. Entrenamiento de las ANNs

Las ANNSs descritas en la Seccion se implementaron utilizando la API de Keras. La estructura
optima de la red suele determinarse a través de un proceso iterativo para explorar una configuracion
adecuada de hiperpardmetros que dependeran del conjunto de datos de entrenamiento. Para cada
ejecucion de entrenamiento, utilizamos Raytune [35] para encontrar la mejor configuracion de los
hiperparametros, considerando un espacio de busqueda para el namero de filtros F; que va desde 8
hasta 32, y el tamafio del kernel k que varia de 3 a 8. Ademés, la tasa de dropout varia de 0.0 a 0.3,
y la tasa de aprendizaje varia desde 10~° hasta 10~3. El tamafio de las operaciones de pooling y el
numero de etapas permanecen fijos. Para el entrenamiento, utilizamos el optimizador adaptive moment
estimation (Adam) [92] y establecemos el error cuadratico medio (MSE) multidimensional como la
funcién de costo. La Tabla [3.2) muestra un resumen del dominio de busqueda de hiperparametros para
Att. U-Net, U-Net y MLP. El dominio de busqueda de los hiperparametros se establecié de manera
arbitraria para abarcar un rango representativo que permitiera explorar diversas configuraciones.
Especificamente, se consideraron los hiperpardmetros utilizados en estudios anteriores como punto de
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Tabla 3.2: Dominio de busqueda de hiperparametros para MLP, U-Net y Att. U-Net.

Hiperparametros Dominio
U-Net y Att. U-Net  Numero de filtros [8,32] €Z
Tamaiio de kernel (3,8 €Z
MLP Cantidad de neuronas [100, 1000] € Z
Cantidad de capas Feed Forward [1, 5] € Z
General Dropout [0.0,0.3] e R
Tasa de aprendizaje [0.00001, 0.001] € R

partida [31]. Seguidamente, se llevo a cabo una bisqueda inicial mediante un enfoque basado en prueba
y error de algunas combinaciones arbitrarias para establecer un dominio de btisqueda adecuado. Los
hiperparametros obtenidos para las distintas instancias de arquitecturas de ANNs se definen para cada
conjunto de datos de entrenamiento. En el Apéndice [C] se reportan los valores de hiperpardametros
utilizados en los experimentos mostrados en los siguientes capitulos.

Los conjuntos de datos descritos en la Seccion tienen un total de 8000 pares de referencia
para cada condicion de llama descrita en la Tabla En cuanto a la eleccién del tamano del conjunto
de entrenamiento para cada arquitectura de ANN empleada, se siguié un procedimiento basado en la
heuristica a fin de determinar un valor adecuado, como se muestra en el Apéndice [Bl En el caso de las
instancias de MLP, se determiné utilizar 2500 pares de campos de temperatura 2D de referencia, junto
con sus correspondientes proyecciones ruidosas al plano de la cAmara. En el caso de las arquitecturas
CNN, se determind emplear, por condicion de llama el total de ejemplos disponibles. Por consiguiente,
para las instancias entrenadas con conjuntos de datos que requieran la integraciéon de multiples
condiciones de llama, se anade el mismo nimero de ejemplos por condicion. Antes de suministrar los
datos para la etapa de entrenamiento, los campos P; se normalizan a la intensidad mas alta en el
conjunto de datos, de modo que los valores oscilan entre 0 y 1.

Durante el entrenamiento de las redes, ya sea con un conjunto de datos especifico para una
condicién de llama o con un conjunto conformado por miltiples condiciones, separamos 100 pares
para pruebas y dividimos el resto en un 80-20 % para entrenamiento y validacion, respectivamente. A
continuacion, se detallan las caracteristicas de cada particion:

= El conjunto de entrenamiento contiene los ejemplos utilizados en el proceso de entrenamiento
iterativo que ajusta los parametros internos de la red para una arquitectura de red fija. Este
conjunto debe ser lo suficientemente extenso como para ser estadisticamente representativo de
todo el espacio de entrada.

= El conjunto de validacién se utiliza para evaluar el rendimiento de la red después de un ciclo
de entrenamiento. La evaluacion del conjunto de validacion puede proporcionar informacién
para ajustar los hiperparametros de la red si es necesario. Después de realizar los ajustes en los
hiperparametros, se debe llevar a cabo una nueva pasada de entrenamiento.

= El conjunto de prueba contiene muestras que no se utilizaron durante el disefio ni el entrenamiento
de la red. Este conjunto se emplea para evaluar el rendimiento una vez que ha finalizado el
entrenamiento y el disefio de la arquitectura de la red.
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4 Validacion numeérica usando datos
simulados

En este capitulo, se lleva a cabo una validaciéon numérica de la metodologia propuesta, com-
parando los resultados obtenidos mediante el uso de datos simulados para estimar la temperatura
del hollin en llamas CLAD. La disponibilidad de datos simulados generados por el entorno numérico
descrito en el capitulo anterior, que proporciona las senales proyectadas al plano de la cAmara y su
correspondiente groundtruth de T, permite realizar analisis cuantitativos detallados.

Se comparan los resultados de las metodologias Opticas clasicas con el método propuesto.
Especificamente, se evalta la capacidad de las ANNs para generalizar y predecir el campo T a partir
de mediciones sintéticas de P(r g, B}, después de entrenar el modelo con distintos subconjuntos de
datos aumentados de distintas condiciones experimentales. El propoésito de las evaluaciones realizadas
en este capitulo, empleando datos simulados, es establecer un punto de referencia para posteriormente
evaluar el enfoque propuesto utilizando datos adquiridos en campanas experimentales. En cuanto a
todos los experimentos descritos en este capitulo, recortamos la regiéon en los campos Ts donde su
correspondiente campo de f, es superior a un umbral de 0.1 ppm.

4.1. Validacion de la metodologia mediante una sola llama
canoénica

Antes de evaluar la generalizacion del enfoque propuesto para realizar pirometria de hollin
utilizando medidas BEMI, primero validamos la metodologia siguiendo un procedimiento similar al
presentado en [63], entrenando diferentes modelos de ANNs utilizando tnicamente datos aumentados
derivados de la llama canénica Yale-60 y evaluando después el error en T al procesar la llama original
Yale-60 (no incluida en el subconjunto de entrenamiento) con los modelos entrenados.

La Figura [4.1] compara los errores de reconstruccion de Ty para la solucion CoFlame Yale-60
utilizando diferentes técnicas, incluyendo MAE clasico y BEMI con OP y regularizaciéon de Tikhonov
(en el resto del documento como BEMI-OP), y modelos ANN basados en MLP, U-Net, y la arquitectura
Attention U-Net propuesta. Como métrica de referencia del error global para todo el campo 2D, el error
cuadratico medio (root mean squared error o RMSE) obtenido de la comparacion de pixel a pixel con
el groundtruth se reporta en cada subgrafico. El campo de temperatura recuperado con la técnica MAE
proporciona un punto de comparaciéon para evaluar la precision de los campos recuperados a partir de
senales de solo emisién, en comparaciéon con los obtenidos mediante configuraciones y procesamientos
experimentales mas complejos.

Aplicamos los procedimientos estandar para ajustar los parametros necesarios para cada técnica,
incluido el parametro de regularizacion en las técnicas basadas en OP y los hiperparametros en los
modelos ANN (ver Apéndice [C]). Para las técnicas MAE y BEMI-OP, ajustamos el parametro de
regularizacion para lograr un equilibrio entre la suavidad y la precision de los campos recuperados [31].
Para cada subgrafico, la mitad izquierda muestra la estimacién cuando se utilizan mediciones proyectadas
que no estan sujetas a ruido y la mitad derecha cuando las proyecciones contienen ruido gaussiano.
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Figura 4.1: Yale-60 de referencia y sus correspondientes predicciones utilizando técnicas clasicas de pirometria
de hollin y modelos de ANN. En cada caso se reporta el RMSE para todo el campo 2D obtenido de la
comparacion de pixel a pixel entre groundtruth y la estimacion obtenida por los modelos ANN.

El ruido gaussiano se agrega en las sefiales proyectadas con el fin de emular la incertidumbre de las
mediciones experimentales. La varianza del ruido para este ejemplo es 0.25 % de Pg max (ver Seccién .

Para cada ANN se obtuvieron diferentes modelos entrenados con proyecciones limpias y con
proyecciones ruidosas utilizando RayTune (ver Apéndice . Como era de esperar, la técnica MAE-OP,
la cual se basa en equipos adicionales para estimar el coeficiente de absorciéon e incorporarlo al modelo
inverso, puede reconstruir perfectamente el campo de referencia. Por otro lado, el modelo clasico
utilizado para BEMI-OP con deconvolucion explicita presenta una subestimacién de la temperatura
asociada a la omision del coeficiente de absorcién en el camino 6ptico . Tanto MAE-OP como
BEMI-OP son sensibles al ruido y presentan mayores errores al procesar senales ruidosas, lo cual es un
inconveniente bien conocido de los métodos numéricos iterativos para la resolucion del problema inverso.
En consecuencia, observamos una clara degradacion en la suavidad y precision de los T predichos con
ambas técnicas. En particular, el ruido en el proceso numérico de MAE genera discontinuidades en el eje
vertical de T, que estan particularmente marcadas a lo largo de la linea central de la llama. BEMI-OP
es menos sensible al ruido que MAE, y también es posible aumentar el factor de regularizacion para
obtener un perfil mas suave; sin embargo, esto suele tener el costo de una menor precision . Por el
contrario, ambas ANN demuestran resiliencia al ruido y ofrecen estimaciones precisas y consistentes de
T, incluso en condiciones experimentales degradadas. E1l RMSE general cuando se procesan senales con
ruido anadido para todo el campo 2D con respecto al groundtruth es de 14,0 K, 16,05 K, 13,67 K, 5.81
Ky 5.53 K, para MAE, BEMI-OP, MLP, U-Net y Att. U-Net, respectivamente.

Por otra parte, las mediciones simuladas utilizadas para entrenar las ANN incluyen el efecto de
la autoabsorcion, por lo tanto, las redes pueden capturar implicitamente relaciones complejas entre las
senales proyectadas y el groundtruth durante el proceso de entrenamiento sin requerir suposiciones
explicitas sobre el modelo subyacente. En consecuencia, ambas ANN brindan reconstrucciones mas
precisas del campo de temperatura que BEMI-OP utilizando el mismo conjunto de datos sintéticos. Las
Figuras y muestran los valores de T para diferentes alturas sobre el quemador (HAB, height
above burner) a lo largo de la linea central y la ruta de maxima concentracion de hollin (que est4 marcada
con una linea verde sobre el groundtruth) corroboran las observaciones, con BEMI-OP tendiendo a
subestimar la temperatura y las ANN recuperando valores méas cercanos al groundtruth. En cuanto
a los modelos de ANNs, el MLLP muestra marcadas discontinuidades en el eje vertical de los campos
reconstruidos, lo cual es un comportamiento esperado ya que procesa cada linea horizontal de forma
independiente sin considerar la estructura 2D. Ademés, MLP es incapaz de recuperar temperaturas
precisas alrededor de la punta y la base de la llama debido al reducido nimero de pixeles de la llama a
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(b) Temperatura absoluta en la ruta de maxima concentracion de hollin con y sin ruido anadido.

Figura 4.2: Comparacion de perfiles Ts para una solucién CoFlame Yale-60 aplicando diferentes técnicas a las
seflales proyectadas P(g,¢,p} sin ruido afiadido y con ruido gaussiano ahadido (con una varianza del 0,25 % de
PB,maz). Los graficos superior e inferior muestran la temperatura absoluta de los perfiles verticales a lo largo
de la linea central de la llama y la ruta de maxima concentraciéon de hollin, respectivamente. En cada caso se
reporta el RMSE entre los perfiles de referencia y sus correspondientes estimaciones.
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Figura 4.3: Comparacion perfiles horizontales T a una HAB de 3.5 cm para una soluciéon CoFlame Yale-60
aplicando diferentes técnicas a las senales proyectadas P(r, ¢, B} sin ruido anadido y con ruido gaussiano
afiadido. En cada caso se reporta el RMSE entre los perfiles de referencia y sus correspondientes estimaciones.

lo largo de estas regiones.

La Figura[f.3]muestra los perfiles de temperatura a una HAB de 3.5 cm obtenidos para la solucion
Yale-60 utilizando tanto técnicas clasicas como modelos de ANNs. Como se discutié previamente,
la estimacion con BEMI-OP presenta una leve subestimacion de la temperatura. En algunos casos,
tanto U-Net como MLP presentan desviaciones leves en el perfil horizontal recuperado, mientras que
Attention U-Net, en las estimaciones obtenidas con y sin ruido, presenta el menor error con respecto
a la referencia. En general, las evaluaciones sobre el conjunto de datos simulado muestran que las
ANNSs superan las técnicas tradicionales de deconvolucion para recuperar perfiles T de senales BEMI
capturadas con una camara a color, lo que brinda estimaciones consistentes que son comparables a las
obtenidas con MAE sin requerir mediciones de extincion de luz.

Los experimentos realizados en esta seccién corresponden al método de validacion habitualmente
empleado para las metodologias basadas en ANNs en el estado del arte. En este enfoque, tipicamente
se lleva a cabo el entrenamiento y validacion utilizando una tnica llama de referencia. Esto conlleva
el requisito de entrenar un modelo de ANN diferente para cada configuracién experimental, o bien,
entrenar un modelo para estimar la temperatura de las particulas de hollin en un rango estrecho
de condiciones experimentales. En este contexto, para validar la utilidad practica del enfoque de
este trabajo de tesis, es necesario primero establecer si una tnica ANN entrenada para una camara
determinada puede predecir la temperatura en un amplio rango de condiciones de llama, que también
pueden estar sujetas a ruido experimental.

4.2. Analisis de la robustez y sensibilidad de los modelos de
ANN respecto al conjunto de datos
En esta seccién, se evalia la robustez y sensibilidad de los modelos de ANN respecto al conjunto

de datos de entrenamiento. Especificamente, se entrenaron multiples instancias de los modelos MLP,
U-Net y Attention U-Net con el subconjunto especifico Yale-60, asi como distintos combinaciones de
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Figura 4.4: Se muestran los campos de referencia Ts para una imagen arbitraria en el conjunto de prueba y el
error con respecto a este campo para las estimaciones obtenidas con los diferentes modelos de ANN. El nimero
en la parte superior de cada campo corresponde al RMSE entre el campo 2D de la solucién CoFlame y las
estimaciones con ANN.

subconjuntos Yale-{X,Y}. Nos referiremos a estas configuraciones como ANNs entrenadas con conjuntos
de datos generalizados. La notacion Yale-{X,Y}, indica que los conjuntos aumentados de datos generados
a partir de las condiciones Yale-X y Yale-Y, se utilizaron para el diseno y el entrenamiento de la red. Un
aspecto comun es que cada instancia de ANN incluye el subconjunto especifico Yale-60. Por lo tanto, la
evaluacion reportada en esta seccion se enfoca en analizar el efecto de reconstruir llamas simuladas de
un subconjunto especifico (Yale-60) cuando se entrena un tnico modelo que abarca distintas condiciones
de llama simultaneamente.

La Figura [4.4] muestra el campo de referencia T para una imagen arbitraria de radiacion de
hollin en el conjunto de test para Yale-60, junto con el error con respecto a este campo de los obtenidos
usando los modelos de ANNs previamente entrenados. El titulo de cada subgrafico indica el subconjunto
especifico o general usado para entrenar cada instancia de ANN. En cada subgrafico, la mitad izquierda
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muestra las estimaciones cuando se utilizan mediciones proyectadas P(r g g} sin ruido, mientras
que en la mitad derecha se muestran las estimaciones obtenidas al anadir un nivel de ruido anadido
correspondiente al 0.25% del valor maximo de Pg, con el fin de representar el ruido experimental
encontrado en entornos de laboratorio. Los campos de error corresponden a la diferencia entre el campo
de referencia y el campo reconstruido usando ANNs, representado como AT, = T, ann — Ts,gr. Los
hiperparametros de los distintos modelos ANN fueron ajustados usando Raytune, los detalles se pueden
observar en el Apéndice [C]

En total, se entrenan cuatro modelos por arquitectura de ANN, usando los subconjuntos Yale-60,
Yale-{60,80}, Yale-{40,60,80} y Yale-{32,40,60,80}. Cada subconjunto afiade progresivamente ejemplos
de entrenamiento (8000 para U-Net y Attention U-Net, y 2500 para MLP) de cada solucion de referencia
CoFlame. En el Apéndice [B]se presenta el enfoque empleado para determinar el ntimero de ejemplos de
entrenamiento suministrados a cada arquitectura de ANN por condicién de llama.

Como se observo en la seccion anterior, en el caso de MLP, se evidencian errores de reconstruccion
en areas con baja relacion senal-ruido, como la punta y la base de la llama. En cambio, los modelos
basados en CNNs procesan senales de nivel de campo 2D, aprovechando asi la coherencia espacial de
las senales de entrada. En términos generales, la evaluacion indica que las CNNs presentan un mejor
rendimiento en la reconstruccion. Ademas, en todos los casos, el uso de Attention U-Net resulta en un
menor RMSE en la reconstrucciéon en comparacion con U-Net. Esto sugiere que la incorporacion del
mecanismo de atencién a la arquitectura U-Net permite identificar caracteristicas relevantes, facilitando
la posterior tarea de recuperar campos de Ty y, al mismo tiempo, generando estimaciones con cierta
tolerancia al ruido.

A partir de las instancias de ANNs, previamente entrenadas con un conjunto de datos general
Yale-{32,40,60,80}, se realizan inferencias para una imagen arbitraria en cada subconjunto de prueba,
como se muestra en la Figura Los resultados obtenidos con modelos basados en CNNs muestran
exactitud y un bajo error de reconstruccion al usar un tnico modelo ANN para estimar campos T
de los diferentes subconjuntos de entrenamiento. En particular, en todos los casos utilizando CNNs
se obtiene un RMSE menor mientras que usando MLP se propagan las tendencias observadas en la
Seccion [4.1] En general, la evaluacion muestra que ambos modelos basados en CNN se comportan mejor
que las otras técnicas a la hora de procesar senales ruidosas.

Con el propésito de ofrecer una perspectiva global de los resultados, la Figura [£.6] muestra un
grafico de dispersion entre los valores de groundtruth y los valores estimados por los modelos de ANN
a nivel de pixel para un total de 100 campos 2D evaluados del conjunto de prueba Yale-60. La linea
diagonal negra representa el caso de estimacion perfecta. En cada caso se reporta el RMSE entre los
campos de groundtruth y la temperatura recuperada por las ANNs para cada caso. En el caso de las
instancias de MLP entrenadas con subconjuntos generales, se observa que conforme se integran mas
ejemplos de entrenamiento de otras condiciones, aumenta el RMSE reportado y la dispersiéon para
cada caso. Principalmente, los valores que presentan mayores desviaciones con respecto a los valores
groundtruth se ubican en la base y la punta de la llama. En cuanto a U-Net y Att. U-Net, el uso de
subconjuntos generales para el entrenamiento hace que las estimaciones de temperatura presenten,
a medida que aumenta la integracién de condiciones, valores ligeramente dispersos especialmente en
la ruta de maxima concentracién de hollin. Esto se puede observar en los campos AT obtenidos con
los modelo basados en CNN para un caso individual, presentados en las Figuras [£.4] y [£.5] Tanto
U-Net como Att. U-Net, aplicados a la pirometria del hollin, exhiben una buena tolerancia al ruido
y baja sensibilidad ante la variabilidad presente en el conjunto de datos al entrenar un solo modelo
con miltiples condiciones de llama. Sin embargo, en todos los casos, se observa un menor error y
desviaciones de temperatura con la arquitectura Att. U-Net.

La Figura [£.7] muestra una evaluacién exhaustiva de los errores obtenidos utilizando redes
entrenadas con el subconjunto especifico Yale-60 y el conjunto de datos general Yale-{32,40,60,80}.
Para este caso, se realiza una comparacion empleando tanto las CNNs como las instancias de MLP. Los
resultados confirman la observaciéon previa de que la ANN entrenada con el conjunto de datos general
no aumenta significativamente el error de estimaciéon al procesar muestras de prueba de subconjuntos
especificos. Ademés, Attention U-Net obtiene mejores resultados que la U-Net original, lo que demuestra
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que las puertas de atencion (AGs o attention gates) son eficaces para mejorar la identificacion de
caracteristicas estadisticas relevantes durante el entrenamiento. También, se observa que usando el
modelo MLP se genera mayor dispersion en los valores estimados, comparado con las CNNs.

En las siguientes secciones y capitulos nos enfocaremos principalmente en las arquitecturas
basadas en CNNs para realizar pirometria de hollin.

4.3. Evaluaciéon de la generalizacion de los modelos basados en
CNN

Para evaluar las capacidades de generalizacion tanto de U-Net como de Attention U-Net,
ampliamos los experimentos anteriores generando miiltiples instancias de las redes, cada una entrenada
con conjuntos de subconjuntos generados a partir de diferentes condiciones canoénicas considerando
proyecciones ruidosas. Intuitivamente, podemos esperar que una red entrenada para procesar una
amplia gama de condiciones de llama con variaciones en la geometria de la llama pierda especificidad al
procesar una unica imagen de una condicién de llama concreta. Para evaluar este punto, comparamos
los resultados presentados en la Figura [4.I] para las ANNs entrenadas con subconjuntos especificos
con los obtenidos para las ANNs entrenadas con diferentes conjuntos de subconjuntos de diferentes
condiciones de la llama.

En la Figura la imagen de la izquierda muestra la solucion Yale-60 CoFlame, seguida de
los campos de error correspondientes a la reconstruccién obtenida con diferentes instancias de CNNs
entrenadas con diferentes subconjuntos. La fila superior corresponde a los campos de error obtenidos
con las estimaciones de U-Net, mientras que la fila inferior corresponde a las estimaciones de Attention
U-Net. Para cada subconjunto se utiliza el mejor modelo obtenido con RayTune. Los subgraficos con la
etiqueta Yale-60 indican que las instancias de CNNs fueron entrenadas con el subconjunto especializado.
Estos resultados fueron previamente presentados en la Figura pero se agregan para facilitar la
comparacion.

Se observa que el modelo entrenado con los subconjuntos Yale-32 y Yale-80 muestra los errores
mas altos, lo que es de esperar dado que la red aprendi6 caracteristicas asociadas a las condiciones
de llama extrema y contiene pocas caracteristicas estadisticas sobre la llama objetivo intermedia. Los
modelos entrenados con subconjuntos Yale-{40,80} y Yale-{32,40,80} tienden a proporcionar campos
2D mas suaves, ya que los subconjuntos aumentados utilizados para el entrenamiento tienen mas
probabilidades de contener llamas con una geometria més similar a la llama canoénica probada; sin
embargo, en todos los casos todavia hay errores perceptibles alrededor de algunas regiones de la
llama. Por ultimo, la red entrenada con el conjunto de datos general Yale-{32,40,60,80}, que incorpora
muestras derivadas de la llama canoénica Yale-60 probada, proporciona el error de estimacion més bajo
entre los conjuntos de datos ampliados evaluados. Los resultados para la llama tnica probada Yale-60
proporcionan un indicador cualitativo preliminar de que entrenar las redes utilizando un conjunto de
datos general, que contiene una amplia gama de condiciones de llamas, no necesariamente incrementa
el error en comparaciéon con las redes entrenadas para subconjuntos especificos.

El siguiente experimento evalua la capacidad de generalizacion de las redes entrenadas con el
conjunto de datos Yale-{32,40,60,80}, al estimar Ty a partir de proyecciones obtenidas para diferentes
condiciones de llama. Se evalaa la precisiéon de los campos obtenidos a partir de las proyecciones ruidosas
de todas las soluciones CoFlame convergentes, ninguna de estas se incluyé en el diseno y entrenamiento
del modelo. Las Figuras y muestran el error para los campos de temperatura en condiciones
ideales y con ruido anadido de todas las soluciones CoFlame convergentes, ninguna de las cuales se
incluy6 en el diseno y entrenamiento de la red. Para cada subgrafico la mitad izquierda y la mitad
derecha corresponden a la estimacion obtenida con U-Net y Attention U-Net, respectivamente. Tanto
U-Net como Attention U-Net presentan errores perceptibles para algunas de las condiciones ilustradas,
aunque conservan la mayor parte de la distribuciéon espacial. En general, Attention U-Net presenta
errores menores que U-Net para los casos ilustrados.
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Las redes entrenadas se utilizaron para procesar las 100 imagenes del conjunto de prueba
generadas a partir de la llama canénica Yale-60. La Figura |4.10| muestra una evaluacién exhaustiva del
error de estimacion, considerando todos los pixeles que contienen informacion de llama en el conjunto
de pruebas para todas las condiciones de llama. Se muestra en los graficos de dispersion, la temperatura
estimada y la temperatura real correspondiente para todos los pixeles individuales que contienen
informacioén sobre la llama en todo el conjunto de datos de prueba. El grafico de la izquierda muestra
el valor de temperatura estimado y el valor real correspondiente para todos los pixeles relevantes del
conjunto de datos. Los demas graficos desglosan la informacién, centrandose en los pixeles asociados a
la linea central y a la trayectoria de maxima concentracion de hollin a lo largo del eje z, que son zonas
de interés para la llama y explican la coherencia de la distribucién espacial de la temperatura.

Los modelos entrenados con los subconjuntos Yale-{40,80} y Yale-{32,80} presentan mayores
errores en la reconstruccion, lo cual es esperable como se discuti6 anteriormente en esta seccion.
Los modelos entrenados con Yale-{32,40,80} disminuyen el RMSE y son similares a los resultados
obtenidos cuando se entrenan los modelos con Yale-{32,40,60,80} (como se muestra en la Figura ,
lo cual indica que a partir de un proceso de entrenamiento con subconjuntos de datos simulados
que representan llamas con caracteristicas estadisticas cercanas a una llama objetivo que no fue
explicitamente considerada en el conjunto inicial, se pueden realizar estimaciones con un bajo error de
reconstruccion.

En general, los resultados muestran que tanto U-Net como Attention U-Net entrenadas con un
conjunto de datos generalizado son capaces de predecir la temperatura a partir de proyecciones ruidosas
de una amplia gama de condiciones de llama con un error bajo, conservando la coherencia espacial de
la distribucion de la temperatura. Durante la evaluacion de las arquitecturas U-Net y Attention U-Net,
se ajustaron los hiperpardmetros para obtener el modelo con el menor valor de funcion de pérdida en el
conjunto de validacion. Esto permite que la evaluacion y el analisis de los resultados se realicen en
un escenario centrado en el tipo de arquitectura en lugar de en la eleccion de hiperparametros. En
resumen, la arquitectura Attention U-Net ofrece mejores resultados que la U-Net original en términos
de precision en las estimaciones. En la siguiente seccién, se evaluaré la capacidad de generalizacion de
la Attention U-Net entrenada con datos sintéticos mediante medidas experimentales.
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Figura 4.5: Inferencias sobre imagenes arbitrarias extraidas de cada subconjunto de prueba de las condiciones
reportadas en la Tabla usando los modelos previamente entrenados usando el conjunto de datos de
entrenamiento Yale-{32,40,60,80.}. La mitad izquierda muestra los campos estimados con las ANNs con
condiciones ideales sin ruido, y la mitad derecha muestra la estimacion obtenida por las ANNs cuando se anade
ruido. El nimero en la parte superior de cada campo corresponde al RMSE entre el campo 2D de la solucion
CoFlame y las estimaciones con ANN.
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(b) Subconjunto Yale-{60,80} para el entrenamiento de las ANNs.

Campo Linea central Ruta del méximo f;
T T T T 1 T T T T 1 T T T T 1
2400 |- MLP, RMSE: 21:66 K- - - - — | 1 MLP, RMSE: 24.79K- - - | |5 MLP, RMSE: 3331 K- - - |
- UNet, RMSE: 9.54 K - U-Net, RMSE: 10.28 K - U-Net, RMSE: 15.13 K
Att. U-Net, RMSE: 2.41 At U'Net, RMSE: 3.27, Att. U Net, RMSE: 3.06,
200 |- ot A W S _ B 5
&
2000 o N S ]
g
S1800 A N . e A .
=
g
51600 - - A D AN e .
oo | A T I
1200 I N R N R I N N N B I N N N B

1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400
Estimado [K]

1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400
Estimado [K]

1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400
Estimado [K]

(c) Subconjunto Yale-{40,60,80} para el entrenamiento de las ANNs.
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(d) Subconjunto Yale-{32,40,60,80} para el entrenamiento de de las ANNs.

Figura 4.6: Gréafico de dispersion entre los valores de groundtruth y los valores estimados por los modelos
ANN a nivel de pixel para un total de 100 campos 2D pertenecientes al subconjunto Yale-60. Se reporta el
RMSE global para cada caso.
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Figura 4.7: Gréafico de dispersion entre las ANNs y la temperatura de referencia correspondiente para todos
los pixeles que contienen informaciéon sobre llamas en el conjunto de datos de prueba.
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Figura 4.8: Soluciones de CoFlame de referencia de T y sus correspondientes predicciones obtenidas a partir
de modelos ANN entrenados utilizando diferentes conjuntos de datos. El ntimero en la parte superior de cada
campo corresponde al RMSE entre el campo 2D de la solucién CoFlame y las estimaciones con ANN.
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(a) Error absoluto entre las soluciones de las referencias CoFlame y sus correspondientes predicciones obtenidas a partir
de las ANNs sin ruido afiadido.
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(b) Error absoluto entre las soluciones de las referencias CoFlame y sus correspondientes predicciones obtenidas a partir
de las ANNs con ruido anadido.

Figura 4.9: Soluciones de CoFlame de referencia de T y sus correspondientes predicciones utilizando un tnico
modelo por U-Net y Attention U-Net entrenados con todos los datos generados para las cuatro condiciones de
llama. El nimero indicado en cada mitad de los subgraficos corresponde al RMSE, que cuantifica el error entre
el campo de referencia y las estimaciones obtenidas con los modelos de ANN.

Universidad Técnica Federico Santa Maria, Departamento de Electrénica 48



CAPITULO 4. VALIDACION NUMERICA USANDO DATOS SIMULADOS

Campo 2D Linea central Ruta del méaximo fs}
2400 = B UNet, RMSE: 9.61 K - B RMSE: 10.67 K A - B RMSE: 15.19 K
I Att. UNet, RMSE: 12.28 B RMSE: 11.7K # I RMSE: 18.39K
2200 - -1 -1
“ v
=2000 - -1 -
g "
51800 , . 4 -
=
e
G 1600 - -1 J -1
1400 4/ - -
1200 T T T T T T
1500 2000 2500 1500 2000 2500 1500 2000 2500
Estimado [K] Estimado [K] Estimado [K]
(a) Subconjunto Yale-{32,80} para el entrenamiento de los modelos U-Net y Att.U-Net.
Campo 2D Linea central Ruta del méaximo fs}
2400 = EE UNet, RMSE: 29.68 K - B RMSE: 25.95 K 3 - B RMSE: 31.44 K
I Att. UNet, RMSE: 13.45 I RMSE: 19.06 K I RMSE: 14.6 K
2200 - : -1 -1
¥
=2000 - -1 -
g 4
S1800 > . Y -
5
51600 A . o -
1400 o/ . -
1200 T T T T T T
1500 2000 2500 1500 2000 2500 1500 2000 2500
Estimado [K] Estimado [K] Estimado [K]
(b) Subconjunto Yale-{40,80} para el entrenamiento de los modelos U-Net y Att.U-Net.
Campo 2D Linea central Ruta del maximo fs}
2400 = EE UNet, RMSE: 23.2 K — B RMSE: 20.24 K - B RMSE: 18.71 K
B Att. UNet, RMSE: 5.4 K I RMSE: 749 K I RMSE: 6.99 K
2200 - - -
=)
=2000 . .
=
51800 . -
=
<
51600 - ; i
1400 - -
1200 T T T T T T
1500 2000 2500 1500 2000 2500 1500 2000 2500
Estimado [K] Estimado [K] Estimado [K]

(¢) Subconjunto Yale-{32,40,80} para el entrenamiento de los modelos U-Net y Att.U-Net.

Figura 4.10: Grafico de dispersion entre los valores groundtruth y valores estimados para todos los datos del
conjunto de prueba. Evaluaciéon empleando los modelos U-Net y Att.U-Net entrenados con diferentes conjuntos
de llamas aumentadas.
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5 Validaciéon con datos de campanas
experimentales

Este capitulo presenta la validacion de la metodologia propuesta basada en ANNs para la piro-
metria de hollin a través de mediciones de llamas CLAD capturadas durante campafnas experimentales
en entornos de laboratorio. Con este proposito, se caracterizan las propiedades 6pticas del arreglo
experimental de BEMI, compuesto por una camara RGB, lente y filtro de corte de infrarrojos. Se
emplean las instancias de ANNs entrenadas con los conjuntos de datos simulados, descritas en el
capitulo anterior, para luego recuperar campos de temperatura de llamas experimentales.

Este capitulo incluye una descripcién de los montajes experimentales, con detalles sobre la
recolecciéon de las mediciones necesarias para llevar a cabo la pirometria de hollin utilizando la técnica
clasica MAE, la cual proporciona un punto de referencia para evaluar el rendimiento de los métodos
basados en ANNs. Ademas, se presenta la validaciéon de la metodologia propuesta mediante una sola
condicién de llama canénica, y la validacion experimental de las capacidades de generalizacion de las
técnicas basadas en ANNs para recuperar campos de temperatura de hollin en llamas generadas por
miltiples condiciones experimentales.

5.1. Montaje experimental

La Figura muestra el arreglo 6ptico para la técnica MAE, la cual se establece como técnica de
referencia para evaluar la metodologia propuesta. La configuracion experimental de MAE empleada se
basa en un trabajo previo [49]. Se genera un haz colimado de luz LED (diodo emisor de luz) utilizando
una lente acromatica y una esfera integradora. Después de atravesar la llama, la luz LED atenuada es
capturada por camara de alta velocidad equipada con una lente AF-S Micro Nikkor 105 mm. La técnica
MAE implica mediciones simultaneas de emisiéon de llama (luz de fondo apagada) y extincién de la
luz (luz de fondo encendida), las cuales, se llevan a cabo mediante una cdmara Photron Mini AX50
para determinar la distribucion espacial de la T y fs, respectivamente. Se emple6 un LED como luz de
fondo, y las mediciones se capturaron utilizando un filtro monocromético y el LED con una longitud
de onda nominal de 650 y 800 nm (paso de banda de 25 nm). Los filtros de paso de banda filtran
espectralmente la senal. Las imégenes de llama se recolectaron, con la cAmara operando a 10 fotogramas
por segundo. Estas imégenes son capturadas por una cdmara con resolucién de 1024 x 1024 px? y
guardadas con una profundidad de pixel de 12 bits.

Para la técnica BEMI, se utiliza la sensibilidad espectral de la configuracién éptica empleada
para generar los conjuntos de llamas aumentadas empleados para entrenar los modelos de ANNs (ver
Seccion . La configuraciéon optica de BEMI (sin la fuente de LED) para capturar las sefiales de
radiacion térmica necesarias para la pirometria de hollin se conforma de una cimara Basler acA2040-55uc
de 12 bits y 3 megapixeles con un sensor CMOS Sony IMX265 y en lente AF-S Nikkor 50 mm.

Para calcular T para las llamas objetivo usando MAE, se adquieren 100 imégenes de emision
y extincién, las cuales se promedian para obtener una sola imagen con el LED encendido/apagado.
Asimismo, para calcular T empleando BEMI se promedian 100 imagenes de emision con el fin de
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Figura 5.1: Imagen del arreglo 6ptico experimental de BEMI y MAE capturada en el laboratorio del Energy
Conversion and Combustion Group (EC2G). Los siguientes ntumeros entre paréntesis corresponden a los
componentes mostrados en la imagen adjunta: (1) LED pulsado, (2) esfera integradora, (3) lente acromatica,
(4) quemador Yale, (5) plataforma de traslaciéon motorizada, (6) filtro pasabanda, (7) lente AF-S Micro Nikkor
105mm, (8) Photron mini AX50 camara, (9) lente AF-S Nikkor 50mm, (10) Basler acA2040-55uc.

mejorar la relacion sefial a ruido. En el Apéndice [D]se proporciona un analisis sobre el efecto del nimero
de imégenes promediadas para estimar la temperatura de hollin utilizando la técnica BEMI.

A continuacion, se describen las configuraciones experimentales usadas para adquirir las medi-
ciones experimentales de las llamas adquiridas utilizando ambas configuraciones épticas:

1. Las mediciones MAE tienen una resolucion espacial de 22,5 px/mm y tiempos de exposicion de
2.5, 1.25, 0.5 y 0.5 milisegundos para las condiciones Yale-32, Yale-40, Yale-60 y Yale-80.

2. Las mediciones adquiridas usando el arreglo é6ptico de BEMI tienen tiempos de exposicion de 20, 9.9,
4.7 y 5.2 milisegundos para las condiciones Yale-32, Yale-40, Yale-60 y Yale-80, respectivamente.
Las mediciones tienen una resolucion de 18.6 px/mm después de aplicar un pizel binning de 2 x 2.

Durante las campanas experimentales de recoleccion de imégenes de llama de MAE y BEMI, se ajustaron
los tiempos de exposicion para cada condicién de llama, mediante un proceso de prueba y error con el
objetivo de maximizar la deteccién de senal en cada longitud de onda.

En cuanto a las mediciones BEMI, las imagenes se tomaron en formato RAW. La 7, del
arreglo optico se determiné multiplicando la respuesta espectral del sensor de la cAmara SRy por la
transmisividad del lente y el filtro IR incorporado en la caAmara. Las transmisividades espectrales de
cada disposicidon 6ptica se caracterizaron utilizando un sistema de calibraciéon radiométrica Labsphere
USLR-VO8F compuesto por una bombilla de tungsteno acoplada a una esfera de integracion (27) y
detectada por un espectrometro calibrado por el NIST.

En el Apéndice [A] se detalla el proceso empleado para calibrar las mediciones experimentales.
Tanto para la técnica BEMI como para los modelos de ANNSs, no es necesaria la calibracion absoluta.
En los dos casos, se utiliza la relacion de senal de los canales de color capturados simultdneamente para
recuperar la temperatura del hollin. Para BEMI, la relacion entre los canales R, G y B se utiliza como
se describe en la expresion . En el caso de las ANNs, las entradas se normalizan al valor maximo
de los tres canales de color (ver la Seccic’)n. El SR del sensor se obtuvo a partir de las hojas de
datos del fabricante de las camaras Basler. En el Apéndice [A22] se proporciona una descripcion del
proceso de caracterizacion de los elementos 6pticos, como filtros infrarrojos y lentes, presentes en la
técnica BEMI.
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Es importante destacar que la caracterizacion del ny correspondiente al arreglo 6ptico BEMI es
fundamental para llevar a cabo el proceso de generacién de datos simulados. Ademaés, una correcta
caracterizacion del 7y contribuye a una mayor exactitud en la estimaciéon de la temperatura utilizando
la técnica BEMI. Por lo tanto, utilizando los valores de ny, se calculan las proyecciones P(r ¢ p) para
8000 campos T de referencia para cada condicién de llama reportada en la Tabla Como se describio
previamente en la Seccion [3.4] a partir de multiples combinaciones de estos datos, se entrenan distintas
instancias de ANNs especializadas en recuperar campos T, teniendo en cuenta las particularidades de
la disposicion 6ptica.

5.2. Validacién de modelos ANN con datos experimentales para
una tnica llama canénica

En la Figura [5.2] se muestran los campos T reconstruidos para las imagenes experimentales
promedio de las distintas condiciones de llama. Se emple6 la técnica MAE de banda estrecha de un
color (800 £ 25 nm) para Yale-60 y Yale-80, y la técnica EMI de dos colores (610 £ 25 y 800 + 25 nm)
para Yale-32 y Yale-40, ademas de la BEMI clasica para todas las condiciones de llama. Para cada
condicion, los subgraficos a la izquierda muestran los campos de temperatura absoluta obtenidos por la
estimacion de referencia (MAE o EMI, segin corresponda), seguidos del error relativo de la técnica
BEMI clésica con respecto a la estimacion de referencia. Para los campos T de referencia Yale-32 y
Yale-40 empleados para comparar nuestros modelos, no consideramos el campo de k) en la rutina para
calcular el campo T, debido a que el campo de transmisividad calculado a partir de las mediciones
clasicas de atenuacién de la linea de vision tiene una baja fracciéon de luz transmitida a través de la
llama. En este escenario, se puede suponer que los valores de temperatura estimados por las técnicas
MAE y EMI se aproximan entre si debido a la escasa influencia de los efectos de auto-absorcion del
hollin cuando la llama tiene una concentraciéon de hollin baja. Tanto en el caso de Yale-32 como en
Yale-40, f; es inferior a 1 ppm [53}931(94].

La Figura[5.2] en el centro y derecha muestra los perfiles verticales de temperatura absoluta
obtenida a lo largo de la linea central de la llama y la trayectoria de méxima concentraciéon de hollin.
La linea verde sobre la llama en el campo MAE indica la trayectoria radial del maximo fs. Para cada
condicion de llama, se reporta el RMSE de temperatura para todo el perfil en comparacion con la
estimacion de referencia. De forma similar a lo observado para los datos simulados, BEMI tiende a
subestimar la temperatura en comparacion con MAE. Los perfiles verticales de temperatura muestran
una tendencia similar para todos los casos, de forma proporcional al aumento de la concentracién de
hollin contenida dentro de la llama, se incrementan las diferencias entre BEMI y MAE, con diferencias
en el margen de 100 K que pueden asociarse al no considerar los efectos de la auto-absorcion de la
técnica BEMI, incertidumbres en la caracterizacion del montaje experimental y el procedimiento de
deconvolucion.

En la Figura [5.3] se presentan las estimaciones de T utilizando BEMI y los métodos basados en
ANNSs para la llama experimental Yale-60. Los subgréficos de la izquierda muestran los errores para
todo el campo T en relacion con el campo MAE de la Figura[5.2} En todos los casos, tanto los modelos
MLP como CNN proporcionan temperaturas mas cercanas a las obtenidas con MAE en comparacion
con BEMI. Por otro lado, los subgraficos a la derecha muestran que las ANNs proporcionan un perfil
de temperatura suave a lo largo de la linea central vertical. Sin embargo, en regiones alrededor de la
base y la punta de la llama, las temperaturas tienden a no coincidir con las estimaciones obtenidas
con MAE. Este comportamiento es esperable, ya que el area alrededor de la base y la punta de la
llama experimental contiene principalmente fondo y proporciona poca informaciéon espacial sobre la
llama. Ademas, la base de la llama experimental contiene una discontinuidad que no se caracteriza
adecuadamente en los datos simulados utilizados para el entrenamiento, lo que impide que las ANNs
mapeen correctamente estas regiones. El perfil vertical a lo largo de la trayectoria del maximo fg
muestra un comportamiento similar, con los valores de temperatura estimados por las ANN siendo
similares a las estimaciones obtenidas con MAE, excepto en las zonas alrededor de la base y la punta
de la llama.
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(d) Experimental Yale-80.

Figura 5.2: Estimacién de T para las llamas Yale experimentales obtenida con las técnicas clasicas. Los
subgraficos a la izquierda muestran los campos T absoluta obtenidos con EMI para las llamas Yale-32, Yale-40,
MAE para las llamas Yale-60 y Yale-80, seguidos del error relativo al comparar el campo de referencia con la
estimacion de la técnica BEMI. La linea verde sobre el campo MAE indica la trayectoria de méaximo fs. Los
graficos del centro y de la derecha muestran la temperatura absoluta obtenida con cada camara a lo largo de la
linea central de la llama y la trayectoria de maximo fs. En los campos 2D y los perfiles de temperatura se
reporta el RMSE entre la referencia y la estimaciéon obtenida con BEMI-OP.
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Figura 5.3: Validacién de los modelos de ANN con datos experimentales para un unica condicién de llama
Yale-60. Los subgréficos de la izquierda muestran el error relativo entre BEMI-OP y las ANNs con respecto al
campo de Ts absoluta obtenido con MAE para la llama Yale-60. Tanto en los campos 2D como en los perfiles
de temperatura se reporta el RMSE entre la referencia y la estimacién obtenida con BEMI-OP y las ANNs.

Al igual que lo observado en el Capitulo[d] como se muestra en la Figura [5.3] se evidencia que
las estimaciones obtenidas con métodos basados en ANN siguen una tendencia similar. Sin embargo,
BEMI proporciona temperaturas con valores més irregulares y bajos a lo largo del eje radial, debido a
que esta técnica desprecia los efectos de la auto-absorcion de hollin a lo largo del camino 6ptico. Este
comportamiento es consistente con los resultados obtenidos en el Capitulo [] utilizando datos simulados.
En general, los métodos basados en ANN proporcionan un perfil més suave en la linea central de la
llama, la cual es una regién de particular interés para comprender la formacion de hollin.

Los resultados obtenidos en esta seccién validan la metodologia propuesta al utilizar una tnica
condicién de llama y un arreglo 6ptico BEMI. En las siguientes secciones de este capitulo, se hace un
énfasis especial en realizar experimentos para evaluar las capacidades de generalizacién de los modelos

basados en CNN.
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5.3. Validacién experimental de las capacidades de generaliza-
ciéon de las CNNs

La metodologia propuesta implica manipular una o més soluciones CoFlame para generar nuevas
instancias de llamas con diferentes alturas y distribuciones de Ts y fs. Este proceso es érdenes de
magnitud mas rapido que calcular una nueva solucién convergente para cada condicion. Los valores de
los campos T y fs aumentados conservan la correlaciéon espacial de la solucién CoFlame y estan acotados
para permanecer dentro de los rangos encontrados en las llamas de coflow candnicas tipicas. Se espera
que un conjunto de datos lo suficientemente grande de llamas aumentadas represente estadisticamente
las condiciones de llama que pueden observarse en llamas laminares experimentales. La capacidad de
generar esta representacion estadistica del espacio de diferentes llamas canoénicas es el factor clave que
permite utilizar las ANNs para realizar pirometria de hollin en campanas experimentales.

Como parte de la evaluacion experimental de la metodologia basada en ANNs y la validacion
de la aplicabilidad de modelos entrenados con simulaciones para inferir campos 2D de T en llamas
experimentales, utilizamos el modelo Att. U-Net previamente entrenado con el conjunto generalizado
Yale-{32,40,60,80}. Los experimentos se centran en predecir campos T para las condiciones experimen-
tales registradas en la Tabla[3.1] con el propésito de determinar la viabilidad de estimar la temperatura
del hollin en mediciones experimentales que abarquen las diversas condiciones de llama incluidas en los
datos simulados. Posteriormente, utilizando el mismo modelo ANN; se realiza una evaluacion en llamas
no explicitamente consideradas en el entrenamiento.

5.3.1. Evaluacion con llamas candnicas

La Figura muestra los campos T reconstruidos para las imagenes experimentales promedio
de las distintas condiciones de llama. Se emplean las estimaciones de MAE, EMI y BEMI para todas
las condiciones de llama, tal como se detallo en la seccion anterior. A la izquierda, se muestra el campo
de referencia, seguido del error relativo de la técnica BEMI y las ANNs con respecto al campo de
referencia. La linea verde sobre los campos de referencia indica la trayectoria de méximo hollin a lo
largo de la altura sobre el quemador.

El centro y la derecha de la Figura [5.4] exponen la temperatura a lo largo de la linea central de
la llama y la ruta del maximo fs. Utilizando Att. U-Net, obtenemos campos T estimados més cercanos
a los campos de referencia para todas las condiciones de llama. Como se observé en el Capitulo [4] las
estimaciones BEMI tienen una subestimacion de la temperatura con respecto al campo de referencia, y
el error RMSE para todo el campo 2D y los perfiles aumenta en funciéon de la concentracion de hollin
contenida dentro de la llama [53]. En general, el modelo Att. U-Net proporciona un campo Ts mas
preciso y suave en comparaciéon con la técnica BEMI, ademas de corregir el efecto de no considerar
medidas de extincion.

Con el fin de evaluar la resiliencia al ruido experimental de las diferentes técnicas, realizamos
estimaciones de Ty utilizando BEMI y las ANNs sobre 20 iméagenes individuales de llamas adquiridas
para cada condicion de llama en diferentes instantes de tiempo. En la Figura las lineas continuas
representan el valor medio de ATy = |T}..y — Ts| obtenido a partir de las mediciones BEMI a lo largo de
la trayectoria de maxima concentracion de hollin para las diferentes imagenes. Donde 7. corresponde a
Ty ag o Teasr segin la condiciéon de llama. Las bandas alrededor de las lineas continuas corresponden a
la desviacion estandar de AT, para cada técnica, que es una medida de la variabilidad de los resultados
cuando se procesan imégenes individuales de la misma llama por separado. El error medio obtenido con
BEMI es sisteméaticamente superior al del enfoque de Attention U-Net. Ademas, la variabilidad de estos
errores aumenta con la altura, siendo notablemente mayor al acercarse a la punta de la llama, a partir
del punto en que la concentracion maxima de hollin se desplaza repentinamente desde el borde hacia
el centro de la llama. La llama es més estrecha en esta regiéon y, por tanto, hay menos informaciéon
para el proceso de deconvolucion. Asimismo, en la mayoria de los casos, la desviacion estdndar de AT
es mayor en la regiéon de la punta y la base de la llama. Estos resultados ponen de manifiesto que la
deconvolucién clasica utilizada en BEMI es sensible al ruido. Generalmente, ligeras variaciones en las
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Figura 5.4: Campos T experimentales y sus correspondientes predicciones utilizando un tnico modelo
Attention U-Net entrenado con los datos generados para las cuatro condiciones de llamas indicadas en la
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Tabla[3.1]} Para cada subgrafico se muestran los perfiles verticales de temperatura absoluta a lo largo del camino
central de la llama y la trayectoria de maxima concentracion de hollin. En cada caso, se reporta el RMSE entre
el campo y los perfiles de referencia (MAE o EMI) y las estimaciones obtenidas con BEMI y Attention U-Net.
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Figura 5.5: Error absoluto de T a lo largo del trayecto vertical de max {fs} obtenido con sefiales BEMI
utilizando OP y Attention U-Net en comparacion con el obtenido con MAE/EMI para todos los casos. Las
lineas continuas corresponden al error promedio obtenido a partir de 20 imagenes independientes de la llama
experimental y las bandas de error representan la desviaciéon estandar del error.

condiciones de captura (como alteraciones en la trayectoria optica o ligeros movimientos de la llama)
pueden afectar significativamente a las estimaciones de temperatura para una misma condicion de
llama, por lo que esta técnica se aplica habitualmente sobre una imagen media preprocesada obtenida a
partir de varias capturas. Por otro lado, las ANN proporcionan sisteméaticamente errores inferiores en
comparacion con BEMI, incluso cuando se procesa una tnica imagen de la llama.

La Figura[5.6] muestra la estimacion de T para la llama experimental Yale-60 obtenida con la
técnica MAE, junto con el error respecto a este campo de las predicciones realizadas por los modelos de
CNN entrenados con diferentes subconjuntos de datos, segun se indica en el titulo de cada subgrafico.
En particular, se utilizan las mismas instancias de ANN empleadas en el capitulo previo, como se
muestra en la Figura[£.8] En este caso, se gener6 el mismo gréfico pero utilizando datos experimentales.
En cada campo 2D, la mitad izquierda muestra el error en la estimaciéon de la temperatura cuando se
utilizan medidas proyectadas que no estan sujetas a ruido, y la mitad derecha muestra el error cuando
las proyecciones contienen ruido gaussiano (ver Seccion |3.2)).

En la Figura se incluyen los campos de T obtenidos por los modelos basados en CNNs
entrenados con un subconjunto especifico de Yale-60, reportados previamente en la Figura Como se
ha observado anteriormente en el Capitulo 4} las CNNs entrenadas con los subconjuntos Yale-{32,80},
Yale-{40,80} y Yale-{32,40,80} muestran errores notables alrededor de diferentes regiones de la llama.

Universidad Técnica Federico Santa Maria, Departamento de Electrénica 57



CAPITULO 5. VALIDACION CON DATOS DE CAMPANAS EXPERIMENTALES

Yale-60 Yale-60 Yale-{32-80} Yale-{40-80} Yale-{32-40-80} Yale-{32-40-60-80}
5.0 2471 K31.21 K 26.78 K23.59 K 30.64 K27.29 K 26.62 K28.23 K 28.26 K25.49 K
f \
/ \
i (
i 4 J
| {12 { -
/ r | £
T[K] [ 2 ‘\ | & AT[K]
2050 f i ¢ | 00
{ | [ it (5 \
| ! | ‘ |
! i “ o ()
1 N
1925 ' e r r r 7\ I\ us
’ y ) ) ( .
Y b
| ’ | i 1
‘ . 4
1800 0
Yale-60 Yale-{32-80} Yale-{40-80} Yale-{32-40-80} Yale-{32-40-60-80}
26.61 K24.29 K 24.68 K25.76 K 27.29 K26.67 K 25.49 K26.62 K 25.1K 2826 K
1675 A\ A
/A 1K 45
[ 1A /1 \ x
y ' \ &
1550 f 8 £ \ ) { o
& E 4 & 0
\ (5 _
1 ¥ [ ¥ ¥ ‘w ¥ '\ % 90
i i '
) ‘ ¢ b !
) P & ‘
t E
: *
[y ris i ¥ \ (N o)
" # Y N "
y | \ Y \
[ { WA
INI'ER | L oL

Figura 5.6: Estimacion de T para la llama Yale-60 experimental obtenida con la técnica MAE y sus
correspondientes predicciones obtenidas a partir de modelos CNN entrenados utilizando diferentes subconjuntos
de datos. El niimero en la parte superior de cada campo corresponde al RMSE entre el campo 2D de MAE y las
estimaciones con ANN.

Esto es esperable, dado que las llamas en el conjunto de entrenamiento presentan geometrias diferentes
y no se consideran estadisticamente representativas, ya que no se incluyen los datos aumentados a partir
de la solucién Yale-60.Sin embargo, en la mayoria de las estimaciones de temperatura para la Yale-60
experimental, se reduce el error en las regiones cercanas a la punta de la llama en comparacion con el
campo obtenido con las CNNs entrenadas con el subconjunto especifico de Yale-60. Estos resultados
destacan la importancia de proporcionar un conjunto de datos con un cierto grado de variabilidad, lo
que permite a las CNNs aprovechar sus capacidades y generalizar sobre ejemplos no proporcionados
previamente. Los modelos CNN entrenados con los subconjuntos Yale-{32,40,60,80} pueden recuperar
campos 2D de T para distintas condiciones de llama, al mismo tiempo que obtienen estimaciones de
temperatura cercanas a las estimadas con la técnica MAE utilizando un tnico modelo (como se muestra

en la Figura .

En general, independientemente del subconjunto de entrenamiento, se observa que las CNNs
entrenadas con ruido gaussiano anadido a las proyecciones representan campos mas cercanos a la
técnica de referencia MAE. Estos resultados sugieren que es posible reconstruir un campo 2D de T con
un bajo error, a pesar de no incluir explicitamente datos simulados con CoFlame durante la generacion
de conjuntos de datos para entrenar los modelos de ANNs. Por lo tanto, en la siguiente seccion se
evalia el modelo entrenado con datos generalizados Yale-{32,40,60,80} utilizando condiciones de llama
no incluidas en los datos de entrenamiento. Se espera que las variaciones tanto geométricas como
cuantitativas en las soluciones CoFlame originales logren abarcar condiciones de llama que representen
condiciones intermedias.
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Tabla 5.1: Condiciones de llama para validar la metodologia propuesta usando mediciones experimentales de
llamas con condiciones no consideradas explicitamente en el entrenamiento de la ANN.

Flame ID C3H4 (cm3/min) No (cm3/min)  Air (L/min) Height (mm)

Yale-50 125.43 125.43 98.36 43.0
Yale-70 175.60 75.26 98.36 68.7

5.3.2. [Evaluacién de capacidad de interpolacién a nuevos datos

En esta seccion, se amplian los experimentos realizados en la seccién anterior para evaluar las
capacidades de generalizacion de las ANNs al procesar datos de llamas no explicitamente consideradas
en los datos de entrenamiento. El objetivo consiste en determinar si durante la etapa de entrenamiento,
las ANNs pueden capturar caracteristicas representativas de los fenémenos observados y luego interpolar
para llamas experimentales con condiciones no explicitamente suministradas durante el entrenamiento.
Para llevar a cabo esta evaluacion, se utiliza el modelo de Attention U-Net previamente entrenado con
datos generalizados de Yale-{32,40,60,80} para estimar campos de T correspondientes a las condiciones
detalladas en la Tabla[5.1] Se espera que las llamas generadas mediante el aumento de datos a partir
de las condiciones de referencia representen condiciones intermedias, creando conjuntos de datos que
abarquen un amplio espacio de caracteristicas para el entrenamiento de las ANNs y que permitan la
generalizacion sobre nuevos datos de entrenamiento.

A continuacion, se detallan las configuraciones experimentales empleadas tanto por MAE como
por BEMI para adquirir las mediciones de las llamas, utilizando ambas configuraciones 6pticas:

1. Las mediciones MAE tienen una resolucion espacial de 22,3 px/mm y tiempo de exposicion de
0.5 ms para las condiciones Yale-50 y Yale-70.

2. Las mediciones adquiridas usando el arreglo 6ptico de BEMI tienen tiempos de exposicién de
5.2 v 4.9 ms para las condiciones Yale-50 y Yale-70, respectivamente. Las mediciones tienen una
resolucion de 18.6 px/mm después de aplicar un pizel binning de 2 x 2.

La Figura muestra los campos T, estimados empleando pirometria MAE de un color
(800 nm =+ 25 nm), BEMI-OP y Att. U-Net para las llamas experimentales Yale-50 y Yale-70. Para
cada caso, lo subgraficos del centro y la derecha corresponden a la temperatura absoluta a lo largo de
la linea central y temperatura en la ruta vertical de maximo fs. Los resultados obtenidos tanto para
las imagenes de llama de Yale-50 como de Yale-70 confirman las tendencias reportadas en secciones
anteriores, donde se observa que BEMI-OP tiende a subestimar la temperatura, mientras que las
predicciones obtenidas con las ANNs se acercan méas a las técnicas clésicas que consideran medidas de
extincion. A pesar de que las estimaciones de Att. U-Net presentan desviaciones y errores en algunas
secciones de la llama, lo que es esperable al no suministrar datos que explicitamente representen estas
condiciones de llamas, mantienen las tendencias en los perfiles y la estructura de los campos T en
comparacion con MAE. En general, los resultados obtenidos permiten verificar que la metodologia
propuesta puede realizar estimaciones de temperatura en llamas con caracteristicas estadisticas similares
a las llamas simuladas a partir de las cuales se generaron los datos aumentados.

En general, los resultados muestran que una ANN correctamente entrenada con un conjunto
representativo de llamas simuladas puede generalizar al estimar la temperatura del hollin en un
conjunto de datos que representa condiciones intermedias, incluso si estos datos no fueron incluidos en
el conjunto de entrenamiento. Estos resultados resaltan la aplicabilidad préctica potencial de las ANNs
en entornos de laboratorio, ya que permiten obtener estimaciones consistentes de T a partir de senales
recopiladas en diversas condiciones de llama. Ademas, simplifican el proceso de recolecciéon de datos al
requerir configuraciones opticas y experimentales menos complejas. Por ultimo, una ANN entrenada
adecuadamente utilizando senales de emision de banda ancha puede inferir campos de temperatura del
hollin que tienen en cuenta el efecto de auto-absorcion, corrigiendo la subestimacion de la temperatura
tipica en los métodos clasicos.
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Figura 5.7: Campos T experimentales y sus correspondientes predicciones utilizando un tinico modelo
Attention U-Net entrenado con datos generalizados Yale-{32,40,60,80}, se emplea para estimar campos de T
correspondientes a las condiciones reportadas en la Tabla [5.1] Para cada subgrafico se muestran los perfiles
verticales de temperatura absoluta a lo largo del camino central de la llama y la trayectoria de maximo fs. En
cada caso, se reporta el RMSE entre el campo y los perfiles de referencia MAE y las estimaciones obtenidas con
BEMI-OP y Attention U-Net.

5.4. Evaluaciéon de la robustez al ruido de las técnicas basadas
en senales BEMI

En la pirometria de hollin con camaras a color, es importante que las senales capturadas no
sean alteradas durante el posprocesamiento realizado a las senales capturadas por el sensor interno
de la camara. Generalmente, las imégenes se guardan en formato RAW para evitar la correcciéon de
la intensidad de pixeles, la correccion gamma y otros ajustes internos de la caAmara. Esto se hace con
el fin de preservar las intensidades de pixeles originales detectadas por el sensor de la cimara. Esta
practica es crucial en aplicaciones de pirometria, donde incluso pequenas correcciones en las intensidades
detectadas pueden afectar los valores estimados con desviaciones e incertidumbres.

Generalmente, las técnicas de pirometria de hollin requieren personal experto en sensores 6pticos,
por lo que la recoleccién de imagenes de llama por personal no experto puede conducir a errores durante
la recoleccion y el posprocesamiento de senales experimentales. Debido a que no en todas las caAmaras
a color disponibles en el mercado es sencillo el procedimiento para extraer las imagenes en formato
RAW, en algunos casos, las herramientas de software para la adquisicion de imagenes son susceptibles
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Tabla 5.2: Parametros de ganancia y tiempos de exposicién para capturar mediciones experimentales de la
llama experimental Yale-60.

Parametros para captura de datos Casol Caso2 Caso3 Caso4 Casob

Ganancia [dB| 0 5 10 15 20
Tiempo de exposicion [ms] 4.7 2.4 1.4 0.79 0.45

a la eleccion de parametros ajustables, lo que conduce a distintas intensidades detectadas. Ademas, los
resultados presentados previamente muestran una sensibilidad al ruido de la técnica BEMI, la cual
puede ser causada principalmente por leves movimientos en la llama o variaciones en las condiciones de

captura (ver Figura [5.5).

En esta seccién se evaltua la robustez al ruido de la metodologia basada en ANNs y de la
técnica clasica BEMI. En el siguiente experimento, se recolectan imégenes de llama utilizando el setup
BEMI descrito en la Seccién variando el parametro de ganancia interna de la caAmara entre 0 y
20 dB. Esto introduce un cierto nivel de ruido en las senales experimentales capturadas, con el fin
de representar perturbaciones encontradas en campanas experimentales. La Tabla muestra las
distintas configuraciones de parametros de ganancia y tiempos de exposicién para capturar senales
experimentales. Asimismo, para cada caso especifico se ajusto el tiempo de exposicion con el fin de
maximizar la deteccion de la senal sin saturar las imagenes.

La Figura [5.8| muestra la media (uP;) y la desviacion estandar (o P;) de 100 iméagenes de emision
de llama capturas para la configuracién experimental Yale-60 usando distintas configuraciones de
ganancia interna para la captura. A modo de referencia en la parte izquierda, se provee el campo
2D de las iméagenes puP; y oP; para el Caso 5, sobre los cuales se marca una region de interés (ROI)
marcada en rojo y azul para uP; y oP;, respectivamente. En la derecha, se muestran las secciones
ROI recortadas de los campos uP; vy 0P; en cada caso, las cuales corresponden al fondo. Para cada
subgrafico se reportan la desviacion estandar de los pixeles que conforman el ROI.

Durante la captura de las imagenes experimentales, se espera que la region del fondo ROI de cada
imagen corresponda a baja intensidad de pixeles. Sin embargo, se observa que la funciéon de ganancia
de la cAmara permite aumentar el brillo de las imégenes emitidas, lo que a su vez genera distorsiones en
algunas intensidades de pixeles. Del mismo modo, el valor medio y la desviacion estandar reportados
para los grupos de pixeles que conforman cada ROI en los subgraficos de la Figura muestran como
al aumentar el pardmetro de ganancia se presentan distorsiones en los valores de pixeles capturados.
Para el Caso 5, que representa el experimento con mayor ruido anadido, las distorsiones en los valores
de pixeles capturados representan, en el peor de los casos, un 0.47 % de la profundidad de pixel de la
camara (12 bits).

La Figura muestra los campos de temperatura estimados por Att. U-Net, previamente
entrenado con datos generalizados de Yale-{32,40,60,80}, y la técnica BEMI-OP para las cinco configu-
raciones de ganancia interna y tiempos de exposicion. El titulo sobre cada subgrafico corresponde a la
configuracion empleada para capturar las sefiales. Los resultados evidencian la sensibilidad de la técnica
BEMI-OP al desconvolucionar campos que presentan pequenas distorsiones en los valores de pixeles
capturados. En contraste, las estimaciones de temperatura obtenidas usando Att. U-Net muestran una
estructura similar y un bajo error de reconstrucciéon en todos los casos.

En la Figura [5.9 se reportan dos estimaciones de temperatura del hollin para el Caso 1, las
cuales fueron adquiridas en campanas experimentales realizadas en distintos meses. Estas medidas
fueron adquiridas usando la misma configuracion experimental y el mismo equipo de personas, por lo
que, se repite el mismo procedimiento de medicién para adquirir las senales a partir de las cuales se
estiman los campos de Ts. Asimismo, se uso el mismo sistema de medicion, bajo las mismas condiciones
de operacion, en la misma ubicacién en dos ensayos. Por otra parte, se sintonizé un solo parametro
de regulaciéon o = 1079 para todas las estimaciones de BEMI-OP, a fin de establecer un escenario
equitativo para realizar evaluacion y obtener resultados medianamente repetibles.
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Figura 5.8: Proyecciones al plano de la cdmara recolectadas bajo distintas configuraciones de captura para la
llama experimental Yale-60.
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100
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-100

Figura 5.9: Campos de temperatura absoluta estimada para las distintas configuraciones de captura de datos.
La fila superior corresponde a BEMI-OP y la fila inferior a las estimaciones de temperatura obtenidas usando
Att. U-Net. El caso 1 marcado con (*) corresponde a mediciones del caso 1 realizadas en otra campana
experimental. El namero en la parte superior de cada campo corresponde al RMSE entre el campo 2D obtenido
con MAE y las estimaciones con ANN.

Las Figuras y [5.11) muestran la temperatura absoluta a lo largo de la linea central vertical
y trayectoria de méx {fs}. Los resultados obtenidos presentan pequenias diferencias y desviaciones
entre las estimaciones de los valores estimados y el error obtenido por BEMI-OP y Att. U-Net con
respecto a la técnica MAE. Los campos estimados exponen tendencias similares para todos los casos,
con diferencias tanto en el RMSE estimado a nivel de campo como en los perfiles de temperatura,
que pueden asociarse a las incertidumbres en la caracterizacion de la configuracion experimental y
procedimiento de deconvolucion.
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- Yale-60
- BEMI-OP Case 1 ,RMSE: 38.9 K
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(b) Temperatura absoluta a lo largo de la trayectoria de max {fs}.

Figura 5.10: Temperatura absoluta a lo largo de la linea central vertical y trayectoria de méax { fs} para todos
los casos empleando BEMI-OP. En cada caso se reporta el RMSE entre los perfiles de referencia y las
estimaciones de BEMI-OP.

En resumen, las estimaciones obtenidas con Attention U-Net evidencia una buena tolerancia
al ruido y una baja sensibilidad a las perturbaciones generadas por la elecciéon de parametros para
la captura de datos. Los resultados obtenidos hasta esta secciéon validan la utilidad practica de los
enfoques de pirometria de hollin usando ANNS, y se establece que a partir de una tnica ANN entrenada
para un arreglo 6ptico determinado puede generalizar para predecir la temperatura en un amplio rango
de condiciones de llama, las cuales también pueden estar sujetas a ruido experimental. Sin embargo,
esta pendiente validar si esta metodologia funciona para distintos arreglos épticos conformados por
elementos de distinto nivel de sofisticacion.

Universidad Técnica Federico Santa Maria, Departamento de Electrénica 63



CAPITULO 5. VALIDACION CON DATOS DE CAMPANAS EXPERIMENTALES

- Yale-60
- Att.U-Net Case 1 , RMSE: 212K
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Figura 5.11: Temperatura absoluta a lo largo de la linea central vertical y trayectoria de max {fs} para todos
los casos de configuraciéon de parametros de captura de datos empleando Att. U-Net. En cada caso se reporta el
RMSE entre los perfiles de referencia y las estimaciones de Attention U-Net.

5.5. Validaciéon usando distintas camaras RGB

En las secciones anteriores, se ha demostrado que una sola red puede realizar estimaciones
eficientes de campos T en diversas condiciones de llama. Sin embargo, los datos simulados tienen en
cuenta los efectos del equipo 6ptico para obtener el modelo inferido. Esto implica que se debe entrenar
una ANN diferente para cada configuracion optica, lo que también requiere caracterizar el arreglo 6ptico
utilizado. En esta seccion, se propone llevar a cabo una validacién general de la metodologia para la
pirometria de hollin utilizando ANNs con distintos equipos 6pticos y otro quemador de referencia.

Las evaluaciones reportadas en esta seccion se llevaron a cabo previamente de la implementacion
y validacién de Attention U-Net. Por lo tanto, la evaluacion del procedimiento en esta seccion se
realiza utilizando tnicamente U-Net y MLP para la pirometria de hollin con senales BEMI, similar a
la evaluacion realizada en la Seccion 5.2} Se prueba la metodologia llevando a cabo la pirometria de
hollin para una tnica llama CLAD de referencia utilizando diferentes camaras. La llama experimental
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Figura 5.12: Estimacion de T para la llama de Giilder experimental obtenida con MAE tradicional y
BEMI-OP utilizando las diferentes camaras. El panel izquierdo muestra el campo de temperatura absoluta
obtenido con MAE, y los errores al comparar el campo MAE de referencia con los obtenidos con BEMI-OP. La
linea verde sobre el campo MAE indica la trayectoria de méxima concentraciéon de hollin. Los graficos central y
derecho muestran la temperatura absoluta obtenida con cada cdmara a lo largo de la linea central de la llama y
la trayectoria de maxima concentracion de hollin. El RMSE representa el error de temperatura para todo el
perfil en comparacion con la estimacion MAE.

utilizada para validar la metodologia se generé utilizando un quemador Giilder [95], alimentado con
0,194 slpm de etileno puro a través del tubo central del quemador y 150 slpm de aire de coflow (21 °C,
1 bar) a través del tubo exterior anular.

Para recolectar las senales de radiacion termal requeridas para la pirometria de hollin utilizando
BEMI, se ensamblaron tres arreglos 6pticos (sin la fuente LED):

1. Camara Nikon D5600 de 14 bits (denominada D5600 en el resto de la seccion) de 24 megapixeles
acoplada a una lente Nikkor de 105 mm.

2. Camara Basler acA1920-50gc de 12 bits (B1920) de 2,3 megapixeles con un sensor CMOS Sony
IMX174 y una lente Nikon AF-S Nikkor 18-140 mm (distancia focal de f = 80 mm).

3. Camara Basler acA2040-55uc de 12 bits (B2040) de 3 megapixeles con un sensor CMOS Sony
IMX265 y una lente Navitar NMV-50mm.

Utilizando los valores caracterizados de 7, para cada arreglo éptico, se siguié el mismo procedi-
miento de generacion de datos que se muestra en la Secciéon En este caso, la solucién de referencia
CoFlame corresponde a una llama Giilder con condiciones similares a la llama experimental. Para
obtener méas detalles sobre la captura de los datos experimentales y el proceso de generacion de datos
simulados para el entrenamiento de las ANNs, consultar |76].

La Figura[5.12] muestra los campos T reconstruidos para la imagen promedio utilizando MAE de
banda estrecha de dos colores (532 +5 y 660 + 5 nm) y BEMI-OP clasico utilizando para las diferentes
camaras. El panel izquierdo muestra todo el campo Ty, incluyendo la temperatura absoluta obtenida
por MAE y el error de BEMI-OP clésico relativo a MAE. La linea verde sobre la llama en el campo
MAE indica la trayectoria radial del maximo f,. Dado que las cAmaras tienen diferente resolucién
espacial, la region de la llama se recort6 y redimensioné a 128 x 40 pixeles (1,75 px/mm) mediante
interpolacion bicibica para ajustarla al formato de entrada utilizado por las ANNs. Las imégenes
de llama resultantes también se alinean con la forma de la obtenida con MAE. De forma similar a
lo observado para los datos simulados y los datos experimentales en las secciones anteriores, BEMI
tiende a subestimar la temperatura en comparaciéon con MAE. Los graficos del centro y de la derecha
muestran la temperatura absoluta a lo largo de la linea central vertical y la trayectoria del maximo
{fs}, respectivamente.
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La Figura [5.13] muestra las estimaciones de T utilizando BEMI-OP y los métodos basados en
ANN para todas las camaras. Los paneles de la izquierda muestran los errores para todo el campo T
en relaciéon con el campo MAE de la Figura . En todos los casos, tanto los modelos MLP como
U-Net (denominada CNN en el resto de la seccién) proporcionan temperaturas mas cercanas a las
obtenidas con MAE en comparacion con BEMI-OP. El grafico del panel central muestra que ambas
ANN proporcionan un perfil de temperatura suave a lo largo de la linea central vertical. Asimismo, el
perfil vertical a lo largo de la trayectoria del maximo f; muestra un comportamiento similar, con las
ANN siguiendo las estimaciones obtenidas con MAE, excepto en las zonas alrededor de la base y la
punta de la llama.

Para evaluar la resistencia al ruido experimental de las diferentes técnicas, se repite el procedi-
miento reportado previamente en la Seccion [5.3.1} usando BEMI-OP y las ANNs sobre 20 imégenes
individuales de llama adquiridas con cada uno de los tres arreglos 6pticos BEMI establecidos. En
la Figura las lineas continuas representan el valor medio de AT = |Tararg — Ts| obtenido a
partir de las mediciones BEMI a lo largo de la trayectoria de maxima concentracion de hollin para las
distintas imégenes. Las bandas alrededor de las lineas continuas corresponden a la desviacion estdndar
de AT, para cada técnica, que es una medida de la variabilidad de los resultados cuando se procesan
imagenes individuales de la misma llama objetivo por separado. Para todos los arreglos 6pticos los
errores obtenidos con las ANNs son menores que los obtenidos por BEMI-OP. Asimismo, como se ha
reportado anteriormente, la variabilidad del error aumenta con la altura, siendo notablemente mayor
en la region de la punta de la llama.

Los resultados evidencian la utilidad préactica de la metodologia para realizar mediciones con-
sistentes, asi como su versatilidad para operar con camaras a color de diferentes gamas. En términos
generales, las estimaciones obtenidas por la metodologia basada en ANN son similares a las obtenidas
con la técnica MAE, aunque se considera un arreglo 6ptico simple.
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(a) Nikon D5600, el RMSE entre los campos Ts obtenidos con la técnica MAE y BEMI, MLP y CNN son 162K, 155,9K,
156,5K, respectivamente.
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(b) Basler acA1920-50gc, los RMSE entre los campos T’s obtenidos con la técnica MAE y BEMI, MLP y CNN son
153,9K, 155,2K, 151,1K, respectivamente.
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(c) Basler acA2040-55uc, los RMSE entre los campos Ts obtenidos con la técnica MAE y BEMI, MLP y CNN son
156,4K, 157,2K, 155,8K, respectivamente.

Figura 5.13: Comparacién de los campos Ts obtenidos con MAE y los obtenidos con senales BEMI utilizando
OP, MLP y CNN para la llama experimental. El panel izquierdo muestra el error de los campos obtenidos con
las tres técnicas utilizando senales BEMI cuando se comparan con MAE. Los gréficos central y derecho
muestran la temperatura absoluta del hollin para los perfiles verticales a lo largo de la linea central y la
trayectoria de maxima concentracion de hollin, respectivamente. E1 RMSE representa el error de temperatura
para todo el perfil cuando se compara con la estimacion MAE.
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Figura 5.14: Error absoluto de Ts a lo largo de la trayectoria vertical de max{fs} obtenido con senales BEMI
utilizando OP y ANNs al compararlo con lo obtenido con MAE para todas las camaras. Las lineas continuas
corresponden al error medio obtenido a partir de 20 imagenes independientes de la llama experimental y las

bandas de error representan la desviacion estandar del error.
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6 Conclusiones y trabajo futuro

Este trabajo present6 una metodologia para realizar pirometria de hollin en llamas CLAD
utilizando imagenes de emisiones radiativas de banda ancha capturadas con caAmaras a color. El método
utiliza ANNs entrenadas con datos simulados numéricamente para resolver el problema inverso requerido
para recuperar los campos de temperatura a partir de las proyecciones de emisiéon integradas en la
linea vista del sensor. Las evaluaciones realizadas con datos simulados y experimentales muestran las
siguientes ventajas del uso de las ANNs sobre la deconvolucion numérica tradicional para la pirometria
del hollin: (i) las ANNs son significativamente menos sensibles al ruido experimental y proporcionan
estimaciones de temperatura consistentes a partir de senales obtenidas bajo diferentes condiciones
experimentales; y (ii) una ANN adecuadamente entrenada usando sefiales BEMI puede inferir un modelo
inverso que incorpora el efecto de la auto-absorcion, corrigiendo la subestimacion de temperatura que
suele manifestarse al estimar la temperatura resolviendo el problema inverso mediante deconvolucién
numeérica.

En relacion con el entrenamiento de los algoritmos de ANNs, se presenta evidencia que demuestra
la viabilidad de emplear datos generados mediante simulaciones numéricas con base fisica de llamas
canonicas, a fin de entrenar ANNSs capaces de predecir consistentemente la temperatura de hollin en
llamas experimentales. La metodologia para la generacién de datos adoptada en este trabajo permite
la generacion de conjuntos de datos simulados suficientemente extensos para ser estadisticamente
representativos de un amplio rango de condiciones de operacién que pueden ocurrir en entornos
experimentales. El uso de conjuntos de datos simulados utilizando modelos numéricos que ya han sido
validados por la comunidad entrega una base para verificar la validez de las estimaciones teoéricas
con métricas cuantitativas, aumentando la confiabilidad de los resultados en comparacién a otras
metodologias que entrenan las redes basandose en mediciones experimentales previas que pueden
contener errores en las estimaciones.

Se reporta ademéas una evaluacion de las capacidades de generalizacion de los modelos de ANNS,
donde se establecen restricciones en los intervalos de operacion para que un mismo modelo de ANN,
entrenado con un conjunto de ejemplos representativos, pueda ser empleado para estimar la temperatura
del hollin en llamas CLAD con distintas geometrias y distribuciones de temperatura generadas en un
mismo quemador candnico. Los resultados obtenidos demuestran que es posible que un modelo de ANN
debidamente entrenado pueda estimar valores de temperatura sobre multiples condiciones de llama,
incluso para llamas no contempladas previamente en el conjunto de datos de entrenamiento. Esto
se logra con el requisito de que el conjunto de datos simulados represente llamas con caracteristicas
estadisticas cercanas a la llama objetivo. En relaciéon con las evaluaciones sobre la aplicacion de la
metodologia utilizando distintos quemadores de referencia y disposiciones de arreglos 6pticos BEMI,
se evidencia la utilidad practica y la versatilidad de la metodologia al permitir la integracion de
elementos 6pticos de diferentes niveles de sofisticacion. No obstante, se identifica que las caracteristicas
de transmisividad espectral de las componentes 6pticas del montaje experimental tienen un efecto
preponderante en las proyecciones capturadas para una misma llama, lo cual establece el requisito de
implementar y disenar una red para cada arreglo 6ptico.

Finalmente, en base al estudio realizado, es posible concluir que la metodologia propuesta basada
en ANNs para realizar pirometria de hollin utilizando senales BEMI, posibilita obtener estimaciones de
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temperatura de hollin comparables a las obtenidas mediante la técnica MAE, pero requiriendo una
configuracién experimental mucho mas simple. Por consiguiente, los resultados presentados permiten
validar las principales hipotesis para este trabajo, demostrandose que las ANNs son herramientas
efectivas para reducir los costos asociados a los experimentos de monitoreo de temperatura de hollin
normalmente realizados en entornos cientificos.

A partir del desarrollo del trabajo de investigacion, se identificaron varias aristas que ameritan mayor
investigacion y se plantean como alternativas de trabajo futuro:

= La tarea de empaquetar los algoritmos desarrollados para caracterizar la temperatura del hollin
en llamas CLAD en una plataforma computacional embebida con interfaces de uso enfocadas en
la usabilidad. La disponibilidad de una plataforma computacional de bajo costo y facil de usar
incentivarfia la utilizacién de las herramientas desarrolladas dentro de entornos de laboratorio por
distintos grupos de investigacion, fomentando a su vez la validacion cruzada, escrutinio de los
resultados, y retroalimentacion por parte de otros investigadores. Un objetivo a mediano plazo es
lograr validar la reproducibilidad, repetibilidad, y replicabilidad de las técnicas propuestas, con el
fin de obtener estimaciones confiables que permitan reducir el trabajo asociado a las mediciones
en llamas CLAD para asi avanzar en la generaciéon de modelos en regimenes més complejos.

= Se recomienda la evaluacion de las redes neuronales informadas por la fisica (Physics-informed
Neural Networks o PINNs) para integrarlas a la metodologia propuesta orientada a caracterizar
otras propiedades del hollin. Las PINNs incorporan ecuaciones diferenciales parciales asociadas
con el proceso fisico dentro del modelo de ANN, actuando como un término de regularizacion
afiadido a la funcion de costo.

= En cuanto al uso de técnicas basadas en aprendizaje automéatico en aplicaciones de llamas
turbulentas y llamas pulsadas actsticamente, se recomienda enfocarse en la construcciéon de
conjuntos de datos. Especificamente, se recomienda explorar el uso de Generative Adversarial
Networks para la generaciéon de conjuntos de datos sintéticos con base fisica.

= Se recomienda utilizar la metodologia propuesta para la caracterizacion de los campos de tempe-
ratura del hollin en el estudio de su madurez. Ademas, esta misma metodologia puede emplearse
para estimar la concentracion de COs u otras propiedades del hollin, y asi calcular posteriormente
el flujo radiativo. Finalmente, utilizando tnicamente los campos de temperatura obtenidos a
partir de las sefiales de emision y teniendo en cuenta que los modelos de ANNs son entrenados
considerando los efectos de la auto-absorcion, seria posible estimar la fraccion en volumen de
hollin a partir de las proyecciones en el plano de la cAmara y la temperatura obtenida.
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APENDICE A. CALIBRACION DE INSTRUMENTOS

A Calibracion de instrumentos

En la literatura se ha reportado que las camaras digitales deben ser calibradas usando una fuente
de radiacion conocida y se han propuesto distintos métodos [964(97]. El laboratorio de la USM cuenta
con un sistema calibrado Labsphere USLR-VO8F compuesto por una lampara de tungsteno acoplado a
una esfera de integracion (2") y sensado por un espectrometro calibrado con la norma NIST, con el
cual, las mediciones experimentales para BEMI se realizaran en un entorno controlado con una camara
debidamente caracterizada y calibrada para reducir incertezas en la medicién.

Con el fin, de entrenar un modelo de ANN para recuperar campos de T desde un arreglo 6ptico
especifico, un tipo de combustible y condiciéon de llama, se requiere de un proceso iterativo entre la
calibracion de elementos opticos, generacion de datos sintéticos y entrenamiento de las ANNs. Por lo
tanto, para generar datos representativos de los fenémenos observados para entrenar las ANNs se debe
caracterizar la transmisividad espectral de los lentes y filtros de corte de infrarrojos embebidos en el
sensor CMOS para los cuales los fabricantes no provean una curva de respuesta espectral. Ademés, la
respuesta espectral del sensor se puede obtener a partir de estudios previos donde se ha caracterizado
empleando un monocromador y un espectrometro [98|, o a partir de las hojas de datos del fabricante
para las cAmaras Basler.

Para caracterizar la transmisividad espectral del arreglo éptico se propone utilizar la metodologia
descrita en la siguiente seccion.

A.1. Calibracién de mediciones experimentales realizadas con
camaras RGB

La Figura [2.2) muestra el arreglo 6ptico para capturar sefiales de BEMI, donde Jy representa
la emision local del hollin a una longitud de onda determinada A, transmitida a lo largo del camino
optico hasta alcanzar los sensores de la camara. Al usar una camara RGB, J es integrada sobre las
longitudes de onda de deteccion y mapeadas a los campos Pgr, Pg, y P, uno para cada canal de color.
La camara captura una proyeccién integrada 2D I de la intensidad de radiacion:

P = \IfegAt/ n,\l,\(y,z)d)\ + B, (Al)
Ai

donde la proyeccion capturada por la camara RGB es dependiente del tiempo de exposicion Ay, el
factor geomeétrico f¢, el ruido base de experimento B (imagen capturada sin llama), la sensibilidad
ISO o ganancia de la electronica interna de la camara ¥, y ), = 'y x IRy X SR, es la sensibilidad
espectral global del arreglo 6ptico, donde I'y es la transmisividad de la lente, IR es la transmisividad
del filtro de corte de infrarrojos, y SR es la respuesta espectral del sensor de la cAmara.

La esfera de integracion proporciona una radiancia uniforme para testear caAmaras que operan en
un amplio rango espectral. Para calibrar la cAmara RGB se deben capturar imégenes de la esfera de
integracion manteniendo los elementos dpticos como lentes, filtros IR y caAmara RGB, los ajustes de la
camara RGB como el tiempo de exposiciéon y la distancia original entre la cAmara RGB y la llama. La
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emision capturada P.,; por la cAmara RGB de la esfera de integracion se puede expresar asi:

Peal = YOG A, / nx cat(y, 2)dAN + Beal, (A.2)
Ai

donde B es el ruido base del experimento (iméagenes capturadas con la esfera de integracion apagada)

v Ay, es el tiempo de exposicion. Las condiciones de captura de ambos procesos garantizan que los

parametros f¢ y ¥ sean iguales, por que se puede establer una relacion entre las expresiones [A] y [A22]

Reemplazando la expresion [A2) en [A1] se obtiene:

_Av., (P—B)
A, 77>\I>\(y, Z)d)‘ - At (Pcal — Bcal) \/)\1 77>\I)\,cal (ya Z)d)‘a (A3)

1

con A; € {R, G, B}, I ca corresponde a la radiancia de la esfera de integracion medida con un
espectrometro, como se muestra en la Figura [A.I] Finalmente, el lado izquierdo de la expresion
corresponde a los campos calibrados.

1000 T T T T T T T
800 - 650 nm 800 nm 1
= I I
é 1 |
600} I I g
E 1 1
= |
o I I
S 400} : : .
©
2 [ [
o 1 1
200 | ! ! .
| |
1 1
| 1
I I I 1 I 1 I I
400 500 600 700 800 900 1000
A [nm]

Figura A.1: Radiancia espectral de la fuente de luz de banda ancha utilizada para la calibracion de los
arreglos 6pticos de BEMI y MAE. Para el caso de la técnica MAE, se muestran los filtros pasabanda centrados
en 610 nm y 800 nm (con paso de banda de 25 nm).

A.2. Calibraciéon de la respuesta espectral de filtros infrarrojos
y lentes 6pticos.

La Figura [A:2] muestra el arreglo optico para caracterizar la respuesta espectral de una lente 6ptica, el
proceso para obtener la respuesta espectral de la lente requiere realizar mediciones con un espectrometro
Labsphere CDS-610 con y sin fuente de luz de banda ancha (lampara de tungsteno alimentada con
12 VDC). Durante la captura de sefiales en el laboratorio, se capturaron sefiales con baja amplitud
en la zona del canal azul, lo cual, representa ruido en la reconstruccion de la respuesta espectral de
la lente, por lo tanto, se anadi6é un filtro de vidrio de color FGT165M para atenuar la intensidad de
luz detectada en el extremo del espectro visible cercano al infrarrojo y potenciar la intensidad de luz
detectada en la regién del extremo azul. La respuesta espectral de la lente, se obtuvo de la siguiente
forma:
I— Bj

I'y=——7
A IO_BIO7

(A.4)

donde:
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Figura A.2: Esquema del arreglo éptico para caracterizar la transmisividad espectral de la lente 6ptica. Los
siguientes nimeros entre paréntesis corresponden a los componentes mostrados en la imagen adjunta: (1)
lampara de tungsteno, (2) esfera de integracion, (3) FGT165M - filtro termorregulador de ¥25,0 mm, (4)
SM1L03 con SRF11 - filtro aplanador de respuesta para fotodiodos de silicio 400 - 1100 nm, (5) lente AF-S
Nikkor 50mm, (6) SM1A1 - adaptador con rosca exterior SM05 y rosca interior SM1, (7) SM1A1 - adaptador
con rosca exterior SM05 y rosca interior SM1, (8) Fotodiox pro adaptador de montura de objetivo compatible
con Nikon Nikkor, (9) filtro HOYA FL-W 52mm,(10) SM1D12C - diafragma de iris graduado con anillo
SM1,(11) F950SMA-A 350-700mm,(12) SM2A6 - adaptador con rosca exterior SM2 y rosca interior SM1,
seguido de tubos de unién con tuercas,(13) LMR1 - montura de lente con anillo de retencién, (14) AD15F -
adaptador roscado SM1, y (15) espectrometro Labsphere CDS-610.

I corresponde a las mediciones realizadas con lente y lampara de tungsteno encendida.

By corresponde a las mediciones efectuadas con lente y lampara de tungsteno apagada.

= [ corresponde a las mediciones ejecutadas sin lente y lampara de tungsteno encendida.

By, corresponde a las mediciones efectuadas sin lente y lampara de tungsteno apagada.

La Figura @ muestra las senales I, By, Iy, y By, capturadas en el laboratorio para la lente
AF-S Nikkor 50 mm y el filtro infrarrojo embebido en la camara Basler acA2040-55uc. Estos elementos
opticos conforman el arreglo 6ptico de BEMI utilizado para generar conjuntos de llamas aumentadas
para el entrenamiento de las ANNs. Asimismo, este arreglo 6ptico se uso en las campafas experimentales
para capturar senales de emisién de banda ancha.
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(c) Mediciones capturadas para el filtro IR embebido en la (d) Respuesta espectral obtenida para el filtro IR
camara Basler acA2040-55uc. embebido en la camara Basler acA2040-55uc.

Figura A.3: Calibracion de la respuesta espectral del filtro infrarrojo y lente éptico para un setup experimental
de BEMI conformado por una cadmara Basler acA2040-55uc equipada con una lente AF-S Nikkor 50mm.
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B Determinacion del tamano del con-
junto de entrenamiento

Determinar el tamano del conjunto de entrenamiento es un paso importante en el diseno de una
ANN que establece un compromiso entre la aproximaciéon del conjunto de entrenamiento, la capacidad
de generalizar a nuevos datos pertenecientes al mismo espacio y el tiempo de ejecucién necesario de la
etapa de entrenamiento. El proceso para encontrar el tamafnio adecuado del conjunto de entrenamiento
se basa en la heuristica, y el nimero apropiado de muestras dependera de la variabilidad del conjunto
de datos y de los hiperparametros de la ANN.

En la metodologia propuesta, primero se utiliza el entorno numeérico descrito en la Seccién [3.1]
para generar un gran conjunto de datos con miles de pares simulados de campos de temperatura y sus
proyecciones en el plano de la caAmara. Se seleccionan subconjuntos aleatorios de diferentes tamanos
de este gran conjunto de datos y los dividimos en un 80 % para el entrenamiento y un 20 % para la
validacién. El conjunto de datos de validacion se utiliza para ajustar los hiperparametros. También
especificamos algunas muestras para un conjunto de prueba que se utiliza para realizar una evaluacion
sin sesgo del rendimiento una vez disenada la red. Este es un procedimiento comtinmente aceptado
para el disenio de ANNSs.

La Figura muestra un ejemplo de la funcion de pérdida para subconjuntos de diferentes
tamanos. Determinamos que un subconjunto de 8000 llamas era suficiente para entrenar y ajustar
la U-Net, y que un subconjunto de 2.500 llamas era adecuado para la MLP (que corresponde a los
nimeros indicados en la Seccion (3.2)).

0.25 T T T T . . . .
[] : : : Att. U-Net A U-Net e MLP

020f

045 [+

010

Funcién de costo

0.05 |- ke R Rt T PES SERTRPREE S EEEE EETEEEPR SEPEERPRE Peee

. 2 'y
e et I RSN, SRS SO S

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Tamano del conjunto de entrenamiento + validacién

Figura B.1: Funcion de pérdida para un conjunto de prueba de 100 muestras para Attention U-Net, U-Net y
MLP ajustado con subconjuntos de entrenamiento/validaciéon de diferentes tamafios. El tamafio de los
conjuntos de entrenamiento/validacion indicados en este trabajo de tesis se muestra en rojo.
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C Resultados de sintonizacion de hi-
perparametros de las ANNSs

Las Tablas y muestran los hiperparametros obtenidos usando Raytune para las distintas
instancias de arquitecturas de ANN utilizadas en el trabajo. Segin el tipo de estructura CNN o MLP,

se reportan los valores de los principales hiperparametros que caracterizan las configuraciones de
ANNSs.

Tabla C.1: Hiperparametros seleccionados para U-Net y Att. U-Net.

Conjunto de datos de entre- Hiperparametros U-Net Att. U-Net
namiento

sin ruido con ruido sin ruido con ruido

Nuamero de filtros 15 8 15 31
Tamano de kernel 5X5 4 x4 4 x4 5X5
Yale-60
Dropout 0.105059 0.120000 0.041533 0.21697
Tasa de aprendizaje  0.001979 0.002661 0.006310 0.006338
Numero de filtros 20 26 20 22
Yale-{32,80} Tamarno de kernel 4 x4 8 X 8 8 X 8 8 X8
Dropout 0.104624 0.20535 0.210000 0.280406
Tasa de aprendizaje  0.000741 0.002397 0.002580 0.006387
Numero de filtros 21 20 31 25
Yale-{40,80} Tamarfio de kernel 6 X6 8 X 8 8 X 8 5x5
Dropout 0.008434 0.119698 0.100629 0.255421
Tasa de aprendizaje  0.000962 0.006353 0.000378 0.003896
Nuamero de filtros 16 30 20 15
Yale-{60,80} Tamaifo de kernel 3x3 3x3 4 x4 4 x4
Dropout 0.8867 0.123456 0.035702 0.205937
Tasa de aprendizaje  0.007923 0.000934 0.006286 0.000398
Numero de filtros 15 30 15 15
Yale-{40,60,80} Tamaifio de kernel 3x3 3x3 8 x 8 6 X 6
Dropout 0.08544 0.132486 0.0300000 0.041468
Tasa de aprendizaje  0.000234 0.001350 0.000184 0.002272
Numero de filtros 11 21 25 15
Yale-{32,40,80} Tamaifio de kernel 6 x 6 6 X6 6 X 6 6 X 6
Dropout 0.159168 0.16000 0.205283 0.273256
Tasa de aprendizaje  0.000190 0.002546 0.004437 0.006085
Numero de filtros 30 10 9 25
Yale-{32,40,60,80} Tamaifio de kernel 3x3 6 X6 4 x4 4 x4
Dropout 0.017937 0.119686 0.032888 0.0187471
Tasa de aprendizaje  0.00100 0.000809 0.004635 0.001023
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Tabla C.2: Hiperparametros seleccionados para MLP.

Conjunto de datos de entrenamiento

Hiperparametros

MLP

sin ruido

con ruido

Cantidad de neuronas 607 451
Yale-60 Cantidad de capas Feed Forward 2 3
Dropout 0.213032 0.129296
Tasa de aprendizaje 0.000163 0.004439
Cantidad de neuronas 776 550
Yale-{60,80} Cantidad de capas Feed Forward 3 3
Dropout 0.276304 0.123917
Tasa de aprendizaje 0.000158 0.004439
Cantidad de neuronas 496 470
Yale-{40,60,80} Cantidad de capas Feed Forward 4 3
Dropout 0.281773 0.124277
Tasa de aprendizaje 0.000137 0.0000158
Cantidad de neuronas 450 649
Yale-{32,40,60,80} Cantidad de capas Feed Forward 4 4
Dropout 0.107975 0.164038
Tasa de aprendizaje 0.001495 0.006501
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D Analisis del niimero de imagenes
requeridas para la técnica BEMI

Las técnicas de pirometria de hollin de banda ancha, como BEMI, requieren promediar un cierto
namero de imagenes al estimar campos Ty, debido a que los algoritmos de deconvolucién clasica son
sensibles al ruido y a las perturbaciones en las senales proyectadas a la cAmara, que pueden ser producto
de pequenas desviaciones generadas por leves movimientos en la llama.

La Figura [D.I] muestra las estimaciones de T para siete imagenes individuales de la llama
experimental Yale-32. La fila superior corresponde a las estimaciones obtenidas con la técnica BEMI,
y la fila inferior a las estimaciones obtenidas con Att. U-Net entrenada con los subconjuntos Yale-
{32,40,60,80}. Los resultados muestran pequenas variaciones en el RMSE reportado para cada caso. Sin
embargo, para las estimaciones de la técnica BEMI, se aprecian desviaciones en la temperatura estimada
cerca de la zona central de la llama, y los campos son ruidosos. Esto se debe a que la deconvoluciéon
clasica utilizada en la técnica BEMI es sensible al ruido, y ligeras variaciones en las condiciones de
captura (como alteraciones en la trayectoria optica o ligeros movimientos de la llama) pueden afectar
significativamente a las estimaciones de temperatura para el mismo ajuste de llama. Por lo tanto, esta
técnica se aplica habitualmente sobre una imagen media preprocesada obtenida a partir de varias
capturas.

La Figura[D.2| muestra las estimaciones de temperatura obtenidas por las mismas técnicas cuando
se consideran distintos ntmeros de imégenes promediadas. En el caso de BEMI, se observa que los
campos de error respecto a la estimaciéon de EMI para la llama Yale-60 se estabilizan y las oscilaciones
de temperatura disminuyen cuando se emplean 40 o més imagenes promediadas. Por su parte, Att.
U-Net proporciona sistematicamente errores inferiores en comparaciéon con BEMI, incluso cuando se
procesa una Unica imagen de la llama. Los resultados sugieren que eventualmente, la metodologia
basada en ANNs podria ser evaluada en aplicaciones de un solo disparo (single-shot).
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Figura D.1: Estimaciones de temperatura empleando BEMI-OP y Att.U-Net para distintas imagenes
individuales. E1 RMSE reportado en cada subgrafico representa el error entre la estimaciéon de Yale-60 obtenida
con MAE y las estimaciones obtenidas con BEMI-OP y Attention U-Net.
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Figura D.2: Estimaciones de temperatura empleando BEMI-OP y Att.U-Net para distintos nameros de
imagenes promediadas. E1 RMSE reportado en cada subgrafico representa el error entre la estimacion de
Yale-60 obtenida con MAE y las estimaciones obtenidas con BEMI-OP y Attention U-Net.

Universidad Técnica Federico Santa Maria, Departamento de Electrénica 85



	Resumen
	Agradecimientos
	Índice de figuras
	Índice de tablas
	Nomenclatura
	Introducción
	Contexto y motivación
	Definición del problema de investigación
	Objetivos
	Metodología
	Alcances y contribuciones
	Organización del informe

	Antecedentes
	Monitoreo de propiedades del hollín
	Modulated Absorption/Emission - MAE
	Estimación de fracción en volumen de hollín
	Estimación de temperatura del hollín

	Pirometría de hollín basada en señales de emisión - EMI
	Emisión de banda ancha - BEMI

	Deconvolución onion-peeling
	Enfoques basados en ANN para el diagnóstico de combustión

	Generación de conjuntos de datos y aprendizaje automático para pirometría de hollín
	Emulación de mediciones de hollín y generación de conjuntos de datos
	Solución de referencia para la temperatura del hollín en una llama CLAD
	Aumento del conjunto de llamas simuladas
	Proyección de llamas simuladas a mediciones BEMI

	Conjunto de datos para diseño de ANNs
	Técnicas de aprendizaje automático
	Redes neuronales fully-connected feed forward
	Redes Neuronales Convolucionales

	Pirometría de hollín basada en señales BEMI y ANNs
	Pirometría de hollín usando MLP
	Pirometría de hollín usando U-Net
	Pirometría de hollín usando Attention U-Net

	Entrenamiento de las ANNs

	Validación numérica usando datos simulados
	Validación de la metodología mediante una sola llama canónica
	Análisis de la robustez y sensibilidad de los modelos de ANN respecto al conjunto de datos
	Evaluación de la generalización de los modelos basados en CNN

	Validación con datos de campañas experimentales
	Montaje experimental
	Validación de modelos ANN con datos experimentales para una única llama canónica
	Validación experimental de las capacidades de generalización de las CNNs
	Evaluación con llamas canónicas
	Evaluación de capacidad de interpolación a nuevos datos

	Evaluación de la robustez al ruido de las técnicas basadas en señales BEMI
	Validación usando distintas cámaras RGB

	Conclusiones y trabajo futuro
	Bibliografía
	Calibración de instrumentos
	Calibración de mediciones experimentales realizadas con cámaras RGB
	Calibración de la respuesta espectral de filtros infrarrojos y lentes ópticos.

	Determinación del tamaño del conjunto de entrenamiento
	Resultados de sintonización de hiperparámetros de las ANNs
	Análisis del número de imágenes requeridas para la técnica BEMI

