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Como podemos combinar técnicas de microscopia electronica para
atribuir cuantitativamente fuentes de material particulado urbano?

SEM

Microscopia
electronica de barrido

Caracteristicas Morfoldgicas de las
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Feature Extraction Classification

Aplicando redes neuronales convolucionales (CNN) desarrollamos un
clasificador de imagenes SEM/EDX de particulas de contaminacién urbana que
permita reducir tiempos e incrementar el numero de particulas analizadas.




MODELOS INICIALES
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modelo Entrenar modelo Validar
Cosmic Dust Catalog
VoL 15
466 imagenes clasificadas es 4 P "

grupos
python

Aluminum or gluminum oxide AO05
Cosmicdust C

Terrestrial contamination (artificial) TCA

Terrestrial contamination (natural). TCN

True label: C
Predicted label: C



Se desarrollaron 5 modelos
de 3 clases

- Desde cero

- TransferLearning

- TransferLearning pre-
entrenados con conjunto de
datos ImageNet

CASAP

MODELO | 0% ers | parameters | parameters
Desde ceros 12,097,860 12,097,860 0

VGG19 23,187,268 23,187,268 0

ResNet 23,508,548 8,196 23,500,352
MobileNet 4,370,884 7,172 4,363,712
EfficientNet 6,936,248 5,124 6,931,124

En los dos primeros modelos todos los parametros fueron entrenables,
Los tres ultimos modelos se desarrollaron con una red neuronal pre-entrenada.
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ResNet
EfficientNet
MODELO Exactitud _
yoT— — Los modelos de TransferLearning pre-entrenados
VGG19 0.18 con el conjunto de datos ImageNet, presentan los
ResNet 0,57 mejores resultados, modelos.
MobileNet 0,32
EfficientNet 0,36
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Las muestras de material particulado recolectadas en Bogota, Cali y Medellin permitieron el
analisis individual de 7420 particulas clasificadas en 6 grupos morfo-quimicos

Biogénicas organicas Metalicas Minerales

B Particle Vision

Dim Parsiknincazialaten

Desgaste de llanta Sales Pinturaricaen Ti




. RESULTADOS Distribucién de los grupos morfo-quimicos

BOGOTA — IDRD
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Minerales

Biogénicas orgdnicas

Metalicas
Sales

Pintura rica en Ti.

3.168%
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4,02% 0.23%
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MEDELLIN — Museo de
Antioquia — M3
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MODELOS FINALES

# Particle Vision

Die Parcikelspaziakaten

Analisis SEM/EDX 7420 particulas

« Morfologia clasificadas en 6 grupos 6536 imagenes de particulas
.g. ) o clasificadas en los 4 grupos

e Composicion quimica que representan el 95 % de

cada muestra
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e Los modelos q9que generan mejores resultados son los
desarrollados con una red neuronal pre-entrenada con el conjunto
de datos ImageNet. Epecificamente los modelos basados en
ResNET y EfficientNet mostraron exactitudes de 85 y 80 %
respectivamente.

« Las estaciones urbanas presentaron mayor presencia de
particulas minerales y la estacion rural de particulas biogénicas
organicas.

« Las particulas de sal y de pinturas ricas en Ti no presentaron una
presencia significativa en ninguna de las muestras recolectadas.
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