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SIMULACION COMPUTACIONAL CON ELEMENTOS
FINITOS Y REDES NEURONALES DE PROBLEMAS
MULTIFISICOS. APLICACION AL COCINADO DE
CARNE.

RESUMEN

Este Trabajo Fin de Grado se enmarca en un proyecto de colaboracion entre la
Universidad de Zaragoza y la empresa B/S/H Espana. Con el objetivo del desarrollo

de una metodologia computacional capaz de sentar las bases del cocinado auténomo.

En primer lugar, se describe la fisica que rige el cocinado de carne y se realiza una
breve introduccién del aprendizaje profundo y las redes neuronales. Una buena forma
de comprobar, a priori, el potencial y validez de las redes neuronales, es resolviendo una
serie de ejemplos de aplicacién relacionados cada uno, con las fisicas que intervienen en
el cocinado de carne: Mecanica estructural, Transferencia de calor y Transferencia de
masa. Para ello se han simulado dichos problemas en un software de elementos finitos,
obteniendo una poblacion de resultados utilizados para entrenar a las redes neuronales

y que estas sean capaces de predecir estos resultados, en tiempo real y con exactitud.

En segundo lugar, se ha abordado la simulacién del cocinado de carne utilizando los
resultados de modelos 1D y 3D para entrenar redes neuronales que permitan obtener
predicciones disminuyendo el coste computacional. En este caso se han considerado
como variables de salida la distribucion de la temperatura y de la pérdida de masa del
alimento. Un aspecto que se ha tenido en cuenta para valorar la metodologia propuesta,
reside en las principales caracteristicas de las redes neuronales como: variables de
entrada, nimero de capas ocultas o tamano de la poblacién de entrenamiento. En este

trabajo se ha realizado un estudio detallado de la influencia de estas caracteristicas.

Por 1ltimo, se han comparado las predicciones obtenidas mediante las redes
neuronales con los resultados obtenidos en el software de elementos finitos, con el
objetivo de comprobar la validez de las redes neuronales en la aplicacion al cocinado

de carne.



VI



Indice

1. Introduccion
1.1. Motivacidn . . . . . . . . . .
1.2, Objetivos . . . . . . .
1.3. Contenidos. . . . . . . . . .

2. Fundamentos tedricos

2.1. Fisica del cocinado de lacarne . . . . . . . . .. .. ... ... ... ..
2.1.1. Transferencia de calor . . . . . . .. .. .. ... ... .. ...
2.1.2. Transferencia demasa . . .. ... ... .. ... ... .....
2.1.3. Formulacién de la mecénica del solido deformable . . . . . . . .

2.2. Aprendizaje profundo (“Deep Learning”) y el método de los elementos
finitos . . . . ..
2.2.1. Inteligencia artificial y aprendizaje profundo. Redes neuronales
2.2.2. Ejemplos de aplicacion . . . . . . .. ..o

2.3. Simulaciéon del cocinado de carne . . . . .. ..o
2.3.1. Modelo de elementos finitosen 1D . . . . . ... .. ... ...
2.3.2. Modelo de elementos finitosen 3D . . . .. ... ... ... ..

3. Simulacion del modelo y validacion
3.1. Modelo 1D de elementos finitos . . . . . . . .. .. ... ... .. ...
3.1.1.  Generacion poblacion modelos . . . . . . .. ... ... L.
3.1.2. Entrenamiento delasredes . . . . . . . . .. ... ... ...
3.1.3. Resultados y validacién . . . . . . .. ...
3.2. Modelo 3D de elementos finitos . . . . . .. .. ... ... ... ...
3.2.1. Generacién poblacién modelos . . . . . . . . ... ... ... ..
3.2.2. Entrenamiento delasredes . . . . . . . . ... ... .. ... ..

3.2.3. Resultados y validacion . . . . . ... ... ... ... .. ....

4. Conclusiones y lineas futuras

4.1. Conclusiones . . . . . . . . s,

- W N =

o o ot

16

21
22
26
35
35
38

45
46
46
48
49
o1
51
52
23

57



4.2.

Lineas futuras . . . . . . . . .

5. Bibliografia

Lista de Figuras

Lista de Tablas

Anexos

A. Ejemplos aplicacién

Al

A2

A3

Mecénica estructural . . . . . .. ...
A.1.1. Redes neuronales con 100 muestras de entrenamiento . . . . . .
A.1.2. Redes neuronales con 1000 muestras de entrenamiento . . . . .
A.1.3. Redes neuronales con 10000 muestras de entrenamiento . . . . .
Transferencia de calor . . . . . . . . . .. ... ... ... .. .. ...
A.2.1. Redes neuronales con 10 modelos de entrenamiento . . . . . . .
A.2.2. Redes neuronales con 100 modelos de entrenamiento . . . . . . .
A.2.3. Redes neuronales con 1000 modelos de entrenamiento . . . . . .
Transferencia de masa . . . . . . . . .. ... ... ...
A.3.1. Redes neuronales con 10 modelos de entrenamiento . . . . . . .
A.3.2. Redes neuronales con 100 modelos de entrenamiento . . . . . . .

A.3.3. Redes neuronales con 1000 modelos de entrenamiento . . . . . .

B. Resultados y validaciéon de los modelos 1D y 3D

B.1.

B.2.

Modelo 1D de elementos finitos . . . . . . . .. .. ... ... ... ..
B.1.1. Redes neuronales obtenidas con una poblaciéon de 10 modelos . .
B.1.2. Redes neuronales obtenidas con una poblacion de 100 modelos .
B.1.3. Redes neuronales obtenidas con una poblaciéon de 1000 modelos
Modelo 3D de elementos finitos . . . . ... .. ... ... ... ... .
B.2.1. Redes neuronales obtenidas con una poblacién de 10 modelos . .

B.2.2. Redes neuronales obtenidas con una poblaciéon de 100 modelos .

VIII

61

63

69

71

73
73
7
78
79
80
84
85
86
88
91
92
94

97
97
97
100
103
106
106
112



Capitulo 1

Introduccion

Este Trabajo Fin de Grado se enmarca dentro de un proyecto de investigacion en
el que colaboran la Universidad de Zaragoza y la empresa B/S/H Electrodomésticos

Espana.

La sociedad se dirige hacia hogares inteligentes conectados, en los que se podra
manejar todos los electrodomésticos desde la pantalla de dispositivos méviles. Como
respuesta a esta realidad, las empresas y los grandes grupos tecnoldgicos han sabido
identificarla, y tienen la intencién de desarrollar sistemas que conecten estos dispositivos
electrénicos con todo lo que nos rodea. Por eso el grupo B/S/H en colaboracién con la
Universidad de Zaragoza, lleva varios anos trabajando para aplicarlo a las cocinas de
induccion con el fin de buscar la méaxima eficiencia de los equipos, asi como un cocinado

asistido como parte del hogar inteligente.

Sin embargo, la conectividad no es mds que uno de los objetivos que se
pretende alcanzar. También se esta trabajando en desarrollar un cocinado guiado
semi-autonomo, de alta calidad y prestaciones, y eficiente energéticamente, que permita
al consumidor tomar decisiones correctas a la hora de seleccionar la técnica y los

parametros de cocinado mas adecuados.

A dia de hoy, el grupo B/S/H ya comercializa equipos de cocina en los que es
posible seleccionar el alimento que se va a cocinar, para que se regulen algunos de los
parametros del cocinado. Sin embargo, para predecir, de alguna manera, las condiciones
finales tras el cocinado, en base a las preferencias del usuario, es necesario desarrollar
modelos numéricos capaces de modelar no sélo el proceso de cocinado, sino también

aquellos fendmenos relacionados con la propia calidad del mismo.



1.1. Motivacion

El desarrollo de modelos numéricos para la simulacién del cocinado de alimentos,
representa una gran ventaja frente a la experimentacion tradicional. El analisis
computacional de los procesos supone un ahorro de tiempo y dinero a la hora de
recabar los datos necesarios para caracterizar el cocinado de los alimentos. Un buen
ejemplo es la simulacién del cocinado de carne, al tratarse de un proceso en el que se
pueden tener en cuenta distintos parametros del cocinado con tan solo ajustar unas

pocas propiedades del modelo.

El siguiente paso, tras la simulacion computacional, es implementarlo en cocinas
inteligentes con interfaz de usuario que permitan predecir el cocinado de la carne, en
funcién de varios parametros de entrada. Por lo que, la principal ventaja que suponen
estos modelos numéricos, es la de tener acceso a todas las variables que intervienen
en el cocinado en cualquier punto de la pieza y en tiempo real. Esto permitiria llegar
a crear un sistema realimentado, en el que la propia cocina fuese capaz de calcular
la potencia a suministrar en cada momento. Y esto, tan solo, proporcionando a esta

cocina inteligente como parametros de entrada las caracteristicas de la carne a cocinar.

A priori, este método tiene mucho potencial, ya que incorporandolo a las cocinas de
hoy en dia, se lograria una gran independencia del usuario a la hora de cocinar. Es decir,
el usuario solo tendria que indicarle a la cocina inteligente los parametros de la carne
a cocinar, y ésta es la que se encargaria de todo el proceso. Esto supondria un avance
muy interesante en el cocinado auténomo, e incorporaria un cambio fundamental en
la vida de los usuarios: ahorro de tiempo. Los usuarios podrian destinar el tiempo que
dedican a cocinar un filete, a otra cosa, mientras su comida se esté preparando de forma
auténoma. Ademas este sistema, seria muy sencillo e intuitivo de usar, y més hoy en
dia, que estamos acostumbrados a manejar todo, o casi todo, desde una pantalla, ya

sea de ordenador o de teléfono movil.

A estos beneficios a nivel de comodidad de vida, hay que anadirles el beneficio
energético que tendria esta cocina inteligente. Ella propia, se encargaria de suministrar
la potencia necesaria, en cada momento, al filete de carne, por lo que la eficiencia
energética del proceso se maximiza. Algo que cada vez es mas importante, que los

electrodomésticos tengan una mayor eficiencia energética.



1.2. Objetivos

El objetivo global de este proyecto es el de desarrollar una metodologia
computacional, que permita predecir el nivel del cocinado de un filete de carne, en
tiempo real. Todo esto en base a unos parametros de entrada, que no son mas que
las caracteristicas del filete. Este nivel de cocinado, puede ser obtenerse conociendo la

temperatura en puntos caracteristicos del filete.

Esta metodologia computacional se basa en el método de los elementos finitos y
redes neuronales. De manera que se generaran una serie de modelos de entrenamiento
validados mediante un software de elementos finitos. Estos modelos serviran de
entrenamiento a cada red neuronal, con el objetivo de que las predicciones de las redes
se parezcan lo maximo posible al resultado obtenido en el software. Consiguiendo, asi,

predecir el comportamiento del filete de carne, en tiempo real.

Para simular el proceso de cocinado, se ha de resolver un problema multifisico
acoplado de transferencia de calor, transferencia de masa y de mecanica de sélidos. Por

ello se ha optado por utilizar el software comercial COMSOL Multiphysics 5.2a.

Para entrenar y desarrollar las redes neuronales, se ha usado el software MATLAB
R2020a.

Como subobjetivos de este TFG, se tienen:

» Evaluacién de la capacidad de las redes neuronales en predecir resultados en
problemas multifiscos. Para llevar a cabo esta validacién, se han propuesto tres
ejemplos de aplicacion, cada uno asociado a una fisica de las tres que componen

el modelo global.

= Adaptacion de un modelo en 1D con el objetivo de generar una poblacién de

modelos que permitan entrenar una red neuronal.

= Adaptacion de un modelo en 3D con el objetivo de generar una poblacion de

modelos que permitan entrenar una red neuronal.

= Analisis de los resultados numéricos obtenidos y validacién del modelo final.



1.3. Contenidos

La memoria de este Trabajo Fin de Grado esta estructurada en cuatro capitulos
y dos anexos. El primer capitulo es la introduccion, donde se aborda la motivacion
y los objetivos de este trabajo. En el segundo capitulo, por un lado se detallan los
fundamentos teodricos del cocinado de carne, en donde se describen las fisicas que
intervienen, y se establecen los parametros y variables, la geometria, la malla y las
condiciones de contorno de los modelos de elementos finitos en 1D y 3D. Por otro lado,
se aborda el tema de las redes neuronales, explicando en qué consiste la inteligencia
artificial y el aprendizaje profundo o “Deep Learning”. El tercer capitulo se ha dedicado
a la simulacion del modelo, y a la descripcion del proceso de entrenamiento de las redes
neuronales, comenzando por la generacion de las respectivas poblaciones de modelos y
finalizando por su resultado y validacién. Por tltimo, en el cuarto capitulo se exponen
las conclusiones, asi como futuras lineas de investigacion, tomando como punto de
partida este proyecto. En el anexo A, se abordan, en detalle, los tres ejemplos de
aplicacion estudiados, comentando el modelo de elementos finitos usado, asi como el
proceso de entrenamiento de las redes neuronales. Y por ultimo en el Anexo B, se
detallan los resultados y la validacion de las predicciones de las redes neuronales de los

modelos 1D y 3D de elementos finitos.



Capitulo 2

Fundamentos tedricos

Este capitulo se divide en tres partes. En primer lugar, se van a describir las
ecuaciones que permiten modelar las fisicas que intervienen en el cocinado de la
carne, que como ya se ha expuesto anteriormente, son la transferencia de calor, la
transferencia de masa y la mecanica de sélidos deformables. En segundo lugar, se
explicard en qué consiste el concepto de aprendizaje profundo (“Deep Learning”) y
redes neuronales. También en este apartado, se han incluido tres ejemplos, uno de cada
fisica que interviene en el cocinado de carne, para comprobar la precision y el potencial
que tienen las redes neuronales. Por ltimo, se explican los modelos de elementos finitos

usados para la simulaciéon del cocinado de carne.

2.1. Fisica del cocinado de la carne

La carne esté formada fundamentalmente por agua, en torno a un 70-75 % en peso,
y proteinas, alrededor del 20 %, y en menor medida, por otros componentes (grasa,
carbohidratos). El agua sin embargo, queda confinada dentro de la propia red proteica.
Esta configuracion, asi como sus propiedades termofisicas, permiten tratar a la carne
como un material cuya matriz sélida esta saturada en contenido de agua (Bernad Pérez,

2019).

Durante el calentamiento, se va produciendo la desnaturalizacion de las proteinas.
Este proceso comienza a unos 35°C, pero se intensifica en el rango de los 40-60°C.
Este proceso libera el agua de la red y lleva consigo también la retraccion de las fibras
que forman la matriz, lo cual genera unos gradientes de presién que se traducen en el
transporte de agua por el interior de la carne. Esta retraccion de las fibras es la que se
aprecia a escala macroscépica en toda la pieza de la carne, segiin avanza el cocinado. El

agua libre que llega a la superficie se expele de dos maneras: por evaporacion, proceso



que absorbe gran cantidad de energia; o por medio de goteo, sobre todo en las paredes
laterales en las que la temperatura no es tan alta. Las consecuencias de la pérdida
desigual de agua en las distintas partes de la carne, se traduce en una mayor retraccién

en aquellas zonas donde los flujos son mayores.

El cocinado de la carne se puede modelar mediante un problema donde es necesario
acoplar tres fisicas: transferencia de calor, transferencia de masa y la mecédnica del
solido. El modelo a implementar en este Trabajo Fin de Grado estd basado en los
modelos recogidos en la bibliograffa realizados por Dhall and Datta (2011) y por
Bernad Pérez (2019). El modelo se implementa en el software COMSOL Multiphysics
5.2a, basado en el célculo por el método de los elementos finitos (FEM). En este software
podemos implementar directamente las ecuaciones a resolver, asi como las condiciones
iniciales y de contorno, y las geometrias realistas de los alimentos a modelar, en este

caso, del filete de ternera sobre la sartén.

Figura 2.1: Cocinado de carne en sartén.

A continuacion se procede a describir brevemente las ecuaciones implementadas

para cada una de las fisicas que rigen el cocinado de carne.

2.1.1. Transferencia de calor
Para el modelado de la transferencia de calor en el proceso de cocinado de carne se
tendran en cuenta las siguientes consideraciones:

= No hay generacién interna de calor y no se produce evaporacion en el interior del
filete de carne, por lo que el agua en el interior de la carne aparece solo en estado

liquido.
» La distribucién inicial de temperatura y humedad es uniforme.

= Tanto la matriz solida como el agua liquida en cada punto poseen la misma

temperatura.



= La distribucién de temperatura en la sartén es uniforme y constante en el tiempo,

gracias al sistema de control del equipo de induccién.

Asi, el proceso de transferencia de calor en el interior del producto, asumiendo
equilibrio térmico, se puede modelar con un tdnico balance energético para todo el

producto:

oT .

(PepChep) 5 + (wa - V(CpuT)) = V- (AgVT) (2.1)
donde p.p es la densidad del producto en [kg/m?], C, .4 es el calor especifico del
producto en [J/(kg-K)], Ay es la conductividad térmica del producto en [W/(m-K)],
Cpw es el calor especifico del agua en [J/(kg-K)] y 7, es el flujo mésico de agua

(observador estacionario) en [kg/(m?s)]

El primer término de la ecuacién de transferencia de calor, es el término de
acumulacion que representa el incremento de temperatura. El segundo término
representa la transferencia de calor por conveccién debida al transporte de agua liquida
en el interior del sélido. Y el tercer término corresponde al efecto de la conduccién
térmica desde las zonas mas calientes hacia las mas frias, en la que aparece el laplaciano

de la temperatura.

2.1.1.1. Condiciones de contorno para la transferencia de calor

La ecuacién general para la transferencia de calor en los contornos es la siguiente:

Qsurf = h(Tamb - Tsur ) - Anw,s,surf - ﬁw, ch,wT : Nsurf (22)

donde h es el coeficiente de conveccién térmica en [W/(m?K)], Tymp es la temperatura
del aire circundante a la carne en [K|, T,y es la temperatura de la carne en la
superficie en la que se esta evaluando la condicion de contorno, A es el calor latente de
vaporizacion del agua en [J/kg| y ¢,., es el calor especifico del agua en [J/(kg-K)]. El
significado fisico de cada uno de los términos es el siguiente: el primero corresponde a la
conveccién natural externa, el segundo representa la energia consumida en el proceso de

evaporacion del agua, y el ultimo el calor que transportan los flujos de agua salientes.

Sin embargo, ha de considerarse que no en todas las fronteras tienen lugar los
mismos procesos. En la superficie inferior tiene lugar tanto el pase a fase vapor como el
goteo de agua liquida; en las paredes laterales, se reduce al goteo; y en la cara superior
no sucede ninguno de los dos fenémenos. Esto se refleja en los flujos de calor en esas

superficies.



También hay que considerar la transferencia de calor por contacto con la sartén para
la cara inferior de la carne. Como se ha explicado anteriormente, el sistema inductor
de la cocina asegura una temperatura constante en la sartén. Esto se traduce en un

flujo de calor para las dos superficies de contacto definido por la siguiente ecuacion:

O_T
0z

or

Y
0z

=\

z sartén=0

= H.(Ts — Tsury) (2.3)
z carne=0
donde Ty, Tsur y As, Ac son las temperaturas y conductividades térmicas de la sartén
y de la cara inferior del trozo de carne en [K| y [W/(m-K)], respectivamente. El

parametro H, representa la conductancia térmica del contacto entre ambas superficies
en [W/(m?K)].

Superficies libres
(conveccién natural)

Superficie sin evaporacién ni goteo

~ Pérdidas por

Simetria axial goteo (drip)

Retraccion
volumétrica

=0

Impenetrabilidad en
direccion 2
Pérdidas por goteo

Transferencia de :
y evaporacion

calor por contacto

Figura 2.2: Condiciones contorno en el cocinado de carne.

2.1.1.2. Calculo de las propiedades térmicas del producto

Las propiedades térmicas del producto son funcién de la temperatura y de la
concentracion de agua. Por ello su valor, cambia en cada punto de la pieza y su
calculo vendra dado en funcién de la temperatura en ese punto y la fraccion masica o
volumétrica de agua, segun la propiedad. Para el calculo de las propiedades térmicas
del producto se establecera que tan solo estd formado por proteinas y agua (Choi and
Okos, 1986).

En primer lugar, se define la densidad del producto p.fs, aplicando la siguiente

ecuacion:



pep(T) = cwpu(T) + e5ps(T) (2:4)

donde p,, ¥ ps son las densidades en [kg/m?] del agua y de la parte sélida del producto,

es decir, de la proteina.

La capacidad calorifica C), .4 y la conductividad térmica M.z se calculan de la

siguiente manera:

Cp,e(T) = YuwCpuw(T) + ysCps(T) (2.5)

Aeﬁ(T) = g)\perpendicular<T) + (1 - g))\paralela(T) (26)

donde g es el pardmetro de conductividad del calor del modelo, ¥ Aperpendicuiar(T),

Aparatela(T) se calculan comor:

1
)\perpendicular T LU (27)
Aw(T) As(T)
)\pamlela = yw)\w(T> + ys)\s(T) (28)

donde se representan las respectivas propiedades para cada componente (subindice w
para el agua y s para la proteina). Las fracciones mésicas se calculan en base a sus

fracciones volumétricas definidas en las siguientes ecuaciones:

EwPuw EsPs
Y = Ys = (29)
Peff Peff

2.1.2. Transferencia de masa

2.1.2.1. Definicién de variables y ecuaciones de conservacion de masa

El modelado del cocinado de un alimento considerando su deformacion, ha sido
habitualmente tratado en la bibliografia para distintos alimentos como un medio poroso
multifasico. En la figura 2.3 se muestra la disposicién tedrica de las distintas fases
presentes en el alimento. En el caso general, se considera el transporte de dos fases,
agua liquida y gas, esta ultima formada por vapor de agua y aire, en un medio poroso

no saturado.



Agua en fase liquida  Esqueleto sdlido Gas (aire + vapor)

/ I

Figura 2.3: Esquema de la estructura del alimento en el que se muestran las distintas
fases presentes y la nomenclatura para los respectivos volimenes de cada una.

Una de las variables con la que se va a trabajar en el desarrollo de los fundamentos
tedricos, es la porosidad del producto, ¢. Esta, representa la fraccion volumétrica que
ocupan la fase liquida y gaseosa respecto al volumen total Vr, el cual se define como
la suma de los volimenes de todos los componentes: del agua (V,,), de la matriz sélida
(Vi) y del gas (V). En lo sucesivo, se hara referencia al volumen total de carne y fluidos

como producto.

Ve =V, + Vi +V, (2.10)
V,, +V,

= vl 2.11

¢ " (2.11)

Anélogamente, se pueden definir las fracciones volumétricas de cada componente

por separado:

V, v, 4

I/ (] 2.12
VT 69 VT € VT ( )

Ew

La fraccién volumétrica de la fase sélida se puede expresar también en funcion de

la porosidad:

e, =1-¢ (2.13)

Estas variables seran posteriormente empleadas para calcular las propiedades del

producto en cada instante de tiempo, en funcién del contenido de cada componente.
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Otra variable del problema, que en este caso se obtiene actualizando a lo largo de
la simulacion, es la concentracion de las especies, ¢;, que expresa los kg que hay de
la misma por m? de producto. Resulta interesante definir también la variable M que

representa el contenido de agua liquida en base seca (kg de agua/kg de carne):

Cw

(1—9)ps

donde p; es la densidad del material del esqueleto sélido en [kg/m?].

M = (2.14)

Las ecuaciones de conservacién de masa para cada componente, agua liquida, aire
y vapor, para el problema en el que se considera el transporte de las dos fases en un

medio poroso no saturado, se define mediante:

a w — r
; + Ve = —1 (2.15)
0 .
aig Vit =1 (2.16)
a v — r
cg;" SV =1 (2.17)

donde ¢, y ¢, son las concentraciones del agua liquida y de la fase gaseosa
respectivamente en [kg/m?] y w, es la fraccién mésica de vapor. Los términos primeros
de la izquierda representan la acumulacion temporal de unas y otras especies en cada
punto. La divergencia del flujo mésico 7i; ¢ del segundo término expresa la cantidad
de materia que llega al punto o volumen de control en cada instante de tiempo. Y el
término de la derecha es la tasa de sustancia que se genera o desaparece para convertirse

en otra fase.

Sin embargo, la carne se ha tratado como un material saturado desde el inicio,
es decir, no existe fase gaseosa en su interior, y el mecanismo dominante es el del
transporte de agua liquida (no se considera el transporte de otras especies como grasa
o carbohidratos, ya que al trabajar con ternera, la proporcién de estos es muy baja).
Ademas dentro del grupo en el que se clasifica a la carne durante el cocinado, figura
2.4, lo que sufre es un proceso de deshidratacion de la matriz sélida, en el que el frente
de evaporacién se limita a la superficie del material, por lo que se ha considerado
en primera instancia, que no existe tampoco generacién interna de vapor (Dhall and
Datta, 2011). Esto supone que la fraccién volumétrica de gas ¢,, y la concentracion de

gas ¢4, en todo momento en el interior del producto sean nulas.
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1)  Ecuacién de energia. Transferencia de masa en materiales alimenticios deformables 1)  Ecuaciones para el gas.
2) Gradientes de temperatura ) {balance de sgua y ecuaciones de equilibrio de momentos) "] 2 Gradiente de presién en
en términos de la humedad. términos de la humedad.

1) Transporte dominante de
Ia fase liquida

2) Frente de evaporacion en
In superficie

3] Cambio de volumen igual
a8 pérdida de humedad

Transporte en fase liquida y 1) Transporte dominante de
vapor.

Frente de evaporacion interno 2)  Frente de evaporacidn interno.
v en la superficie 3) Cambio de volumen

Cambia de volumen menor a despreciable debido a la

igual a la pérdida de volumen pérdida de humedad

I !

Transicién entre los Allmentos muy secos
dos estados (textura quebradiza)

— — | I f

Caracteristicas de
fos alimentos

Alimentos muy hmedos
(textura gomosa)

Figura 2.4: Esquema de las distintas tipologias de alimentos tras su cocinado y los
fenémenos que lo rigen. Para el caso de la carne, la tipologia corresponde a la remarcada
en el cuadro azul.

Con todo ello, para este caso, las ecuaciones de conservacién de masa en el interior

del producto se reducen a la concerniente al agua liquida:

0cy
Y4V fi,e=0 2.18
at w,G ( )
Hay que tener en cuenta que dado que el problema atane a un medio deformable, el
sélido tiene una velocidad de deformacion v, ¢ , funcién del gradiente de deformacion,
que es a su vez funcién de la variable de estado, concentracion de agua. Por tanto,

el flujo masico de agua respecto al observador estacionario se calcula con la siguiente

suima.

T, = Thw,s + Cwls,: (2.19)

donde el primer sumando corresponde al flujo de agua respecto al sélido, y el

segundo al flujo debido al movimiento del sélido.

2.1.2.2. Ecuaciones de transferencia de masa

Las ecuaciones que rigen la transferencia de masa deben de modelar que con el
incremento de la temperatura, se produce una caida de la capacidad de retencién
de agua debido a la desnaturalizacion de las proteinas. Es necesario mencionar, que
en un proceso como el del cocinado en sartén, en el que la transferencia de calor es
por contacto, los tiempos de cocinado son mucho menores que los del transporte de
humedad. Esto se traduce en que la concentracién en una parte del filete sea mayor

que la capacidad de retencién de ésta, en equilibrio.
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Para cuantificar el transporte de humedad por difusién, se define la presion del agua
liquida. Dicha presién, ha sido estimada empleando la teoria de Flory-Rehner, y en ella
se tiene en cuenta la caida de la capacidad de retencién de agua de la carne durante
el calentamiento (der Sman, 2007). Tomando esta presién como nula para la fraccién
volumétrica de humedad en el equilibrio, y realizando una linealizaciéon de la expresion
de Flory-Rehner en puntos préximos al equilibrio, se obtiene que la presion de agua
liquida en la carne es proporcional a la diferencia entre la concentracion de humedad en

ese punto y la concentraciéon de humedad en el equilibrio a esa temperatura, ¢, ¢,(7):

Pw = C<Cw - Cw,eq(T)) (220)

C es una constante de proporcionalidad que, aunque tomada constante en este caso,
puede ser dependiente de la temperatura:

Dy iy

O —
Puwkw

(2.21)

donde D, es la difusividad del agua en [m?/s|, u, es la viscosidad dindmica del
agua en [Pa-s], p, es la densidad del agua en [kg/m?] y k,, es la permeabilidad del agua

en [m?].

Sin embargo, por la tipologia del problema, no es posible establecer una expresion
analitica de la presiéon p,,, que se pueda introducir en la ley de Darcy para el estudio

del flujo del agua en un medio poroso.

ﬁw,S = _<pr - Pwé_f) (222)

La ley de Darcy en la forma de la ecuacién (2.22), expresa que los flujos de agua
en un medio poroso son debidos al gradiente de presiones en el interior de la matriz
solida y la gravedad. Considerando despreciable el efecto de la gravedad, por no resultar
relevante como mecanismo de transporte en este problema, e introduciendo la expresién
obtenida para p,, en (2.20), se obtiene el flujo de agua liquida en el interior de la matriz

solida. Agrupando se obtiene:

s = —(DwVey — DyrVT) (2.23)

En la ecuacién (2.23), se pueden distinguir dos términos de difusion: el primero de
la derecha tiene que ver con el gradiente de concentracion de agua liquida en el material

y el segundo, es debido al gradiente de temperatura. En consecuencia, se definen dos
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difusividades, cada una asociada a uno de los componentes: la primera de ellas, D,,,
asocida al contenido de humedad de la carne; y la segunda D,, r, con la variacién de

la concentracién de agua en el material en el equilibrio. Esta tltima se define como:

aCw,eq
or

DwT:Dw

)

(2.24)

De esta manera, sustituyendo en la ecuacién (2.18) para la conservacién de masa del
agua liquida, la ecuacién (2.19) para el flujo de agua respecto al observador estacionario,

donde el flujo de humedad se expresa mediante la ecuacion (2.23), se obtiene:

dcy .
8LT 4V (culsi) = V- (DuVew + DyrVT) (2.25)

2.1.2.3. Desnaturalizacion de las proteinas

Durante el calentamiento, las proteinas de la carne se desnaturalizan, lo que causa
el transporte de humedad y cambios estructurales, como se ha expuesto anteriormente.
De esta manera, se puede establecer la relaciéon de estos fendmenos con la variable de la
capacidad de retencion de agua, Water Holding Capacity (WHC) o ¢, ¢, , que representa
para una temperatura dada el contenido de agua que le corresponderia en equilibrio
termodinamico. En esta variable se recoge la forma en que evoluciona el contenido de
agua conforme se produce la desnaturalizacion de las proteinas. Esta curva con forma

de sigmoide, depende del tipo de carne analizada.

0.8
* Experimental
Simulation
0.7
—0.6 .
Q
=
= 0.5
0.4
0.3 ! ; !
0 20 40 60 80 100 120 140

Temperature (°C)

Figura 2.5: Curva de retencién de agua ajustada para la ternera obtenida mediante
experimentacion.
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Cuw.eq S¢ ha obtenido de manera experimental en Bernad Pérez (2019). Su evolucién

viene dada por la siguiente ecuacion:

0,3838
1+ 0,6166 exp(—0,09927(T — 338,9))

Cueq(T) = 0,7284 — (2.26)

2.1.2.4. Condiciones de contorno para la transferencia de humedad

En el instante inicial, el contenido en agua en la pieza de carne, como es logico es
el mismo que en el equilibrio, es decir, el que marca la curva WHC de equilibrio a la
temperatura inicial. En lo que respecta a las condiciones de contorno, la pérdida de
agua en la carne, tiene lugar sobre todo en la parte en contacto con la sartén, por ser la
zona que adquiere mayor temperatura. También se produce en las paredes laterales de
la carne, aunque en menor medida y disminuyendo progresivamente conforme aumenta
la distancia a la sartén. En la cara superior, ya que la temperatura es baja, se considera
contorno cerrado para la pérdida de humedad. En cuanto a las formas en que se pierde
este agua, se pueden diferenciar dos distintas, como se ha mencionado anteriormente.

Por un lado aparece el flujo de agua liquida, goteo, y por otro el flujo de vapor de agua.
Flujos por evaporacién

Se considera que existe evaporacién en la superficie de la carne en contacto con la
sartén desde el primer instante, debido a las altas temperaturas. La magnitud del flujo

de vapor en el proceso de evaporacion viene dado de la siguiente manera:

N, s, surfE = hm(pv,surf - pv,amb) (227)

donde h,, es el coeficiente de transferencia de masa por conveccién en [m/s]. Los
términos py surf ¥ Pu,amy son la densidad del vapor en la superficie y la densidad del vapor
en el aire circundante respectivamente en [kg/m?3]. En ambos casos, las densidades se
calculan considerando el vapor como gas ideal. De esta manera, se toma la temperatura
del sélido en la superficie del contorno evaluado en el primer caso, y la temperatura

ambiente en el segundo, ambos a presion ambiente:

Pam
Pu,surf = MwR—T,b (228)

Pamb

Pv,amb = Mw RT , (229)
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donde M, es la masa molar del agua en [kg/mol], P,,; es la presién ambiente en

[Pa] y R es la constante de los gases en [m3*Pa/(mol-K)].
Flujos por goteo (drip)

El flujo por goteo sucede tinicamente cuando la concentracion de humedad en la
superficie, ¢, surf, €8 mayor que la capacidad de retencion de agua de la carne, ¢, ¢q-
Este valor viene representado en la curva de retenciéon de agua WHC. Asi las pérdidas
por goteo, Ny, s surf D, bajo estas condiciones son iguales al flujo que llega a la superficie

menos el flujo por la evaporacion superficial, 1., s surf &

Nw,s,surf D = ﬁw,s : Nsurf - hm(pv,surf - pv,amb) (230)

El término 7, s ya se ha desarrollado en la ecuacién (2.23), y representa el flujo de
agua en el interior de la carne. De este modo, el flujo total de humedad en la superficie,
desde el punto de vista del observador estacionario, es igual a la suma del flujo por
goteo, la pérdida por evaporacién, y el flujo debido al movimiento de la superficie de

por si.

Nw, G, surf = Nw,s,surf D + Nw,s,surf E + CyUs,G Nsurf (231)

2.1.3. Formulacion de la mecanica del so6lido deformable

Para poder incorporar el efecto del cambio de volumen que se produce en la carne
como consecuencia del cocinado, es necesario considerar el filete como un material

deformable.

2.1.3.1. Analisis de grandes deformaciones

Durante el cocinado en la sartén, el filete de carne puede llegar a encoger en torno
a un 30 % respecto a su volumen inicial (Dhall and Datta, 2011). Esto requiere un

planteamiento de grandes deformaciones para el andlisis de la deformacion del sélido.

La deformacién viene dada por el tensor gradiente de deformacion F. En este caso,
se puede aplicar una descomposiciéon multiplicativa para diferenciar los cambios de
volumen asociados al cambio de humedad y los debidos al comportamiento deformable
(Vujosevic and Lubarda, 2002).
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F = FyFe (2.32)

donde Fp y Fep son los tensores de gradiente de deformacién debido a la humedad

y a efectos elasticos, respectivamente.

Las tensiones debidas al cambio de volumen se relacionan con el jacobiano elastico
Jer, que se obtiene como el ratio del cambio de volumen total y el cambio de volumen
debido a la pérdida de humedad (figura 2.6)

Mg, ¢ =0

Figura 2.6: Descomposicién multiplicativa del tensor gradiente de deformacion,
distinguiendo los efectos mecéanicos y de la humedad.

2.1.3.2. Ecuaciones de equilibrio

Para grandes deformaciones es habitual emplear una formulacién Lagrangiana para
plantear las ecuaciones de equilibrio. En este tipo de coordenadas, la ecuacion de

equilibrio de momentos es:

Vx - (S'FaqT) =0 (2.33)

donde S” es el segundo tensor de tensiones de Piola-Kirchhoff y Fe; es el tensor
gradiente de deformacion elastica. El término de la derecha es nulo, ya que la
evaporacion del contenido de agua se limita a la superficie de la carne y por tanto,
no hay un aumento de presién interna por la generacién de una fase gaseosa. Por ello,
el término gradiente de la presion puede ser despreciado en este balance. Las tensiones
del tensor S” , se pueden relacionar con las tensiones del tensor de Cauchy, ¢~ de la

siguiente manera:
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S" = JFq 0 Fo T (2.34)

La segunda ley de la termodinamica permite establecer la relacion entre las tensiones
de S” y el tensor de Green-Lagrange para deformaciones eldsticas, Eq, a través de la

funcién de energia de deformacién, Wig:

" o 8WS
B a]Eel

S (2.35)

2.1.3.3. Ley constitutiva

Es necesario establecer una ecuacién constitutiva para la densidad de energia de
deformacion eléstica, W, para caracterizar la deformacion que sufre el material. Debido
a la naturaleza gomosa con la que se trata a la carne como material, el esqueleto sélido se
puede tratar como un material hiperelastico. Sin embargo, a pesar de que las fibras de la
carne estan orientadas de una manera concreta, y por ello, poseen distintas propiedades
a lo largo y transversal a las mismas, en este primer trabajo se va a considerar que
las propiedades mecanicas promedio del material son isétropas. El modelo constitutivo

que se establece corresponde a un modelo Neo-Hookeano modificado:

K _
W =5 (Ja— 1) + g(l1 —3) (2.36)

donde K es el médulo de compresibilidad del material en [Pa] y p es su mddulo
de elasticidad transversal en [Pa]. El primer sumando de la derecha corresponde a
la funcién de densidad de energia de deformacion asociada al cambio de volumen.
El segundo término corresponde a la funciéon de densidad de energia de deformacion
isocérica, o de cambio de forma. Como ya se ha definido, J,; es el jacobiano eldstico, e I
es el primer invariante del tensor derecho de Cauchy Green modificado, C = (FelTFel),

para la parte desviadora del gradiente de deformacién eldstica, Fe;.

La parte desviatoria del gradiente de deformacién eldstica se relaciona con el
gradiente de deformacion elastica, Fgp, y su parte volumétrica, J,'? a través de la

siguiente ecuacion:

Feo = Jo'/"Fe (2.37)
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Sin embargo, el Jacobiano elastico J.; viene marcado por el cambio de volumen debido
a la pérdida de humedad, que se recoge en el llamado Jy; (Moisture Jacobian),

determinante del tensor Fus:

Fy = Jy T (2.38)

Para estimar el valor de J,;, y ante la ausencia de condiciones externas de tension, la
carne tan solo se contrae en funcién de la fraccion de humedad perdida. Considerando
V(t) el volumen total del producto en cada instante, y &, la fracciéon volumétrica de

agua, se establece el siguiente balance:

V(t) = Vo = eu(t)V — euoVo (2.39)
|4 1— Ew.0

Jy(t) = — = — —97 2.40

ult) = 7 = = (2.40)

Como ya se ha comentado en el apartado de transferencia de masa, la matriz sélida esta
saturada de agua en todo momento, asi que la porosidad del esqueleto, ¢, coincide con
la fraccion volumétrica de agua, €,,. Por ello y de manera anédloga, se puede calcular el
valor de la porosidad en cada instante de tiempo ¢(t), considerando la incompresibilidad
del esqueleto solido, a partir de lo que este representa en cada instante respecto al

volumen total:

(L =)V = (1—¢o)Vo (2.41)
o) =1— % =1- 1(]_(;;50 (2.42)

De este modo, el Jacobiano debido a la pérdida de humedad, J,;, es una funciéon de
estado, dependiente del contenido de humedad, variable del problema. Por otro lado,
la porosidad, ¢(t), es una variable del proceso, dependiente del Jacobiano total del

sélido, J(t), representacién de la variacién volumétrica total.
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Ademas a la hora de definir en el médulo de mecanica de sélidos la ley constitutiva
para la funcién de energia, el programa calcula internamente los valores del jacobiano
elastico, J,;, y del primer invariante del tensor derecho de Cauchy Green, I;. Sin
embargo, éste de por si, no tiene en cuenta la humedad como causa de la deformacion, y
por tanto, no la considera en el calculo de estas dos variables. Por ello, ha sido necesario
definir dos variables independientes a las del propio programa para que hagan su funcién

considerando el cambio de volumen debido a la pérdida de humedad:

Jo=2 (2.43)

I = Jo 2B Ty 2 tr(FTF) (2.44)

donde J es el jacobiano total calculado por el programa y tr(FTF) es el primer

invariante del tensor derecho de Cauchy Green calculado internamente por COMSOL.

2.1.3.4. Condiciones de contorno para la mecanica del solido deformable

En el aspecto mecanico de las condiciones de contorno existe un acoplamiento entre
los dos cuerpos que componen el problema, sartén y filete de carne. En un estado inicial
y de manera ideal durante el resto del cocinado, deberia existir un contacto permanente
entre la superficie inferior de la carne y la base de la sartén. Esto se traduce en una

condicién de contacto mecénico en la direccion axial.

uz| Uz Zsartén=0 - 0 (245)

Zearne=0

Sin embargo, durante el analisis visual en los experimentos realizados en
Bernad Pérez (2019), se ha podido comprobar que este contacto no es perfecto y
aparece un hueco o gap entre la sartén y la base del filete. La razén del mismo estd
en la contraccion desigual de las fibras durante el cocinado, debido a la heterogénea
composicion de la carne, Esto afecta notablemente a la transferencia de calor por
contacto. Por simplicidad, se ha modelado y simulado un contacto perfecto durante

todo el proceso de cocinado.
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2.1.3.5. Calculo del mdédulo elastico

El médulo elastico de la carne, se ha obtenido a partir de valores experimentales de
G a distintas temperaturas obtenidos en Bernad Pérez (2019) a través de la siguiente

ecuacion:

Py = C0

) (2.46)

De acuerdo a la bibliografia (Aberham Hailu Feyissa and Adler-Nissen, 2013), en el
rango de los 50-80 °C, el modulo elastico de la carne se puede ajustar a una sigmoide.

Por regresién lineal de los datos experimentales la expresién ajustada de E en [kPa] es:

85,32
1 + exp(—0,3386(T — 68,04))

E(T) = 36,4 + (2.47)

La curva ajustada a los valores experimentales se muestra en la siguiente figura.

* Experimental| |
0 — Ajuste

50 55 60 65 70 75 80
Temperatura (°C)

Figura 2.7: Ajuste del médulo eldstico en funcién de la temperatura E(T) para la
ternera.

2.2. Aprendizaje profundo (“Deep Learning”) y el
método de los elementos finitos

En esta seccion se van a explicar los conceptos de inteligencia artificial y aprendizaje
profundo. Asi como su relacion con las redes neuronales, que es lo que se va a aplicar,
al fin y al cabo, en el cocinado de carne. Ademas se van a resolver una serie de ejemplos
de aplicacién a través de redes neuronales para comprobar la validez y precision de su

uso en la resolucién de problemas de este estilo.
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2.2.1. Inteligencia artificial y aprendizaje profundo. Redes
neuronales

En primer lugar, se va a comenzar definiendo el concepto de aprendizaje profundo.
El aprendizaje profundo (“Deep Learning”), DL, es un subcampo del aprendizaje
automatico (“Machine Learning”), ML, en la inteligencia artificial (“Artificial
Intelligence”), Al, que lidia con algoritmos inspirados en la estructura bioldgica y el
funcionamiento del cerebro humano (Moolayil, 2019). En esta definicién, se pueden

observar tres términos importantes: DL, ML y Al

La inteligencia artificial, AI, puede ser definida como el atributo de inteligencia que
ha sido introducido en una maquina. Las maquinas no son inteligentes, asi que para
hacerlas mas listas, se les induce un poco de inteligencia de manera que puedan tomar
decisiones de forma independiente. Esta inteligencia es provocada de forma artificial,
por consiguiente se tiene el nombre de inteligencia artificial. Otro punto a remarcar,
es que esta inteligencia es, explicitamente, programada, es decir, una gran lista de
reglas condicionales (if-else). Pero lo que se necesita, es introducir esa inteligencia en
la maquina sin realizar una programacién, algo con lo que la maquina pueda aprender

por ella misma. Esta es la base del aprendizaje automaético.

Deep Learning

Machine Learning

Accuracy/Model Performance

Statistical Modeling

Training Data Size

Figura 2.8: Comportamiento del DL, ML y SM en funcién del tamano de los datos de
entrenamiento (Moolayil, 2019).

El aprendizaje automatico, ML, puede ser definido como el proceso de provocar
inteligencia en un sistema o maquina sin programacién explicita. Un ejemplo podria
ser un sistema capaz de predecir si un estudiante va a aprobar o suspender un examen,

aprendiendo de sus examenes anteriores y sus propios atributos. Aqui, el sistema no esta
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programado con una serie de reglas que deciden si el estudiante aprueba o suspende, sino
que aprende por si solo basandose en los patrones previos. Entonces, ;Dodnde se sitia
el aprendizaje profundo, DL, en este contexto? Mientras que, el ML trabaja bien en
una variedad de problemas, falla en distinguir algunos casos especificos, aparentemente,
sencillos para los seres humanos, por ejemplo: clasificar una imagen de un gato o de
un perro, o distinguir un clip de voz masculino o femenino. El aprendizaje automético
actia de manera pobre con una imagen y otro tipo de datos desestructurados. La
busqueda de las razones de este pobre rendimiento, nos conduce a la idea de la imitacién
de los procesos biolégicos del cerebro humano, compuesto de billones de neuronas

conectadas y coordinadas para adaptar el aprendizaje de cosas nuevas.

En un camino paralelo, las redes neuronales han sido un tema de estudio durante
varios anos, pero solo se ha conseguido un pequeno progreso debido a las limitaciones
computacionales y de datos. Tras alcanzar la cuspide del ML y las redes neuronales, se
ha llegado al campo del aprendizaje profundo, el cual ha sido encuadrado mediante el
desarrollo de las redes neuronales profundas (“Deep Neural Networks”). Las DNNs son
redes neuronales con muchas mas capas. Por lo que, se ha llegado a la conclusién de
que el DL sobresale en nuevas fronteras, donde el ML se queda atras. En su momento,
investigaciones adicionales permitieron llegar a entender donde podia tomar ventaja el
DL frente a las tareas del ML y esperar un mejor comportamiento, siempre y cuando
hubiera un excedente de datos disponible. Por lo tanto, el aprendizaje profundo se
convirtié en un extendido campo para resolver problemas predictivos, méas que para

estar limitado a clasificar una imagen o distinguir un clip de audio.

Hoy en dia, se tiene la certeza de que con el uso del aprendizaje profundo para
la mayoria de casos que antes se resolvian con el aprendizaje automatico, se van a
conseguir mejores resultados. Lo mismo sucedia, hace unos anos, con el debate entre
el aprendizaje automatico y los modelos estadisticos, (“Statistical Models”), SM. En
la figura 2.8, se representa el comportamiento en funcién del tamano de los datos de
entrenamiento, de los conceptos descritos: “Deep Learning®, “Machine Learning* y
“Statistical Modeling*“.
Por lo que ahora, si se repasa la definicién, explicada al comienzo de la seccion, se
pueden describir los conceptos de Al, ML y DL, usando un diagrama de Venn como el
de la figura 2.9
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Artificial Intelligence

Machine Learning

Deep Learning

Figura 2.9: Diagrama de Venn de AI, ML y DL (Moolayil, 2019).

A modo de conclusién, se puede indicar que la Al es el campo que provoca
inteligencia en una maquina o sistema artificialmente, con o sin programacion explicita.
El ML es un subcampo de la inteligencia artificial, en el que la inteligencia es provocada
sin ninguna programacién. Por ultimo, el DL es un campo dentro del ML, en el
que la inteligencia en los sistemas es provocada usando algoritmos inspirados en el

funcionamiento biolégico del cerebro humano (Moolayil, 2019).

2.2.1.1. Redes neuronales

En su forma ma&s bésica, los modelos de aprendizaje profundo estan disenados
usando la arquitectura de las redes neuronales. Una red neuronal es una organizacion
jerdrquica de neuronas (similar a las neuronas del cerebro) con conexiones con otras
neuronas. Estas transmiten un mensaje o senal a otras neuronas, basandose en la senal
de entrada que reciben y construyen una red compleja, que aprende con un mecanismo

de retroalimentacién, todo esto mencionado en Moolayil (2019).

Como se puede observar en la figura 2.10, los datos de entrada son consumidos por
las neuronas en la primera capa oculta (“hidden layer”), que proporciona una salida
para la capa siguiente hasta, finalmente, llegar a la ultima. Cada capa puede tener
una o varias neuronas, y cada una de ellas calculara una pequena funciéon. La conexion
entre dos neuronas de capas consecutivas tendrd asociada un peso. El peso define la
influencia que cada una tendra sobre la siguiente, y finalmente sobre la 1ltima salida.
En una red neuronal, los pesos iniciales son obtenidos de manera aleatoria durante

el entrenamiento del modelo, pero esos pesos son actualizados de forma iterativa,
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para aprender a predecir la salida correcta. Descomponiendo la red, se pueden definir
los bloques: neurona, capa, peso, entrada, salida, funcién de activacion dentro de la

neurona, etc.

En la red neuronal, la informacion de entrada (input) es consumida por las neuronas
de la primera capa, y se calcula una funcién de activacién dentro de cada una. Basada
en una regla simple, la neurona envia una salida a la siguiente. Cuanto mayor sea
la salida de una neurona, mayor serd la importancia de esa dimensiéon de entrada.
Estas dimensiones se combinan en la siguiente capa para formar nuevas dimensiones
adicionales. El sistema lo aprende intuitivamente. El proceso, cuando se reproduce

varias veces, desarrolla una compleja red con conexiones.

Neuron

Input Data - Output

Output Layer

Hidden Layer

Figura 2.10: Estructura bésica de una red neuronal (Moolayil, 2019).

Una vez explicada la estructura de la red neuronal, se va a detallar el proceso de
aprendizaje. Cuando se le proporcionan los datos de entrada a la red, la salida final es
una prediccion, que podré estar bien o mal. Basdndose en la salida, si se realimenta a la
red para que se adapte mejor utilizando algin medio para hacer una mejor prediccién,
el sistema aprende actualizando el peso de las conexiones. Para conseguirlo, se utiliza
un algoritmo llamado “backpropagation”. Iterar el proceso varias veces paso a paso,
con mas y mas datos, ayuda a la red a actualizar los pesos de manera adecuada, creando
un sistema capaz de tomar una decision prediciendo la salida. Dicho sistema se basa

en las reglas internas que ha creado por si solo, a través de los pesos y las conexiones.

El nombre de “Deep Neural Networks”, DNN, mencionado anteriormente, deriva del
uso de muchas capas ocultas, convirtiéndola en una red amplia para aprender patrones

mas complejos.
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Para finalizar, es interesante remarcar que el desarrollo del aprendizaje profundo,
estos ultimos anos, se debe a la evolucién que ha habido a nivel computacional. Ya que,
entrenar una red neuronal es computacionalmente pesado y necesita grandes cantidades
de datos.

2.2.2. Ejemplos de aplicacién

Una buena forma de comprobar el potencial y precision que tienen las redes
neuronales, es resolviendo problemas sencillos y comprobando la validez de las
predicciones. Por lo que, para realizar estos ejemplos de aplicacion, se han escogido las
diferentes fisicas que intervienen en el cocinado de carne, y se han resuelto pequenos
problemas de forma independiente. La metodologia de resolucién de estos problemas
es la siguiente: En primer lugar, se realiza un modelo en el software COMSOL de cada
problema, en el que solo interviene la fisica en cuestion. En segundo lugar, se generan las
poblaciones de muestras pertinentes, que serviran de entrenamiento a la red neuronal.
A continuacién, estableciendo las variables de entrada correspondientes, se entrenan
las redes neuronales por medio del software MATLAB. Por ltimo, se comprueba la
validez de las predicciones de cada red, comparandolas con la solucién del problema

obtenida en el software.

2.2.2.1. Mecanica estructural

Para comprobar la validez y la precision de las redes neuronales dentro de la
mecanica estructural, se ha eligido el estudio de una viga en voladizo por medio de

la teoria de Timoshenko, figura 2.11

}'?

o

Figura 2.11: Viga en voladizo de seccién rectangular y con carga puntual en el extremo
libre.

Como parametros del problema, se tienen los recogidos en la tabla 2.1:
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Parametro Descripcion Unidad

P Carga puntual en el extremo libre N

L Longitud de la viga mm
E Moédulo de Young N/mm?
k Factor de correccion de corte -

A Seccién de la viga mm?
b Ancho de la viga mm
h Espesor de la viga mm
v Coeficiente Poisson -

Tabla 2.1: Pardmetros ejemplo de Mecanica Estructural.

Para la generacién de muestras, se han escogido las variables de la tabla 2.2, que
seran los parametros de entrada de la red neuronal. Cabe destacar, que se va a usar

una distribucién uniforme al azar, para poder generar la poblacién de modelos.

Variable | Unidad Descripcion
P N Carga puntual en el extremo libre
L mm Longitud de la viga
E N/mm? Médulo de Young
b mm Ancho de la viga
h mm Espesor de la viga

Tabla 2.2: Variables de entrada a la red neuronal en Mecénica Estructural.

Una vez se tienen las variables de entrada a la red, se procede a su entrenamiento.
Dicho entrenamiento, se realiza mediante el software MATLAB. Como variable de
salida de la red, y en este caso con solucién analitica bajo las hipétesis de la Resistencia
de Materiales, se tiene la flecha maxima de la viga en voladizo en el punto en el que
se ejerce la carga. En este problema, se han obtenido diferentes redes neuronales, en
funcion del tamano de las muestras de entrenamiento (100, 1000 y 10000), y en funcién
del nimero de capas ocultas (“hidden layers”) de la propia red (1, 2, 3, 5 y 10).

Finalmente, se obtienen los siguientes resultados:
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Figura 2.12: Error relativo de las predicciones de la flecha maxima de las redes
neuronales.

Como se puede apreciar en la figura 2.12, a mayor nimero de muestras se obtiene
un error relativo menor. Lo que indica que la prediccién de la red, esta mas cerca de
la solucion del problema, en este caso obtenida analiticamente. Por otro lado, cabe
destacar la influencia del nimero de capas ocultas de la propia red, se puede observar
como aumentando el nimero de las mismas, conseguimos disminuir el error relativo.
Esto se ve claramente, para el caso de las redes entrenadas con 100 muestras (linea
roja), que pasa de tener un error de mas de un 15%, con 1 capa oculta, a tener un
error ligeramente superior al 3% con 10 capas ocultas. A mayor tamano de muestras
de entrenamiento, la influencia del niimero de capas ocultas no es tan significativo,
puesto que el error relativo es bajo. A modo de conclusién, se puede anadir que las
redes neuronales muestran una gran precision en este problema de Mecanica Estructural
cuando el tamano de muestras de entrenamiento es superior a 1000, y las redes tienen 5
o mas capas ocultas. De forma que no se supera el 1 % de error con estas caracteristicas
de la red. El proceso completo de descripcion del modelo y entrenamiento de las redes

neuronales se detalla en el Anexo A.1.
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2.2.2.2. Transferencia de calor

Para comprobar la validez y la precision de las redes neuronales dentro de la fisica
de la transferencia de calor, se va a modelar el siguiente problema en tres dimensiones.
En este caso, y a diferencia del ejemplo de la mecanica estructural, el estudio va a ser
temporal y no existe solucién analitica. La resolucién se llevara a cabo utilizando el
software COMSOL que utiliza método de los elementos finitos. El modelo queda de la

siguiente manera:

0.08

Y\L'K 0
Figura 2.13: Modelo 3D con transferencia de calor en COMSOL.

Como se puede apreciar en la figura 2.13, se tiene un bloque 3D. En la parte inferior
del bloque, hay una fuente de calor, simulando la presencia de una sartén. Ademas de
esta fuente de calor, en el resto de las caras hay un flujo de calor convectivo, simulando
el proceso de conveccidon externa que existiria en una sartén con el aire que rodea al

filete de carne. Los parametros del modelo son los recogidos en la tabla 2.3.
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Parametro Descripcion Unidad

Tomb Temperatura ambiente °C
P Presién ambiente absoluta Pa
k Conductividad térmica del bloque W/(m-K)
p Densidad del bloque kg/m?3
Cp Capacidad térmica a presién constante J/(kg-K)
To Temperatura inicial K
Raire Coeficiente conveccién del aire W/(m?K)
Qsartén Potencia de la sartén W /m?
thickness Espesor del bloque cm
1 Longitud del bloque cm
a Anchura del bloque cm
fracw Fraccion volumétrica de agua en tanto por uno -
Pagua Densidad del agua kg/m?
Pproteina Densidad de la proteina kg/m?3

Tabla 2.3: Pardmetros ejemplo de Transferencia de Calor.

Para la generacién de la poblacion de modelos, se han escogido como variables
las indicadas en la tabla 2.4, que seran los parametros que se le suministrara a la
red neuronal como entrada. Para generar las muestras pertinentes, se utilizard una

distribucién normal para cada uno de los parametros.

Variable | Unidad | Media | Desviaciéon tipica Descripcion
T °C 20 2 Temperatura inicial del bloque
thickness cm 1.9 0.19 Espesor del bloque
Qsarten | W/m? | 15000 1500 Potencia de la sartén
Pproteina | Kg/m?® | 1330 133 Densidad de la proteina
fracw - 0.7222 0.07222 Fracciéon volumétrica de agua

Tabla 2.4: Variables de entrada a la red neuronal en Transferencia de Calor.

Una vez se tienen las variables de entrada a la red, se procede a su entrenamiento,
mediante el software MATLAB, al igual que para el ejemplo anterior. En este caso, como
salida de la red se tiene Tsonda, que como se ha explicado en los pardmetros del modelo,
es la temperatura en el punto central del bloque. Al ser un problema temporal, dicha
salida varia en funcion del tiempo. Por lo que para poder comparar las predicciones
de la red (que en vez de predecir un valor mostrard una grafica de la evolucién de
la temperatura en cada instante de tiempo) con un valor correcto, se resolvera en
COMSOL el mismo problema, pero en vez de temporal en estado estacionario. Es decir,
el programa suministrara una temperatura en el centro del bloque, que se correspondera
con el valor final que se obtiene en un estudio temporal cuando se estabiliza dicha

temperatura. En este ejemplo, se han entrenado redes neuronales con 10, 100 y 1000
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modelos, y en cada poblacién de modelos, se tienen redes neuronales con 1, 2, 3, 5y 10
capas ocultas. Los resultados que se han obtenido se muestran en la siguiente figura,
que representa el % de error relativo de las predicciones en funcién del nimero de capas

ocultas y del tamano de la poblacién de modelos.

Error relativo redes neuronales

% Error

6
N2 capas ocultas

Figura 2.14: Error relativo de las predicciones de la temperatura en el centro del bloque
de las redes neuronales.

Como se puede apreciar en la figura 2.14, cuanto mayor es el tamano de la poblacién
de modelos, menor error se obtiene en la prediccién, es decir, mas se acerca la prediccién
realizada por las redes neuronales al valor objetivo. Cabe destacar, que para el caso de
10 modelos (nimero muy bajo) al aumentar el niimero de capas ocultas, no disminuye el
error y ademds, el error alcanza un 10 %. En este caso, los resultados no guardan ningtin
tipo de relacién en funcion del niimero de capas ocultas. Esto se debe, basicamente, a
que el tamano de la poblacién de modelos es muy pequeno y la red no ha conseguido
aprender lo suficiente. Por contra, se puede apreciar que con poblaciones de 100 y 1000
modelos, el error que se obtiene, independientemente del ntimero de capas ocultas, es
muy bajo, siendo siempre inferior al 1 %. Lo que muestra una gran precision de las redes
neuronales en la Transferencia de Calor cuando el tamano de la poblacion de modelos
es superior a 100. El proceso completo de descripcién del modelo y entrenamiento de

las redes neuronales se detalla en el Anexo A.2.
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2.2.2.3. Transferencia de masa

Para comprobar la validez y la precisién de las redes neuronales dentro de la fisica
de la transferencia de masa, se va a modelar el siguiente problema. Al igual que en
el ejemplo de transferencia de calor, el estudio va a ser temporal, por lo que no hay
solucion analitica. Para incluir el método de los elementos finitos, que es el que se usara
en el cocinado de carne, se va a modelar el problema en COMSOL. El modelo queda

de la siguiente manera:

Figura 2.15: Modelo 3D con transferencia de masa en COMSOL.

Como se puede apreciar en la figura 2.15, se tiene el mismo bloque 3D que para
transferencia de calor. En la parte inferior del bloque estaria la sartén, por lo que en
esa cara no hay transferencia de masa. En el resto de las caras hay una transferencia
de masa basada en la diferencia de concentraciones que existe en el exterior del bloque

y dentro del mismo. Los pardmetros del modelo son los recogidos en la tabla 2.5.

Parametro Descripcion Unidad
thickness Espesor del bloque cm
1 Longitud del bloque cm
a Anchura del bloque cm
Cu0 Concentracién inicial de agua kg/m3
Mw Peso molecular del agua kg /mol
R, Coeficiente de transferencia de masa m/s
D Coeficiente difusividad del agua m? /s
Cin Concentracién inicial dentro del bloque mol/ m?
Cout Concentracion fuera del bloque mol /m?3

Tabla 2.5: Parametros ejemplo de Transferencia de Masa.
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Para poder generar las diferentes poblaciones de modelos, se han escogido como
variables las indicadas en la tabla 2.6, que seran los parametros de entrada a la red

neuronal. Al igual que en el bloque con transferencia de calor, se ha utilizado una

distribucién normal para generar las muestras pertinentes de las variables.

Variable | Unidad | Media | Desviacion tipica Descripcion
B m/s 0.008 0.0008 Coeficiente de transferencia de masa
D m2/s 1-107Y 1-10710 Coeficiente difusividad del agua
Cin mol/m? | 50000 5000 Concentracién inicial dentro del bloque
Cout mol/ m? | 610000 1000 Concentracién fuera del bloque

Tabla 2.6: Variables de entrada a la red neuronal en Transferencia de Masa.

Una vez definidas las variables de entrada a la red, se procede a su entrenamiento,
mediante el software MATLAB, al igual que para el ejemplo anterior. En este caso,
como salida de la red se tiene la pérdida de peso relativa del bloque en tanto por uno.
Al ser un problema temporal, dicha salida varia en funcién del tiempo. Por lo que para
poder comparar las predicciones de la red (que en vez de predecir un valor mostrara
una grafica de la evolucién de la pérdida de peso en cada instante de tiempo) con un
valor correcto, se resolvera en COMSOL el mismo problema, pero en vez de temporal
en estacionario. Es decir, el programa suministrard la pérdida de peso del bloque, que
se corresponderd con el valor final que se obtiene en un estudio temporal cuando se
llega a régimen permanente. En este ejemplo, se han entrenado redes neuronales con
10, 100 y 1000 modelos, y en cada poblacién de modelos, se tienen redes neuronales
con 1, 2, 3, 5 y 10 capas ocultas. Los resultados que se han obtenido se muestran en
la siguiente figura, que representa el % de error relativo de las predicciones en funcién

del niimero de capas ocultas y del tamano de la poblaciéon de modelos.
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Figura 2.16: Error relativo de las predicciones de la pérdida de peso del bloque de las
redes neuronales.

Como se puede apreciar en la figura 2.16, la tendencia en el error de las predicciones
de la pérdida de peso del bloque es similar a la de las predicciones de la temperatura del
ejemplo anterior (figura 2.14). A mayor tamano de poblacién de modelos, menor error
se obtiene en la predicciéon. No obstante, cabe destacar, que para este ejemplo, en el
caso de la poblacién de 10 modelos se obtiene un error como mucho del 1,4 %, mientras
que para el ejemplo anterior, con una poblaciéon de 10 modelos se llegaba hasta un
10 %. También es verdad, que al aumentar el nimero de capas ocultas, no disminuye
el error. En este caso, los resultados no guardan ningiin tipo de relacién en funcién del
numero de capas ocultas. Esto se debe, basicamente, a que el tamano de la poblacién
de modelos es muy pequeno. Por contra, se puede apreciar que con poblaciones de 100 y
1000 muestras, el error que se obtiene, independientemente del niimero de capas ocultas,
es muy bajo, siendo siempre inferior al 0.15%. Lo que muestra una gran precisiéon de
las redes neuronales en la Transferencia de Masa, tanto para redes entrenadas con 10
modelos, como para redes entrenadas con méas de 100 modelos, donde la precision es
la mas elevada de los tres ejemplos descritos. El proceso completo de descripciéon del

modelo y entrenamiento de las redes neuronales se detalla en el Anexo A.3.
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2.3. Simulacidon del cocinado de carne

Una vez comprobada la validez que tiene el uso de las redes neuronales en la
resolucion de problemas basados en las fisicas de este estudio, se van a aplicar para
predecir el cocinado de la carne. Por lo que, antes de proceder a su simulacién y
comprobar su validez, es preciso describir los modelos de elementos finitos usados para
simular el proceso del cocinado de la carne en el programa multifisico COMSOL. Para
ello, se han realizado dos modelos de elementos finitos: uno en 1D y otro en 3D, que
seran descritos a continuacién. Cabe destacar que ambos se basan en Dhall and Datta
(2011).

2.3.1. Modelo de elementos finitos en 1D

En la construcciéon del modelo de elementos finitos en 1D, capaz de simular el
proceso de cocinado en sartén tan solo se ha considerado el filete de carne. El modelo

simula la linea central del filete a lo largo del espesor, tinica dimension.

Para el modelado de los distintos fenémenos que tienen lugar durante el cocinado se
han empleado los médulos fisicos del software de “Transferencia de Calor en sélidos”,
haciendo referencia a la transferencia de calor existente, “Transporte de Especies
diluidas”, haciendo referencia a la transferencia de masa. Las variables del problema
a resolver son, respectivamente para cada moédulo: la temperatura 7' en [°C] en una
sonda situada en medio del espesor y la concentraciéon molar de agua en el sélido ¢,
en [mol/m?] en cada punto de la malla. Atin asi, para que la transferencia de masa sea
mas facil de interpretar, en lugar de representarla con c¢,,, se va a representar mediante
una variable introducida en el modelo: Pérdida de Peso en %. Esta pérdida de peso se

obtiene facilmente mediante la siguiente ecuacion:

WV
pp—(1- @ 4 (2.48)
fV Cw()dv

Una vez explicadas las fisicas que se han implementado en el modelo, en la tabla
2.7 se adjuntan los parametros y variables que intervienen en el célculo del modelo y de
las propiedades térmicas del producto explicadas en el punto 2.1.1.2 de esta memoria.
Basados en el modelo validado de Bernad Pérez (2019).
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Parametro Valor Unidad Descripcion
Cps 2008.2 J/(kg-K) Capacidad calorifica de la proteina
Cpw 4128.9 J/(kg-K) Capacidad calorifica del agua
Cuw0 773.98 kg/m? Concentracién inicial de agua liquida en el filete
Cw,eq Ecuacién (2.26)  mol / m? Capacidad de retencién del agua del filete
D 1-107° m? /s Coeficiente difusividad del agua
Ew 0.7222 - Fraccién volumétrica de agua en el filete de carne
g 0.45 - Pardmetro del modelo de conductividad del calor
haire 10 W/(m?K) Coeficiente de conveccién del aire
hom, 0.008 m/s Coeficiente de transferencia de masa
As 0.17881 W/(m-K) Conductividad térmica de la proteina
Aw 0.57 W/(m-K) Conductividad térmica del agua
A 2.26-10° J/kg Calor latente de vaporizacién del agua
M, 0.018015 kg /mol Peso molecular del agua
P 101325 Pa Presién ambiente
Qsartén 15000 W/ m? Potencia suministrada por la sartén
Ps 1330 kg/m3 Densidad de la proteina
Puw 997.2 kg/m3 Densidad del agua
Pu,amb 0.73636 kg/m? Densidad del vapor en el aire circundante
P Ecuacién (2.28) kg/ m? Densidad del vapor en la superficie del filete
Tinicial 20 °C Temperatura inicial del filete de carne
Tomb 25 °C Temperatura ambiente
tcocinado 300 S Tiempo de cocinado del filete de carne
touelta 200 S Tiempo en el que se le da la vuelta al filete de carne
Espesor 1.9 cm Espesor filete de carne

Tabla 2.7: Parametros y variables del modelo 1D.

En este caso, la geometria del modelo es muy sencilla al ser 1D. Tan solo, consiste

en una recta de longitud el pardmetro espesor, que simula una linea en el centro del

filete.

Figura 2.17: Geometria del modelo 1D.

Esta simplificaciéon en la geometria, al ser un modelo 1D, también se ve reflejada

en las condiciones de contorno para las dos fisicas que intervienen. De manera que se

tiene:
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Transferencia de calor

= Fuente de calor de contorno en un extremo de la geometria simulando el contacto

filete-sartén, controlada por el parametro Qgurten-

= Flujo de calor en el mismo extremo de la geometria simulando el calor que absorbe

el agua al evaporarse en el contacto filete-sartén.

= Flujo de calor en el extremo opuesto simulando la conveccién en la parte superior

del filete, controlado por el parametro hgire ¥ Toums-

Cabe destacar, que al simularse también el cocinado de la otra cara del filete, la
fuente y el flujo de calor situados en un extremo deberan situarse justo en el otro en
cuanto se llegue al parametro de simulacion t,,e1q. Lo mismo ocurrird con el flujo de

calor convectivo.
Transferencia de masa

= Reacciones en todo el dominio, simulando las reacciones de difusion y conveccién

dentro del filete de carne, definidas por el pardmetro D.

= Flujo de masa en uno de los extremos, simulando la evaporaciéon de agua que se

da en el contacto filete-sartén, controlado por los pardmetros h,, ¥ pu.amb-

Al igual que para el caso de la transferencia de calor, el flujo de masa situado en
un extremo, se situara en el otro para simular el cocinado de la otra cara del filete una

vez el tiempo pase del parametro de simulacion t,,etq-

En definitiva, en el modelo 1D se eliminan los flujos por goteo y los flujos de calor de
conveccion laterales que estaran presentes en el modelo 3D, ya que al tener en cuenta
solo la dimension del espesor no tiene sentido fisico incluirlos, puesto que suceden en

las caras laterales.

Por 1ultimo, la malla que se ha elegido para simular este modelo es una controlada
por la fisica con un tamano de elemento normal, tal y como se puede apreciar en la

siguiente figura. Obteniendo 15 elementos y 16 nodos.
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Figura 2.18: Malla del modelo 1D.

En cuanto al estudio temporal, se ha escogido un tiempo de cocinado igual a 300 s
y un tiempo de vuelta igual a 200 s, tal y como se aprecia en la tabla de parametros
del modelo. Estos valores se corresponden a un punto de cocinado de la carne “medium

rare”.

2.3.2. Modelo de elementos finitos en 3D

En la construccion del modelo de elementos finitos en 3D capaz de simular el proceso
de cocinado en sartén se han considerado dos geometrias: el filete de carne y la sartén.
Cabe mencionar que la modelizacién de esta ultima, se ha realizado teniendo en cuenta
una temperatura constante en toda la superficie de la misma. Por otro lado, se ha
comprobado la escasa influencia sobre el cocinado que ejercen las paredes de la sartén,
siendo el unico efecto considerable el aumento de la temperatura del aire que rodea a

la pieza de carne.

Para el modelado de los distintos fenémenos que tienen lugar durante el cocinado
de carne, se han empleado los médulos fisicos del software de “Transferencia de Calor
en solidos”, haciendo referencia a la transferencia de calor existente, “Transporte de
Especies diluidas”, haciendo referencia a la transferencia de masa, y “Mecéanica del
solido”, haciendo referencia a la deformacién que sufre el filete de carne durante el
cocinado. Las variables del problema a resolver son: la temperatura T en [°C] y la
concentracién molar de agua en el sélido ¢, en [mol/m3], ambas en cada nodo de la

malla.

38



a4 B Modelo3D.mph [(root)

F 'ifz' Definiciones globales
Fi Parametros
=5 Materials

4 W Component 1 {comp 1)
= Definiciones
Py Geornetry 1
=5 Materiales
=7 Solid Mechanics (solid)
<8 Transport of Diluted Species abajo (tds)
IE Heat Transfer in Solids abajo (ht)
«ipy Multifisica
A Mesh 1

~ct Calentamiento

@, Results

Figura 2.19: Fisicas empleadas en COMSOL para el modelo 3D.

Una vez explicadas las fisicas que se han implementado en el modelo, en
las siguientes tablas se adjuntan los parametros y variables, respectivamente, que
intervienen en el cédlculo del modelo y de las propiedades térmicas del producto
explicadas en el punto 2.1.1.2. de esta memoria. Basados en el modelo validado de
Bernad Pérez (2019).
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Parametro Valor  Unidad Descripcion
Cp,sarten 475 J/(kg-K) Capacidad calorifica de la sartén de acero
Cuw0 773.98 kg/m? Concentracion inicial de agua liquida en el filete de carne
D 1-107° m? /s Coeficiente difusividad del agua
Ew 0.7222 - Fraccién volumétrica de agua en el filete de carne
Ew,0 0.77615 - Fraccién volumétrica de agua inicial en el filete de carne
g 0.45 - Pardmetro del modelo de conductividad del calor
haire 10 W/(m?K) Coeficiente de conveccién del aire
o, 0.008 m/s Coeficiente de transferencia de masa
Heo 120 W/(m?K) Coeficiente de conductancia entre sartén y filete
Nsarten 44.5 W/(m-K) Conductividad térmica de la sartén de acero
Aw 0.57 W/(m-K) Conductividad térmica del agua
A 2.26-106 J / kg Calor latente de vaporizacién del agua
M, 0.018015 kg/mol Peso molecular del agua
P 101325 Pa Presién ambiente
Ps 1330 kg/m? Densidad de la proteina
Puw 997.2 kg/m? Densidad del agua
Pv,amb 0.73636 kg/m? Densidad del vapor en el aire circundante
Psarten 7850 kg/m? Densidad de la sartén de acero
Tinicial 20 °C Temperatura inicial del filete de carne
Tomb 25 °C Temperatura ambiente
Tsarten 215 °C Temperatura de la sartén
Tamb,lateral 50 °C Temperatura ambiente en los laterales del filete de carne
tcocinado 300 S Tiempo de cocinado del filete de carne
touelta 200 S Tiempo en el que se le da la vuelta al filete de carne
Largo 8.1 cm Longitud filete de carne
Ancho 2.6 cm Anchura filete de carne
Espesor 1.9 cm Espesor filete de carne
Espesorsgrten 0.5 cm Espesor sartén
Dsarten 10 cm Didmetro sartén
K, 2.2.10° Pa Médulo de compresibilidad del agua
v 0.49 - Coeficiente de Poisson del filete de carne
Vsarten 0.30 - Coeficiente de Poisson de la sartén de acero
Eoorien 200-10° kPa Moédulo de Young de la sartén de acero

Tabla 2.8: Parametros del modelo 3D.
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Variable Expresion Unidad Descripcion
Cp’s 2,0082 +1,2089 - 102 - T — 1,3129 - 10~¢ . T2 J/(kg'K) Capacidad calorifica proteina
Cp,w 4,1289 — 9,0864 - 10~° . T 45,4731 - 10~6 . T2 J/(kg~K) Capacidad calorifica agua
Cuweq Ecuacién (2.26) mol / m3 Capacidad retencién agua
As 1,7881- 1071 +1,1958 - 1073 . 7 —2,7178 .10 . 72~ W/(m-K)  Conductividad térmica proteina
Pv Ecuacién (2.28) kg/ m?3 Densidad vapor en superficie
E Ecuacion (2.47) kPa Médulo de Young filete
G Ecuacion (2.46) kPa Moédulo cizalladura filete
d) Ecuacion (2.42) - Porosidad filete carne
L/ k
M Ecuacion (2.14) kga& Contenido agua liquida base seca
Jcarne
Jor Ecuacién (2.43) - Jacobiano eldstico filete carne
J M Ecuacién (2.40) - Jacobiano pérdida de humedad
K % Pa Médulo compresibilidad filete
w

Tabla 2.9: Variables del modelo 3D.

En lo que respecta a la geometria del modelo, como se ha indicado anteriormente, se

ha incluido la presencia de la sartén. Cabe destacar que se han disenado dos sartenes,

una arriba y otra abajo para simular el cocinado de ambas caras, por lo que cuando

una esté activa la otra no lo estard. Ademas, para reducir el coste computacional de

los calculos, se ha optado por aplicar simetria en ambos ejes del plano horizontal del

modelo (ejes x e y de la figura 2.20), por lo que en cada fisica se tendra en cuenta dicha

simetria. El modelo queda de la siguiente manera:

Figura 2.20: Geometria del modelo 3D.
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A continuacién se describen las condiciones de contorno para cada fisica, basadas

en la figura 2.2.

Transferencia de calor
» Fuente de calor en todo el dominio del filete.

= Flujo de calor convectivo en las paredes laterales del filete simulando la conveccién
existente con el aire que rodea el filete por sus caras laterales, controlado por los

parametros hgire ¥ Lumb iateral-

= Flujo de calor convectivo en la cara superior del filete simulando la conveccién

existente con el aire en la cara de arriba del filete, controlado por los pardmetros

haire y Tamb .

= Par de contacto térmico entre sartén y filete definido por un flujo de calor de

conductancia He vy a una temperatura Tsqpien.

» Flujo de calor en la cara de contacto sartén-filete simulando el calor que absorbe

el agua al evaporarse en dicho contacto.

Cabe destacar, que al simularse también el cocinado de la otra cara del filete; el
flujo de calor convectivo en la cara superior, el par de contacto térmico y el flujo de
calor en el contacto sartén-filete deberan situarse justo en el otro lado en cuanto se

llegue al parametro de simulacion t,yeq-

Transferencia de masa

= Reacciones en todo el dominio del filete, simulando las reacciones de difusién y

conveccién dentro del filete de carne, definidas por el pardmetro D.

= Flujos de masa en las caras laterales del filete simulando el goteo de agua liquida
que se produce en ellas, controlados por los pardmetros h,,, pyamp y pv, entre

otros.

= Flujo de masa en el contacto sartén-filete, simulando la evaporacién de agua que

se da en esa cara, y controlado por los parametros A, pyamb Y Po-

Al igual que para el caso de la transferencia de calor, el flujo de masa situado en
el contacto sartén-filete, se situara en el otro lado para simular el cocinado de la otra

cara del filete una vez el tiempo de simulacién exceda del parametro de simulacion

tvuelta .
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Mecanica del sélido

= Se ha tenido en cuenta al filete de carne como un material hiperelastico, para ello
se han definido las variables G, J., Jyy v K.

» Condicién de contorno de rodillo en el contacto sartén-filete.

Por 1ltimo, la malla que se ha elegido para simular este modelo es la de la siguiente
figura. En ella, se puede apreciar como se han usado diferentes elementos para el filete
y la sartén. Por un lado, para el filete de carne se han usado 300 elementos hexaédricos.

Mientras que para la sartén, se han usado 224 elementos tetraédricos.

Figura 2.21: Malla del modelo 3D.

En cuanto al estudio temporal, se ha escogido un tiempo de cocinado igual a 300 s
y un tiempo de vuelta igual a 200 s, tal y como se aprecia en la tabla de parametros
del modelo. Estos valores se corresponden a un punto de cocinado de la carne “medium

rare”.
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Capitulo 3

Simulacién del modelo y validacion

Una vez descritos los modelos de elementos finitos que se han implementado en
el software COMSOL Multiphysics® 5.2a para la simulacién del modelo, en este
capitulo se va a explicar el proceso de generacién de las poblaciones de modelos y
de entrenamiento de las redes neuronales para cada modelo, mediante el software
MATLAB. Una vez entrenadas, a las redes neuronales se les suministraran una serie de
variables de entrada, y estas seran capaces de predecir el cocinado del filete de carne,
mediante parametros como la temperatura del filete o la pérdida de peso que este sufre.
Para la validacion de las predicciones, estas se compararan con el resultado obtenido

para temperatura y pérdida de peso, mediante el programa multifisico COMSOL.

Por lo que, el esquema de este capitulo queda de la siguiente manera. En primer
lugar, se explicara el proceso de generacion de la poblacién de modelos. Para el modelo
1D se han escogido poblaciones de 10, 100 y 1000 modelos, mientras que para el
modelo 3D se han escogido poblaciones de 10 y 100 modelos, debido al elevado coste
computacional que supone el célculo del modelo en tres dimensiones. Cabe destacar,
en este apartado, la seleccion de las variables de entrada, puesto que la generacion de
la poblacién de modelos se basa en modificar una serie de variables para, asi, conseguir
tener una poblacién. En segundo lugar, se describira el proceso de entrenamiento que
tienen las redes neuronales, para conseguir que las predicciones sean Optimas. Por
ultimo, las predicciones obtenidas se compararan con el resultado proporcionado por

el método de los elementos finitos, comprobando, asi, su validez.
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3.1. Modelo 1D de elementos finitos

3.1.1. Generacién poblacion modelos

La generaciéon de una poblacién de modelos consiste en realizar tantos estudios
temporales como tamano de la poblacion de modelos se precise, mediante el software
COMSOL. Para ello, es necesario definir los pardmetros que se van a modificar. La
generacion de muestras serd uniforme, para que todos los valores tengan la misma
probabilidad de aparicién. Esta distribucion estara acotada, es decir, oscilara entre un
valor maximo y uno minimo. Estos pardmetros que se van a modificar para originar la
poblacién de modelos, serdan, posteriormente, las variables de entrada a cada una de
las redes neuronales.

3.1.1.1. Variables de entrada

Para el modelo 1D de elementos finitos, se han elegido los parametros que se
adjuntan en la tabla 3.1. El criterio de selecciéon se ha basado en la importancia
de cada pardametro en el desarrollo del problema. De esta forma se han escogido 3
parametros fundamentales en la Transferencia de Masa, y 5 parametros fundamentales

en la Transferencia de Calor.

Variable | Valor mfnimo | Valor méximo | Unidad Descripcion
D 9.10—10 11-10—10 m2/s Coeficiente difusividad del agua
hom 0.0072 0.0088 m/s Coeficiente de transferencia de masa
Cw0 696.58 851.38 kg/m3 Concentracién inicial de agua liquida en el filete
Qsartén 13500 16500 W /m? Potencia suministrada por la sartén
Tinicial 18 22 °C Temperatura inicial del filete de carne
Espesor 1.71 2.09 cm Espesor filete de carne
g 0.405 0.495 - Pardmetro del modelo de conductividad del calor
Ew 0.65 0.79 - Fraccién volumétrica de agua en el filete de carne

Tabla 3.1: Variables de entrada a la redes neuronales en el modelo 1D.

A continuacion se adjuntan las poblaciones de 10, 100 y 1000 modelos, con sus

respectivos resultados en Temperatura y Pérdida de Peso, que son las que van a servir

de entrenamiento para las redes neuronales.
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Figura 3.1: Poblacién de 10 modelos usados como entrenamiento para las redes

neuronales en el modelo 1D.
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Figura 3.2: Poblacién de 100 modelos usados como entrenamiento para las redes

neuronales en el modelo 1D.
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3.1.2. Entrenamiento de las redes

El entrenamiento de las redes neuronales se ha llevado a cabo con el software
MATLAB. Para ello, se necesitan unas variables de entrada a la red. Estas variables
son las descritas anteriormente, en la tabla 3.1. Las salidas (predicciones) de cada red
se corresponderan con la temperatura en el punto central del espesor y la pérdida de
peso, respectivamente, obteniendo una red para cada salida. En este caso, como el
tiempo de simulacion son 300 s, la red proporcionara un valor de las salidas cada 10
s, es decir, se obtendran 31 valores (teniendo en cuenta el valor inicial) a lo largo del

tiempo.

Un aspecto fundamental a considerar en el entrenamiento de las redes neuronales,
estd en la eleccion del nimero de capas ocultas de la propia red. En este caso, tanto
para las redes que van a predecir la temperatura, como para las que van a predecir la

pérdida de peso, se han elegido 1, 2, 3, 5 y 10 capas ocultas.

El ultimo aspecto a considerar en el entrenamiento de las redes neuronales tras el
tamano de la poblaciéon de modelos, las variables de entrada, las salidas de la red y el
numero de capas ocultas, es el algoritmo de entrenamiento. Como se puede ver en la
siguiente figura, se han escogido dos algoritmos de entrenamiento para cada red. Por
un lado, esta el algoritmo Levenberg-Marquardt, que requiere una mayor memoria pero
menor tiempo. Por otro lado, esta el algoritmo Bayesian Regularization, que requiere
mayor tiempo pero puede ser bastante bueno para un conjunto de datos dificil, pequeno

o con bastante ruido.

Train Network Train Network

Choose a training algorithme Choose a training algorithm:

This algorithm typically requires more memory but less time. Training This algorithm typically requires more time, but can result in good
automatically stops when generalization stops improving, as indicated by generalization for difficult, small or noisy datasets. Training stops
an increase in the mean square error of the validation samples. according to adaptive weight minimization (regularization).
Train using Levenberg-Marquardt. (trainim Train using Bayesian Regularization. (trainbr)
") Train ) Train
(a) Levenberg-Marquardt (b) Bayesian Regularization

Figura 3.4: Algoritmos de entrenamiento para las redes neuronales en el modelo 1D.
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3.1.3. Resultados y validacion

Antes de comparar las predicciones obtenidas con las diferentes redes neuronales
creadas, es preciso indicar qué valores de las variables de entrada se han tomado para
obtener la solucion en el software COMSOL, que son los indicados en la tabla 2.7
de parametros y variables del modelo 1D. Estos valores seran los mismos, que se le

suministraran a cada red como variables de entrada, para que hagan su prediccion.

De tal forma, que con las variables y parametros mencionados de la tabla 2.7, se
obtienen los siguientes resultados en COMSOL para temperatura y pérdida de peso,

que seran con los que se van a comparar las predicciones de las redes neuronales.
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Figura 3.5: Resultado obtenido en COMSOL para el modelo 1D.

Una vez obtenidos los resultados objetivo, para poder comparar las predicciones
de las redes neuronales y comprobar su validez, con el objetivo que la extensién de la
memoria no sea elevada, se escogeran las predicciones de la red neuronal entrenada con
una poblaciéon de 100 modelos, por estar entre 10 y 1000 modelos; y con el algoritmo de
entrenamiento L-M. El proceso completo de comparacion y validacion de los resultados
obtenidos con el resto de redes neuronales, para todos los tamanos de poblacion de

modelos y con ambos algoritmos de entrenamiento se detalla en el anexo B.1.
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Redes neuronales entrenadas con una poblacion de 100 modelos y con el

algoritmo de entrenamiento Levenberg-Marquardt

Los resultados en temperatura y pérdida de peso, en comparacion con el valor
obtenido en COMSOL, obtenidos con redes neuronales de 1, 2, 3, 5 y 10 capas
ocultas y entrenadas con un algoritmo de entrenamiento Levenberg-Marquardt, son

los siguientes.
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Figura 3.6: Comparaciéon del valor obtenido en COMSOL con predicciones con
algoritmo de entrenamiento Levenberg-Marquardt y una poblacion de 100 modelos
para el modelo 1D.

Al aumentar el tamano de la poblacion de modelos de entrenamiento, las redes
neuronales son capaces de predecir, tanto los valores de la temperatura como los valores
de la pérdida de peso, de forma muy exacta. Como se puede ver en la figura B.6, solo
se aprecia una linea cuando deberia haber 6, ya que hay 5 redes neuronales y el valor
en COMSOL. Esto, significa que las predicciones de las redes son muy uniformes y el
efecto del nimero de capas ocultas, no se manifiesta (en teoria, a mayor nimero de
capas ocultas, mayor precisién). Comparando las predicciones con el valor obtenido
en COMSOL, se puede apreciar la elevada precisién obtenida. Por lo que, a modo de

conclusién, se puede afirmar la validez de las predicciones obtenidas.
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3.2. Modelo 3D de elementos finitos

3.2.1. Generacion poblacién modelos

El inconveniente que tiene el modelo 3D, reside en el tiempo de simulacién. Y es
por eso, que a la hora de generar una poblacion de modelos, solo se han tenido en
cuenta los tamanos de 10, cuyo tiempo de simulacién es superior a 2h, y de 100, cuyo
tiempo de simulacion supera las 24h. Tal y como se ha explicado para el modelo 1D, la
generacion de una poblacién de modelos consiste en simular en el software COMSOL
tantos modelos del problema planteado, como tamano de la poblacién se requiera. Un
aspecto importante a considerar, es el tamano de dichas poblaciones. En este caso, a
diferencia del modelo 1D, se han escogido poblaciones de 10 y 100 modelos, puesto que
el coste computacional de simulacion del modelo en tres dimensiones es muy superior
al del modelo en una dimension. Otro aspecto fundamental, esta en la definicion de las
variables a modificar. Al igual que para el modelo 1D, se ha utilizado una distribucién
uniforme, de manera que todos los valores, acotados entre un minimo y un méximo,

tengan la misma probabilidad de aparicién.

3.2.1.1. Variables de entrada

Para el modelo 3D de elementos finitos se han elegido los pardmetros que se adjuntan
en la tabla 3.2. El criterio de seleccion de los parametros que se ha seguido, es similar
al del modelo 1D, escogiendo 3 parametros fundamentales en la Transferencia de Masa,
y 5 pardametros fundamentales en la Transferencia de Calor. No se ha escogido ningtn
parametro relacionado directamente con la Mecanica Estructural, puesto que la mayoria

ya dependen de la temperatura y del material de la sartén, supuesto acero en todo

momento.
Variable | Valor mfnimo | Valor méximo | Unidad Descripcion
D 9.10-10 11-10—10 m2/s Coeficiente difusividad del agua
hom 0.0072 0.0088 m/s Coeficiente de transferencia de masa
Cw0 696.58 851.38 kg/m3 Concentracién inicial de agua liquida en el filete
HC 108 132 W/(m2K) Coeficiente de conductancia entre sartén y filete
Tinicial 18 22 °C Temperatura inicial del filete de carne
Espesor 1.71 2.09 cm Espesor filete de carne
g 0.405 0.495 - Pardmetro del modelo de conductividad del calor
Ew 0.65 0.79 - Fraccién volumétrica de agua en el filete de carne

Tabla 3.2: Variables de entrada a las redes neuronales en el modelo 3D.
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3.2.2. Entrenamiento de las redes

Al igual que para el modelo 1D, el entrenamiento de las redes neuronales se ha
llevado a cabo mediante el software MATLAB. Como variables de entrada a las redes
neuronales se tienen las descritas en la tabla 3.2. Las salidas (predicciones) de cada red
se corresponderan con la temperatura y la concentracion molar de agua en cada nodo
de la malla y en cada instante de tiempo, obteniendo una red para cada prediccién. En
este caso, como el tiempo de simulacion es de 300 s, cada red proporcionara 524 valores
(524 nodos) cada 10 s, es decir, se obtendran 524 x 31 valores (teniendo en cuenta el

valor inicial) a lo largo de la simulacién.

Un aspecto fundamental a considerar en el entrenamiento de las redes neuronales,
tras el tamano de la poblacién de modelos, las variables de entrada, las salidas de
la red, es el algoritmo de entrenamiento. Al igual que para el modelo 1D, se han
elegido los algoritmos de entrenamiento de la figura 3.4. Por un lado esta el algoritmo
Levenberg-Marquardt, que se va a usar para entrenar redes neuronales con 1y 10 capas
ocultas. Por otro lado, esta el algoritmo Bayesian Regularization, que al requerir un
mayor tiempo de entrenamiento, se ha usado para entrenar redes neuronales con 1 y 2
capas ocultas. Se han escogido estos nimeros de capas ocultas, ya que al ser un modelo
3D el entrenamiento ya cuesta de por si, por lo que para el caso del algoritmo L-M
se compararan resultados con 1 y 10 capas ocultas, y para el caso del algoritmo BR,
debido a su elevado tiempo de entrenamiento, se compararan resultados con 1y 2 capas

ocultas.
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3.2.3. Resultados y validacion

Para el modelo 3D, a diferencia del modelo 1D, se tienen 524 valores de temperatura
y concentracion molar de agua diferentes para cada discretizacién en el tiempo, 31 en
este caso. Por lo que para poder representar las predicciones de cada red neuronal
y poder compararlas con el resultado obtenido en COMSOL, se mapearan estas
predicciones en la geometria del modelo obteniendo 31 dibujos diferentes. Para que
la comparaciéon de resultados no se haga pesada, se escogeran instantes de tiempo
especificos, de las predicciones por un lado, y del software COMSOL por otro, eligiendo
los instantes temporales de la tabla 3.3. Ademas, para anadir un componente numérico
a la comparacion, para la prediccion de cada red neuronal, se adjuntard el mayor de
los errores obtenidos en las predicciones en cada discretizacion temporal con respecto

al valor obtenido en el software. Este error maximo es denominado como RMSE.

Tiempo Descripcion
100 s Instante tras 100 s de cocinado por una cara
200 s Instante final de cocinado de una cara
250 s | Instante tras 50 s de cocinado por la otra cara
300 s Instante final cocinado

Tabla 3.3: Instantes temporales escogidos para el modelo 3D

Antes de comparar las predicciones obtenidas con las diferentes redes neuronales
creadas, es preciso indicar qué valores de las variables de entrada se han tomado para
obtener la solucién en el software COMSOL, que son los indicados en la tabla 2.8 de
parametros del modelo 3D. Estos valores seran los mismos, que se le suministraran a

cada red como variables de entrada, para que hagan su prediccion.
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De tal forma, que se obtienen los siguientes resultados en COMSOL para

temperatura y concentraciéon molar de agua.

Tiempo=100s Volumen: Temperatura (degC) = Tiempe=200 s Velumen: Temperatura (degC) o
200 200
180 180
160 160
140 140
120 120
100 100
80 80
80 50
40 40
20 20
(a) Temperatura a los 100 s (b) Temperatura a los 200 s
Tiempo=250 s Volumen: Temperatura (degC) o Tiempo=300 5 Volumen: Temperatura (degC)
200 200
180 180
160 160
140 140
120 120
100 100
80 80
60 60
40 40
20 20
(a) Temperatura a los 250 s (b) Temperatura a los 300 s

Figura 3.8: Resultados de la temperatura en COMSOL del modelo 3D.

54



Tiempo=200 s Volumen: Concentracién (mol/m?)

Tiempo=100s Volumen: Concentracién (molim®)

x10% x10*
4.5

3.5

i 3.2
125

(a) Concentracién molar de agua a los 100 s (b) Concentracién molar de agua a los 200 s

Tiempo=250 s Volumen: Concentracién (mol/m®) Tiempo=300s Volumen: Concentracién (mol/m?)

x10* x10%
4.5

4135

(a) Concentracién molar de agua a los 250 s (b) Concentracién molar de agua a los 300 s

Figura 3.10: Resultados de la concentraciéon molar de agua en COMSOL del modelo
3D.

Para poder comparar las predicciones de las redes neuronales y comprobar su
validez, pero que la extension de la memoria no sea elevada. En las tablas 3.4 y
3.5, se pueden observar los distintos RMSE obtenidos con las predicciones de las
redes neuronales. El proceso completo de comparacién y validacion de los resultados
obteniendo el mapa de color de las predicciones de las redes neuronales se detalla en el

anexo B.2.

95



Red neuronal RMSE (°C) | RMSE (mol/m?)
Algoritmo L-M con 1 capa oculta 2.84 2487
Algoritmo L-M con 10 capas ocultas 4.39 1548
Algoritmo BR con 1 capa oculta 3.68 1952
Algoritmo BR con 2 capas ocultas 7.56 2156

Tabla 3.4: RMSE obtenidos con redes neuronales entrenadas con una poblacion de 10
modelos.

Como conclusién con respecto a las predicciones con una poblacién de
entrenamiento de 10 modelos, se puede anadir que debido a este tamano, el aumento del
nimero de capas ocultas no significa una mayor precision en la prediccién de las redes
neuronales. Aun asi, los mayores errores obtenidos (RMSE) son bastante inferiores a

un 10 %, por lo que las redes neuronales son validas.

Red neuronal RMSE (°C) | RMSE (mol/m?)
Algoritmo L-M con 1 capa oculta 0.24 257
Algoritmo L-M con 10 capas ocultas 0.17 79.84
Algoritmo BR con 1 capa oculta 0.19 178.56
Algoritmo BR con 2 capas ocultas 0.13 173.72

Tabla 3.5: RMSE obtenidos con redes neuronales entrenadas con una poblacién de 100
modelos.

Como conclusién con respecto a las predicciones con una poblacién de
entrenamiento de 100 modelos, se puede anadir que a diferencia de lo ocurrido con un
tamano de poblacién de 10 modelos, el aumento del nimero de capas ocultas significa
una mayor precision en la prediccién de las redes neuronales, y por tanto un menor
RMSE. Cabe destacar como la red neuronal con 1 capa oculta entrenada con BR tiene
un menor RMSE que la entrenada con L-M. Aun asi, ambos métodos de entrenamiento
dan lugar a redes neuronales muy precisas y con un error bastante inferior al 1% entre
los valores proporcionados por COMSOL y la predicciones de las respectivas redes

neuronales.
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Capitulo 4

Conclusiones y lineas futuras

En este udltimo capitulo, se exponen las conclusiones finales del presente Trabajo
Fin de Grado, asi como una serie de posibles lineas futuras a desarrollar a partir del

mismo.

4.1. Conclusiones

Tal y como se ha comentado en el apartado 1.2. de esta memoria, el objetivo
global de este proyecto consistia en desarrollar una metodologia computacional con
la capacidad de poder predecir el cocinado de un filete de carne en tiempo real. Es
en este capitulo, donde cabe destacar que la metodologia de las redes neuronales es
apropiada para esta aplicacion. Pero, para poder llegar a esta conclusion y afirmar la

validez de las redes neuronales, se han realizado dos diferentes estudios.

Por un lado, se ha disenado un modelo de elementos finitos en 1D. Aunque
este modelo, no sea el que mejor represente el cocinado de carne en una sartén,
principalmente por las simplificaciones realizadas, consistia en una buena toma de
contacto, tras la resolucién de ejemplos por separado mediante la metodologia de redes
neuronales. Como conclusion con respecto al modelo 1D, se puede anadir la elevada

exactitud obtenida en las predicciones de las redes neuronales.

Por otro lado, se ha disenado un modelo de elementos finitos en 3D, bastante mas
complejo que el 1D, y mas adecuado a la realidad del cocinado de carne en sartén. Al
ser un modelo més complejo, cabia la posibilidad de que las predicciones otorgadas por
las redes neuronales no fuesen lo suficientemente precisas. No obstante, se ha podido
comprobar, pese a la complejidad del modelo en 3D, el elevado potencial que tienen

las redes, puesto que se han obtenido unas predicciones muy exactas con respecto al
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modelo simulado en el software COMSOL Multiphysics 5.2a.

Un aspecto clave a resenar, reside en las caracteristicas de las redes neuronales.
Una de ellas es el tamano de la poblacién de modelos, puesto que son los que sirven
de entrenamiento a las redes. Cuanto mayor sea la poblacién de entrenamiento de las
redes, mejores resultados se obtienen en lo que respecta a exactitud. Una afirmacion
clave a destacar en esta conclusion. También, es necesario anadir, que cuanto mayor
es la poblacién de modelos, mas tiempo le lleva a la red el proceso de entrenamiento.
Ademas, la eleccién de las variables de entrada a la red tiene una elevada importancia,
ya que conviene que sean parametros cuya variacion afecte de forma considerable a la
prediccién final, en este caso se ha hablado de temperatura y concentracién molar de
agua, relacionada con la pérdida de peso. Si se consigue elegir unas variables de entrada
importantes, la red se ajustard mas, que si las variables de entrada son triviales. Para
cerrar este apartado, realizando una conclusion sobre las caracteristicas de las redes
neuronales, no hay que olvidarse del nimero de capas ocultas de la red. A mayor
nimero de capas ocultas, la red es mas compleja, por lo que su entrenamiento es mas
costoso y en teoria se obtienen mejores predicciones. Algo que se ha podido comprobar
en este proyecto, esta relacionado con el nimero de capas ocultas y el tamano de la
poblacién de modelos. A lo largo de los diferentes resultados obtenidos, tanto para
el modelo 1D como para el modelo 3D, se ha observado que cuando el tamano de la
poblacién es reducido, un aumento del nimero de capas ocultas, no se traduce en una

mejora en la precision de las predicciones. Algo, desde luego, a tener en cuenta.

Por 1ultimo, para cerrar esta conclusion es necesario destacar que este Trabajo Fin
de Grado ha sido el primero en abordar el problema, como tal, de la simulaciéon en
tiempo real del cocinado de carne mediante el uso de redes neuronales. Lo cual, sienta
las bases para el futuro, del desarrollo del cocinado auténomo mediante el uso de redes

neuronales capaces de predecir el cocinado de carne en tiempo real.
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4.2. Lineas futuras

Las futuras lineas de investigacién propuestas, a partir de este Trabajo Fin de Grado

son las siguientes:

= Inclusion en el estudio de més variables de entrada con las que llevar a cabo el

entrenamiento de las redes neuronales.

= Mejora del célculo y analisis del error en las predicciones obtenidas por las redes

neuronales.

= Exploracién de otros tipo de redes méas complejas, con el objetivo de completar

este estudio y obtener predicciones alin mas acertadas.

= Estudio del cocinado de carne mediante otras variables, como puede ser el color

como complemento a la temperatura o la pérdida de peso relativa.

= Investigacién de posibles modelos de contacto entre sartén y filete, con el objetivo

de conseguir un modelo mas real.
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