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Abstract: This article describes an application developed in Matlab for data acquisition, 
signal processing and sensing metal oxide gases (ie., an electronic nose) and mass 
spectrometry (MS). Tool was developed using different pattern recognition techniques, 
both traditional and advanced statistical methods such as PCA, LDA and PLS. Other 
techniques known as artificial neural networks were applied to the classification of 
measures, for example, MLP, Fuzzy ARTMAP and RBF. The final result was the 
implementation of the tool from the previously acquired signals through an electronic nose 
and data obtained from a mass spectrometer. 
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Resumen: Este artículo describe una aplicación desarrollada en Matlab, para la 
adquisición de datos, y procesamiento de señales de sensores de gases de óxidos metálicos 
(es decir, una Nariz Electrónica) y de espectrometría de masas (MS). La herramienta fue 
desarrollada a partir de diferentes técnicas de reconocimiento de patrones, tanto 
tradicionales como avanzadas, tales como métodos estadísticos  PCA, LDA y PLS. Otras 
técnicas conocidas, como las redes neuronales artificiales fueron aplicadas para la 
clasificación de medidas, por ejemplo: MLP, Fuzzy ARTMAP y  RBF. El resultado final 
fue la implementación de la herramienta a partir de las señales adquiridas previamente a 
través de una nariz electrónica, y los datos obtenidos de un espectrómetro de masas. 

 
Palabras clave: Adquisición de Datos, Espectrometría de Masas, Nariz Electrónica, 

Procesamiento, Reconocimiento de Patrones. 
 
 

1. INTRODUCCIÓN 
 
En la actualidad se siguen desarrollando un gran 
número de herramientas aplicadas al análisis y 
procesado de datos, a partir de medidas adquiridas 
desde instrumentos de medición, tales como 
cromatografía de gases, espectrometría de masas, 
narices y lenguas electrónicas (Agilent, 2009; 
Alisa, 2009). En cada una de las aplicaciones 

encontradas en la literatura, cada una de ellas 
presenta diferentes funciones en cuanto al entorno 
de análisis, procesado y/o visualización de 
resultados, pero en la mayoría de ellas se siguen 
utilizando métodos clásicos  de análisis 
multivariado e incluyendo redes neuronales, para el 
reconocimiento y discriminación de patrones. Dos 
de los trabajos más relevantes y de los cuales se 
tomó como referencia para el desarrollo de este 
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artículo, es la aplicación desarrollada por Thomas 
& Rasmus, los cuales desarrollaron una interfase 
para el análisis de datos en tres dimensiones con 
muestras adquiridas previamente por una nariz 
electrónica (Thomas, 2005) (Manuel, 2008); otro 
trabajo fue realizado por Cosmin y co-autores, 
donde realizaron métodos de procesado de datos 
para mejorar el funcionamiento de una nariz 
electrónica y MS, según los tiempos de retención 
en dos y tres dimensiones (Cosmin, et al., 2010). 
 
Algunos fabricantes y desarrolladores de equipos 
de medición como las narices electrónicas e 
instrumentos tradicionales (es decir, los 
espectrómetros de masas), incorporan un software 
de análisis multivariante que funciona sobre un 
ordenador personal y se acopla al equipo. La 
mayoría de estos  equipos aun basan sus resultados 
en las técnicas conocidas como Análisis de 
Componentes Principales (PCA) (Cadima, 2004; 
Gan, 2005), Análisis de discriminación lineal 
(LDA) (Cozzolino, 2005; Cramp, 2009) ó Mínimos 
Cuadrados Parciales (PLS) (Vinaixa, et al., 2005; 
Tetsuo, 2006), los cuales son consideradas desde 
hace ya varios años como tradicionales, y donde se 
han ido añadiendo nuevos algoritmos que se 
incluyen dentro del grupo de los métodos de 
reconocimiento de patrones ó las técnicas de 
inteligencia artificial (Brezmes, 2000). Aunque los 
equipos de espectrometría de masas vienen con un 
software acoplado al equipo, la mayoría de estos 
necesitan de personal experto o cualificado para 
realizar el análisis respectivo. 
 
Uno de los principales objetivos del presente 
artículo es desarrollar una interface flexible al 
usuario para la adquisición y procesado de datos, a 
partir de muestras provenientes de MS y una nariz 
electrónica. En este trabajo también se le da mayor 
importancia a la implementación de redes 
neuronales artificiales como la MLP (Perceptron 
Multicapa) (Pardo, et al., 2001), RBF (Funciones 
de base radial) (Ritaban, 2003); Bipan, 2009) y 
Fuzzy ARTMAP (Carpenter et al., 1992; Llobet et 
al., 2004), para la cuantificación y clasificación de 
las medidas utilizadas en las pruebas 
experimentales. Todas las pruebas realizadas por el 
software se desarrollaron con medidas adquiridas 
desde dos instrumentos de medida, basados del 
sector agroindustrial. En forma general, esta 
herramienta puede ser apropiada para ser utilizada 
en diferentes sectores (sector de la salud, sector 
industrial, entre otros). A continuación se describen 
los dos equipos para el análisis, clasificación e 
identificación de olores y/o compuestos volátiles. 

1.1.  Equipo Multisensorial (Nariz Electrónica) 
 
Es un instrumento multisensorial electrónico 
basado en sensores químicos, con sensibilidades 
parcialmente solapadas que puede clasificar aromas 
simples y complejos, es decir, es capaz de realizar 
análisis cuantitativos y/o cualitativos de una mezcla 
de olores, y gases.  
 
Las muestras utilizadas para realizar las pruebas 
experimentales con el equipo multisensorial, fueron 
adquiridas por la nariz electrónica “A-NOSE”, el 
cual fue un sistema desarrollado en la Universidad 
de Pamplona, Colombia (Durán, 2008; Rodriguez, 
2010).  
 
El equipo consta de 8 sensores de gases de óxidos 
metálicos: Las medidas adquiridas por la Nariz 
Electrónica fueron obtenidas de muestras de café 
molido y tostado, con algunos defectos (pasillas) y 
de alta calidad de exportación (Excelso). Se 
analizaron en total 16 medidas con un tiempo de 
adquisición de 5 minutos. 
 
1.2.  Espectrometría de Masas 
 
La espectrometría de masas es una técnica analítica 
en el cual las diferentes sustancias químicas pueden 
ser identificadas, mediante la separación de los 
iones en forma gaseosa.  
 
Los equipos usados en estos estudios se llaman 
espectrómetros de masas, los cuales funcionan bajo 
el principio en que los iones pueden ser desviados 
por campos eléctricos y magnéticos (Cummins, 
2007). En este trabajo se llevó a cabo el análisis y 
procesamiento de datos, partiendo de las medidas 
adquiridas previamente por un equipo  “Shimadzu 
GCMS-QP2010S” (Shimadzu, 2010).  
 
Para este tipo de instrumentos el formato del 
archivo almacenado en el PC necesita ser 
acondicionado por algoritmos avanzados para 
obtener buenos resultados.  
 
Las medidas utilizadas en el presente trabajo fueron 
muestras adquiridas por el espectrómetro de masas 
Shimadzu, desde fragancias ó volátiles emitidos 
por compuestos aromáticos.  
 
En esta aplicación se analizaron 12 medidas en 
total con un tiempo de adquisición de 10 minutos, 
configurados por el MS. 
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 2. DESCRIPCIÓN Y RESULTADOS 
 
En las figuras 1 y 2 se ilustran dos interfaces 
gráficas de usuario compuestas por una variedad 
de funciones, las cuales son aptas para sistemas 
multisensoriales y espectrometría de Masas. A 
continuación se describen cada una de estas 
funciones. La aplicación realizada en el entorno 
matemático Matlab, visualiza el programa una vez 
este es ejecutado. 
 

 
Fig. 1.  Interface Gráfica para la adquisición y 

procesado de datos de la NE. 
 

 
Fig. 2.  Interface Gráfica para la adquisición y 

procesado de datos de la NE. 
 
Como se había mencionado anteriormente, las dos 
aplicaciones fueron realizadas en Matlab 7.5 
(Mathworks) y a través de las herramientas Data 
Acquisition y PLS Toolbox. 
 

2.1 Extracción de Parámetros y pre-
procesado de Datos 

 
La importancia de extraer los parámetros de las 
señales de los sensores de gases es importante en 
las narices electrónicas y espectrometría de masas, 
puesto que el objetivo es obtener un vector de 
datos descriptivo en cada uno de los dos sistemas. 
Una vez hecho esto, la medida luego pueda ser 
procesada en forma óptima por técnicas de 
reconocimiento de patrones, con el fin de analizar 
y clasificar los compuestos volátiles. Cada uno de 
los métodos de pre-procesado de datos se puede 
seleccionar desde el cuadro indicado, dependiendo 
del formato de datos ó del sistema donde proviene 
la información. Dentro de los algoritmos de pre-
procesado se destacan los siguientes, Auto-
escalado, Centrado de datos, Normalización por 
columna y Normalización por matriz. 
 
Actualmente las diferentes empresas, instituciones 
de educación y centros de investigación siguen 
diseñando y desarrollando equipos de olfato 
electrónico a partir de métodos clásicos como 
PCA, para discriminación de medidas;  otros 
métodos clásicos y avanzados como las redes 
neuronales artificiales (Ejemplo, la Fuzzy Artmap, 
MLP entre otros), siguen implementándose con 
éxito en la clasificación de medidas. 
 
2.2 Adquisición de Datos 
 
Una importante función para la aplicación 
multisensorial es la comunicación con un hardware 
de adquisición de datos. Para tal fin, un algoritmo  
fue desarrollado para configurar cada uno de los 
parámetros de la Tarjeta “DAQ USB 6009” de la 
empresa National Instruments (NI). 
 
El sistema de adquisición permite desarrollar un 
control eficaz para realizar el muestreo de las 
señales de los sensores de gases. Los datos 
provenientes de las señales adquiridas  durante el 
proceso de medida, pueden ser analógicos o 
digitales, pero su almacenamiento y análisis puede 
ser más óptimo si se maneja en forma digital. La 
DAQ suministra hasta una conexión de 8 canales 
de entrada análoga (AI), dos canales de salida 
análoga (AO), 12 canales de entrada/salida 
digitales (DIO), y un contador de 32 bits con la 
máxima velocidad de la interfaz USB. Tiene una 
taza de muestreo máxima en las entradas 
analógicas de 48 KS/s, el cual permite adquirir 
hasta un total de 8 señales de sensores de gases.  
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2.3 Representación de Respuestas 
 
Es posible representar o visualizar las respuestas 
tanto de señales de sensores gases como la 
información de espectrometría de masas, una vez 
estas son almacenadas en un directorio del 
ordenador. En la Fig. 3 se observa un conjunto de 
señales adquiridas por un espectrómetro de masas, 
las cuales son cargadas por la interface. El número 
de masas utilizadas para esta prueba fueron 150, el 
cual se reflejan en el eje de la abscisa de la gráfica.  
Cada una de las señales representa una categoría a 
que pertenecen las medidas, partiendo de un 
número determinado de espacios correspondientes 
a las clases. En esta función dentro de cada espacio 
se debe escribir el nombre del identificador de la 
forma correcta, con el objetivo de realizar el 
proceso nuevamente. El nombre del identificador 
debe coincidir al menos con las tres primeras letras 
del nombre de los ficheros de dicha categoría. 
 
Una vez definidas todas las categorías ó clases se 
podrá observar el comportamiento de cada una de 
las señales adquiridas por el espectrómetro y 
comparar cada una de las categorías (Se 
diferencian por colores, y la leyenda detalla a que 
color corresponde cada  clase). 
 

 
Fig.3.  Representación de señales adquiridas 

por el espectrómetro de masas con cuatro 
categorías. 

 
 
2.4  Análisis de variables 
 
Una de las funciones más importantes del 
programa es el análisis de variables, ya que puede 
proporcionarle al usuario una amplia información 
de las señales adquiridas, para posteriormente ser 
procesadas.  
 

 
 
Fig. 4.  Respuesta de PCA con medidas de Café 

tostado. Muestras adquiridas con la Nariz 
Electrónica. 

 
La Fig. 4 presenta a través de un gráfico la 
respuesta PCA para la de discriminación de 
muestras de Café sano y con defectos. El análisis 
de las variables se realiza buscando los primeros 
PC, donde se visualiza la contribución de cada una 
de las variables (Es decir, los “Loadings”). 
 

 
 

Fig. 5. Proyección de datos del MS, comparación 
de la matriz de extracción de modelos y datos 

nuevos. 
 
 
2.5 Proyección de Datos 
 
El algoritmo fue implementado en el programa con 
el objetivo de realizar la proyección de datos, a 
través de la información extraída donde es posible 
hacer una comparación con los datos nuevos, los 
cuales son convertidos en una matriz de datos. Las 
muestras nuevas se sobreponen a las medidas 
clasificadas en el modelo cargado previamente; si 
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éstas son iguales y si presentan características 
similares,  aparecerán cerca de esas muestras, 
como las mostradas en la Fig.5. Las medidas 
proyectadas en la figura hacen parte del MS, y se 
puede ver que sobresalen las medidas de color rojo 
(corresponden a las medidas nuevas), mientras las 
azules son las medidas con las que se había creado 
el modelo. 
 
Con el algoritmo PCA es posible crear un modelo, 
el cual permite calcular los componentes 
principales que maximizan la varianza con el 
conjunto de entrenamiento de medidas.  
 
La proyección de datos nuevos permite comparar 
las medidas nuevas con las medidas de 
entrenamiento (es decir, con las que se creó el 
modelo). Se puede observar en la Fig.5 una buena 
respuesta del MS en la medición de las fragancias 
ó compuestos aromáticos, alcanzando de esta 
manera un 92.7 % de la varianza capturada en el 
PC1. Por defecto se seleccionó como método de 
normalización el centrado de datos, por el hecho 
de obtener mejores resultados. 
 
2.6 Proyección de datos con LDA 
 
De forma similar a PCA, el método de análisis 
discriminante lineal (LDA)  es una técnica para 
clasificar un conjunto de observaciones dentro de 
clases predefinidas.  
 

  
 

Fig.6.  Discriminación de medidas nuevas de Café 
tostado, proyectados a través de la técnica LDA. 

A través de la proyección de datos PCA, la Fig.6 
muestra los volátiles emitidos por los sensores de 
gases, los cuales son reconocidos con respecto al 
modelo que ya ha sido creado previamente. Se ve 
claramente la proyección de las medidas nuevas 
tras haber creado el modelo LDA. Se logró 
diferenciar entre las categorías de café de alta 
calidad (es decir, Café Excelso Europa (EUG) y 
café excelso (EXCE) con relación al café pasillas 

(Es decir, Fermentado y reposado) de baja calidad 
ó con defectos. En este caso las proyecciones se 
ven reflejadas en color lila. 
 
2.7 Proyección de datos con modelos PLS 
 
Igualmente a los algoritmos PCA y LDA, los 
algoritmos PLS utilizados en el programa fueron 
funciones previamente acondicionadas.  En forma 
concreta, la función se utiliza para crear el modelo 
PLS a través del método SIMPLS, el cual requiere 
como entrada la matriz de medidas con las 
variables de entrada, la matriz con los valores 
correctos de las variables a predecir y el número 
máximo de variables latentes a considerar.   
 

 
Fig.7.  Respuesta de un conjunto de Aromas 

clasificados por medio de la técnica PLS para 
el sistema MS. 

 
La figura 7 ilustra la respuesta generada en 
Matlab en forma de tabla, en la que se observa 
la identificación de las muestras de aromas, las 
cuales fueron proyectadas sobre el modelo 
creado previamente por la aplicación. La 
columna 1 corresponde a las medidas obtenidas 
por el espectrómetro, y con las cuales se obtuvo 
el modelo PLS. 
 
2.8 Validación del conjunto de medidas 
 
En el procesamiento de datos, los métodos de 
validación permiten estimar el error de un 
clasificador (ejemplo, una red neuronal) en el 
momento de ser aplicado a cruces de conjuntos 
de datos. La idea más importante de la 
validación es construir un clasificador con un 
conjunto de datos y estimar que tanto puede 
clasificar con otro conjunto diferente. Lo más 
importante es que el clasificador pueda 
generalizar lo más que pueda sin que haya 
sobreajustes en el entrenamiento.  
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Los siguientes métodos fueron implementados 
en los algoritmos PLS, y en las redes 
neuronales Fuzzy Artmap, MLP y RBF: 

a) Validación Cruzada de orden uno ó 
“leave one out”. 

b) Validación Cruzada orden n. 
c) Validación Boostrap 

 
En la Fig. 8 se puede ver la respuesta de la red 
neuronal Fuzzy Artmap con el método de 
validación cruzada “leave one out”. Los niveles 
“1” y “0” representan los aciertos y desaciertos en 
la clasificación de las 16 medidas adquiridas por la 
tarjeta USB, la cual fue acoplada a los sensores de 
gases. 
   

 
Fig.8.  Respuesta de validación cruzada con la red 

neuronal Fuzzy Artmap y el método “Leave one 
out”, para las medidas con sensores de gases. 

 
2.9 Clasificación y cuantificación de medidas 
 
2.9.1.  Clasificación de medidas 

En el siguiente apartado aunque no se describen 
cada una de los conceptos de las redes neuronales 
utilizadas en este trabajo, se hace referencia a cada 
una de ellas y se presentan los diferentes resultados 
en la clasificación y cuantificación de medidas 
tomadas por la Nariz Electrónica y de 
Espectrometría de Masas. En cada uno de los 
métodos es posible entrenar y crear modelos para 
luego hacer comparaciones con los datos nuevos.  
 
Los resultados obtenidos en el momento de 
clasificar el conjunto de 12 medidas del MS, 
obteniendo así un 58.3 % de tasa acierto en la 
clasificación pueden ser vistos en la Fig. 9. Este 
resultado obtuvo un promedio bajo debido a que se 
utilizó el método de validación de orden n, (es 

decir, nivel dos); por lo tanto, la tasa de acierto en 
la clasificación disminuye a comparación a la 
clasificación obtenida cuando se hace con “leave 
one out”. Aunque el resultado no fue bueno, el 
método de orden n es más conveniente utilizarlo 
para un mayor número de muestras ó medidas. Este 
mismo procedimiento se realiza en forma similar 
tanto para los métodos PLS, y RBF. 
 

 
Fig. 9.  Respuesta de clasificación con la red 

neuronal MLP y el método de validación cruzada 
(orden dos), para medidas de espectrometría de 

masas. 
 
2.9.2.  Cuantificación de medidas 

En el proceso de cuantificación la salida no es una 
categoría concreta, si no representa un valor 
numérico que permite cuantificar la cantidad de la 
muestra presente, ya sea en el espectrómetro de 
masas o en la nariz electrónica. 
 
En los siguientes ítems se indican cada uno de 
los pasos necesarios para la cuantificación de 
medidas: 

1. Se cargan las medidas desde un 
directorio del PC. 

2. Se identifican los objetivos con su 
respectiva etiqueta. 

3. Se define el número de medidas a 
cuantificar. 

4. Se entrena y crea el modelo.  
 
En este ejemplo se aplicó la red neuronal RBF, en 
donde inicialmente se entrena un modelo y luego 
se proyectan los nuevos datos sobre el mismo (ver 
fig. 10). Como se observa en la figura, aquí las 
categorías se describen en números de color rojo, 
dependiendo del tipo de muestra que se quiere 
cuantificar. 
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Fig. 10.  Proyección de datos nuevos con RBF 
para cuantificación de medidas adquiridas por 

el sistema multisensorial. 
 
 

3. CONCLUSIONES 
 
En este trabajo se desarrolló un entorno gráfico 
flexible al usuario para la adquisición, y procesado 
de señales adquiridas por sistemas multisensoriales 
y espectrometría de masas.  
 
Las técnicas de discriminación de medidas como la 
PCA y LDA actúan de forma similar, pero al 
momento de adjudicarles los parámetros 
adecuados, es necesario entender los conceptos 
principales para darle una buena utilidad.  
 
La técnica PLS a demás de clasificar y validar de 
manera sorprendente los datos, también puede 
realizar cuantificación de medidas y validación. 
 
Los algoritmos de redes neuronales tales como la 
MLP, FuzzyArtmap y RBF, implementadas en el 
trabajo, realizaron el reconocimiento de patrones 
en forma óptima. 
 
Tanto la nariz electrónica como el espectrómetro 
de masas, combinados con un buen conjunto de 
funciones para la adquisición, procesado y análisis 
de datos, pueden ser de gran utilidad en la 
realización de pruebas experimentales con 
capacidad de obtener resultados impresionantes en 
innumerables aplicaciones (Es decir, en la industria 
agroalimentaria e industrial, el sector de la salud, 
en el medio ambiente, control de calidad de 
productos, etc.).  
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