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VALIDACION DE SENSORES PARA MONITOREAR LA CALIDAD DEL AIRE EN MINERIA
SUBTERRANEA DE CARBON MEDIANTE EL USO DE AUTOENCODERS.

PROBLEMA

El Longwall es un método de explotacion de carbon muy usado en minas subterraneas, sin
embargo, la presencia de gas metano es un problema recurrente en este tipo de mineria.
Usualmente se emplean sensores de monitoreo para controlar |la calidad del aire, pero estos
sistemas pueden presentar errores de lectura ocasionando situaciones de riesgo. Por lo tanto, el
control y la validacion de los sensores es fundamental para garantizar condiciones seguras en el

Interior mina.

OBJETIVO GENERAL

Validar sensores para monitoreo de gas metano en minas de carbon, mediante la implementacion de autoencoders no
lineales.

PROPUESTA

Para la validacion de sensores se contd con 4 fases:
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Tabla 1. Matrices de confusion de cada meétodo. La reconstruccion de los datos por la aplicacion de Autoencoder
atriz se muestra en la Figura 2.
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Tabla 2. Métricas de reconstruccion.
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e La aplicacion de autoencoders permitid la * Los métodos aplicados se evaluaron mediante métricas,

en las que el autoencoder obtuvo menor error (2.65 +
2.54), seguido del método PCA (3.45 + 4.36 ). Los
meétodos ICA y KPCA presentaron un error de 3.73 +
4.40 cada uno. Estos resultados demuestran que los
métodos lineales arrojan un menor error que los
métodos tradicionales o con funciones lineales.

reconstruccion de los datos a partir de la extraccion de
caracteristicas no lineales.

 El método de autoencoders en métricas de deteccion
fue el mas preciso de los métodos analizados; en el que
se obtuvo mayor exactitud, sensibilidad y especificidad.



