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Resumen

El presente documento tiene como finalidad demostrar todo el proceso que se realizd, para el
disefio e implementacion de un prototipo de una nariz electrénica para la deteccion de gas natural
en ambientes residenciales. Donde dicha implementacion se realizé bajo el uso de un modelo de
arreglo de sensores de gas, estos sensores sensibles a la presencia de diferentes gases voldtiles
presentes en el aire, y posteriormente utilizando técnicas de inteligencia artificial, como lo son las
redes neuronales artificiales (RNA) para la clasificacion y la prediccion de los diferentes gases
sensados por el arreglo de sensores de gas en el entorno ambiental, con el objetivo de obtener
lecturas fiables del tipo de gas y la concentracion de dicho gas en especifico que se encuentre
presente en el aire, en este caso el gas natural en el entorno residencial. Finalizando con la
presentacion del andlisis de los resultados obtenidos en el prototipo.

Palabras clave: arreglo de sensores, redes neuronales artificiales, inteligencia artificial, gases

voldtiles, gas natural, concentracion de gas.



Abstract

The purpose of this document is to demonstrate the entire process that was carried out, for the
design and implementation of a prototype of an electronic nose for the detection of natural gas in
residential environments. Where such implementation was carried out under the use of a gas sensor
arrangement model, these sensors sensitive to the presence of different volatile gases present in the
air, and subsequently using artificial intelligence techniques, such as artificial neural networks
(RNA) for the classification and prediction of the different gases sensed by the arrangement of gas
sensors in the environmental environment, with the aim of obtaining reliable readings of the type
of gas and the concentration of that specific gas present in the air, in this case natural gas in the
residential environment. Ending with the presentation of the analysis of the results obtained in the
prototype.

Keywords: sensor array, artificial neural networks, artificial intelligence, volatile gases, natural

gas, gas concentration.
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Introduccion

Este proyecto surge por la necesidad de mitigar los riesgos que corren los seres vivos al
exponerse a concentraciones elevadas de gases volatiles en el aire, como es el gas natural en
ambientes residenciales. Debido a esto, este proyecto tiene el objetivo de disefiar un prototipo de
una nariz electrénica la cual permita, identificar, predecir y clasificar el gas natural en ambientes
residenciales, partiendo del uso de sensores de gas, los cuales se configuran para generar lecturas
de concentraciones de gas natural presente en el aire, donde por medio de una tarjeta de adquisicion
de datos, podamos almacenar y visualizar dichas lecturas en un computador, y con dichas lecturas
se proceda a realizar la creacion y entrenamiento de una red neuronal artificial para la clasificacion
y prediccion de nivel de concentracion de los diferentes gases presentes en el aire, de esa forma

pudiendo diferenciar entre una fuga de gas al uso comin de gasodomésticos.
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Planteamiento del problema

El gas natural es un hidrocarburo, mezcla de gases ligeros de origen natural, principalmente
compuesto por metano, propano, butano y carbono. A mediados del siglo XIX este tipo de gas
comenz0 a extraerse y canalizarse con el proposito de comercializarlo en el sector industrial y en
el hogar, posteriormente dando asi diferentes aplicaciones en el hogar familiar. Para este gas el
principal uso en hogares es: la activacion de estufas eléctricas en cocinas, calefaccion mediante
calderas, y como gas natural vehicular. Sin embargo, son graves las consecuencias que corren los
seres vivos a la exposicion prolongada a la presencia del gas natural. Se evidencia en los medios
de comunicacién virtuales, como el periddico argentino: (Infobae, 2018) donde describe los
mayores riesgos que corren los seres humanos a la exposicion de este gas. Haciendo énfasis que el
principal riesgo de inhalar este gas es la intoxicacion, y con ello afectando en gran medida la
respiracion.

Dependiendo asi de la concentracién de gas que se encuentre en el lugar. Cuando se presenta en
pequenas cantidades, la poblacion expuesta a la presencia del gas puede presentar sintomas como
un simple dolor de cabeza, nduseas y falta de oxigeno. Cuando se presenta en grandes cantidades
los sintomas y las consecuencias son mayores, ya que, al estar por un tiempo muy prolongado, la
poblacién afectada puede presentar sintomas como la perdida de reflejos, la perdida de conciencia,
convulsiones o puede desatar la muerte del individuo afectado (Infobae, 2018).

Noticias recientes muestran como la poblacién se ve afectada por la mala manipulacion de este
gas, a comienzos del afio 2019, en la ciudad de Guatemala, en el barrio de Gerona. A causa de una
fuga de gas en un calentador de gas, provocé una fuerte explosion en un edificio de departamentos
residenciales. Estd grave explosion dejo como afectados a una mujer y un hombre con heridas de
gravedad, también dejando con severas crisis nerviosas a residentes del conjunto.
(TN23todoennoticias, 2019)

A medida que aumentan las alertas por siniestros por fugas de gas, aumenta la preocupacién y
surgen medidas necesarias a tomar si se presentan estos siniestros por fuga de gas en viviendas. Un
claro ejemplo de esto es el blog: (Media, 2017) donde enumera 7 consejos en caso de detectar una
fuga de gas. Las recomendaciones sugeridas son: 1. apagar inmediatamente toda fuente de ignicion,
2. Apagar fuentes eléctricas o electronicas, 3. Cerrar el suministro de gas, 4. Abrir puertas y
ventanas, 5. Llamar de inmediato a servicios de emergencias, 6. Salir del drea, y 7. Evacuar la zona.

Donde se evidencia acciones inmediatas por la presencia de una fuga de gas natural en entornos no
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controlados.

Sin embargo, cuando la persona esta inconsciente (durmiendo), la deteccion de la presencia de
este gas se hace menor, por lo cual una persona expuesta a un ambiente contaminado puede fallecer
en un lapso de 6 a 8 horas (pais, 2007). De acuerdo con esto, se plantea lo siguiente: ;Cémo
detectar los escapes de gas natural en entornos residenciales, empleando el uso de

herramientas o instrumentos electronicos de bajo costo?
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Justificacion

En la actualidad, segun cifras del ministerio de energia del pais, Colombia supera los 10 millones
de usuarios con servicio de gas natural en sus viviendas (Soto Salomén, 2020). Sin embargo, son
grandes los riesgos que corren los usuarios debido al uso inadecuado de este hidrocarburo. A
principios del afio 2020, en la localidad de suba se presentd el primer caso registrado por el uso
inadecuado de este hidrocarburo. Una mujer de 43 afios resultd lesionada a causa de una fuerte
explosion debido a una fuerte acumulaciéon de gas en su vivienda (BluRadio, 2020). En
consecuencia, a este tipo de casos registrados, es necesario implementar herramientas de proteccion
al usuario, con ello salvaguardando su integridad fisica, psicoldgica y por lo tanto la de su familia.
Por esta razon el presente proyecto, busca implementar un dispositivo capaz de discriminar la
presencia de estos tipos de gases presentes en el aire, nocivos para la salud y alertar al usuario. Este
dispositivo debe estar compuesto por una serie de sensores quimicos de olor, de temperatura y de
humedad combinados, y el entrenamiento de una red neuronal artificial. Los cuales deben
garantizar una lectura fiable de la calidad del aire en el entorno, y disminuyendo la tasa de error de
dicha lectura a causa de diferentes actividades que se realicen en las viviendas, involucrando el uso
de gas combustible en concentraciones minimas. Estos sensores en conjunto identificaran y
analizaran una muestra de olor presente el aire, determinando si se presenta la presencia de algin
tipo de gas combustible que pueda ser perjudicial para la salud de los seres vivos. Y de esa manera
aumentando considerablemente la seguridad de la vivienda y contribuyendo al mejoramiento de
calidad de los usuarios.

La implementacién y ejecucion de este proyecto, permite el crecimiento personal y profesional
del ejecutor. Dando satisfaccion de ofrecer un producto y/o servicio de calidad a la comunidad,
desempefiando conocimientos técnicos, tanto tedricos como practicos propios. De igual forma
adquiriendo conocimientos desconocidos hasta el momento en el drea de la electrénica y las
comunicaciones. Adquiriendo experiencia y destreza, en el uso constante de herramientas para la
creacion del desarrollo de prototipos de sistemas de comunicacion, digitales e interactivos, que se
pueden desarrollar bajo instrumentos electronicos como los sensores quimicos, las plaquetas
electrénicas de Arduino y su IDE (entorno de desarrollo interactivo), combinado con técnicas de
inteligencia artificial, como las redes neuronales artificiales, dando a lugar a varias aplicaciones en
el ambito de las telecomunicaciones, considerando su capacidad de resolver problemas y

proporcionar soluciones de manera autonoma.
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Objetivos
Objetivo general
Implementar un prototipo de una nariz electrénica a partir de un arreglo de sensores de gas y

redes neuronales artificiales, para la deteccidon de fugas de gas natural en ambientes residenciales.

Objetivos especificos
1. Conceptualizar los elementos de una nariz electrénica y redes neuronales artificiales.
2. Disefiar un modelo de arreglo de sensores de gas, consecutivo con la adquisicién de datos
para el entrenamiento de una red neuronal artificial.

3. Evaluar factibilidad de funcionamiento del prototipo.



18

Marco de referencia

Estado del arte

(Quicazan, Diaz, & Zuluaga, 2016) Realizan una inspecciéon bibliografica acerca del
funcionamiento de una nariz electrénica, y con ello exponiendo los avances y logros en el
desarrollo de diferentes modelos de narices electronicas durante los dltimos de diez afios. Y de esa
forma definiendo los elementos electronicos utilizados para su operacion, de los cuales destaca un
sistema de sensado y un sistema para procesamiento de la informacién obtenida del sistema de
sensado utilizando técnicas de inteligencia artificial aplicando estadistica multivariada. De acuerdo
con lo anterior, definen una nariz electronica como un sistema de olfato artificial, el cual émula la
estructura de una nariz humana. Donde en ambos sistemas de nariz (electrénica y humana) se basan
en receptores no especificos (sensores y células), seguido por un procesamiento de sefiales.

Un sistema de olfato artificial estd formado por tres componentes principales: 1. Un sistema de
medicidn, 2. Un sistema de caracterizacion y 3. Un sistema de reconocimiento de patrones. Como

se muestra en la siguiente figura 1.

5]
Medicion 82
Aroma —» 53
Sensores quimicos

Caracierizacion

'K X

;;"I Extraccion de rasgos

»

N
Estadistic

——s Informacion
Reconocimiento de patrones

Figura 1. Conformacion representativa de un sistema de olfato electrénico (Quicazan, Diaz, &
Zuluaga, 2016).

Donde el sistema de medicion se compone por un sistema de flujo de aire para la extraccion de
olor, este sistema traslada una muestra de gases volatiles hasta un arreglo de sensores quimicos,
los cuales transforman la informacién recibida en sefiales eléctricas. Seguido de un sistema de
caracterizacion, es un sistema encargado extraer y caracterizar los rasgos de la muestra de gases
analizada, mediante la cuantificacién y transformacién de datos de las sefiales de los diferentes
sensores. Y finalmente un sistema para clasificar el aroma de los gases medidos mediante técnicas

de reconocimiento de patrones.
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(Quicazan, Diaz, & Zuluaga, 2016) dicen que el componente mds importante en una nariz
electronica son los sensores. Los sensores, generalmente cada uno de ellos con cierta especificidad
en un grupo de compuesto aromadtico, generan una respuesta representativa del compuesto medido
a través de cambio de algin pardmetro fisico, por ejemplo, conductividad o corriente. “Los tiempos
de respuesta van de segundos a minutos, y su valor cambia de acuerdo con el estimulo recibido que
proviene de los compuestos aromadticos de la muestra”. El propdsito de combinar un arreglo de
sensores es proveer una sefial global llamada huella digital como la respuesta simple de un aroma
caracteristico de la muestra. Por consiguiente, los resultados obtenidos de la huella digital deben
ser analizados con técnicas de andlisis estadistico multivariable.

Los métodos de andlisis estadistico permiten analizar las respuestas de las sefiales eléctricas
generadas por los sensores quimicos de olor, se considera necesario aplicar técnicas de
procesamiento de datos y posteriormente implementarlos con la aplicacién que se vaya a utilizar.

(13

Los métodos analiticos més conocidos que definen (Quicazan, Diaz, & Zuluaga, 2016) son: “el
andlisis grafico, el andlisis estadistico multivariado (analisis de componentes principales (PCA), el
andlisis de funcién de discriminantes (DFA) y el andlisis de clister (CA)), andlisis de redes (redes
neuronales artificiales (ANN) y funciones de base radial (RBF))”. Las redes neuronales artificiales
como técnica analitica para el reconocimiento de patrones:
Las redes neuronales artificiales (ANN) son estructuras de procesamiento de informacién paralela y
distribuida, que intentan emular las funciones computacionales elementales de la red nerviosa del
cerebro humano, con base en la interconexién de multitud de elementos de procesamiento, cada uno de
los cuales observa un comportamiento completamente local. Los modelos de ANN combinan modelos
matemadticos de las células nerviosas y modelos de arquitecturas que describen las interconexiones
existentes entre estas células. Una red ANN se puede entrenar con el propdsito de: solucionar
problemas complejos, para tomar la decision de asignar un dato de entrada a una clase establecida
(clasificacién), como un proceso de recuperacion de informacion a partir de una entrada relacionada
con datos almacenados (asociacién) cuando no se conoce una clasificacién de los datos de entrada la
red genera estd clasificacién (agrupamiento - clustering); puede solucionar problemas de optimizacién
de naturaleza complicada, permite anticipar el estado futuro de un sistema y controlar sistemas

dindmicos complejos. (Quicazéan, Diaz, & Zuluaga, 2016, pag. 5).

(Vazquez, 2017) Presenta el disefno, construccion y posteriormente la implementacién de un

dispositivo aplicando tecnologias wearables con el propdsito de adherir este dispositivo a
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elementos de proteccion individual (chalecos, cascos, etc.) usualmente usados en el 4&mbito de la
industria. Este dispositivo tendra la capacidad de detectar gases nocivos y alertar al usuario de la
presencia de estos gases en su entorno. Como se menciona anteriormente se busca aplicar
tecnologia wearable, por lo que es necesario aplicar el concepto de tecnologia flexible, la cual
permite producir circuitos electrénicos por medio de impresiéon convencional, a lo que hace
referencia a la posibilidad de imprimir un circuito electronico sobre areas de cualquier tipo de
superficie, ya sea rigida, plastica, flexible, etc. Posteriormente procede a disefiar un esquemaético
de un circuito prototipo, asi dando un acercamiento de lo que seria el hardware del dispositivo final.
Este esquemadtico lo segmenta en bloques: 1. Presencia de gas, 2. instrumentacion, 3. sistemas de
control, 4. interfaz de comunicaciones y por dltimo 5. visualizacién en conjunto de alarmas. De

esta forma, se puede visualizar en la siguiente imagen.

——————— 1
! |
| prEsenCIA DE GAS |
! |
] —l_ —l_ —1_ J
. SISTEMA DE y INTERFAZ DE
1
NSTRUMENTACION COMTROL | COMUMICACIOMNES

YISUALIZACION
¥ ALARMAS

Figura 2. Disefio de bloques del circuito a implementar (Vazquez, 2017).

Después de realizar este esquematico, (Vazquez, 2017) define los componentes a utilizar, los
cuales se componen de una placa Arduino ATMega328P la cual se utilizara para respectivas
pruebas de presencia de gas en conjunto del sensor de gas con referencia MQ-135 (instrumento de
mayor relevancia para el proyecto) con caracteristicas fijas: deteccion de sefial digital y analdgica,
y este sensor debe ser calibrado para la deteccion de un gas en especifico tal como lo recomienda

el fabricante, un médulo Bluetooth el cual permita la comunicacién del detector de gas con otro
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dispositivo con el que se quiera vincular (teléfono, computador, etc.). Después de realizar la
construcciéon del circuito procede a realizar la esquematizaciéon del codigo fuente que estard
implementado en el dispositivo detector de gas, para estd esquematizacion utiliza la herramienta
“State Chart” la cual permite describir de forma gréfica el comportamiento que tendra el dispositivo
detector de gas. Para finalizar con la construccion de la correspondiente programacion en el codigo
fuente de Arduino. Posteriormente realiza las correspondientes pruebas de muestreo del
dispositivo. Consiguiendo como resultado un dispositivo que presenta fallas con respecto a la
uniformidad de la tinta usada en la placa de impresion, recalentamiento y alta sensibilidad a factores
ajenos a el gas.

(Carbajar, Jimenez, Corona, & Noel, 2018) Presentan el prototipo de una nariz electrénica para
obtener datos sobre la deteccion de olores de gas petrdleo licuado (LP) usualmente usados en
actividades domésticas, como lo es la cocina, calefacciéon de agua y combustibles en automoviles.
Este prototipo se desarrolla con la implementacion de elementos como son los sensores de gases:
MQ-2 y MQ-3, MQ-7 y MQ-135 y la plataforma de hardware Arduino. El procedimiento para la
realizacion de estd nariz electronica consta de dos (2) etapas: 1. Captura de datos, 2. Generacion y
validacion del modelo.

(Carbajar, Jimenez, Corona, & Noel, 2018) Proceden al montaje de prototipo el cual consta de
una cdmara de concentracion de gas, circuito de control con Arduino y una PC para el andlisis de
datos. Posteriormente obtienen un “preprocesamiento de la sefial”” la cual consta de tomar diferentes
muestras de gases, en este caso Petréleo licuado (LP) en la cdmara de concentracién, para luego
extraer la respuesta del arreglo de sensores y finalizar con el procesamiento de la medida adquirida.
Luego, se capturan los valores en medida de voltaje de la placa “Arduino” provenientes de los
sensores para posteriormente normalizar aquellos datos, en un rango en 0-1, todo en conjunto del
entrenamiento de una red neuronal basado en el algoritmo Backpropagation (BP). Obteniendo
como resultado un modelo eficiente para la adquisiciéon de datos (deteccion de gases) para
posteriormente clasificarlos basados en el modelo de redes neuronales.

(Paredes, Sun Kou, Escobar, Doing, & Comina, 2016) Pretenden realizar una nariz electrénica
la cual sea capaz de distinguir diferentes muestras de compuestos volatiles y reprimir el uso de
controladores mésicos de flujo. Implementaran una nariz electrénica con solo 4 sensores de gases,
dos de ellos comerciales (MQ-2, MQ-3) y los otros dos fabricados en el laboratorio de la

Universidad. El proceso para la recoleccion de datos lo hacen mediante pruebas de mediciones
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empleando el método de sistema medicion estitico y dindmico, donde el primero consiste en
almacenar la muestra de gas a utilizar en una cdmara de concentracion de gas hasta llegar a saturar
estd y posteriormente comience a medir y con ello arrojando resultados a la concentracion de gas
presente, estd cimara la construyeron de forma casera, en forma de cubo con paredes de plastico
transparentes, al interior introdujeron el dispositivo hardware el cual consta de un arreglo de 4
sensores de gas quimicos ubicados de manera circular, a estd cdmara de gas le perforan dos
agujeros correspondientes para la salida y entrada de gas. Estd cdmara la sellaron herméticamente
para asi bloquear fugas. Y el segundo método consiste en almacenar la muestra en la cimara y el
arreglo de sensores y estos comiencen a medir desde que empieza a fluir el gas, no desde que se
satura la cdmara de concentracion. En este proyecto uno de los objetivos que plantearon, era
eliminar los controladores masicos de flujo, ya que son muy costosos. Por lo cual implementan un
sistema hidrdulico a bajo costo, el cual estd conformado por 3 vélvulas de paso de dos vias, un
solenoide y una mini-bomba de vacio, estos elementos estdn interconectados entre si y a la cimara
de concentracion, con ello simulando el funcionamiento de los controladores mdsicos de flujo. Para
posteriormente analizar los datos adquiridos de cada método utilizado (estatico y dindmico). La
adquisicion de datos se realizd a través de la tarjeta de adquisicion de datos marca National
Instruments (USB 6213) y la respectiva programacion desarrollada en el lenguaje de programacion
LabVIEW 2010 con la finalidad de representar graficamente el comportamiento de cada gas.
Después de realizar cada muestra y obtener la medicién en cada uno del método de sistema
utilizado (estdtico y dindmico), obteniendo como resultado un prototipo de nariz electrénica mucho
mas eficiente utilizando el método estatico a diferencia del dindmico, con esto discriminando el
gas de alcohol lineal dentro de un conjunto de sustancias olorosas diferentes a este gas.

(Rubio, Aguilar, Avila, Stein, & Mélendez, 2016) Exponen el desarrollo de un prototipo de un
sistema de sensado, este creado con el fin de identificar contaminantes en el aire. Este prototipo
estd formado por un arreglo de cinco sensores de gas de 6xido de estafio y 1 sensor para medir la
temperatura del ambiente y 1 sensor de humedad, utilizados para identificar vapores quimicos.
Donde los sensores recogen informacién del ambiente, y posteriormente a su salida devuelve
valores que representan el compuesto quimico sensado (gas) y la respectiva concentracion del gas
presente en el aire. Cada sensor estd disefiado para responder a una variedad amplia de gases
quimicos, y en forma colectiva, responden con un patrén a diferentes gases. Y, con ello

construyendo una base de datos de los patrones generados por el arreglo de sensores.
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Posteriormente, proceden a realizar el prototipo de la red neuronal, estd red neuronal fue creada
utilizando toolbox de Matlab, estd red neuronal fue conformada por 7 neuronas en la capa de
entrada, una neurona para sensor, 3 neuronas en la capa oculta y 5 neuronas para la capa de salida.
Ejecutando un entrenamiento de propagacién hacia atras. Realizando un prototipo entrenado
inicialmente para la identificacion de quimicos comunes en el hogar. En consecuencia, obtuvieron
un sistema sensor para la identificacién de quimicos comunes en el hogar, eficiente donde se
obtiene resultados del sistema con una tasa muy baja de falsos positivos de la red neuronal, para el
desarrollo 6ptimo de soluciones.

(Flores & Li, 2011) Presentan el disefio de una nariz electrénica con un arreglo de 6 sensores
semiconductores de la marca Figaro, los cuales tendrdn la funcién de discriminar compuestos
volatiles como, metano, butano, propano, etanol e hidrogeno. En donde el arreglo de sensores se
hace indispensable para la discriminacién de diferentes olores presentes en el aire, ya que esta
discriminacion se determina por la interpretacién en conjunto de dichos sensores y no por la
particularidad de cada sensor por separado. El presente proyecto se dividié en 4 factores para la
construccion de la nariz electrénica.

1. Etapa de acondicionamiento de flujo de aire, estd etapa estd conformada por un compresor
de aire que cumple la funcién de desplazar el olor de las muestras desde la cAmara de muestra
hacia la cdmara de medida, un filtro regulador de presion y un carbén activado.

2. Una camara de muestra estd etapa estd conformada por un recipiente de vidrio con una tapa
de acero inoxidable, en donde se almacenard una mezcla orgdnica (muestra).

3. Una cdmara de medida estd etapa la conforma, un recipiente de vidrio con su respectiva tapa
de acero inoxidable, una matriz de sensores y la tarjeta de adquisicion de datos, donde serd
almacenado la muestra en estado gaseoso (olor).

4. Etapa de captura y procesamiento de datos, de esta etapa se captura la informaciéon mediante
una tarjeta de adquisicion de datos, Marca: National Instruments: NI USB-6009, con 14 bits
y una frecuencia de muestreo de 1Hz durante diez minutos, obteniendo un total de 600
muestras por cada sensor. El proceso para la captura de las sefales de cada sensor fue
monitoreado y controlado por un programa implementado en el software LabVIEW Student
8.0 donde era posible observar la sefial de los sensores tanto en forma individual como en
colectiva.

Posteriormente aplicando un modelo de red neuronal Fuzzy ARTMAP en el software de
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computacion cientifica Matlab en su version 7.0. para la clasificacion de los compuestos
mencionados anteriormente. Finalizando con un prototipo eficiente para la deteccién de
compuestos organicos presentes en el aire.

Marco teérico

Arreglo de sensores.

Para la identificacion de un olor tipo gaseoso en especifico en la nariz electronica depende en
gran medida al tipo de sensor de gas a utilizar, ya que cada tipo de sensor responde de diferente
manera, los cuales estdn caracterizados por su capacidad de responder ante la sensibilidad de
diferentes tipos de gases. En el momento de seleccionar los sensores se debe tener en cuenta su
aplicacion, en este caso para la deteccion de gases como el propano, butano, metano, monéxido de
carbono (CO) donde estos compuestos quimicos en conjunto forman el hidrocarburo gas natural
(Technical-data-MQgas-sensor, 2019).

Por lo que es necesario aplicar sensores conforme a estos compuestos quimicos. La familia de
sensores de la familia MQ brindan las caracteristicas necesarias que se mencionan anteriormente
referente al tipo de gas a utilizar por lo que son factibles. En el Datasheet de sensores, dependiendo
de cada tipo de sensor nos proporciona unas graficas que permite obtener la concentracion del gas
las cuales son de gran ayuda para aplicar un entrenamiento en una RNA. Los sensores estan
pensados en la deteccion de compuestos quimicos presentes en el aire y tienen la posibilidad de
conectar estos sensores a un dispositivo electrénico como las plaquetas de Arduino (Technical-
data-MQgas-sensor, 2019).

Arduino.

Arduino es una compaiiia que se dedica especificamente al desarrollo de plaquetas electronicas
y al desarrollo de software de cédigo libre, para el desarrollo de prototipos de dispositivos digitales
e interactivos los cuales pueden detectar y controlar objetos del mundo real.

Del arreglo de sensores de gas, cada sensor genera una lectura de la concentracién de gas
presente en el entorno, estos sensores envian esa lectura de forma codificada a través de una salida
digital. Estd informacion debe ser transmitida desde el arreglo de sensores a un computador donde
la informacion serd almacenada. Sin embargo, un computador no es capaz de entender estds
lecturas de forma directa y por lo tanto no es capaz de interpretarlas, de acuerdo con esto es
necesario afiadir un dispositivo intermediario, el cual sea capaz de digitalizar la informacién como

corresponda y logre comunicar al arreglo de sensores con el computador. El dispositivo debe actuar
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como una interfaz entre el arreglo de sensores y el computador con el fin que este pueda entender
la informacién y logre procesarla. El dispositivo que cumple con estos requerimientos es la
plaqueta Arduino Uno (microchip ATmega328p), con especificaciones técnicas bdsicas: Voltaje
de funcionamiento a 5V, 14 pines E/S digitales de los cuales 6 proporcionan salida PWM, 6 pines
de entrada analdgica y la velocidad de reloj de 16MHz. Las razones por la que emplear estd
plaqueta es su bajo costo y su facil comprension tanto de hardware y software (Diaz, 2019).

Redes neuronales artificiales (RNA o ANN).

Las redes neuronales es una de las aplicaciones que abarca el concepto de inteligencia artificial
(IA) la cual es capaz de simular con componentes electrénicos los procesos de inteligencia
semejantes al cerebro del ser humano, estds redes neuronales artificiales son basicamente un
conjunto de nodos (llamados como neuronas) interconectados entre si al igual que el cerebro
humano con entradas y salidas, el cual contiene millones de neuronas que por medios de estimulos
eléctricos se comunican entre si, y con ello el poder “pensar y aprender”, al igual que el ser humano
las redes neuronales artificiales son capaces de aprender a través de un proceso de entrenamiento
configurado (Carbajar, Jimenez, Corona, & Noel, 2018).

A través de un entrenamiento de una RNA es posible generar un modelo para la deteccién y
clasificacion de diferentes olores provenientes de diferentes compuestos quimicos volatiles
presentes en el aire, lo cual es posible al introducir una muestra de algin gas a la entrada de un
arreglo de sensores y conforme al entrenamiento de una red neuronal artificial clasifique el nivel
de concentracion de gas introducido y sea capaz de reconocerlo en tiempo real, actuando de forma
inmediata y brinde soluciones conforme a las circunstancias

Orange.

Orange es un software totalmente gratuito que estd basado en programacién visual, lo cual les
permite a los usuarios que no poseen grandes conocimientos de programacion, realizar numerosas
técnicas de Machine Learning y andlisis predictivo. Orange permite crear flujos de trabajos,

mediante la vinculacién de widgets predefinidos por el usuario. (wiki, 2020).
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Marco Legal

Este proyecto desarrollard un prototipo, que tiene como finalidad detectar los compuestos
orgénicos voldtiles (VOCs) presentes en el aire, en este caso: Gas Natural. Implementado
conocimientos y técnicas, para la prestacion de servicios de telecomunicaciones. Sin embargo, en
la Republica de Colombia, no se han implementado normas las cuales tengan impuestos los
patrones a seguir para la implementacion de detectores VOCs. A pesar de ello, se han
implementado normas como explica (Vanti, 2020), dichas normas imparten lineamientos generales
para la instalacion, distribucién y acondicionamiento de gasodomésticos. De modo que garantice:
“que todos los usuarios que estén conectados, en proceso de conexion o que proyecten conectarse
al servicio de gas natural, cuenten los mismos derechos y deberes, las mismas condiciones de
calidad, confiabilidad, continuidad” del servicio.

En efecto, las siguientes resoluciones ordenan el cumplimiento de determinadas, que aplica a
pequenos y grandes consumidores, distribuidores y comercializadores de gas combustible por
redes. Los cuales deben obedecer a las condiciones técnicas de los aparatos, accesorios, materiales,
montaje, calidad, proteccion que han de reunir las conexiones para la distribucién de gas. Si, por
el contrario, alguna de estas medidas es incumplida se suspendera y/o descontinuara el servicio por
cualquiera de las siguientes razones: 1. “Manipulacion indebida de cualquier tuberia, medidor, u
otra instalacion del distribuidor”, 2. “Cuando la instalacién interna del usuario no pase las pruebas

técnicas del distribuidor” (Vanti, 2020).

De esa manera evitar que se produzcan fugas de gas en lugares cerrados y resultando en un
aglomeramiento de este gas en estos tipos de lugares. Y por siguiente eliminando por completo la
posibilidad provocar una explosion involuntaria y sufrir las consecuencias de inhalar las altas

concentraciones de gas combustible.

1. Resolucion 067 de 1995: “Por la cual se establece el Cddigo de Distribucion de Gas
Combustible por Redes” (Villamizar & Barberena, 2011)

2. Resolucién 1023 de 2004: “Por la cual se expide el reglamento técnico para
gasodomésticos que funcionan con combustibles gaseosos, que se fabriquen o importen

para ser utilizados en Colombia” (Botero, 2004)
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3. Resolucion 936 de 2008: “Por la cual se modifica la Resolucién 1023 del 25 de mayo de
2004, por la cual se expide el Reglamento Técnico para gasodomésticos que funcionan

con combustibles gaseosos, que se fabriquen o importen para ser utilizados en Colombia”

(Plata, 2008)
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Metodologia del proyecto
Metodologia cuantitativa

El enfoque cuantitativo es el método o proceso que se lleva a cabo para la recopilacion, andlisis
y cuantificacién de datos obtenidos, estos datos parten de una idea o pregunta de investigacion
donde se derivan variables cuantitativas. Es secuencial y probatorio, de lo cual se infiere un
procedimiento dividido en etapas donde su orden es riguroso, de manera que cada etapa depende
de la etapa anterior y estds no pueden ser eludias. Este enfoque permite analizar los datos de forma
matematica y estadistica, siendo concluyente en su prop6sito, cuantificando un problema con el fin
de extraer pautas de comportamiento y probar teorias. (Herndndez Sampieri, Fernandez Collado,
& Baptista, 2013)

Metodologia experimental

La metodologia experimental es uno de los métodos de investigacion cuantitativa realizada bajo
un enfoque cientifico. Donde la investigacion experimental analiza las relaciones entre una o mds
variables independientes y una o mds variables dependientes, finalizando con la confirmacién de
un cambio o efecto en un experimento.

En apoyo de lo anterior, el presente proyecto aplica la metodologia cuantitativa y experimental.
Donde a continuacion se mencionan los pasos que se dan en el desarrollo del prototipo de una nariz
electronica, de manera que se pueda identificar, analizar y cuantificar una muestra de olores
£aseosos.

Pasos de la metodologia:

1. Investigaciones documentarias de las narices electrénicas

2. Ensamblar un arreglo de sensores de gas.

3. Exponer los sensores a la presencia de VOC:s.

4. Adquirir datos del arreglo de sensores (huella olfativa) mediante una tarjeta de adquisicion

de datos (Arduino).

hd

Crear una red neuronal artificial, bajo el modelo del perceptrén multicapa.
6. Realizar el entrenamiento de la red neuronal artificial basado en los datos adquiridos (huella
olfativa), para la clasificar el nivel y concentracion de gas natural.

7. Realizar la presentacion de resultados final del prototipo.



Administracion del proyecto

Cronograma de actividades

Tabla 1.

Cronograma del proyecto
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Id Modo |Nombre de tarea Duracion Comienzo Fin Predecesoras Nombres de los recursos
de tarea
Li)
1 - Nariz Electrénica 69 dias mar 11/08/20 vie 20/11/20
2 L% Fase adquisicion de 2 dias mar 11/08/20 jue 13/08/20
componentes

3 v mm Presupuestar y 2 dias mar 11/08/20 jue 13/08/20 Adriana
adquirir componentes Morales;Transporte
electrénicos en el

4 - Fin de fase 0 dias mar 11/08/20 mar 11/08/20

5 - Fase documentacion 17 dias mar 11/08/20 vie 4/09/20

6 -y Fundamentosdela  2sem. jue 13/08/20 vie 28/08/20  4;3 Adriana Morales;Libro
nariz electronica de fundamentos[1]

7 -y Fundamentos de los 1 sem jue 13/08/20 vie 21/08/20 3 Adriana Morales;Libro
sensores de gas de fundamentos[1]

8 -y Fundametos de las 3 sem. jue 13/08/20 vie 4/09/20 3 Adriana Morales;Libro
redes neuronales de fundamentos|[1]

9 - Fin de fase 0 dias mar 11/08/20 mar 11/08/20

10 - Fase disefio 27 dias mar 11/08/20 vie 18/09/20

1 (B wy Disefio de la matrizde 1 sem vie 28/08/20 vie 4/09/20 9;6;7 Adriana Morales;Libro
sensores de gas de fundamentos[1]

12 - Disefio de modelo de 2 sem. vie 4/09/20  vie 18/09/20  8;6;11 Adriana Morales;Libro
la red neuronal de fundamentos|[1]

13 - Fin de fase 0 dias mar 11/08/20 mar 11/08/20

14 -y Fase ejecucion 30 dias vie 18/09/20 lun 2/11/20

15 - Implementacion y 2 sem. vie 18/09/20 vie 2/10/20 13;12 Adriana
levantamieanto de Morales;Arduino uno
inforamcién (Matriz x1[1];Cable utp x
de sensores de gas) metro[1];componentes

16 - Entrenamiento de red 3 sem. vie 2/10/20  lun26/10/20  12;15 Adriana
neuronal artificial Morales;Software x

17 B wm Levantamiento de S dias lun 26/10/20 lun 2/11/20 16 Adriana
informacion (red Morales;Software x
neuronal artificial) hora[1];Computador

18 - Fase visualizacion 12 dias lun 2/11/20  vie 20/11/20

19 - Levantamiento de 6 dias lun2/11/20 mié11/11/20 17 Adriana
informacion (nariz Morales;Computador
electronica)

20 - Visualizacion final de 6 dias mié 11/11/20 vie 20/11/20 19 Adriana
protoripo Morales;Computador

21 - Fin de fase 0 dias vie 20/11/20 vie 20/11/20 20




Presupuesto
Presupuesto de recursos humanos.

Tabla 2.

Presupuesto de recursos humanos
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Perfil Justificacién Cantidad Duracion Valor unidad
Personas encargadas en
Investigador 1 5 meses $ 980.657.00
el desarrollo del proyecto
Total $ 4.903.285.00

Nota. Autoria de Adriana Morales.

Presupuesto de equipos.
Tabla 3.

Presupuesto de equipos

Equipo Justificacion

Valor unidad

Computador personal Intel

Equipo de computo
amp P Core 15 de 1.8Ghz

$ 1.889.400.00

Total

$ 1.889.400.00

Nota. Autoria de Adriana Morales.

Presupuesto de software.

Tabla 4.

Presupuesto de software

Software Justificacion

Valor unidad

Programa para la adquisicion,

visualizacién y control de Software libre gratuito $0.00
datos
Total $0.00

Nota. Autoria de Adriana Morales.



Presupuesto de materiales y suministros.

Tabla 5.

Presupuesto de materiales y suministros
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Materiales Justificacién Cantidad Valor unidad
Libro electrénico  Conocimiento de redes
gratuito neuronales : 5000
Arduino Uno Tarjeta de adquisicion 1 $ 24.000.00
de datos
Dispositivo que
Sensor quimico transforma informacién 4 $9.500.00
en una sefal analitica
Modulo para conectarse
Modulo Ethernet  a una red local o 1 $16.000
internet.
Componentes Dispositivo que forma
electrénicos parte de un circuito 4 $50.00
bésico electrénico
Total $ 49.550.00
Nota. Autoria de Adriana Morales.
Presupuesto Total.
Tabla 6.
Presupuesto total
ftem Valor
Recursos humanos $ 4.903.285.00
Equipos $ 1.889.400.00
Software $0.00
Material y suministros $ 49.550.00
Total $ 6.842.235.00

Nota. Autoria de Adriana Morales.
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Desarrollo del prototipo: Nariz electronica
Capitulo I — Conceptualizacion de los elementos del prototipo

Fundamentos de la nariz electrénica.

La nariz electronica se define como un instrumento electronico de olfato artificial, el cual emula
la estructura y funcionamiento de una nariz humana. Este instrumento dotado de una agrupacion
de componentes electronicos simples, en este caso los sensores de gas, en conjunto de un modelo
de técnicas de inteligencia artificial, cuya finalidad es analizar, discriminar y clasificar los
compuestos voldtiles presentes en el aire (VOCs), discrimindndolos dentro de un conjunto de
sustancias olorosas.

A continuacion, se relacionan los diferentes factores y elementos que se conforma una nariz
electronica para la deteccién de Gas natural.

Gas natural. El gas natural, es un energético natural de origen fésil, compuesto por una mezcla
de gases livianos. El gas natural estd compuesto en gran magnitud por metano y etano, y en menor
magnitud por propano, butano, pentano. Este tipo de gas se encuentra naturalmente en el subsuelo,
“formado hace millones de afios por la descomposicién de una serie de organismos animales y
vegetales, que por efectos de la presion y la temperatura transformaron lentamente el material
orgénico en petréleo crudo y en gas natural” (Alcanos, 2020).

En concentraciones minimas y espacios abiertos, “el gas natural es el combustible que menos
contamina el ambiente, debido a que en su combustién no se generan gases toxicos, cenizas y
residuos”. Si bien el gas natural no es toxico en primera instancia, en altas concentraciones puede
causar problemas de salud como mareos o asfixia repentina, y en ciertas condiciones el gas que
escapa hacia la atmosfera exterior puede producir mezclas inflamables que suelen encenderse en
forma de llamas (Alcanos, 2020).

Sensores de gases. Los sensores de gases son dispositivos que captan la presencia de uno o
varios gases presentes en el aire que son nocivos para la salud. Existen maltiples tipos de sensores
de gases, en los cuales su funcionamiento es distinto y depende de la tecnologia que empleen
(330ohms, 2016).

Sensores cataliticos. Los sensores de difusion catalitica son los dispositivos mas habituales para
detectar vapores y gases combustibles. “Estos sensores se componen por dos bobinas de platino,
ambas bobinas estdn encapsuladas en un material cerdmico de alimina”, y ambas boninas

recubiertas con dos tipos de catalizadores: uno para el elemento activo o detector, que normalmente
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es de paladio (acelera la oxidacion del elemento) mientras que la otra bobina que se conoce como
elemento referencia o inactivo, no tiene ese material para la oxidacién del gas. Su principio de
funcionamiento es por la oxidacién de gas via catalitica, lo cual su operacién consiste en la
oxidacion del gas en la superficie del elemento catalitico por medio de calor generado a partir de

una tension eléctrica que circula por la bobina (330ohms, 2016).

©. " com— Gas combustible

| p—— Encapsulamiento
Recubrimiento

(Paladio)

Inactivo Activo

Figura 3. Esquematico sensor gas catalitico (Autoria propia, 2020).

Sensores infrarrojos. Los sensores infrarrojos analdgicos presentan alta sensibilidad, y
estabilidad para la deteccion de gases, su consumo de energia es bajo, y su funcionamiento se basa
en emisores y receptores de luz infrarroja. Si se detecta un gas presente en el aire interfiere con la
potencia de transmision entre el emisor y el receptor, y de esa forma determinando la presencia del

gas presente (330ohms, 2016).

Emision Infrarroja

Yy

Sensor Sensor
Emisor Receptor

Figura 4. Esquematico sensor gas infrarrojo (Autoria propia, 2020).

Sensores electroquimicos. Este tipo de sensores tienen dos electrodos denominados electrodo
de trabajo y electrodo de referencia, y estos a su vez separados por una capa de electrolito acuoso,
la cual se caracteriza por ser liquida, solida o en forma de gel. Cuando el gas entra a la membrana
del sensor “se produce una reaccion de reduccidon-oxidacion que genera una corriente eléctrica
proporcional a la concentracion de gas”. Este sensor tiene caracteristicas basicas, como una
respuesta rapida que se mantiene estable. Son fuertes y duraderos. Ademads, vienen calibrados de

fabrica y pueden detectar concentraciones de gases relativamente muy bajas (330ohms, 2016).
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Electrodo de trabajo

Electrodo de referencia

Electrolitico acuoso

Figura 5. Esquematico sensor gas electroquimico (Autoria propia, 2020).

Sensores semiconductores. Son sensores con semiconductores de 6xido de metal. Su forma de
funcionamiento se basa en una ‘“pelicula sensible al gas, esta pelicula estd compuesta
principalmente por cristales de oxido-metal donde normalmente es diéxido de estafio (Sn0,), oxido
de indio (In03) oxido de wolframio (W03), entre otros”. Cuando el gas entra en contacto con el
sensor, provoca un cambio en la magnitud de una resistencia eléctrica. Ademads, cuenta con un
calentador que no es mds que una resistencia, el cual se encarga de elevar la temperatura y

volatilizar los gases que entran en contacto en contacto con la pelicula del sensor (330ohms, 2016).

s
Gas Ly

Pelicula sensible (Sn0,)

Figura 6. Esquematico sensor gas semiconductor (Autoria propia, 2020).

Sensor de temperatura y humedad. Son sensores que miden la humedad y temperatura del aire
relativo usando un sistema basado en condensadores y termistores. Estos sensores estdn hechos de
una pelicula generalmente de vidrio o cerdmica. “El material aislante que absorbe el agua esta
hecho de un polimetro que toma y libera el agua basdndose en la humedad relativa de la zona dada”.
Esto cambia el nivel de carga de los condensadores del circuito en el cuadro eléctrico (Ecured,

2020).

Capacitor Termistor|

Figura 7. Esquematico sensor de temperatura y humedad (Autoria propia, 2020).
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Fundamentos de las redes neuronales artificiales.

Modelo biologico. L.a modelacion de redes neuronales artificiales es un modelo matematico que
se inspird en el funcionamiento y estructura cerebro y los sistemas nerviosos del ser humano. La
neurona es el elemento de mayor relevancia, ya que existen numerosos tamafios, formas y
longitudes para estas. Son atributos que se consideran importantes para determinar la funcién y
utilidad de la neurona (Hilera & Victor, 1995).

Una neurona es una célula viva que consta de un cuerpo celular mas o menos esférico, el axén
y varias ramas mads cortas llamadas dendritas. Y se caracterizan por su capacidad de comunicarse
entre si por medio de sus conexiones llamadas sinapsis. “Las dendritas y el cuerpo celular reciben
senales de entrada, el cuerpo celular las combina e integra y emite sefiales de salida”. El ax6n
trasporta estas sefiales a los terminales axonicos que se encargan de distribuir informacién al

siguiente conjunto de neuronas, como se registra en la figura 8, (Hilera & Victor, 1995).
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Figura 8. Estructura general de una neurona (Prieto, 2020).

Elementos de Redes Neuronales Artificiales. Como se mencioné las RNA son modelos que
intentan reproducir el funcionamiento del cerebro humano. Una RNA consta de un conjunto de
neuronas interconectadas entre si enviando informacién entre ellas a partir de sus conexiones de
entrada y salida. Como tal modelo realiza una simplificacion, averiguando cuales son los elementos
relevantes del sistema, bien sea por la cantidad de informacién que se dispone es excesiva o bien
sea redundante. (Hilera & Victor, 1995)

Los elementos basicos son:
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1. Conjuntos de neuronas de procesamiento.

2. Conexiones entre neuronas y un peso sindptico a asociado a cada neurona.

3. Funciones de salida o activacién para cada neurona.

En consecuencia, se describirdn los conceptos basicos de los distintos elementos de un modelo
de RNA.

Conjunto de neuronas de procesamiento. Consta de N unidades (neuronas) ordenadas y unidas
arbitrariamente, estas unidades estdn unidas mediante conexiones, y su trabajo es simple y tnico
el cual consiste en recibir las entradas de las unidades vecinas y calcular un valor de salida, el cual
es enviado a todas las neuronas restantes. Estas neuronas se pueden caracterizar en tres tipos:
neuronas de entradas, salidas u ocultas (Hilera & Victor, 1995).

Las neuronas de entrada reciben sefiales desde el entorno exterior, las neuronas de salida que
son a la vez salidas de la red envian la sefal fuera del sistema de red neuronal, y las neuronas
ocultas son aquellas cuyas entradas y salidas se encuentran dentro del sistema de red, y por ende
no tienen contacto con exterior.

Conexiones entre neuronas. Cada conexion de la RNA se le es asignado un peso sindptico de
valor numérico, estos pesos sindpticos son los encargados de suministrar conocimiento a la red
neuronal. Una neurona recibe un conjunto de sefiales de entrada que le dan informacion del estado
de activacion de todas las neuronas con las que se encuentra conectada. La conexién que hay entre
la neurona i y la neurona j esta ponderada por un peso sindptico Wij. Este peso conforma el patron
de memoria a largo plazo, y el entrenamiento de aprendizaje usualmente se realiza con la
modificacion de tales pesos (Wij), (Hilera & Victor, 1995).

Funciones de salida o activacion. Como se ha mencionado cada neurona transmite sefales de
entrada a otras neuronas que estén conectadas con su salida. Cada neurona se asocia con una
funcion de salida fi(ai(t)), la cual transforma el estado actual de activacién ai(t) en una sefial de

salida yi(t), es decir:

yi(t) = fiai(t) )

Donde fi es la funcién identidad o transferencia.

Existen variedad de funciones de transferencia tipicas que determinan distintos tipos de

neuronas, y se describird cada una de ellas.
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¢ Funcion escalon
La funcidén de activacién escalén, determina si la suma de las entradas en mayor o igual que el
umbral de la neurona, si la activacion es igual a uno (1), si por lo contrario es menor que el umbral,

la activacion es igual a 0 a -1. Como se muestra en la siguiente figura 9 (Ponce, 2010, pag. 200).

six=0 [1 six=0
x F(x)=1 X

=1 six<0

(1
Flx)=1
«) [0 six=0

Figura 9. Funcién escalén (Ponce, 2010).

¢ Funcion lineal y mixta

La funcidn lineal o de identidad de activacidn, en las neuronas con funcion mixta, determina si
la suma de las sefiales de entrada es menor a que un limite inferior, la funcién de define como 0 (0-
1), si por el contrario la suma es igual o mayor que el limite superior, la activacion es 1. Pero si la
suma de la entrada esta definida entre los dos limites, la activacion sera 1, o si la suma se encuentra
entre ambos limites, superior e inferior, entonces la activacioén se define como una funcién lineal
de la suma de las sefiales de entrada, como se muestra en la siguiente figura 10 (Ponce, 2010, pag.

200).

e

0 si x<—c |—I si x<—c
Flx)=x F(x)=41 sLx>e F(x)={1
| ar en ofro caso

six>c

;- ST |
—+— en offo caso
2c: 2

Figura 10. Funcién lineal y mixta (Ponce, 2010).

¢ Funcion sigmoidal
La funcién de activacion sigmoidal determina si el valor dado por la funcién es cercano a los
valores asint6ticos. de acuerdo con esto, el valor de la salida estd comprendida en una zona alta o

baja de la sigmoide. Para la funcién sigmoidal su derivada siempre es positiva y cercana a cero
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para los valores grandes positivos o negativos. Ademds, que cuando la pendiente es elevada la
funcién tiende a ser una funcién escalén, y cuando toma su valor miximo, 6sea x=0, de esa forma
utilizando reglas de aprendizaje definidas para la funcién. De esta forma se puede ver en la

siguiente figura 11 (Ponce, 2010, pag. 201).

Filu)= =
I+e™

Figura 11. Funcién sigmoidal (Ponce, 2010).

¢ Funcion tangente hiperbdélica
La funcién de activacion tangente hiperbdlica se emplea cuando se evidencia una variacion
suave de valores positivos y negativos de la sefial a clasificar. De esta forma se evidencia en la

siguiente figura 12. (Ponce, 2010, pag. 201)

u_ _u
e — e —€
Flu)=—
A4 & te

Figura 12. Funcién hiperbdlica tangente (Ponce, 2010).

¢ Funcion de unidad lineal rectificada (ReLLU).
“Esta funcidn transforma los valores introducidos anulando los valores negativos y dejando los

positivos tal y como entran” (Alvarado, 2020).

PReLU
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Figura 13. Funcién ReLLU (Alvarado, 2020).
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Estructura de una red neuronal. Después de analizar los componentes mds importantes de una
RNA, es necesario comprender como estd organizada dicha red, la estructura de una RNA se
clasifica en funcién de:

¢ Numero de nivel o capas

Las neuronas dentro de una red se distribuyen en niveles o capas, con un nimero determinado
de dichas neuronas para cada una de ellas. Se pueden clasificar en tres tipos de niveles: de entrada,
ocultas y de salida (Hilera & Victor, 1995).

¢ Patrones de conexion

La conexién entre las neuronas de una RNA se relaciona con la forma en que las salidas de las
neuronas estdn conectadas de modo que se convierten en las en entradas de otras neuronas. Las
sefales de salida de una neurona puede ser la entrada a otra neurona o incluso puede ser una entrada
de si mismo.

Cuando ninguna salida de las neuronas es entrada de otras neuronas del mismo nivel o de niveles
previos, la red se describe como red de conexion hacia delante. O si es, por el contrario, las salidas
se conectan como entradas de neuronas de niveles anteriores o del mismo nivel, incluyéndose ellas
mismas se describe como red de conexién hacia atras (Hilera & Victor, 1995).

Caracteristicas de las redes neuronales. Hay parametros que definen una RNA, como la
topologia de red, entrenamiento de aprendizaje y el tipo de conexion entre la informacién para la
capa de entrada y de salida (Hilera & Victor, 1995).

Tipologia de las redes neuronales. La topologia o estructura de las RNA consiste en la
organizacion de las neuronas y disposicion de cada una en la red, de esa manera formando niveles
o capas de neuronas mas o menos distanciadas de la salida y de la salida. Cuando se realiza una
clasificacion de las redes en términos de topoldgicos se suele diferenciar entre las redes de una sola
capa o nivel de neuronas y las redes con multiples niveles o capas (Hilera & Victor, 1995).

¢ Redes monocapa o una capa.

En las redes monocapa solo la constituye una tnica neurona de la red. Este tipo de redes
presentan las entradas directamente conectadas a las salidas mediante pesos, donde las salidas no
interactian y de esa forma una red con N salidas puede ser analizada como N redes separada (Hilera
& Victor, 1995).

¢ Redes multicapas

Las redes multicapa son constituidas por conjuntos de neuronas agrupadas en varios niveles o
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capas intermedias entre la entrada de la red y la salida.

¢ Redes con conexion hacia adelante.

En las redes con conexiones hacia adelante, las sefiales de entrada se multiplican hacia adelante
pasando por todos los niveles o capas de la red. Por ende, la salida de la neuronas de una capa i
aplica se aplica a la entrada de neuronas de capas i-1, y de esa forma ninguna salida de una neurona
se conecta a su propia entrada (Hilera & Victor, 1995).

¢ Redes con conexion recurrentes.

Este tipo de redes poseen conexiones de retroalimentacion, lo que puede derivarse en un proceso
de evolucion hacia un estado estable en el que no haya cambios en el estado de activacion de las
neuronas. (Hilera & Victor, 1995)

Mecanismo de aprendizaje. Al proceso de entrenamiento de una red neuronal se denomina
entrenamiento de aprendizaje, del cual se busca obtener unas salidas deseadas, respecto a los datos
de entradas. Para que una neurona sea capaz de aprender, se realizan modificaciones en los pesos
asignados de las entradas. Sin embargo, un aspecto fundamental respecto al entrenamiento de
aprendizaje en las redes es saber cémo se modifican los valores de los pesos. Una forma de realizar
estas modificaciones es estableciendo pesos conocidos con anterioridad. Sin embargo, existe otro
método el cual consta de técnicas de retroalimentacion y modelos de aprendizaje que consiste en
cambiar los pesos hasta encontrar los adecuados (Ponce, 2010, pag. 203). A partir de ello se suele
considerar dos tipos de reglas, las que responden a lo que habitualmente se conoce como:

1. Supervisado o asociativo, en este método se introducen entradas que corresponden a

determinadas salidas. (Ponce, 2010, pag. 203)
2. No supervisado o autoorganizado, este método se enfoca en encontrar caracteristicas
estadisticas entre agrupamientos de patrones en las entradas. (Ponce, 2010, pag. 203)

Por ello usualmente se clasifica el tipo de aprendizaje que se realizan las redes neuronales. De

esta forma se puede distinguir:

¢ Redes neuronales con aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado se caracteriza porque entrenamiento que realiza la red neuronal
consta de la intervencion de un supervisor externo que determina la respuesta que deberia generar
la red a partir de una entrada determinada.

¢ Redes neuronales con aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado no requiere de la intervencion externa de un supervisor para
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ajustar los valores de los pesos sindpticos que hay entre las conexiones neuronas. De esta manera
la red no recibe informacién verificacion del entorno exterior indicdndole que la salida generada
por la red es o no correcta (Hilera & Victor, 1995).

Redes de retropropagacion (Backpropagation). La propagacién hacia atrds de errores o
retropropagacion, se conoce como un entrenamiento supervisado que es empleado en redes
multicapa, donde a partir de un error generado en la red se ajusta el valor de los pesos sindpticos
de manera que se pueda minimizar los més posible dicho error generado (Ponce, 2010, pag. 225).

¢ Redes heteroasociativas

Las redes heteroasociativas retine toda la informacién de entrada y la relaciona con informacién
de salida de la red, se precisa necesario tener para este tipo de red tener al menos dos niveles o
capas, una para captar y retener la informacion de entrada y otra para mantener la salida con la
informacion asociada (Hilera & Victor, 1995).

¢ Redes autoasociativas

Las redes autoasociativas relaciona la informacién de entrada con el modelo més parecido de
los modelos almacenados conocidos por la red anteriormente. Para este tipo de redes pueden ser
implementadas con un solo nivel o capa de neuronas. De esta manera se puede retener la
informacioén inicial presentada a la entrada y terminara representando la informacién autoasociada
(Hilera & Victor, 1995).

Redes neuronales con conexiones hacia delante. A continuacion, se describe algunos tipos de
RNA con conexiones hacia adelante, donde tales redes se caracterizan por tener una arquitectura
en niéveles y las conexiones entre neuronas es estrictamente hacia adelante. Estas redes utilizan
entrenamiento de aprendizaje supervisado, estas redes se consideran buenos clasificadores de

modelos lineales y no lineales. Este tipo de redes incluye el perceptrén y perceptrén multicapa.



42

El perceptron. El perceptron se considera como el primer tipo de red neuronal artificial
desarrollado por Rosenblatt en el afio 1958. En los afios 60 desperté gran interés debido a su
capacidad para aprender a reconocer patrones sencillos. Es un tipo de red neuronal simple, y se
compone de una capa de entrada y una neurona o capa de procesamiento, la cual ejecuta una
funcién de activacién dotada por el cardcter fi. Su funcionamiento bdsicamente consiste en una
suma de sefiales de entrada multiplicadas por una serie de valores de los pesos (w) sindpticos
asignados a cada entrada, de forma que se denota en la siguiente ecuacién, z = X;.wy +
Xy Wy ... +X,Wp,, donde a dicha ponderacion se le aplicara la funcion de activacion, donde al final
se produce una salida dotada con el caricter y, la cual consta de la funcion de activacién evaluada

en el pondera miento f(z) (Ponce, 2010, pag. 8).
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Figura 14. Estructura de la red neuronal perceptrén monocapa (Ponce, 2010).

El perceptrén es la forma mas simple usada para la clasificacién de un tipo especial de patrones
linealmente separables. Una fase de esta red es la de aprendizaje, donde esta red se entrena y
aprende, comparando los pardmetros de entrada con los pardmetros preestablecidos de salida
deseada, que a la salida se detecta un cero (0) o un (1), si la comparacién de los pardmetros, a la
salida se detecta que el patrén preestablecido es mayor serd un 1, de lo contrario su salida sera 0,
(Ponce, 2010, pag. 8).

El perceptron multicapa. La red neuronal perceptron surge de la generalizacion de la red
neuronal perceptrén monocapa. Es uno de los primeros modelos de red neuronal en presentar un
aprendizaje supervisado, es una red de tipo: conexiones hacia delante. Empleando redes de varias
capas intermedias entre la capa de entrada y la capa de salida. Este modelo de red neuronal emplea
funciones de activacion de forma binaria. Esta red neuronal actia como un clasificador, que tiene

como funcioén la clasificacién de patrones que no son linealmente separables (Ponce, 2010, pag.
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225).
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Figura 15. Estructura de la red neuronal perceptrén multicapa (Ponce, 2010).

¢ Regla de aprendizaje del perceptron

El algoritmo de aprendizaje del perceptrén es de tipo supervisado, por ende, requiere que sus
resultados sean verificados por un agente externo y se realicen modificaciones de los pesos del
sistema si fuese necesario. Como se ha mencionado los valores de los pesos determinan el
funcionamiento de la red, valores que pueden fijarse o adaptarse utilizando diferentes algoritmos
de entrenamiento de la red (Ponce, 2010).

Capitulo II - Ejecucion del prototipo

Arreglo de sensores de gas.

De acuerdo con la investigacion respecto a los tipos de sensores de gas que dispone el mercado
en Colombia, se analiza y se escoge la opcion de sensores semiconductores. Dadas sus propiedades
se escoge sensores basados en esta tecnologia, y de esa manera se selecciona los sensores de la
serie MQ. Los sensores de gas de la serie MQ son dispositivos analégicos disefiados para detectar
la presencia de distintos compuestos volatiles (VOCs) presentes en el aire dentro de una
determinada édrea. En la actualidad existe una gran variedad de sensores semiconductores de esta
serie, en los cuales, cada modelo estd disefiado para detectar una o mds sustancias, pensadas para
un uso es especifico, como lo es la deteccion de gases inflamables y la calidad del aire. Y con
relacion a esta informacion, se infiere que, para la realizacion de este proyecto es necesario usar
tres sensores, relacionados con la referencia MQ2, MQ3 y MQ6 donde cada sensor detectara un

derivado del gas natural. A continuacion, se presenta la relacion entre la referencia de cada sensor,
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caracteristicas y la sensibilidad al gas al que cada sensor estard configurado para detectar.

Tabla 7.

Set de sensores MQ y su respectiva sensibilidad

Referencia Tension de Potencia Intensidad
Alta sensibilidad
Sensor alimentacion maxima maxima
MQ-2 5V 900mW 180mW Gas H2 Y CO
MQ-3 5V 900mW 180mW Gas Metano, Alcohol y etanol
MQ-6 5V 900mW 180mW Gas LPG

Nota. Autoria de Adriana Morales.

El principio de funcionamiento de estos sensores es el siguiente: Este dispositivo que
internamente usa un calentador y una resistencia en conjunto donde aquella resistencia varia de
acuerdo con la concentracién de gas presente, por otra parte, el sensor necesita una resistencia (RL)
para cerrar el circuito y de esta manera poder hacer un divisor de tension para ser leido desde la
tarjeta Arduino. Esta resistencia del sensor y calentador se conocen como bonina-calentador (heater
coil) y posee un recubrimiento hecho de un compuesto o sustancia que es sensible a la presencia
de un determinado compuesto de gas. En la mayoria de los casos los compuestos que se usan para
recubrir la bobina-calentador es el dioxido de estafo y diéxido de aluminio (capa sensible). La
bobina-calentador elevan la temperatura, a medida que se detecte un gas y con ello se consigue que
los gases se evaporen cuando entren en contacto con esta, evitando saturaciones y retornando a
valores correctos respecto a la concentracion de gas. Seguidamente se presenta un gréfico de estos

sensores de gas a utilizar. Ver figura 16.

Figura 16. Ilustrativo sensor de gas serie MQ (Circuitarte, 2020).

Cada sensor de gas que forma parte del arreglo del sistema de sensado obtiene lecturas acorde
a la proporcién y concentracion del gas detectado. Estas lecturas son enviadas a un computador
desde el arreglo de sensores. Sin embrago, es necesario afiadir un dispositivo intermediario el cual

tenga la capacidad de comunicar el arreglo de sensores con el computador y tratar la informacién
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deseada de la forma que corresponda.

De acuerdo con la informacién proporcionada a acerca de los sensores utilizados y acorde a las
caracteristicas a los que estos funcionan. Se opta por seleccionar la tarjeta electrénica de Arduino
la versién Uno, la cual posee 6 entradas analdgicas y 14 entradas digitales, es econdmico, versatil

y de fécil funcionamiento. Ver figura 17.
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Figura 17. Tarjeta electrénica Arduino Uno (Circuitarte, 2020).

Una vez seleccionados los elementos y sensores que conformara la nariz electrénica y
comprendida la informacién a cerca el funcionamiento de los sensores de la serie MQ, se procede
a disefiar el arreglo de sensores, el cual consta de 3 sensores de gas y un tinico sensor para medir

temperatura y humedad, como se muestra en las figuras 18 y 19.

GAS2 GAS1 ARD1
MQ-3 GAS SENSOR MQ-2 GAS SENSOR DHT22 T&H
1
VDD
2 >
00 “FHeC

R

woo'soefoidBupesuiBugey | mmm

Figura 18. Bosquejo del arreglo de sensores (Autoria propia, 2020).
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Figura 19. Implementacion circuito de arreglo de sensores (Autoria propia, 2020).

Como se ha mencionado en repetidas ocasiones, este prototipo tiene como finalidad detectar la
presencia de gas natural presente en ambientes residenciales, sin embargo, se consider6 la opcion
de no realizar la determinacién del gas natural en especifico debido a que en la actualidad todavia
se encuentra un sin nimero de personas residentes de hogares que no cuentan con el servicio de
gas natural, donde dichos residentes su forma de realizar actividades con el uso de gasodomésticos
es a través del uso de otras técnicas de generacidn de gas, como lo son cilindros de gas que solo
proporcionan gas propano o butano, debido a esto se opta por realizar la determinacion de 3 gases
en especifico, los gases a detectar son el gas metano, gas butano y propano y el monéxido de
carbono. Estos gases en conjunto forman la mayor parte del gas natural, y de esta forma cumpliendo
con los requisitos estipulados para la ejecucion de este proyecto, beneficiando tanto a los usuarios
que dispongan o no del servicio de gas natural.

De acuerdo con esto, se menciona la siguiente relacion, donde acorde a la seleccion de los
sensores, cada uno detectara un gas especifico. De la siguiente manera donde se habian
seleccionaron tres sensores de gas, ahora el sensor MQ?2 se selecciona para la deteccion tinicamente
del gas mondxido de carbono, el sensor MQ3 se selecciona para la deteccidn Unicamente del gas
metano y, por dltimo, el sensor MQ6 se selecciona para la deteccion inicamente del gas propano
y butano. Y, por consiguiente, y acorde a esta informacion se procede a realizar la correspondiente

calibracion de los sensores.
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Calibracion de los sensores MQ.

El fabricante de este tipo de sensores recomienda realizar una calibracion a los sensores antes
de su uso continuo, con el fin de obtener medidas acordes a la realidad del gas a detectar, en
especifico de los sensores MQ2, MQ3 y MQ6 implementados en este proyecto. La calibracién de
estos sensores obedece a un procedimiento que consta de los pasos que se presentan a continuacion.

1. Realizar un precalentamiento del sensor durante 24 horas, segtn lo indica el datasheet.

2. Investigar el valor correspondiente de la resistencia RL, segtn lo indica cada sensor en la

parte posterior de este (en este caso 1KQ).

Figura 20. Indicativo de RL(1KQ) en el sensor MQ (Circuitarte, 2020).
3. Medir el valor correspondiente de la resistencia del sensor (RS), donde este valor lo
conseguimos obedeciendo a la siguiente ecuacion.
RS V-VS§
RL ™ VS 2
Donde V es igual a voltaje y VS es igual a voltaje del sensor.

4. Medir el valor RO en aire ambiente.

Una vez se obtenga el valor de RS, se procede a calcular el valor de RO.

Teniendo en cuenta que podemos calcular RO con la siguiente ecuacion.
RS »
RO Proporcién de gas (3)
5. Calcular el valor correspondiente de la relacién RS/RO en una concentraciéon de gas
conocida (aire ambiente), de esa forma verificando que el sensor este tomando lecturas

correctas.

De acuerdo con esta informacion, se procede a realizar la calibracion de los sensores de gas, y

para esto nos apoyamos en las curvas caracteristicas a la sensibilidad de gas, que nos proporciona

cada datasheet de cada referencia de sensor.
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Figura 21. Curva caracteristicas MQ2 (hwsensor, 2020).
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Figura 23. Curva caracteristicas MQ6 (hwsensor, 2020).

De acuerdo con la informacién que nos proporciona la hoja de datos, a la curva de sensibilidad
de gas, se puede extraer la siguiente informacién para realizar la calibracién de los sensores. El
valor RS/R0 correspondiente a linea del aire ambiente (limpio), donde se obtiene que para el sensor
MQ?2, la proporcién es de 9.98, para el MQ3, la proporcién es igual a 66.48, y para el MQ6, la
proporcion es igual a 9.98. y con estos datos, solo falta despejar y remplazar en las férmulas
correspondientes.

La calibracion de los sensores MQ se realizé por medio de programacion, bajo el uso de la
tarjeta de adquisicion de datos y el IDE de Arduino. Para de esa forma obtener los valores de
salida acorde a los valores de cada sensor a la presencia del gas. Desarrollando toda la calibracién
de los sensores en ambientes totalmente limpios a la presencia de algin gas presente en el aire.

Como se presenta en las siguientes imédgenes.
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void loop() {

for(int i1=0; i<100; i++)

{
mg2_valor= mg2_ valor + analogRead (AO0); // Lectura pin analogico AO
delay(10);
mg3_valor= mg3_valor + analogRead (Al); // Lectura pin analogico Al
delay(10);
mgé_valor= mgé_valor + analogRead (A2); // Lectura pin analogico A2
delay(10);
}
mg2_valor= mg2_valor/100.0;
mg3_valor= mg3_valor/100.0;
mg6é_valor= mgé_valor/100.0;

mg2_volt= mg2_valor/1024*5.0; //Conversibén valor mg2 analogico a voltaje (MQ2)
mg2_rs= mg2_rl*(5.0-mg2_volt)/mg2_volt; //Célculo valor resistencia RS (MQ2)
mg2_r0= mg2_rs/9.98; //Calculo valor RO (MQ2)aire limpio
mg3_volt= mg3_valor/1024*5.0; //Conversién valor mg2 analogico a voltaje (MQ3)
mg3_rs= mg3_rl* (5.0-mg3_volt)/mg3_volt; //Calculo valor resistencia RS (MQ3b
mg3_r0= mg3_rs/6€6.48; //Calculo valor RO (MQ3)aire limpio
mgé_volt= mgé_valor/1024*5.0; //Conversidén valor mg2 analogico a voltaje (MQ6)

mgé_rs= mgé_rl* (5.0-mgé_volt) /mgé_volt; //Calculo valor resistencia RS (MQ6)
mg6é_r0= mgé_rs/9.98; //Célculo valor RO (MQ3)aire limpio

Figura 24. Sketch IDE Arduino, cdlculo RS y RO en aire ambiente (Autoria propia, 2020).

Serial.print("mg2_volt = ");
Serial.print (mg2_volt);
Serial.print ("V ");
Serial.print("mg2_x0 = ");
Serial.println(mg2_ r0);
Serial.print("mg3_volt = ");
Serial.print (mg3_volt);
Serial.print ("V ");
Serial.print("mg3_x0 = ");
Serial.println(mg3_x0);
Serial.print("mg6_volt = ");
Serial.print (mg6_volt);
Serial.print ("V ");
Serial.print("mg6é_x0 = ");
Serial.println(mg6_x0);
delay (10000);

Figura 25. Impresion calculo RO en aire ambiente (Autoria propia, 2020).
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[' Enviar \

v

[

mg2_volt = 2.09V mg2_r0 = 0.14
mg3_volt = 1.39V mg3_rxr0 = 0.04
mg6é volt = 2.22V mgé r0 = 0.13
mg2_volt = 2.08V mg2_r0 = 0.14
mg3_volt = 1.38V mg3_r0 = 0.04
mg6_volt = 2.21V mgé_xr0 = 0.13
mg2_volt = 2.08V mg2_r0 = 0.14
mg3_volt = 1.38V mg3_rx0 = 0.04
mgé_volt = 2.21V mgé_x0 = 0.13
mg2_volt = 2.07V mg2_r0 = 0.14
mg3_volt = 1.39V mg3_r0 = 0.04
mgé_volt = 2.21V mgé_xr0 = 0.13
mg2_volt = 2.06V mg2_rxr0 = 0.14
mg3_volt = 1.38V mg3_x0 = 0.04
mg6_volt = 2.21V mgé_rxr0 = 0.13
Autoscroll [_] Mostrar marca temporal

|Nueva linea v| 9600 baudio | [ Limpiar salida |

Figura 26. Respuesta monitor serie, resultados del calculo RO (Autoria propia, 2020).

float mg2_volt;
float mg3_volt;
float mgé_volt;

void setup() {
Serial.begin (9600) ;

void loop()

mg2_valor = analogRead(A0);

mg2_volt

mq3_valor = analogRead(al);

mg3_volt

mgé_valor = analogRead(A2);

mgé_volt

mgé_xrs =

MQ2RSRO =

MQ3RSRO =

MQERSRO

float mg2_rs; float MQO2RSRO ;
float mg3_rs; float MQO3RSRO ;
float mgé_xrs; float

float mg2_valor;
float mg3_valor;

MQERSR0O ; float mgé_valor;

// Lectura pin analogico A0

= mg2_valor/1024*5.0;
mg2_rs = (5.0-mg2_volt)/mg2_volt;

// Lectura pin analogico Al

= mg3_valor/1024*5.0;
mg3_rs = (5.0-mg3_volt)/mg3_volt;

// Lectura pin analogico A2

= mg6é_valor/1024*5.0;
(5.0-mgé_volt) /mgé_volt;

mg2_rs/0.12;
mg3_rs/0.05;

mgé_rs/0.15;

aire ambiente
RO)
aire ambiente
RO)
aire ambiente
RO)

// Proporcidén = RS/RO
// (reemplazar
RS/RO
// (reemplazar
// Proporcién = RS/RO

// (reemplazar

resultado del sketch anterior
// Proporcidn =
resultado del sketch anterior

resultado del sketch anterior

Figura 27. Proporcién del aire ambiente actual (Autoria propia, 2020).
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print ("mg2_volt = ");
print (mg2_volt);
pant(™ *);
print("mg2_xs = ");
print (mg2_xs);

Serial.print (" ");

Serial.print ("Rs/RO =

Serial.
Serial.
Serial.
Serial.
Serial
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’

println ( "MQ2RSRO" );
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print (mg3_volt);
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print (mg3_xs);

Serial.print (" ");
print ("Rs/R0O =
println ("MQ3RSRO" );

Serial.
Serial.
Serial.
Serial.
Serial.
Serial.
Serial
Serial.
Serial.

Serial.

delay (1
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.print("mg3_xrs = ");

.

print ("mgé_volt = ");
print (mgé_volt);
print (" ");

print ("mgqé_rs = ");

print ("

0000) ;

.print (mq6_xs);

)iz
print ("Rs/RO =
println( "MQ6RSRO" );

Serial.print(" ");

=0

-
’
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Figura 28. Impresion de la proporcion en aire ambiente (Autoria propia, 2020).

| Enviar
mg2_volt = 2.08 mg2_rs = 1.41 Rs/RO = 9.40
mg3_volt = 1.36 mg3_xs = 2.67 Rs/R0O = 66.76
mgé_volt = 2.20 mgé_rs = 1.28 Rs/RO = 9.11
mg2_volt = 2.08 mg2_rs = 1.40 Rs/RO = 9.36
mg3_volt = 1.37 mg3_xs = 2.66 Rs/RO = 66.43
mgé_volt = 2.20 mg6_xrs = 1.28 Rs/RO = 9.11
[] Autoscroll [_] Mostrar marca temporal Nueva linea V| 9600 baudio V| | Limpiar salida

Figura 29. Respuesta monitor serie, resultados para la proporcion de aire ambiente (Autoria
propia, 2020).

De esta forma verificando que los sensores de gas arrojan lecturas correctas a cerca de la

proporcion de gas presente en el aire, en este caso calibrados de forma correcta para el aire limpio

ambiente.
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Ahora partiendo del hecho que mediante la calibracién para cada sensor se obtuvo, la
correspondiente proporcidn de gas presente en el ambiente, sin embargo, estos sensores no nos
arrojan de forma directa lecturas de acuerdo con la concentracion de gas, se procede a realizar la
correspondiente programacién en Arduino, para obtener de acuerdo con la proporcion de gas la
concentracion de dicho gas en partes por millon (PPM), ver figura 30.

Si nos dirigimos a las figuras (21, 22 y 23), se relacionan las graficas de las curvas caracteristicas
para cada tipo de gas capaz de detectar el sensor, esta grafica dispone de una escala logaritmica
tanto para el eje X tanto para el eje y. Conforme a ello, se procede a aproximar la recta que aproxima
a la concentracion de gas, para el sensor MQ2= CO, para el sensor MQ3= metano, y para el sensor
MQ6= GLP. Acorde a esto, nos apoyamos en la siguiente ecuacion la cual nos permite aproximar

la recta y obtener la concentracion de gas para cada sensor.

RS pendiente
PPM = intercepto RO 4)

Donde para cada sensor se defini6 asi:
MQ?2: intercepto: 29.612, pendiente: -2.941.
MQ3: intercepto: 40.500, pendiente: -20.8.
MQG6: intercepto: 1011.2, pendiente: -2.385.

float x1= 29.612 * MQ2RSRO;
float x2= 40.500 * MQ3RSRO;
float x3= 1011.2 * MQ6RSRO;

MQ2PPM = pow (x1, -2.941);
MQ3PPM = pow (x2, -20.8);
MQ6PPM = pow (x3, -2.385);

Figura 30. Célculo para la concentracién de gas PPM (Autoria propia, 2020).

Ademads, se considera pertinente afiadir al arreglo de sensores un sensor capaz de realizar
mediciones respecto a la temperatura y humedad relativas del aire sensado, ya que los sensores de
la serie MQ son sensibles a la variacion de la temperatura y humedad, lo cual puede entorpecer su

optimo funcionamiento. Con el fin de verificar las posibles variaciones que se presente con respecto
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a estas magnitudes, tanto a la hora de realizar su calibracién como después de esta, se selecciona
un tnico sensor que sea capaz de tomar medidas de la temperatura y humedad ambientales de forma
simultdnea. El sensor DHT22, es un sensor digital de temperatura y humedad relativa, este sensor
es de bajo costo y su nivel de rendimiento es alto. Integra un sensor capacitivo de humedad y un
termistor para medir el aire circundante, lo cual permite realizar la medicion simultanea de estas

dos magnitudes.

Figura 31. Ilustrativo sensor DHT22 (Circuitarte, 2020).

<DHT.h>
e <DHT_U.h>

int sensor_th=3; int temperatura; int humedad;

DHT dht (sensor_th, DHT22);

// Inicializacidén del sensor

temperatura= dht.readTemperature(); // Temperatura °C
humedad= dht.readH

// Humedad %

Serial.prin

Serial. (temperatura) ;
1n/(®°C™);
("Humedad = ");
(humedad) ;

n("%");

Serial.
Serial.
Serial.
Serial.
Serial.pri

delay (10000) ;

}

Figura 32. Configuracién del sensor DHT22 (Autoria propia, 2020).

Pruebas funcionamiento de sensores.

A continuacidn, se relaciona la respuesta que se obtuvo de los sensores de gas a la exposicion
del gas a detectar, conforme a la calibracion que se realiz6 para cada sensor.

Donde para cada sensor que conforma el arreglo de sensores, se realizd el siguiente

procedimiento de forma individual.
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e Se adecuo un sitio neutro, fuera de cualquier contaminacién ambiental.
e Se ubico el arreglo de sensores en el lugar neutro, para posteriormente a la exposicién de los
diferentes gases.
e Se expuso cada sensor a la presencia de los diferentes gases a detectar, a la vez que se
tomaban lecturas de humedad y temperatura.
Para el sensor de gas M Q2
En primer lugar, se realiz6 pruebas del sensor sin la exposicién de gas, y posteriormente se
realiz6 pruebas con exposicion de gas. Donde para este sensor se obtuvieron las siguientes lecturas,
acorde a la proporcidon y concentracion de gas, ademds se toman medidas acorde a la temperatura
y humedad relativas del ambiente.
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| Enviar

Temperatura = 21 )
Humedad = 64

MQ2RSRO = 9.47
MQ2PPM = 0.00

Temperatura = 21
Humedad = 64

MQ2RSRO = 9.47
MQ2PPM = 0.00

Temperatura = 21
Humedad = 64

v

Autoscroll |:| Mostrar marca temporal Sin ajuste de linea v 9600 baudio 2 Limpiar salida

Figura 33. Respuesta del sensor MQ?2 sin presencia de gas mondxido de carbono (CO) (Autoria propia,
2020).
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| Enviar

Temperatura = 21 A
Humedad = 67

MQ2RSR0O = 4.66
MQ2PPM = 298.86

Temperatura = 21
Humedad = €7

MQ2RSR0O = 4.30
MQ2PPM = 399.25

Temperatura = 21
Humedad = 67

v

Autoscroll [_] Mostrar marca temporal Sin ajuste de linea | 9600 baudio V| | Limpiar salida

Figura 34. Respuesta del sensor MQ2 con presencia de gas monéxido de carbono (CO) (Autoria propia,
2020).
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Para el sensor de gas MQ3

En primer lugar, se realiz6 pruebas del sensor sin la exposicién de gas, y posteriormente se
realiz6 pruebas con exposicion de gas. Donde para este sensor se obtuvieron las siguientes lecturas,
acorde a la proporcidon y concentracion de gas, ademds se toman medidas acorde a la temperatura
y humedad relativas del ambiente.

[

Enviar

Temperatura = 21 A

Humedad = €6

MQ3RSRO = €4.82
MQ3PPM = 0.00

Temperatura = 21
Humedad = €S

MQ3RSRO = €4.82
MQ3PPM = 0.00

Temperatura = 21
Humedad = €5

v

Autoscroll [_] Mostrar marca temporal Sin ajuste de linea v 19600 baudio vl [ Limpiar salida ]

Figura 35. Respuesta del sensor MQ3 sin presencia de gas metano (CH4) (Autoria propia, 2020).
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| Enviar

MO3RSRO = 49.07 ()
MQ3PPM = 0.10

Temperatura = 21
Humedad = €5

MQ3RSRO = 50.98
MQ3PPM = 0.14

Temperatura = 21
Humedad = €5

MQ3RSRO = 49.87
MQ3PPM = 0.21

Temperatura = 21 v

Autoscroll [_] Mostrar marca temporal Sin ajuste de linea v [9600 baudio V| [ Limpiar salida |

Figura 36. Respuesta del sensor MQ3 con presencia de gas metano (CH4) (Autoria propia, 2020).
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Para el sensor de gas MQ6

En primer lugar, se realiz6 pruebas del sensor sin la exposicién de gas, y posteriormente se
realiz6 pruebas con exposicion de gas. Donde para este sensor se obtuvieron las siguientes lecturas,
acorde a la proporcidon y concentracion de gas, ademds se toman medidas acorde a la temperatura

y humedad relativas del ambiente.
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Temperatura = 21 A
Humedad = 61

MQERSRO = 9.49
MQEPPM = 0.00

Temperatura = 21
Humedad = 61

MQERSRO = 9.49
MQEPPM = 0.00

Temperatura = 21
Humedad = 61
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Figura 37. Respuesta del sensor MQ6 sin presencia de gas propano y butano (GLP) (Autoria propia,
2020).
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MQERSRO = 2.01 A
MQEPPM = 200.30

Temperatura = 20
Humedad = 68

MQERSRO = 1.71
MQEPPM = 299.15

Temperatura = 20
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MQERSRO = 1.51
MQEPPM = 396.38

Temperatura = 20 v

Autoscroll [_] Mostrar marca temporal Sin ajuste de linea +| 9600 baudio ™ Limpiar salida

Figura 38. Respuesta del sensor MQ6 con presencia de gas propano y butano (GLP) (Autoria propia,
2020).
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Para el sensor de temperatura y humedad DHT22

Para verificar el 6ptimo funcionamiento del sensor dht22, el cual se selecciond para tomar
medidas de temperatura y humedad, se realizaron pruebas para la generacion de lecturas acorde a
la temperatura y humedad relativas en el ambiente del area de trabajo, donde la lectura de la

temperatura se genera en grados centigrados, debido a la escala que se toma o maneja en Colombia.

| Enviar

Temperatura = 22°C
Humedad = €5%
Temperatura = 22°C
Humedad = 64%
Temperatura = 22°C
Humedad = 6€4%
Temperatura = 22°C
Humedad = 64%
Temperatura = 22°C
Humedad = 6€4%

Autoscroll [_] Mostrar marca temporal Sin ajuste de linea v 9600 baudio N, Limpiar salida
Figura 39. Respuesta del sensor dht22, para la temperatura y humedad (Autoria propia, 2020).

Finalizada las pruebas de funcionamiento para cada sensor de gas que conforma el arreglo de
sensores de gas de la nariz electrénica, se infiere lo siguiente:

Para cada sensor y su configuracién correspondiente, respondieron de manera efectiva ante la
exposicion de los diferentes gases a detectar, y de igual manera nos arrojaban lecturas acordes a la
realidad, en cuanto a la proporcion de gas y la concentracion de gas presente en el aire.

También se evidencio la fuerte dependencia entre las variables de proporcion de gas (RS/R0) y
concentracion (PPM). Donde se evidencia una correlacion inversamente proporcional, puesto que,
al reducir la variable proporcién de gas, la concentracién de este de aumenta.

De igual forma, se evidencio un cambio minimo de las lecturas de temperatura y humedad en
las pruebas realizadas entra cada transicién de funcionamiento de los sensores. Sin embargo, estos
cambios no entorpecieron el funcionamiento de los sensores de gas.

También cabe resaltar que la repuesta de los sensores de gas se generé a una distancia
considerable de la fuente de gas, de modo que para la pruebas realizadas el arreglo de sensores se
distancio de la fuente de generacion de gas aproximadamente 45cm, donde los sensores lograban
tomar las medidas a la distancia de 45cm presentadas en los apartados anteriores. Todo este

procedimiento se realiz6 con todas la medidas de prevencion para no generar ningtn dafio fisico
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tanto al lugar, como a las persona presentes en el lugar.

Adquisicién y almacenamiento de datos.

Para esta parte del proyecto el arreglo de sensores ya fue calibrado y programado de forma que
podamos obtener lecturas en cuanto a la proporcidn y concentracion para la determinacion de gas.
Sin embargo, estas lecturas deben ser almacenadas de forma que se puedan analizar con mas
detalle, por lo cual se opta por la decision de almacenar dichas lecturas en una base de datos,
incluyendo las lecturas generadas por el sensor de temperatura y humedad, y en este caso se utiliza
un sistema de gestion de bases de datos bajo la herramienta de MySQL. No obstante, el IDE de
Arduino no posee una libreria que nos permita realizar una conexion desde Arduino y MySQL de
forma directa. Debido a esto, se opta por usar peticiones HTTP GET, lo que nos permite enviar
todo tipo de peticiones HTTP a una URL especifica y procesar la respuesta de servidor HTTP.

Lo cual nos indica que es necesario conectar el circuito de arreglo de sensores con una red
ethernet mediante el modelo TCP/IP, y debido a esto es necesario incluir el médulo de ethernet
mini (ENC28J60) al circuito como se ve en la figura 40, donde dicho modulo permite conectar
cualquier microcontrolador como la tarjeta de Arduino a la red Ethernet y de esa forma poder enviar

y recibir datos desde una red local.

ARD1
DHT22 T&H

5

0 e

[

WO

Figura 40. Bosquejo para la integracion del médulo ethernet al circuito, arreglo de sensores
(Autoria propia, 2020).
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Figura 41. Implementacion de integracion del médulo ethernet al circuito, arreglo de sensores
(Autoria propia, 2020).

Una vez realizada la conexién del médulo al circuito, se procede a realizar la conexion del
moddulo con el router domestico a través de un cable de red (Rj45). Y se introduce en el cédigo de
Arduino, la libreria Ethernet.h la cual maneja la pila del protocolo TCP/IP, y la libreria SPLh, y se
define un nuevo cliente con el comando. EthernetClient cliente. Por consiguiente, se asignan

direcciones fijas tanto de IP, como puerta de red predeterminada y MAC. De esta forma se ve en

la figura 42.
finclude <Ethernet.h>
finclude <SPI.h>
finclude <DHT.h>
$#include <DHT_U.h>
yte mac[] = {0xDE, OxAD, OxBE, OxEF, OxFF, OxEE}; // Direccidédn MAC
byte ip[] = { 192,168,0,50 }; // Direccion IP del Arduino
yte server[] = { 192,168,0,1 }; // Direccion IP del servidor

EthernetClient cliente;//objeto del ethernet

Figura 42. Librerias y asignacion de direcciones fijas (ethernet) (Autoria propia, 2020).
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Posteriormente se realiza la verificacion de conexién con el servidor, mediante las siguientes

sentencias en el cédigo.

envio de muestras al servidor

Serial.println("Envio de dato, conectando...");

rvidor (client.connect (server, 80)>0

1]
[
1]

if (cliente.connect(server, 80)>0) { // Conexion co

"GET/ conexion_arduino.php?MQ2RSRO ¢ ; // Enviamos los datos por GET

cliente.p
cliente.p £1ln (MQ2RSRO) ;
cliente.p t ("MQ2PPM php= ") ;

tln (MQ2PPM) ;

t ("MQ3RSRO_php= ") ;
n (MQ3RSRO) ;

t ("MQ3PPM_php= ") ;
n (MQ3PPM) ;

t ("MQERSRO_php= ") ;
n (MQERSRO) ;
cliente.p t ("MQEPPM php= ") ;

cliente.p tln (MQEPPM) ;

cliente.p

cliente.p

cliente.p

cliente.p
cliente.p
cliente.p

cliente.p

cliente.p t ("Temperatura_php= ");
cliente.p n (Temperatura) ;

cliente.p t ("Humedad_php= ") ;

cliente.p n (Humedad) ;

cliente.p n(" HTTP/1.1");

cliente.p n("User-Agent: Arduino 1.1");
cliente.p n();

}

else {

Serial.println("Fallo en la conexion");

Serial.println(" ");
}

cliente.stop();

cliente.flush();

Figura 43. Conexion cliente — servidor (Autoria propia, 2020).

En la figura 43, se define un bucle en donde si la tarjeta de Arduino se conecta con el servidor
mediante el puerto 80, se envia al servidor una peticién de tipo GET con las diferentes variables de
lecturas que se quieren almacenar en la base de datos. Si por el contario la conexién con el servidor,
se indica que no se pudo establecer conexion con el servidor, y finalmente se cierra la conexion.

Este proceso de conectar la tarjeta de Arduino y una base de datos de MySQL se realiz6 bajo
programacién PHP donde basicamente es un lenguaje destinado a tratar datos con servidores y
mostrarlos por pantalla principalmente, se crean 3 archivos PHP con el fin de poder leer las lecturas
enviadas desde el arreglo de sensores y poder enviarlas a la base de datos.

El primer paso fue crear una base de datos la cual se llam6 como: narizelect, y dentro de esta
base crear una tabla llamada datosredsensor donde serdn almacenados las correspondientes

lecturas de los sensores, incluyendo una columna denominada id en la cual se registrard cada

operacion de movimiento ejecutada. En la figura 44, se observa la estructura que se defini6 para la
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tabla donde seran almacenados los datos de los sensores.

# Nombre Tipo Cotejamiento Atributos Nulo Predeterminado Comentarios Extra
1 Id int(234) No  Ninguna AUTO_INCREMENT
2 MQ2RSRO  fjoat No Ninguna
3 MQ2PPM float No  Ninguna
4 MQ3RSRO  fjoat No  Ninguna
5 MQ3PPM float No  Ninguna
6 MQ6RSRO  float No Ninguna
7 MQ6PPM float No  Ninguna
g Temperatura jnt(2) No  Ninguna
9 Humedad int(2) No  Ninguna

10 Datatime datetime No current_timestamp()

Figura 44. Estructura para la tabla de base de datos (Autoria propia, 2020).

A continuacion, se relacionan los archivos PHP para la gestion de conexion de datos con la
tarjeta de Arduino y la base de datos de MySQL.

En la figura 45, se observa el cddigo escrito en PHP donde se realiza una conexidn privada con
el fin de evitar conexiones de usuarios terceros a la base de datos y estos puedan manipular los

datos almacenados.

?php
class conexion

{

$servidor;
$usuario;
$contrasena;
$basedatos;
$conexion;

function _ construct(){
$this->servidor "localhost";
$this->usuario "root";
$this->contrasena “pass”;
$this->basedatos "narizelect”;

fi

function conectar(){
$this->conexion PDO("mysql:host=$this->servidor;dbname=$this->basedatos","$this->usuario”,"$this->contrasena”);

}

function cerrar(){
$this->conexion->close();

Figura 45. Conexién privada PHP (Autoria propia, 2020).

En la figura 46, se observa el codigo escrito en PHP, para la introduccion de las lecturas de los

sensores en una tabla de la base de datos, la tabla se denomido “datosredsensor’.



63

?php
class Herramienta{
$conexion;

function __construct(){
("conexion_privada.php”);
->conexion conexion();
s->conexion->conectar();

5 2 now())

s->conexion->conexion->prepare($sql);

$MQ2RSRO_php) ;
5 $MQ2PPM_php);
» $MQ3RSRO_php) ;
1, $MQ3PPM_php);
» $MQ6RSRO_php) ;
> $MQ6PPM_php) ;
/, $Temperatura_php);
, $Humedad_php);

ecute()){

ngreso Exitoso";

Figura 46. Conexion con la base de datos e introduccién de lecturas a la tabla (Autoria propia,
2020).

En la figura 47, se observa el cédigo escrito PHP, para conexion intermediaria entre la tarjeta

de Arduino y la base de datos: narizelect.

("herramienta_introducir_datos.php");

$herramienta Herramienta();

$ingresar_dato - $herramienta->in 2 $_GET["MQ2RSR@_php"],$_GET["MQ2PPM_php"],$_GET["MQ3RSRO_php"],$_GET["MQ3PPM_php"],$_GET["MQ6RSRO_php"],$ GET["
T

MQ6PPM_php"1,$_GET[ "Temperatur [“Humedad_php"]1);

Figura 47. Conexién Arduino y base de datos (Autoria propia, 2020).

Y finalizando en la figura 48, se observa los datos de las lecturas que generan los sensores que
se almacenaron de manera automadtica, y de forma correcta en la base de datos, en la tabla

datosredsensor.

Id MQ2RSRO MQ2PPM MQ3RSR0O MQ3PPM MQ6RSR0 MQ6PPM Temperatura Humedad Datatime

1 9.84 0 64.33 0 9.91 0 21 57 2020-10-28 14:53:39
2 9.86 0 66.34 0 9.91 0 21 57 2020-10-28 15:01:28
3 9.86 0 66.37 0 9.91 0 21 57 2020-10-28 15:01:28
4 9.84 0 66.33 0 9.93 0 21 58 2020-10-28 15:04:17
5 9.87 0 66.36 0 9.92 0 21 57 2020-10-28 15:04:17
6 9.8 0 66.32 0 9.94 0 21 57 2020-10-28 15:05:35
7 9.86 0 66.35 0 9.91 0 21 57 2020-10-28 15:05:35
8 524 202.65 49.09 0.1 2.01 2003 21 58 2020-10-28 15:11:00
9 496 24872 50.99 0.13 1.51 396.39 21 57 2020-10-28 15:11:00
10 466 298.85 50.99 0.13 1.71 299.15 21 58 2020-10-28 15:13:18
1" 9.86 0 66.36 0 9.92 0 21 57 2020-10-28 15:13:18

Figura 48. Almacenamiento de lecturas en la tabla (Autoria propia, 2020).
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Disefio y entrenamiento de una red neuronal artificial.

Arquitectura de la red neuronal artificial. En este apartado del proyecto se procede a realizar
el disefio de una red neuronal para la prediccion y clasificacion de los distintos gases derivados del
gas natural presentes el aire ambiente residencial. A partir de esta informacion se realiz6 un anélisis
respecto al disefo a realizar, y conforme a las necesidades de este proyecto se cuestiond una serie
de parametros que conforman una red neuronal artificial como lo es el nimero de entradas a la red,

el nimero de capas ocultas, el nimero de neuronas de las capas ocultas y de salida y la funcién de

activacion a emplear.

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 49. Arquitectura de la red neuronal artificial (Autoria propia, 2020).
De esta manera se generd el modelo de una red neuronal artificial de tipo Perceptrén multicapa
(MLP), con conexién hacia adelante como se muestra en la figura 49, para este tipo de modelo de

red neuronal le permite aprender tanto modelos no lineales como lineales. Este modelo de red lo
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conforma una capa de entrada, con dos neuronas para la entrada de datos a la red, una capa oculta
conformada con una cantidad de neuronas n, y un capa de salida con una sola neurona para la salida
de la red, en la cual define los valores de salida definidos.

Dataset. A continuacién, se realiza la construccion del conjunto de datos (dataset), para el
entrenamiento de la red neuronal artificial. El dataset se construy6 a partir de las lecturas que se
registraron y se almacenaron en la base de datos narizelect, en funcidn de las respectivas lecturas
que se generaron del arreglo de sensores en cuanto a la proporcién de gas y la concentracion de gas
de los respectivos gases detectados.

El dataset se construy6 de la siguiente manera, dos variables de entrada a la red neuronal, en
este caso la proporcion y concentracion de gas (RS/RO y PPM) y una variable de salida denominada
Gas para la prediccion y clasificacion de cada gas.

Donde la variable Gas se denomind de la siguiente manera:

Para el valor de “0”, como CO, determinacion de gas monéxido de carbono.

Para el valor de “1”, como GLP, determinacién de gas butano y propano.

Para el valor de “2”, como CH4, determinacién de gas metano.

Ejemplo de como quedo el set de datos:

RS/R0O PPM GAS
5.24 202.65 0
4.96 248.72 0
4.66 298.85 0
4.3 399:23 0
4.04 500.48 0
2.01 200.3 1
1.51 396.39 1
1.71 299315 1
1.34 503.53 1
1.23 600.37 1
49.09 0.1 2
50.99 0.13 2
49.87 0.2 2
48.77 0.3 2
47.66 0.4 2

Figura 50. Ejemplo dataset (Autoria propia, 2020).
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Entrenamiento de la red neuronal artificial. Una vez establecidos los parametros de
arquitectura de la red neuronal para la prediccion y clasificacion de los derivados del gas natural,
gases como el metano, propano, butano y monoéxido de carbono. Se procede a realizar la
implementacion y entrenamiento de la red neuronal. El entrenamiento de una red neuronal es
fundamental para que esta pueda ser utilizada, este entrenamiento consiste en ajustar
constantemente los pesos sindpticos asociados a cada neurona de la capa de entrada y las capas
ocultas, hasta que la respuesta de la capa de salida sea lo més parecida a los datos de salida deseados
que se definieron con anterioridad.

Bajo este principio, para la implementacion y entrenamiento de la red neuronal se opta por usar
el software Orange debido a sus ventajas de implementacion. Orange al ser un software totalmente
gratuito que estd basado en programacién visual, lo cual permite a los usuarios que no poseen
grandes conocimientos de programacidn, realizar numerosas técnicas de Machine Learning y

andlisis predictivo. Orange permite crear flujos de trabajos, mediante la vinculacion de widgets

predefinidos por el usuario.

Resultado prediccién de 59|9§d°" de‘thta'
i mostar resuitados
Dataset tipo de Gas
v
& l -
qes |\/°<-/ )
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Figura 51. Diagrama disefio de red neuronal artificial para la prediccion y clasificacion (Autoria
propia, 2020).

En la figura 51, se observa el flujo de trabajo para el disefio y estructura que se defini6 para el
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modelo red neuronal artificial, realizada bajo el software Orange. Este flujo de trabajo consta de 9
widgets de trabajo, los cuales incluyen un widget para introduccién del dataset, uno con el
algoritmo de entrenamiento de la red neuronal, uno para realizar la prediccién y otros para
representar graficamente mediante estadisticas los resultados obtenidos del modelo de prediccion
y clasificacion de la red neuronal.

Primero se situé un widget para insertar el dataset y otro para visualizar dicho dataset.

@ File: [Damset-mejorado—conver.(sv v ‘7 - ‘70 Reload
O URL: [ v]
Info
64 instance(s)

3 feature(s) (no missing values)
Data has no target variable.
0 meta attribute(s)

Columns (Double click to edit)

Name Type Role Values
1 RS/RO numeric feature
2 pPM numeric feature

s D we

Browse documentation datasets Apply
2B |Be

Figura 52. Widget para insertar el dataset (Autoria propia, 2020).

Variables GAS RS/RO — =
Show variable labels (if present) 1 524 20265
[[] visualize numeric values
Color by instance classes 2 4.96 248.72
Select full rows & & .
s I 404 0048
s N 380 60137
7 362 6752
|10 IO 324 100709
05 s
2 e rzees
e _ 2.58 2012.25
+ I 275 50631
5 22 7
4 TR
18 g e s
Restore Original Order —‘
- |19 _ 170 6056.32
Send Automatically 20 G 162 6975.23 %
7B | e

Figura 53. Widget para visualizar el dataset (Autoria propia, 2020).
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El dataset para el entrenamiento de una red neuronal es fundamental, ya que en el dataset se
recopila todos los datos que se pretenden presentar a la red neuronal conocidos como ejemplos de
entrenamiento, en este caso para la RNA para la prediccion y clasificacion de gas natural en
ambientes residenciales se le presentan datos de entradas correspondientes a la proporcién y
concentracion de gas, dichos datos definidos como variables de tipo numérico, para el caso de
variables de entrada como RS/R0 y PPM, y una variable de tipo numérico para los datos de salida
deseados, en este caso los datos de salida se definieron con tres valores 0, 1 y 2. Donde estos datos
se establecieron para identificar el tipo de gas presente en el aire conforme a los datos de entrada,

de esta forma se puede observar en la imagen 50 y 53.

Available Variables Features
Filter I lFMtev‘ l
Up
M rpm
M Rrs/RO
>
Down
Up Target Variable
0 cas
>
Down
Meta Attributes
Up
>
Down
Reset Send Automatically
2B |64 5os

Figura 54. Asignacion de entradas y valores (Autoria propia, 2020).

Generado el dataset, se procede a vincular un widget de input y output al widget del dataset.
Este widget nos permite seleccionar las variables de entrada y salida que tendrd la RNA.
Estableciendo como entradas a la RNA, las variables RS/R0 y PPM, y de esa manera se establece

la variable Gas como variable de salida de la RNA. Como se presenta en la figura 54.
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Posteriormente se vincula al flujo de trabajo el widget de algoritmo para el entrenamiento de la

RNA.
I
Q2 <
s
L5 Name
° N, A
{ = [RNA/TIPO DE GAS |
o
Neurons in hidden layers: 10, ‘
Neural Network-
Prediccion Activation: Relu v
Solver: L-BFGS-B V.
Regularization, =0.0002: l
Backpropagation- Maximal number of iterations: ’ 10 5
Algoritmo
9 Replicable training
Apply Automatically Cancel
?2 B | 264

Figura 55. Algoritmo de entrenamiento de la RNA (Autoria propia, 2020).

En este widget es preciso establecer los diferentes pardmetros con los que se entrenara la RNA,

como se muestra en la figura 55. En consecuencia, los pardmetros que se deben definir son los

siguientes:

Se debe asignar nombre a la RNA.

Se debe definir el nimero de neuronas que tendrd la o las capas ocultas que conforman la

RNA.
Se debe definir la funcién de activacion de las neuronas de la RNA.
Se debe definir el método de optimizacién de los pesos que tendrd la RNA.

Se debe definir el nimero de iteraciones para el entrenamiento de la RNA.

Conforme a esta informacion y a las necesidades de este proyecto se establecieron los siguientes

parametros para el entrenamiento de la RNA.

Nombre de la RNA: El nombre de la red neuronal artificial se definié como tipo de gas, ya
que la finalidad de esta esta red es poder predecir y clasificar el tipo de gas presente en el
entorno residencial.

Numero de neuronas ocultas: En el entrenamiento de una RNA no es posible
predeterminar el nimero de capas ocultas y el nimero de neuronas que tendrd cada capa

oculta, a diferencia de la capa de entrada y capa de salida que si es posible definir el nimero
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de neuronas que cada una tendrd desde el inicio de disefio. A medida que se entrena la red y
esta evoluciona, se van definiendo a prueba y error el nimero de neuronas que tendrd cada
capa oculta. De esta forma se establece un numero de neuronas aleatorio, en este caso 10
neuronas y a partir de este se va modificando posteriormente este valor.

Funcion de activacion: Se definié para cada neurona de la capas ocultas, la funcién de
unidad lineal rectificada (ReLu). Debido a que esta funcién presenté mejor rendimiento para
la prediccidn y clasificacion, frente a otros funciones de activacion con las que se realizaron
pruebas, pero no mostraron una mejor prediccion.

Método de optimizacion de pesos sinapticos: Se aplicé el método L-BFGS-B (Limited-
memory Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno) es un optimizador en la familia de métodos
cuasi-Newton, el cual es unos de los mejores, ya que presenta una convergencia rapida para
la prediccion.

Numero de iteraciones: De igual manera que el nimero de neuronas en las capas ocultas
no es posible determinar en cuantas iteraciones la red neuronal serd capaz de aprender los
datos entrenamiento, y de igual forma este valor de iteraciones se modifica a medida que
evoluciona la red, a prueba y error, y por consiguiente se selecciona un valor aleatorio de 10
iteraciones inicialmente.

Tipo de entrenamiento: Se emplea un entrenamiento de propagacién de errores hacia atras
(Backpropagation), se conoce como un entrenamiento supervisado que es empleado en redes
multicapa, donde a partir de un error generado en la red se ajusta el valor de los pesos
sindpticos en funcién de minimizar los mds posible dicho error generado.

Métrica MSE: Se utiliza principalmente para evaluar las tasa de error de prediccién y el
rendimiento del modelo de red durante el entrenamiento, donde MSE (Error Cuadratico
Medio) representa la diferencia entre los valores originales y predichos extraidos al cuadrado

de la diferencia promedio sobre el conjunto de datos.
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De manera répida se resume el comportamiento que tendrd esta RNA para la prediccion y
clasificacion de distintos gases que componen al gas natural. A la RNA se le presentan los datos
de entrada y los datos deseados para la salida, estos datos se propagan hacia adelante estimulando
cada neurona, pasando por todas la capas ocultas y de salida, los valores para los pesos sindpticos
asociados a cada neurona en las primeras iteraciones el software Orange los establece de manera
aleatoria, el resultado que proporciona cada neurona se somete a una funcién de activacién que
determina si la neurona se activa o no y envia los datos a la siguiente neurona conectada.
Finalmente, la red neuronal compara los resultados que tuvo la red neuronal en cada iteracién con
los resultados esperados, de manera que, si se generan errores, por el algoritmo de
Backpropagation, se retroalimenta ese error desde la tultima capa hasta la capa de entrada,
encontrando el error cuadratico medio que genero cada neurona y modificando los valores de los
pesos sindpticos hasta el punto de minimizar el valor del error 1o mayor posiblemente. Hasta que
la red neuronal encuentre los valores ideales de los pesos para cada neurona, y a la respuesta de la
RNA sea lo mds parecida a los datos de salida esperados. El comportamiento que tuvo esta RNA
durante el entrenamiento se demuestra en las siguientes figuras. Donde se evidencia que, para
obtener los resultados esperados, durante el entrenamiento se modificaron los valores para el

numero de neuronas en la capa oculta y el nimero de iteraciones.

I
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Figura 56. Representacion grafica, entrenamiento de la RNA (10/10) (Autoria propia, 2020).
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Figura 57. Representacion grifica, entrenamiento de la RNA (50/10) (Autoria propia, 2020).
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Figura 58. Representacion gréfica, entrenamiento de la RNA (50/20) (Autoria propia, 2020).
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Figura 59. Representacion grifica, entrenamiento de la RNA (50/50) (Autoria propia, 2020).
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Figura 60. Representacion gréfica, entrenamiento de la RNA (50/100) (Autoria propia, 2020).
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Figura 61. Representacion gréfica, entrenamiento de la RNA (100/100) (Autoria propia,
2020).
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Figura 62. Representacion grifica, entrenamiento de la RNA (100/150) (Autoria propia,
2020).
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Figura 63. Representacion gréfica, entrenamiento de la RNA (100/200) (Autoria propia, 2020).

De acuerdo con la informacién que registra en la figuras presentadas anteriormente, el
entrenamiento de la red neuronal artificial para la prediccion y clasificaciéon del tipo de gas
evidencia que alcanzadas las 200 iteraciones y un numero de 100 neuronas en la capa oculta la red
neuronal es capaz de realizar la prediccion correcta del tipo de gas, de acuerdo que los valores de
salida de la red se asemejan casi un 90% de los valores reales deseados. De manera que el error
cuadratico medio para este punto se encuentra cercano o igual al valor de 0.

En la tabla 8, se relaciona los pardmetros de entrenamiento, y el error generado por cada uno de
ellos.

Tabla 8.

Pardmetros de entrenamiento

Numero de iteraciones Numero de neuronas ocultas MSE
10 10 0.168

10 50 0.179

20 50 0.121

50 50 0.002

100 50 0.001

200 100 0.000

Nota. Autoria de Adriana Morales.
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Los pardmetros presentados en la tabla, los conforman el numero de iteraciones que tuvo la red,
el nimero de neuronas en la capa oculta, y el valor del error cuadratico medio. Donde estos valores
se modificaron de acuerdo con el error cuadritico medio generado para cada fase del
entrenamiento, evidenciando de esa forma que a medida que se aumentaba el niimero de iteraciones
y el nimero de neuronas, el valor del error cuadratico medio a la salida de la red neuronal
disminuia, y a medida que esto sucedia los datos de salida era cada vez m4s semejantes a los valores

reales de salida esperados.

\

Show probablbllmes for ~
RNA/TIPO DE GAS PPM RS/RO
1 202.65 5.24
2 -0 248.72 4.96
3 298.85 4.66
4 -0 399.23 4.30
5 500.48 4.04
6 601.37 3.80
i 697.52 3.62
8 -0 803.36 345
9 -0 893.14 332
10 -0 1007.09 324
1 1103.94 3.05
12 -0 1218.68 3.02
13 -0 2012.25 2.58
14 1506.31 275
15 3009.73 222
16 -0 3642.08 2,04
17 -0 3992.34 199
18 4969.57 183
19 6056.32 1.70
20 -0 6975.23 1.62
21 7977.02 151
22 8931.41 148
23 10070.88 143
24 200.30 2.01
25 396.39 1.51
26 299.15 170 v
< > >
Model MSE RMSE MAE
RNA/TIPO DE GAS 0.000 0.008 0.005 1.000
I Restore Original Order I
2B [ds

Figura 64. Resultados de prediccion para el tipo de gas - 0 (Autoria propia, 2020).



Figura 65. Resultados de prediccion para el tipo de gas - 1 (Autoria propia, 2020).

Show probablbllltles for n
RNA/TIPO DE GAS PPM RS/RO

21 1 503.53 134
28 1 600.37 123
29 1 700.90 115
30 1 789.96 1.09
31 1 896.65 1.04
32 1 989.46 0.98
33 1 1329.77 0.90
34 1 1737.43 0.80
35 1 1985.90 0.74
36 1 2367.92 0.69
37 1 2986.92 0.63
38 1 3985.88 0.56
39 1 4957.59 0.51
40 1 5911.18 0.48
41 1 6901.04 045

|42 1 8000.22 043
43 1 9016.78 0.40
44 1 9950.33 0.39
45 2 0.10 49.09
46 2 0.13 50.99
47 2 0.20 49.87
48 2 0.30 48.77
49 2 0.40 47.66
50 2 0.50 47.13
51 2 0.60 46.61
52 2 0.69 46.64 v
< > <

Model MSE RMSE MAE
RNA/TIPO DE GAS 0.000 0.008 0.005 1.000
| Restore original order |
?2B | Jes
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