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RESUMEN

Esta tesis tiene por objetivo presentar una alternativa innovadora, viable,
facil de utilizar y portable para clasificar patrones de ebriedad, la justificacion de
esta investigacion esta en la alta tasa de accidentes que se presentan en el

pais a consecuencia de conductores ebrios.

Hoy en el mercado peruano existen equipos de medicién de nivel de etanol
en la sangre de una persona, sin embargo, el costo de estos equipos tiene un
valor aproximado de 4 o 5 veces mayor al equipo que se emplea en este
proyecto; adicionalmente, estos no realizan una clasificacién del nivel de etanol
en la sangre de la persona para que sea tomada como referencia por un agente

policial.

En esta tesis se disefia un sistema electrénico para clasificar patrones de
ebriedad usando redes neuronales con el método de retropropagacion, el cual
permite obtener resultados rapidos y efectivos del grado de ebriedad de un
conductor. Para las simulaciones y comparaciones se emplea un equipo
comercial de medicion de etanol en la sangre humana y la implementacion del
prototipo de tesis consiste en un sensor MQ3 que esta implementado en un

tarjeta electronica que va convirtiendo los diferentes voltajes producidos en la

XV



entrada de este sensor en sefales digitales que son filtradas por un filtro de
cuarto orden Butterworth para garantizar la reconstruccion exacta de la sefal
perioddica inducida continua en banda base a partir de sus muestras, y luego se

clasifica el nivel de etanol inducido.

Palabras claves: retropropagacion, clasificacion, patrones de ebriedad, MQ3,
Butterworth.
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ABSTRACT

This thesis aims to present an innovative, viable, easy to use and
portable alternative to classify drinking patterns; the rationale for this
investigation is the high rate of accidents that occur in the country as a result of

drunk drivers.

Today in the Peruvian market there are equipment for measuring the level
of ethanol in the blood of a person, however, the cost of these equipment has an
approximate value of 4 or 5 times higher than the equipment used in this project;
additionally, they do not perform a classification of level of ethanol in the blood

of a person to be taken as a reference by a police officer.

In this thesis an electronic system is designed to classify drinking patterns using
neural networks with the backpropagation method, which allows obtaining fast
and effective results of the degree of drunkenness of a driver. For simulations
and comparisons, a commercial equipment for measuring ethanol in human
blood is used and the thesis prototype implementation consists of an MQ3
sensor that is implemented in an electronic card that turn different voltages
produced at the entrance of this sensor into digital signals that are filtered by a

fourth order Butterworth filter to ensure the exact reconstruction of the periodic
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continuous induced signal in base band from its samples, and then the level of

induced ethanol is classified.

Keywords: backpropagation, classification, drunken patterns, MQ3, Butterworth.
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INTRODUCCION

En la presente tesis se disefid un sistema electrénico para la clasificacion
de patrones de ebriedad utilizando redes neuronales con el método de
retropropagacion, para lo cual se utilizé un sensor de etanol MQ3 como entrada
para el circuito implementado y un modulo bluetooth para la publicacion de los

resultados de la clasificacién en una aplicacion movil.

En el Capitulo 1, se explica la problematica o necesidad a la cual
responde la elaboracion de esta tesis, el origen del proyecto, los objetivos

generales y los objetivos especificos.

En el Capitulo 2, se muestran los antecedentes nacionales e
internacionales relacionados a la medicién del nivel de alcohol en seres
humanos, se muestra el estado del arte global de la tecnologia y el marco
tedrico utilizado, el cual se compone principalmente de la teoria y disefio de

filtros activos y de redes neuronales artificiales

En el Capitulo 3, se describe la metodologia utilizada para el desarrollo de la
presente investigacion, los modulos utilizados, la etapa de preprocesamiento la
cual consta del disefio un filtro pasabajos Butterworth de orden 4 con topologia
Sallen-Key con ganancia unitaria para poder cumplir con el teorema de

muestreo de Nyquist y filtrar las frecuencias superiores a 7Khz en banda base

XiX



de la sefal analdgica del sensor MQ3, la etapa de procesamiento donde se
disend la topologia de la red neuronal y se calcularon los valores de las
matrices de pesos y umbrales a través del algoritmo de retropropagacion
desarrollado en Matlab y finalmente, la etapa de postprocesamiento donde se
desarrollé e implementé el algoritmo de clasificacion en un microcontrolador
ATMEGAS328P y la publicacion de los resultados en una aplicacion movil para
Android.

En los anexos, se muestran los resultados experimentales, comparaciones del
sistema electronico desarrollado en contraste con un alcoholimetro de
referencia, los diagramas de flujo de los programas desarrollados, la matriz de
entrada y salida de la rede neuronal, el diagrama circuital, el PCB y el glosario

de términos.
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CAPITULO |

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1 Situacion Problematica

Actualmente el consumo del alcohol tiene un alto
indice de accidentes automovilisticos, de acuerdo a las estadisticas
proporcionadas por el Ministerio de Transportes y Comunicaciones y por la
policia de transito, como consecuencia hay un alto indice de pérdida de vidas,
familias desamparadas, nifos huérfanos, siendo este problema uno de los mas
grandes peligros que afrontan casi todas las ciudades del mundo y de manera
especial los paises de américa del sur donde no se capacita a la ciudadania en

los conocimientos basicos de una cultura vial.

“‘En el Peru el numero de personas fallecidas por
accidentes de transito se incrementaron en un 25% entre enero y marzo del
2014” (El Comercio, 2014).



Asi mismo se puede citar los paises de Chile,
Colombia, Argentina, etc. donde los indices de muertes por esta problematica

son significativos.

En esta investigacion se ha confrontado de una
manera analitica los resultados de la problematica que se obtienen anualmente
en el pais y que afio a afio va incrementandose sin que se puedan tomar
medidas y politicas de decision basadas en el uso de la tecnologia cientifica
para luchar contra esta realidad que ocasiona graves problemas a la

colectividad del pais, como se muestra en la siguiente informacion obtenida:

El exceso de velocidad y el alcohol es la mezcla fatal que, cada afio,
sigue cobrando miles de vidas en las pistas del pais. En este afio han
ocurrido mas de 76 mil 700 accidentes de transito, los cuales dejaron
2,430 muertos y 44,277 heridos.

Asi lo informé el Consejo Nacional de Seguridad Vial del Ministerio
de Transportes y Comunicaciones (MTC), al detallar que el 74% de
hechos fatales se produjeron en vias ubicadas en zonas urbanas y el

26% ocurrieron en carreteras nacionales y regionales.

Al respecto, el general PNP® Enrique Medri, director del
mencionado consejo nacional, remarco que el 82% de los siniestros

fatales fue por fallas humanas.

Asi, entre las causas mas frecuentes figuran el exceso de velocidad
(34%), la imprudencia del conductor (28%), conducir en estado de
ebriedad (12%) y la imprudencia de los peatones (8%). (Peru 21,
2013)



Con la informacién del articulo citado anteriormente,

se elabor¢ el siguiente cuadro:

Accidenetes de Transito en el Afio 2013

0000

50000

40000

30000 26078(34%,)

21476(28%)
20000 13806(18%)
5204(12%) ,
10000 6136(8%) l
ﬂ O =

Exceso de Velocidad Imprudenciadel ConducrenEstadode  Imprudenciadelos Otros
Conductor Ebriedad Peatones

Fig. 1 Accidentes de Transito en el Afio 2013
Elaboracién: los autores

Fuente: Peru 21, 2013



De lo cual se obtuvieron las siguientes estadisticas:

Tabla 1. Casusas mas Frecuentes de Accidentes de Transito en el Afio 2013

Causas de Accidentes de Transito Frecuencia % Relativo
Exceso de Velocidad 26078 34.00%
Imprudencia del Conductor 21476 28.00%
Conducir en Estado de Ebriedad 9204 12.00%
Imprudencia de los Peatones 6136 8.00%
Otros 13806 18.00%
TOTAL 76700 100.00%

Elaboracion: los autores

Se puede observar segun el cuadro que el total de

accidentes de transito ocurridos el aio pasado por conductores en estado de

ebriedad es de 9204 accidentes lo cual representaron el 12% del total, lo cual

es una cifra significativa de muertes por esta causa.

En cuanto a cifras mas cercanas al presente ano, se

tiene la siguiente informacion:

En los primeros tres meses del afio, unas 550 personas han fallecido

0 quedado heridas de gravedad en diferentes accidentes de

transito ocurridos en todo el pais, informé el presidente de la

Asociacion de Victimas de Accidentes de Transito, Carlos Villegas.

Sostuvo que, si la tendencia de accidentes por mes se mantiene, no

es dificil estimar que a diciembre se superara la cifra de fallecidos

contabilizados a finales del 2013, cuando hubo un total de 3,590

muertes. (Peru 21, 2014)




Para finalizar, en cuanto a las cifras de accidentes de

transito provocados por la imprudencia y ebriedad del conductor se tiene:

El exceso de velocidad ocasiond 25 mil 142 sucesos lamentables
frente a los 23 mil 032 acontecidos entre enero y septiembre del ano
pasado, segun informé el Organismo Peruano de Consumidores y
Usuarios (Opecu). ElI 87% de los accidentes de transito a nivel
nacional se debe principalmente a la imprudencia, exceso de
velocidad y ebriedad del conductor, asi informé el Organismo
Peruano de Consumidores y Usuarios (Opecu)que instdé a las
autoridades competentes a intensificar su fiscalizacion en las

celebraciones de Afio Nuevo. (Publimetro, 2013)

Por los articulos anteriores se puede notar que una
de las causas principales para un alto indice de accidentes de transito y por
ende pérdida de vidas humanas en los Uultimos afos, es debido a los
conductores en estado etilico, por lo cual en la presente investigacion se dara
una solucion que permita detectar y clasificar los patrones de ebriedad, de
manera mas efectiva que los métodos por alcoholimetro utilizados en la

actualidad en el Per.



1.1.1 Definiciéon del Problema
A continuacion, se describe el problema

principal y los problemas secundarios:

1.1.1.1 Problema Principal

¢, Como disenar e implementar un sistema

electronico que permita clasificar patrones de ebriedad?

1.1.1.2 Problemas Secundarios

e ;,COmo medir la concentracion de alcohol en la sangre mediante un

sensor electronico?

e ;Cbmo y bajo que especificaciones realizar la conversion analoga-digital

de la sefal obtenida del sensor utilizado?

e ;COmo modelar matematicamente, disefiar e implementar los filtros

apropiados en la etapa de preprocesamiento?

e ;Como disefiar la arquitectura de la red neuronal para la clasificacién de

patrones de ebriedad?

e ;Como implementar un algoritmo propio de retropropagacién para la

correcta clasificacion de patrones de ebriedad en la red neuronal?

e ;Como implementar un algoritmo propio para la publicacion de los
resultados de clasificacion en una aplicacion movil para sistema

operativo Android?

e ;CbOmo medir la robustez de la solucién propuesta?
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1.2 Objetivos

A continuacion, se describe el objetivo principal y los

objetivos especificos:
1.2.1 Objetivo General
El objetivo de esta tesis es disefar e
implementar un sistema electréonico para clasificar patrones de ebriedad a

través de redes neuronales de multiple capa con algoritmo de descenso de

gradiente o retro-propagacion.

Por medio de una aplicacion en Android se

mostraran los resultados de clasificacion del proceso neuronal.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Medir la concentraciéon de alcohol en la sangre mediante un sensor

electronico

o Definir como y bajo que especificaciones realizar la conversién analoga-

digital de la senal obtenida del sensor utilizado.

¢ Modelamiento matematico, disefio e implementacion de filtros en la etapa

de preprocesamiento para la obtencion de data limpia.

e Disefo de la arquitectura de la red neuronal para la clasificacion de

patrones de ebriedad.

¢ Implementar un algoritmo propio de retropropagacion para la clasificacion

de patrones de ebriedad en la red neuronal.



¢ Implementar un algoritmo propio para la publicacion de los resultados de

clasificacion en una aplicacion movil para sistema operativo Android

e Comparacion y validacion de resultados obtenidos con un alcoholimetro

comercial de referencia, para medir la robustez de la solucién propuesta.

1.3 Justificacion

El desarrollo de la presente tesis se justifica porque
tiene un impacto e importancia social; es innovador porque en el Peru no se
cuenta con un sistema electronico que permita clasificar los patrones de

ebriedad de manera portatil.

1.4 Limitaciones

Las limitaciones para la presente investigacion son

las siguientes:

a) Limitacién Espacial

Lima Metropolitana.

b) Limitacion Social

Poblacion en general.

c) Limitacién Temporal
La presente tesis abarca el periodo comprendido entre el mes de enero
del 2013 a diciembre del 2014.



1.5 Viabilidad

La viabilidad para llevar a cabo la presente

investigacion, se detalla a continuacion:

a)

b)

d)

Viabilidad Técnica
Técnicamente la investigacion es totalmente viable porque cuenta con
modulos y dispositivos electronicos que son muy utilizados y que se

pueden adquirir facilmente en el mercado.

Viabilidad Econémica
En el aspecto econdmico el proyecto es viable en su totalidad ya que los

dispositivos electrénicos requeridos tienen un bajo costo en el mercado.

Viabilidad Social

La investigacion aporta una gran ayuda, al brindar una solucion
innovadora para clasificar los patrones de ebriedad, abriendo un nuevo
camino para una deteccion mas optima de dichos patrones y por ende
dando la posibilidad de reducir los accidentes de transito, asi como

también es un aporte a la industria electronica del Peru.

Viabilidad Operativa
Operativamente la investigacion es completamente viable, ya que se
utilizé disefios electronicos y algoritmos propios; asi como plataformas de

desarrollo de software libre como el APPInventor2.

Alternativas
Las alternativas que se utilizaron para la adaptacién del sistema en la
colectividad de vehiculos privados seran la difusion y conocimiento a

través de las redes sociales.



CAPITULO II

MARCO TEORICO

2.1 Niveles de Alcoholemia

Como se vio en el primer capitulo, una de las causas

mas frecuentes de accidentes de transito es conducir con exceso de alcohol en

la sangre.

El consumo de alcohol es un factor causal en mas de 200
enfermedades y trastornos. Esta asociado con el riesgo de
desarrollar problemas de salud tales como trastornos mentales vy
comportamentales, incluido el alcoholismo, importantes
enfermedades no transmisibles tales como la cirrosis hepatica,
algunos tipos de cancer y enfermedades cardiovasculares, asi como
traumatismos derivados de la violencia y los accidentes de transito.
(OMS, 2018)

En la presente investigacion es de importancia definir la clasificacion de los

sintomas y signos que presenta un individuo ante los diferentes niveles de

alcoholemia, para poder entrenar la red neuronal con dichos valores.
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A continuacién, se muestra una tabla de los efectos del alcohol a diferentes

concentraciones, dicha tabla se tomara como referencia para la clasificacion del

nivel de alcoholemia que proporcionara la red neuronal.

Tabla 2. Efectos del Alcohol a Diferentes Concentraciones

Concentracion
(gr/L)
0.00a0.29

0.30a0.99

1.00a1.49

1.50a 1.99

2.00a2.99

3.00 a3.99

>=4.00

Estado
clinico

Sobrio

Euforia

Excitacion y/o
Embriaguez

Confusion

Estupor

Intoxicacion
Severa

Coma y/o
posible
muerte

Sintomas y signos

No presenta sintomas aparentes

Disminucion de inhibiciones, sociabilidad,
autoconfianza, brusquedad,
enlentecimiento de reacciones, ataxia.

Inestabilidad emocional, disminucion de
atencion, juicio, control y percepciones
sensoriales, sobrevaloracion de
capacidades propias.

Trastorno de memoria y comprension,
desorientacién, descoordinacién muscular
y somnolencia.

Disminucién de la conciencia, apatia,
inercia, déficits motores.

Inconciencia, anestesia, disminucion de
reflejos.

Dificultades cardiacas y respiratorias,
hipotermia, hipoglucemia, convulsiones vy
paralisis respiratoria.

Elaboracion: los autores

Fuente: Lorenzo Fernandez, Ladero, Leza Cerro, & Lizasoain Hernandez, 2009,
pags. 335-351
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2.2 Formas de Eliminacion del Alcohol

A continuacion, se describen las diferentes formas de
la eliminacion del alcohol en el cuerpo humano, dicha teoria fue obtenida de la
investigacion del Magister en Toxicologia César Augusto Canales Martinez de

la Universidad Nacional Mayor de San Marcos.

La eliminacién de alcohol etilico sin cambios en su estructura es
aproximadamente un 10% del alcohol etilico absorbido y se va a
eliminar por el aliento, la saliva, las heces, orina, sudor y la leche.
Como la mayor parte de alcohol etilico absorbido se oxida, la
eliminacion es pulmonar (50 — 60%), entero hepatico (25 — 30%),
renal (5 — 7%) y el resto se elimina en pequefias cantidades en
sudor, lagrimas jugo gastrico, saliva y leche materna. (Canales
Martinez, 2011, p.14)

a) Eliminaciéon Pulmonar

La informacién que se tiene acerca de la eliminacion del alcohol por via

pulmonar es la siguiente:

Esta via de excrecion, posible gracias a la volatilidad del alcohol,
sigue un proceso inverso al de la absorcién. Desde el punto de vista
analitico y judicial es de gran importancia, pues los métodos de
analisis incruentos (no sangrientos) se basan en este principio:
Determinacién de alcohol en el aire espirado. Se ha calculado que
el alcohol presente en 2,000 mL de aire espirado equivale al que

hay en 1 mL de sangre. (Canales Martinez, 2011, p.14)
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b)

c)

d)

Eliminaciéon Urinaria

Con respecto a la eliminacion del alcohol por via urinaria, se tiene la

siguiente informacioén:

El alcohol difunde a través del glomérulo y no sufre proceso de
reabsorcion tubular. La concentracion de alcohol en la orina
dependera de la alcoholemia, pero esta cambia continuamente y la
de la orina no lo hace, la relacién alcoholemia/alcoholuria no es 1,
sino inferior. La concentracién de alcohol en la vejiga de la orina
reflejara la existente en la sangre durante el periodo medio del
tiempo, pero teniendo en cuenta que su riqueza en agua es mayor y
no se degrada, el cociente alcoholuria/alcoholemia puede variar
segun los autores teniendo una media de 1,3 a 1,44 cifra que esta
adoptada por la legislacion inglesa para hacer la equiparacion

alcoholuria/alcoholemia. (Canales Martinez, 2011, p.15)

Eliminacién por la Saliva

Con respecto a la eliminacion del alcohol por la saliva, se sabe que “El
alcohol se elimina por la saliva, aunque en cantidad secretada por esta
via es infima; con todo, dado el volumen de secreciéon salival, tiene el

mismo interés analitico que la orina” (Canales Martinez, 2011, p.15).

Eliminacién por la Leche
La eliminacién del alcohol por la, leche se da de la siguiente manera “El

alcohol se elimina asimismo por esta secrecion, lo que debe ser tenido

en cuenta por las madres lactantes” (Canales Martinez, 2011, p.15).
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2.3 Métodos para Medir el Alcohol en la Sangre

Los sistemas de analisis comunmente utilizados son

en sangre, en orina, en saliva y en aliento:

2.3.1 Deteccion de Alcohol en Sangre

Este se considera el método mas exacto para
medir el grado de alcohol en la sangre, consiste en llevar la muestra de sangre
del individuo a un laboratorio y que se determine los gramos de alcohol por litro

de sangre de dicha muestra.

De acuerdo con Andrade Spatz (2009) “Estd ampliamente demostrada la
relacion directa entre la concentracion de alcohol en la sangre y el grado en que
las reacciones y las decisiones se ven afectadas” (p.50). El mismo autor

sostiene acerca de la concentracion de alcohol en la sangre:

El BAC (concentracién de alcohol en sangre) se considera la
medida habitual para medir los niveles en una persona que se
encuentra bajo la influencia del alcohol. Se mide la concentracion
en la sangre y se estima la concentracion dentro de las células,
asumiendo que se llega a una concentracion de equilibrio en la
interface sangre/célula. Es el examen legal mas exacto que existe
actualmente, pero presenta inconvenientes: el procedimiento es
demasiado agresivo y caro, no es inmediato, requiere personal
especializado y el traslado a un centro médico de analisis. Ademas,
la muestra puede contaminarse en el proceso de extraccion,

transporte o almacenamiento. (p.50)
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2.3.2 Deteccion de Alcohol en Orina

De acuerdo con Andrade Spatz (2009) “El test de orina indica la presencia de
alcohol en el organismo, pero no indica el estado actual de la persona ni el

contenido exacto de alcohol en la sangre”. (p.51)

2.3.3 Analisis de Alcohol en la Saliva

Aunque se cree que puede existir una relacion
entre la concentracion de alcohol en la sangre y la concentracién de alcohol en
la saliva, todavia no se ha podido encontrar la tecnologia ni la reaccion quimica

que lo demuestre con exactitud y fiabilidad. (Andrade Spatz, 2009, p.52).

2.3.4 Analisis de Alcohol en el Aliento

Este método es el mas utilizado actualmente en
el Peru, consiste en soplar en un dispositivo el cual mediante el calculo de las
particulas de etanol en el aliento exhalado determinara la concentracién de
alcohol en la sangre, ya que es muy sabido que existe una relacion directa entre

ambos.

Para determinar el efecto que puede tener el alcohol ingerido sobre
la capacidad de conducir de una persona (que depende de la
concentracién de etanol en el cerebro), se mide la concentracién de
etanol en el aire exhalado. La concentracion de etanol en el aire
exhalado esta en equilibrio con la que se encuentra en la sangre y
ésta, a su vez, esta en equilibrio con la que se presenta en el
cerebro. (Andrade Spatz, 2009, p.52)
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De acuerdo con (Andrade Spatz, 2009, p.52-53) el analisis de alcohol en el

aliento presenta las siguientes ventajas:

¢ No es una prueba invasiva.

e Es mas facil, seguro y rapido obtener una muestra del aliento de una

persona que una muestra de sangre o de orina.

e El resultado se obtiene de forma inmediata, a diferencia del tiempo que

presenta un analisis de sangre o de orina.

e Es mas econdmico tomar una muestra de aliento, y la probabilidad de

alterar la muestra es nula.
La presente investigacion optara por medir el

etanol a través del aliento, por las ventajas expuestas anteriormente, para lo

cual usaremos una nariz electronica MQ3-Etanol Sensor.
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2.4 Multas y Sanciones de Transito

Las faltas relacionadas con accidentes de transito y
el manejar con exceso de alcohol en la sangre, de acuerdo con la tabla de
infracciones del reglamento nacional de transito, obtenido de la pagina de la
SAT (Servicio de Administracion Tributaria de Lima) son M01, M02, M37, M38 y

M39, cuyo detalle se muestra en las siguientes figuras:

REGLANERTD HACIOMAL [f TRARZ IR

Fig. 2 Faltas de Transito MO1 y M02

Fuente: Tabla de Infracciones del Reglamento Nacional de Transito — SAT.
(Decreto Supremo N° 016-2009-MTC, 2009)

17



Fig. 3 Faltas de Transito M37, M38 y M39

Fuente: Tabla de Infracciones del Reglamento Nacional de Transito — SAT.
(Decreto Supremo N° 016-2009-MTC, 2009)

2.5 Antecedentes en la Medicion de Patrones de
Ebriedad

A continuacién, se describiran algunos antecedentes

de otras soluciones para medir patrones de ebriedad.
2.5.1 Dispositivo de Ignicion
Una de los mecanismos mas conocidos que se
utilizan para impedir que conductores en estado etilico puedan manejar un auto

son los llamados dispositivos de ignicidon o dispositivos de interbloque de

ignicion.
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Un interbloqueo de ignicién es un alcoholimetro que va instalado en
tu vehiculo para medir los niveles de alcohol en tu aliento. Esta
conectado directamente al sistema de ignicion de tu vehiculo vy
requiere que soples en la boquilla adjunta para verificar la
Concentraciéon de Alcohol en el Aliento (BrAC, por sus siglas en
inglés). Si tu concentracién de alcohol excede un nivel legal
determinado, el dispositivo temporalmente previene que tu vehiculo

encienda. (Draeger Inc., 2015)

Fig. 4 Sistema de Ignicion de Bloqueo Vehicular

Fuente: Draeger Inc., 2015
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2.5.2 Reconocimiento Facial

El Automotive Research & Testing Center de
Taiwan, desarrolld el 2010 un sistema que utiliza técnicas de procesamiento de
imagenes y sefiales inerciales para detectar conductores ebrios, distracciones
del conductor y fatiga del conductor. “Integrando una calculadora de
concentracion de alcohol en el aliento y una técnica de reconocimiento facial, el
sistema provee un mecanismo elegante para evitar conductores ebrios”

(Automotive Research & Testing Center Corporation, 2010).

Driver Status Monitor system .|

T 1T Wl ddoes
i

» . Driver fatigue using !

Reckless Driving

Fig. 5 Sistema de Reconocimiento Facial

Fuente: Automotive Research & Testing Center Corporation, 2010
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2.5.3Sistema de Deteccion de Alcohol Usando

Espectroscopia

Un dispositivo, llamado “Drive Alcohol Detection
System for Safety (DADSS)”. Esta disenado para inmovilizar el automovil de
una persona en estado etilico. Este nuevo sistema estd basado en dos
métodos: En la espectroscopia de tejidos, ya que puede detectar los niveles de
alcohol en la sangre al colocar un dedo en una pantalla tactil, no muy diferente
de un escaner de huellas dactilares. El otro método es como un soplo-
analizador, sin embargo, no es muy similar a los sistemas actuales que
requieren una a soplar en un tubo. En lugar de ello, el sistema funciona
utilizando la espectroscopia distante; pudiendo detectar moléculas especificas
asociadas con el alcohol en el aliento. El sensor de deteccion de esas particulas
funciona a través de infrarrojos. Basicamente, el sistema sera capaz de detectar
la respiracion de los conductores sin necesidad de soplar hacia ella.
(DADSS.org, 2015)

_ 10
/“ SYSTEM
Mok

Fig. 6 Sistema de Bloqueo Vehicular por Espectroscopia

Fuente: DADSS.org, 2015
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2.6 Redes Neuronales

En la actualidad uno de los métodos mas utilizados
para la clasificacion de patrones es el uso de redes neuronales compuesto por
neuronas y capas las cuales tienen asociados valores de pesos y umbrales, los
cuales iran modificandose en cada ciclo de entrenamiento hasta minimizar el

error de clasificacion lo maximo posible.

2.6.1 Definicion

Las redes de neuronas
artificiales (denominadas habitualmente como RNA o eninglés como "ANN")
son un paradigma de aprendizaje y procesamiento automatico inspirado en la
forma en que funciona el sistema nervioso de los animales. Se trata de
un sistema de interconexion de neuronas que colaboran entre si para producir

un estimulo de salida. (Guillen, 2015)

Matematicamente el comportamiento de una
neurona artificial se expresa como la sumatoria del producto de multiples
entradas con sus respectivos pesos asociados a esta neurona, seguidamente
esta sumatoria es evaluada en una funcion de activacion no lineal para asi

obtener el valor salida de la neurona artificial como se muestra en la figura 7.
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ENTRADAS
| PESOS NEURONA §
B SALIDA
T e e T e
H T I E —.-l f - If.:'__
% . FUNCION DE
TRANSFERENCIA
I W %
4 b

Fig. 7 Expresion Matematica de una Neurona Atrtificial

Fuente: Sanchez Castellanos y Meseas Teruel, 2009

Por tanto la expresidon matematica de una neurona artificial sera la siguiente:

O; = f(Wjsly+...+ Wyl + b)) (1)

Donde I, es el valor de la n-ésima entrada

(input) de la neurona artificial j; wj, es el peso (weights) asociado a la conexion
entre la n-ésima entrada I, y la neurona artificial j; b; es el valor umbral
(threshold) asociado a la neurona j; S; es la sumatoria del producto de cada
una de las entradas | con sus respectivos pesos W mas el umbral b; todos ellos
asociados con la neurona artificial j y finalmente, O; es la salida (output) de la
neurona artificial el cual es el resultado de evaluar §; en la funcion de

transferencia f. A continuacion, se muestra un ejemplo de una funcion de

activacion para una neurona artificial:

sw={y’ guco @)
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2.6.2 Estructura

“La estructura de red depende de como se vaya
a enfocar el problema a resolver, es el conjunto de una serie de neuronas que
interconectan sus axones con las dendritas de las siguientes” (Sanchez

Castellanos y Meseas Teruel, 2009). Un ejemplo lo podemos ver en la figura 8.

Capade Capa Capade
entrada oculta salida

Entrada 1—-'-{' 1
o

Entradan—e{ n

Fig. 8 Estructura Tipica de Red Neuronal Artificial

Fuente: Sanchez Castellanos y Meseas Teruel, 2009

2.6.3 Topologia de Red Neuronal Artificial
Segun indican los autores (Sanchez
Castellanos y Meseas Teruel, 2009) las redes neuronales artificiales presentan

principalmente tres tipos de topologias las cuales se describen a continuacion:

a) Mono capa
Es un tipo de RN con propagacién hacia adelante o ciclica la cual no

contiene ninguna capa oculta.
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b) Multicapa
Es un tipo de red neuronal con propagacion hacia adelante la cual tiene

una o mas capas ocultas.

c) Recurrente
Son aquellas que presentan al menos un lazo cerrado para una entrada

de activacion de una neurona.

A continuacion, se visualiza las tres topologias

de la Redes Neuronales Artificiales:

Capa de entrada Capa de salida

Fig. 9 Topologia Monocapa de Red Neuronal

Fuente: Sanchez Castellanos y Meseas Teruel, 2009
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e r
e

o Capa ocultas
Capa de entrada Capa de salida

Fig. 10 Topologia Multicapa de Red Neuronal

Fuente: Sanchez Castellanos y Meseas Teruel, 2009

Capa de salida

Capa de entrada Capa ocultas

Fig. 11 Topologia Recursiva de Red Neuronal

Fuente: Sanchez Castellanos y Meseas Teruel, 2009
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2.6.4Ventajas que Aportan las Redes Neuronales

Artificiales

Segun indican los autores (Sanchez

Castellanos y Meseas Teruel, 2009), las ventajas que aportan las RNA son las

siguientes:

a)

b)

d)

Aprendizaje Adaptativo
Capacidad de aprender a realizar tareas basadas en un entrenamiento o

en una experiencia inicial.

Autoorganizacién
Una red neuronal puede crear su propia organizacién o representacion

de la informacién que recibe mediante una etapa de aprendizaje.

Tolerancia a Fallos
La destrucciéon parcial de una red conduce a una degradacién de su
estructura; sin embargo, algunas capacidades de la red se pueden

retener, incluso sufriendo un gran dano.

Operacién en Tiempo Real
Los codmputos neuronales pueden ser realizados en paralelo; para esto
se disefian y fabrican maquinas con hardware especial para obtener esta

capacidad.

Facil Inserciéon dentro de la Tecnologia Existente
Se pueden obtener chips especializados para redes neuronales que
mejoran su capacidad en ciertas tareas. Ello facilitara la integracion

modular en los sistemas existentes.
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2.7 Filtros Activos
La teoria de filtros activos se desarroll6 en base a la
investigacion sobre filtros activos del Ing. Juan Ignacio Huircan Quilaqueo de la
Universidad de La Frontera de Chile. Este apartado se dividira en tres
conceptos: tipos de filtros y especificaciones de respuesta en frecuencia,

funciones prototipos y determinacién de las funciones de transferencia.

2.71Tipos de Filtros y Especificaciones de

Respuesta en Frecuencia

“Los filtros se pueden representar mediante la
funcion de transferencia H(s), la cual se expresa en términos de su ganancia o

atenuacion” (Huircan Quilaqueo, 2014). Asi se tiene:

Vo(s)
Vi(s)

H(s)=

V(s) His) V(s)

Fig. 12 Red de dos Puertas - Filtro Activo.

Fuente: Huircan Quilaqueo, 2014

Donde Vi(s) es la entrada de filtro y Vo(s), la
salida. La transmision del filtro se encuentra evaluando H(s)|s=jw, asi en
términos de magnitud y fase se tiene:

HGw)=[H(jw)|e®™) (4)
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El espectro de la sefial de salida sera obtenido

por:

[Vo(jw)[=[H(w)[[Vi(w)| ©)

De acuerdo al criterio de seleccion de

frecuencia de paso o de rechazo, existen cuatro tipos de filtros.

2.71.1 Pasa Bajos (Low Pass Filter)

Son aquellos que tienen ganancia a
frecuencias menores que la frecuencia de corte wc. Asi, la banda de paso esta
dada para 0 < w < wc, donde wc se expresa en [rad/seg] o Hertz y corresponde
a la frecuencia en la cual la ganancia es dividida por V2 (cae en —-3dB). La
ganancia disminuye a medida que se supera a dicha frecuencia. (Huircan
Quilaqueo, 2014). De acuerdo a la Fig. 13, esta zona se conoce como banda de

rechazo.

L

iH[,:'rm

o o

» [radseg]

Fig. 13 Respuesta en Frecuencia de un Filtro Pasa Bajos

Fuente: Huircan Quilaqueo, 2014

29



La funcion de transferencia para un filtro

pasabajos de orden n de ganancia G es:

Gby

H(s)= sN+b,,_1s™1+..+b,

2.7.1.2 Pasa Altos (High Pass Filter)

(6)

“Permite el paso de frecuencias superiores

a wc” (Huircan Quilaqueo, 2014). Su funcion de transferencia se puede obtener

a partir de la ecuacion 6 reemplazando s = 1/s, es decir:

Gby, 1
H(s)= s +b (s 1+ +bg | s

Luego se tiene:

Gs"
sN+a,_s"1+..+a,

H(s)=

b.
Donde b,=1; an_1=b—' ; 1=1,2,...,n
0
respuesta en frecuencia se indica en la Fig. 14.
|HU?JJ||
G
G
"».-F
- [rodiseg]

Fig. 14 Respuesta en Frecuencia de un Filtro Pasa Altos

Fuente: Huircan Quilaqueo, 2014
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2.71.3 Pasabanda (Band Pass Filter):

“Este filtro deja pasar las frecuencias que
se encuentran dentro una de banda B (expresado en rad/seg o en Hertz),
centrada en wo, atenuando todas las otras frecuencias” (Huircan Quilaqueo,
2014). La Fig. 15 muestra la respuesta en frecuencia del filtro centrado en wo

cuyo ancho de banda esta definido por:
B=W2-W1 (9)

La funcién de transferencia se obtiene de

la ecuacidon 6 como:

Gbg 32+W(2)
H(s)= - 10
©) sN+b,,_1s"1+..+b, S B, (10)

Fig. 15 Respuesta en Frecuencia de un Filtro Pasabanda

Fuente: Huircan Quilaqueo, 2014
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Asi, el orden del filtro pasabanda se
incrementara al doble. Se define el factor de calidad Q, el cual mide la
selectividad del filtro (un Q muy alto indica que el filtro es muy selectivo con

banda de paso muy pequefa) como:

Q-2o_% (11)

La ganancia sera la amplitud de la funcion
de transferencia a la frecuencia wy, la cual corresponde a la media geométrica,

pues esta en escala logaritmica:

W=/ WoW4 (12)

2.71.4 Rechazabanda (Band Reject
Filter):

“También llamado elimina banda y para
algunas situaciones filtro Notch, deja pasar todas las frecuencias excepto una
unica banda” (Huircan Quilaqueo, 2014). La banda de rechazo esta definida por

B, como se indica en la Fig. 16.
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4

‘ Hija)

Fig. 16 Respuesta en Frecuencia de un Filtro Rechaza Banda

Fuente: Huircan Quilaqueo, 2014

La funcidon de transferencia se obtiene

haciendo la sustitucion indicada en la ecuacién 6 donde las caracteristicas de

banda son iguales al filtro pasabanda:

Bs
(13)
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2.7.2Funciones Prototipos
2.7.21 Butterworth

“Este filtro tiene una respuesta plana en la

banda de paso (llamada maximamente plana), a expensas de la respuesta en la
region transicion, la cual es de 20 dB/Década por polo” (Huircan Quilaqueo,
2014). El médulo de la respuesta en frecuencia del filtro pasabajos, para

ganancia G, y frecuencia de corte wc esta dado en la ecuacion 14:

IH(w)l=
(14)

Donde n =1, 2, ..., k. es el orden. La Fig.

17 indica respuestas de este filtro para distintos n.

4o

1]

-
||.7,

Fig. 17 Respuesta del Filtro Butterworth

Fuente: Huircan Quilaqueo, 2014
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2.7.2.2 Chebyshev

Este filtro tiene una ondulacion (ripple) en
la banda de paso. Mientras mayor es el orden, mayor es la pendiente en la
region de transicion, pero mayor es el ripple y el numero de ondulaciones en la
banda de paso. (Huircan Quilaqueo, 2014) El mddulo de la funcion de
transferencia esta dado por la ecuacion 15, donde K1 y €, son valores
constantes y Cn(x) es el polinomio Chebyshev (en primera aproximacion) de
grado n:

K1

1+€7C2 () (1%)

IHGw)I=

La Fig. 18 muestra la respuesta en

frecuencia para diferentes n:

|Hﬁ'm)1kl _

.h.

V-

Jradizes]

Fig. 18 Respuesta del Filtro Chebyshev

Fuente: Huircan Quilaqueo, 2014
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De acuerdo al marco tedrico estudiado
hasta aqui, se tomara como funcién prototipo a Butterworth, debido a la
respuesta maximamente plana que tiene en la banda de paso, ya que no se
desea alterar la sefial de entrada en la etapa de pre-procesamiento, solo se
desea realizar el filtrado a las frecuencias correspondientes, por tanto a

continuacion se pasara a explicar sus propiedades.

2.7.2.3 Propiedades del Filtro
Butterworth

“Una respuesta maximamente plana tiene
muchas derivadas que son cero en el origen, w = 0” (Huircan Quilaqueo, 2014).

Para ganancia unitaria y una frecuencia w = wc, se tiene que:

IH(w)|= (16)

Nl_‘

También llamada -3[dB]. Para w >> wc, se tiene que:

IHGw)l= (17)

O también:

IH(jw)l 45220 log (%) =-20n log (W) (18)

Asi, la variacion sera de —20n [dB] por década, donde n es el orden del filtro.
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2.7.3Determinacion de las Funciones de
Transferencia
A continuacion se explicara las ecuaciones
necesarias para obtener la funcion de transferencia del filtro Butterworth en

base a la teoria desarrollada por (Huircan Quilaqueo, 2014) .

1
—

Sea la ecuacion 14 con G = 1 y wc

haciendo s = jw, entonces w = s/j, reemplazando se tiene:

1

|H(jW)|2= S>2n=1+(_1)n32n (19)

1+ | =
J

Los polos de la funcion de transferencia se obtienen para:

(-1)"s2=-1 (20)
Pero como:
el@m=_1 (21)
Entonces:
(_1)n82n=ej(2k-1)1'r (22)

Asi, los polos parak = 1, 2, ..., n, estaran dados por:

j(2ktn-1)
sc=e 2n (23)

Los polinomios que se obtienen, son de la forma:
1

N s sy (550)

(24)
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Para n = 2 se tiene que:

sz (25)
5= 7 (26)
Luego:
H(s)= 1 = 1
(s-ej%Tn) (s-e‘%n) s2+V2s+1 (27)

El denominador de la ecuacién 27 corresponde
a un polinomio de Butterworth indicado en la Tabla 3 que se presenta a

continuacion.

Tabla 3. Polinomios de Butterworth en forma factorizada.

Polinomios de Butterworth

s+1

s2+v/2s+1

(s?+s+1)(s+1)
(s%+0.76535+1)(s?+1.8477s+1)
(s2+0.6180s+1)(s?+1.6180s+1)(s+1)
(s2+0.5176s+1)(s2+V2s+1)(s2+1.9318s+1)

Ol bW N|=~|>

Elaboracion: los autores

De la misma forma son determinados los polinomios para orden superior.
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2.8 Teorema de Muestreo de Nyquist — Shannon

El teorema de muestreo de Nyquist - Shannon es
fundamental para la reconstruccion de sefiales en base a sus muestras. “Una
forma de onda muestreada contiene toda la informacién sin distorsién, cuando
la tasa de muestreo excede el doble de la frecuencia mas alta contenida por la
forma de onda” (Lavry, 2014, p.1). Si la frecuencia mas alta contenida en una

sefal analdgica es:

Fmax=B (28)

y la sefial se muestrea a una tasa:

F>2F, ., =2B (29)

Entonces dicha sefal se puede recuperar
completamente y sin distorsiones en base a cada una de sus muestras. “No
cumplir los requerimientos causara distorsiones, llamadas distorsiones de
aliasing” (Lavry, 2014, p.8). Portanto sera necesario implementar un filtro
pasabajos con frecuencia de corte igual a la mitad de la frecuencia de

muestreo, para evitar problemas de aliasing.
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CAPITULO Il

METODOLOGIA

3.1 Modulos Utilizados

A continuacion, se describen todos los moddulos

utilizados para el desarrollo de la presente investigacion.

3.1.1 Médulo de Sensor de Etanol MQ3

Segun Park (2008) el sensor MQ3 tiene las

siguientes caracteristicas:
e Este sensor MQ3, es capaz de detectar etanol en el aire, es uno de los

sensores de gas mas sencillos de utilizar, ya que trabaja casi de la

misma manera que los otros sensores de gas.
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Fig. 19 Sensor de Etanol MQ3

Fuente: Park, 2008

Esta compuesto interiormente por un tubo ceramico de alumina (Al,O3),
cubierto por dioxido de estano (SnO,), interiormente el tubo ceramico
tiene una bobina de calentamiento. Todos estos elementos conforman el
sistema de calentamiento del sensor, el cual sirve para detectar la

cantidad de etanol en el aire.

Se puede apreciar en la siguiente figura que 4 de los 6 pines del sensor

estan conectados al tubo ceramico y 2 a la bobina de calentamiento
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Tubular ceramic{
covered by tin dluxldetﬂnﬂ?]

PO

Elsatrade: |ine(Pt)

Fig. 20 Sensor de Etanol MQ3 Abierto y Distribucion de Pines

Fuente: Park, 2008

e En la siguiente imagen, se puede observar una imagen de un corte

transversal al tubo ceramico

Heating system (cail, AlzQ3)

Au {Aurum) : Electrode

Fig. 21 Imagen Transversal del Sensor MQ3

Fuente: Park, 2008
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En la Fig. 21, se puede observar el tubo de alumina (color amarillo)
cubierto con dioxido de estano (color marrdn claro), entre ellos se aprecia

un electrodo de oro (color negro).

Entonces cuando la bobina se calienta, el tubo ceramico de dioxido de
estafio se convierte en un semiconductor, de modo que hay mas
electrones moéviles, lo cual significa que estd preparado para producir

mas flujo de corriente.

If coil is heated,

Fig. 22 Bobina del Tubo Ceramico Caliente

Fuente: Park, 2008
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Sn0Oz2 ceramics will be becoming
the semi-conductor.

Fig. 23 Tubo Ceramico Como Semiconductor
Fuente: Park, 2008

Entonces, cuando las moléculas de alcohol chocan con el electrodo que
esta entre la alumina y el dioxido de estafo, el etanol arde como acido
acético y entonces mas corriente es producida. Por tanto, mientras mas

moléculas de alcohol haiga, mas corriente sera obtenida.

ethanol
ethanol

ethanol

=+

When alcohol meets the electrode,
it is burnt into acetic acid
then more current is produced.

Fig. 24 Particulas de Etanol Haciendo Contacto con el Electrodo

Fuente: Park, 2008

44



Por tanto, es de esta forma coémo funciona el
sensor de etanol MQ3, hay una relacién directa entre la cantidad de etanol que

hace contacto con el electrodo y la corriente producida por el sensor.

La Fig. 25. muestra la conexién de pines para la

calibracion del sensor, segun el fabricante:

Fig. 25 Circuito de Calibracion del Sensor MQ3

Fuente: Hanwei Eletronics Co.,Ltd., 2014
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La Fig. 26 muestra las caracteristicas de

sensibilidad del sensor MQ3 para diferentes tipos de gases:

L11]

Fpbadl

He/Bo

Fig. 26 Caracteristicas de Sensibilidad del Sensor MQ3

Fuente: Hanwei Eletronics Co.,Ltd., 2014

Doénde:

Rs: Resistencia del sensor a diferentes niveles de concentracion con

distintos gases

¢ Ro: Resistencia del sensor a 0.4mg/L de alcohol en aire limpio.

e Laresistencia de carga R, utilizada para el experimento fue de 200KQ.

e La Fig. 26, fue elaborada bajo las siguientes condiciones climatoldgicas:

Temperatura: 20°C; Humedad: 65% y Concentraciéon de O,: 21%.

46



El fabricante indica en el datasheet del sensor
que para calibrar correctamente el MQ3 debemos utilizar una resistencia de
carga en el circuito de la Fig. 25 de 200KQ o en un rango de 100KQ a 470KQ y
medir la resistencia del sensor en el punto de alarma deseado, en este caso el

fabricante recomienda a 0.4mg/L de etanol.

Sin embargo, llevar a cabo esto sin las
condiciones ambientales, ni los instrumentos de precisién necesarios de un
laboratorio no es viable, por lo que se optd por adquirir un médulo el cual
incluye al sensor MQ3 calibrado y que permite facilmente con el ajuste de una
resistencia variable, establecer el punto de alarma.

El mdédulo adquirido se muestra en la Fig. 27:

Fig. 27 Mo6dulo del Sensor MQ3

Fuente: Electronilab, 2015
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En la Fig. 28 se muestra una imagen de la parte

posterior del modulo con la distribucion de pines:

[ ]
E .
'
i
]
@

Fig. 28 Mddulo del Sensor MQ3 - Vista posterior y Distribucion de Pines

Fuente: Electronilab, 2015

El médulo consta de 4 pines Vcc: Alimentacion;
GND: Tierra; DOUT: Salida digital y AOUT: Salida Analdgica.

Para el desarrollo del proyecto se utilizé la

salida analdgica para medir la cantidad de etanol exhalada por el usuario y

posteriormente llevar la data a la etapa de pre-procesamiento para el muestreo

y cuantificacion.
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3.1.1.1 Normalizacion del Voltaje de
Salida del Médulo del Sensor de
Etanol MQ3

Se establecioé una relacion entre el voltaje
entregado por el sensor MQ3 y la concentracion de alcohol en la sangre BAC,

esto se logro utilizando la siguiente ecuacién de normalizacién:

_ (X-Xmnin) (b-a)

X
(Xmax'xmin)

(30)

Donde X es el valor original de la variable
que se quiere normalizar; X, €s el valor minimo que puede tener la variable X;
Xmax €S el valor maximo que puede tener la variable X; a es el valor minimo del

intervalo al cual se requiere normalizar; b es el valor maximo del intervalo al

cual se requiere normalizar y X es el valor normalizado de la variable X.

Para la presente investigacion se
normalizé el voltaje digital obtenido del sensor MQ3 (cuyo valor a 10 bits fue
limitado a un rango entre 160 y 1023, ya que el sensor en reposo presenta
variaciones en su voltaje entre 0 y 159; por lo cual no se tomaron en cuenta
para el calculo del BAC) a un intervalo entre 0.00 y 1.99, el cual representa el
BAC.

Reemplazando estos valores en la
ecuacion 30 se tiene:

(VoltMQ3-160) (1.99-0.00) N

BAC= (1023-160)

0.00 (31)
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Para la validacion del BAC medido y la
contrastacion se realizé un experimento tomando 30 muestras de BAC con el
alcoholimetro calibrado de referencia y con el sensor MQ3, Los datos de este
experimento y el calculo del coeficiente de correlacion de Pearson se

encuentran en el Anexo 1.

3.1.2 Microprocesador ATMEGA328P

El' microprocesador ATMEGA328P, es muy
usado en el mercado por su bajo costo y alta eficiencia, diferenciandose de
otras marcas por ejecutar una instruccion por cada ciclo de reloj (a diferencia de
Microchip que ejecuta una instruccion por cada 4 ciclos de reloj), esto quiere
decir que se puede explotar al cien por ciento la velocidad del reloj que se
utilice, lo cual lo hace ideal para programar el algoritmo neuronal del proyecto.

En la siguiente figura mostramos sus caracteristicas principales:

L]

Operating Voltage:

- 1.B-B.5V
Temperature Range:

- 40°C to 85°C
Speed Grade:

- 0-4MHz@1.8-55V, 0-10MHz@2.7 - 55V, 0 - 20MHz @ 4.5 - 5.5V
» Power Consumption at 1MHz, 1.8V, 25°C
— Active Mode: 0.2mA
- Power-down Mode: 0.1pA

Power-save Mode: 0.75pA (Including 32kHz RTC)

[ ]

Fig. 29 Caracteristicas Principales de ATMEGA328P

Fuente: Atmel Corporation, 2014

Como se puede apreciar en la Fig. 29 el
microprocesador soporta grandes velocidades (hasta 20MHz) a una corriente

de funcionamiento baja de 0.2mA, ademas presenta robustez ante los cambios
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de temperatura (-40°C — 85°C), lo cual lo hace un microprocesador ideal para el

proyecto a implementar.

3.1.2.1 Caracteristicas Principales del

Conversor Analogo-Digital
De acuerdo al datasheet completo del
microprocesador ATMEGA328P (Atmel Corporation, 2014, p.237), las

principales caracteristicas del convertidor analogo-digital son:

Resolucion maxima de 10 bits

Frecuencia de muestreo 15Kmps a maxima resolucion

Rango de voltaje de entrada al ADC 0-Vcc(5V)

Voltaje de referencia seleccionable

Antes de ingresar la sefal analdgica del
sensor MQ3 al convertidor analogo-digital para muestrearla y cuantificarla, fue
necesario aplicar el teorema de Nyquist ecuacion 29, estudiado en el marco
tedrico, a fin de que la etapa de muestreo no presente problema alguno.
En este caso Fs=15Kmps, entonces:

15KmMps>2F .« (32)

Finalmente:
Fmax<7.5KHZ (33)
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Por tanto, para poder satisfacer este
requerimiento se necesita del disefio de un filtro pasa bajos con frecuencia de
corte 7.5KHz, el cual sera disehado e implementado en la etapa de pre-

procesamiento.

3.1.3 Médulo Bluetooth HC-05

Es un moddulo al cual se puede tener facil
acceso en el mercado y a bajo precio, su funcion sera la de permitir la conexién
entre el circuito neuronal disefado y el celular Android, en la cual se publicaran

los resultados de la clasificacion.

Fig. 30 Médulo Bluetooth HC-05

Fuente: Amazon.com, Inc., 2015

En la Fig. 30, se observa la distribucion de
pines del médulo bluetooth, para el presente proyecto se utilizaran los pines de
alimentacion (Vcc y GND), ademas de los pines de TXD y RXD, los cuales iran
conectados a los pines de transmisién serial del microcontrolador. Este punto se

explicara con mas detalle en la etapa de post-procesamiento.
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3.2 Etapa de Preprocesamiento

A continuacion, se describe como se disefd e

implementd la etapa de preprocesamiento en la presente investigacion.

3.2.1 Filtro Butterworth Pasa Bajos

Tal y como se determin6 en la ecuacion 6, se
requiere en la etapa de preprocesamiento un filtro pasa bajos, con frecuencia

de corte de 7.5KHz, por tanto, se explicara el disefio e implementacion del filtro.

3.2.2Implementacion con Amplificadores

Operacionales

En cuanto a la implementacion de filtros con

amplificadores operacionales, se tiene la siguiente informacion:

Las funciones de transferencia de 2° orden se implementan con
Amplificadores Operacionales, Resistores y Capacitores, como lo
indica Hilburn y Johnson (1975), Sedra y Smith (1998). Existen dos
circuitos clasicos, el VCVS o Sallen-Key (SK) y el de Multiple
Realimentacion (MFB), también llamada Rauch (Dede y Espi,
1983). (Huircan Quilaqueo, 2014, p.6)
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3.2.3 Circuito Pasa Bajos

La Fig. 31 muestra el circuito SK, donde la

ecuacion 34 representa la funcién de transferencia.

Tepelogia Sallén - Key Pasabajos

R1 R2

—{= o

Fig. 31 Pasabajos SK de 2° Orden
Elaboracién: los autores

Fuente: Software Proteus 8 Professional

Para el filtro SK se tiene:

(8 e
H(s)= RA"T " RTR2CIC2
2+{L(L+L> 1_@} b (34)
S T\RT"R2Z) R2C2RAS ST RTR2CIC2
Donde:
RB
A 35
G RA+1 (35)
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1

2_
We=RiRac1C2

(36)

En la presente de investigacion es de interés
aplicar un método que permita disefiar un filtro pasa bajos con ganancia
unitaria, ya que no se desea que la sefial de entrada del sensor de etanol varie,

solamente se requiere filtrar las componentes a una frecuencia mayor a 7.5KHz.

Por tanto, el método de disefio que mejor se

ajusta a los requerimientos es el de Savant y Roden.

3.2.4Método de Diseno Propuesto por Savant y
Roden

En cuanto al método de disefio propuesto por

Savant y Roden, se tiene la siguiente informacién:

Savant (1992) usa circuitos SK de 2° orden (pasa bajos y pasa
altos) con ganancia unitaria, frecuencia de corte 1[r/s] y R1 = R2 =
R = 1[Q], para el filtro pasa bajos (C1 = C2 = C = 1[F], para el filtro
pasa alto). Ademas, una tabla con coeficientes Ci/C o RIi/R,
asociados a las respuestas de Butterworth y Chebyshev. (Huircan
Quilaqueo, 2014, p.9)

En la presente investigacion es de interés
aplicar el método relacionado al filtro pasa bajos en la etapa de pre-
procesamiento hacia el conversor A/D del microcontrolador; a continuacion, se

detallan los pasos del método utilizado.
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3.2.5 Determinacion del Orden del Filtro

Para determinar el orden del filtro a utilizar, el

autor Huircan Quilaqueo (2014) indica el siguiente procedimiento:

Sea la ventana de disefio de la Fig. 32, se
propone el uso de WPB, WSB, APB y ASB, para filtros Butterworth.

'l
Gijai [dB]
l rpple ( RW)
Q
-App T T Banda de rechazo
Atenmacion
Aop R o —_l—
; & [rad’sag]
Gy g
Eanda de paso

Fig. 32 Ventana de Disefio para un Filtro Pasabajos

Fuente: Huircan Quilaqueo, 2014

Dénde:

e APB: Maxima atenuacion en la banda de paso en dB.

e RW: Ripple de la banda de paso o ancho de Ripple.

e ASB: Minima atenuacion de la banda de rechazo en dB.
e WPB: Frecuencia de esquina de la banda de paso en [r/s].

e WSB: Frecuencia de esquina de la banda de rechazo en [r/s].
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La banda comprendida entre WPB y WSB se le
conoce como “Banda de Transicion” la cual empieza en un maximo de
atenuacion en la banda de paso (APB) y termina en un minimo de atenuacién

en la banda de rechazo (ASB).

En el caso de filtros pasa bajos Butterworth no

existira Ripple, ya que tiene una respuesta maximamente plana cerca de W=0.

Entonces se tiene que:
el
nb= —Iog (e_2>
lo (@)
9\rsB
el= /100-1AF’B-1 (38)
e2= /100-1ASB-1 (39)

Doénde:

WPB
fPB=—— (40)
21
WPS
PS= = (41)
21

Y nb es el orden del filtro a implementar.
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3.2.6 Coeficientes para Filtros Butterworth

De acuerdo al autor Huircan Quilaqueo (2014)
el procedimiento para determinar los coeficientes para filtros Butterworth es el

siguiente:

Sea la funcion de transferencia SK de la
ecuacion 34, con R = R1 = R2 = 1[Q], Wc=1[r/s] vy
_RB ., ,_ , . RB _ L
G—ﬁ+1—1(gananC|a unitaria), entonces ﬂ-o. Se tiene:

1

____cic2 1
") 2+ 2 gy 1 C1C282+2C2s+1 42)
C1° C1C2
Para n=2, (sz+\/§s+1) , igualando coeficientes:
b2=1=C1C2 (43)
b1=v2=2C2 (44)
De esta forma:
b1
=— 45
C2== (45)
b2
=— 46
Cl=55 (46)
Asi:
b1 2
CZ=—=£EO.7071 (47)
2 2
b2 1
=—=———=1, 45
Cl=55= 777 214142 (45)
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Para n=4 (polinomio de orden 4 de Butterworth),
se tiene (s?+0.7653s+1)(s2+1.8477s+1)

Se calcularan dos pares de coeficientes, para el
primer y segundo polinomio.

Asi se tiene que C2=0'7§5350.3825 y

1.8477

>— =0.9241

C1=—=—-=2.613 para la etapa 2, luego para la etapa 1 C2=

Considerando el polinomio de orden 6 y 8 se
puede construir la tabla 4.

Tabla 4. Coeficientes para Filtros de Butterworth

Butterworth
# polos C1=C o| C2=C o]
R1=R R1=R
2 etapa 1 1.414 0.7071
4 etapa 1 1.082 0.9241
etapa 2 2.613 0.3825
6 etapa 1 1.035 0.9660
etapa 2 1.414 0.7071
etapa 3 3.863 0.288
8 etapa 1 1.020 0.9809
etapa 2 1.202 0.8313
etapa 3 1.800 0.5557
etapad 5125 0.1950

Elaboracion: los autores
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Si la funcién es pasa alto, los coeficientes seran
idénticos, esto tomando C = C1 = C2 = 1[F]. Para esta situacion, los

coeficientes son Ri/R.

3.2.7 Ecuaciones de Diseno del Filtro

De acuerdo con el autor Huircan Quilaqueo
(2014) el procedimiento para para determinar las ecuaciones de disefio del filtro

es el siguiente:

Dado el orden n, se obtienen los coeficientes
C1/C y C2/C respectivos. Como la tabla 4 esta construida para frecuencia 1[r/s]
y R = 1[Q], entonces para Wc # 1[r/s] y R # 1[Q], se debe escalar la frecuencia.
Asi se hace s=WcR, se reemplaza en la ecuacion 42 y se igualan coeficientes,

luego:

b2=R*Wc*C1C2 (46)

b1=2R(Wc)C2 (47)

Entonces de la ecuacion 47 se tiene:

b1 b1 1

C2= S RWe 2 RWe

(48)

De la ecuacién 46 se tiene:
b2 b2 1
Ci1= 22 D o2 2
C2R*Wc* C2R°Wc

(49)
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Reemplazando la ecuacion 48 en la ecuacion 49:

b2
) 1__2RWop2 1 b2 1 50
" b1 RPw2 | b1 R2W  b1RWe (50)
2RWG

Para el polinomio de Butterworth de n = 2

(32+\/§s+1), se tiene de ecuacion 51 y ecuacion 52:

V2 1 1

=YL - _ 51
C2= 5 oo =0.7071 = (51)
Cl=2 ' 1414 52

““V2RWc T "RWc (52)

Lo mismo ocurrira para n = 4, se mantienen los
coeficientes de la tabla 4, pero aparece un factor en funcion de R y Wec.
Finalmente, los capacitores para fc # 0 y R # 1[Q] estaran dados por:

1

1
~Ci—— =Ci 53
Cn=Ciewe ' 2nfeR (%3)

Doénde: “n” es el orden del filtro e “i” son los

coeficientes 1 y 2 de cada etapa del filtro a implementar.
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3.2.8 Procedimiento de Diseiio del Filtro

De acuerdo con el autor Huircan Quilaqueo

(2014) el procedimiento para el disefio del filtro es el siguiente:

Para una frecuencia de corte dada fc y un R #
11Q]:

e Se determina el orden del filtro n

Se escogen de la tabla los coeficientes Ci/C o Ri/R

Con cada coeficiente se calcula Cn o Rn usando la ecuaciéon 53

3.2.9 Diseno de Filtro Butterworth Pasabajos

Aplicando el método expuesto, primeramente,
se determinara el orden del filtro necesario que cumpla con las especificaciones
de diseio:

¢ Maxima atenuacion en la banda de paso APB=1.3dB

e Minima atenuacién en la banda de rechazo ASB=3dB

e Frecuencia de esquina de la banda de paso fPB=7KHz

e Frecuencia de esquina de la banda de rechazo fSB=8KHz
e Frecuencia de corte fc = 7.5KHz

e Resistencia R = 10K[Q]

Se determina e1 y e2 para calcular el orden del filtro:

e =\/ 100 1APB_4 =J 10%1-3).1=0.590730803829 (54)

e2=\/ 10°1ASB_4 =\/ 10%1®).1=0.997628345111 (59)
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De la ecuaciéon 37 se tiene:

log (ﬂ) log (0.590730803829)
_ e2) _ 0.997628345111 -
nb= - (fP_B) = 7(103) =3.9243 (56)
9\rsB log 8(1—03)

Por lo tanto, el filtro que se usara para
satisfacer las exigencias del disefio sera de 4° orden, como se aprecia en la Fig.
33.

Topelegia Sallen - Key para filtre pasa bajos Butterworth de orden 4 con ganancia unitaria

Etapat Etapa2
C1 3
|| [l
1 1

R1 R2
e e e RS R4

Vo

Il

Il

]
¥
e

Fig. 33 Topologia Sallen-Key Pasa Bajos Butterworth de Orden 4 con Ganancia

Unitaria
Elaboracion: los autores

Fuente: Software Proteus 8 Professional

Para n = 4, tenemos 2 etapas como indica la
tabla 4, entonces aplicando ecuacioén 56, para cada etapa:
Etapa1:
1

C1=1.082 =2296pF=2200pF 57
217.5(10%)10(10%) P P 1)
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1
C2=0.9241 =1961pF=2000pF 58
217.5(10%)10(10%) P g (58)

Etapa2:

1
C1=2.613 =5545pF =5500pF 59
217.5(10°)10(10°%) P P (59)

1
C2=0.3825 ~812pF=800pF 60
217.5(10°)10(10%) P g (60)

Por tanto, el circuito de la Fig. 34, quedaria de

la siguiente manera:

Topologia Saflen - Key para filtre pass bajos Bulterworth de orden 4 con ganancls unitarly

£ vy

Fig. 34 Topologia Sallen-Key Pasa Bajos Butterworth de Orden 4 con Ganancia

Unitaria Disefada para la Etapa de Preprocesamiento
Elaboracion: los autores

Fuente: Software Proteus 8 Professional
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Con la ayuda del simulador Proteus, se obtuvo
la respuesta en frecuencia del filtro disefiado desde 10Hz-1MHZ, la cual se

muestra a continuacion:

Fig. 35 Respuesta en Frecuencia del Filtro Disefiado a la Frecuencia de Corte
de 7.5KHz

Elaboracién: los autores

Fuente: Software Proteus 8 Professional

Se observa de la Fig. 35, que aproximadamente
a la frecuencia de corte 7.5KHz hay una pérdida de -3.37dB, lo cual indica que
la sefal se ha reducido aproximadamente a 2.51 19(10'40) de la sefial original, lo
cual indica una buena tasa de pérdida a la frecuencia de corte, la cual como

minimo deberia ser de -3dB.
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Para el analisis de la banda de transicion 7KHz-
8KHz, usaremos las siguientes graficas obtenidas de la respuesta en frecuencia
del filtro:

Fig. 36 Respuesta en Frecuencia del Filtro Disefiado a la Frecuencia de

Esquina de la Banda de Paso — Aproximadamente fPB=6.410KHz
Elaboracién: los autores

Fuente: Software Proteus 8 Professional

Como se observa en la Fig. 36, a la frecuencia
de esquina de la banda de paso 6.410KHz, hay una pérdida de la sefal de -
1.3dB, lo cual fue disefiado para una frecuencia de 7KHz, esto es debido a que
se utilizan en la implementacion valores de capacitores aproximados

(comerciales) y no los valores exactos.
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En la Fig.37, se observa que la tasa de pérdidas
es de -4.32dB, este valor indica que el filtro es lo suficientemente selectivo para

nuestra investigacion, ya que se propuso que ASB=3dB como minimo.

Fig. 37 Respuesta en Frecuencia del Filtro Disefiado a la Frecuencia de

Esquina de la Banda de Paso - Aproximadamente fSB=8KHz
Elaboracion: los autores

Fuente: Software Proteus 8 Professional

Finalmente, se observa que en la banda de
paso la reduccién de la sefial es minima, en la Fig. 38 se muestra una
comparacion entre la sefal de entrada y salida del filtro con una diferencia

minima de aproximadamente 60mV.
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Fig. 38 Comparacion entre la Sefial de Entrada y Salida del Filtro
Elaboracién: los autores

Fuente: Software Proteus 8 Professional

Con el filtro pasa bajos implementado ahora se
pasa a explicar el proceso de cuantificacién del conversor analogo-digital del
micro procesador ATMEGA328.

3.2.10 Convertidor Analogo-Digital

Se tienen 1024(10 bits) intervalos de voltaje
desde OV hasta un maximo de 5V entregados por el sensor de etanol, por tanto,

la cantidad de voltaje en cada intervalo sera la siguiente:

Vintervalo= —_ =4 8828mV (61)
|nervao—1024= . m
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Por lo tanto, de la ecuacion 64 se puede

construir la siguiente tabla de conversion analogo-digital:

Tabla 5. Tabla Resumida de Conversion Analoga — Digital

Intervalo Voltaje Analogo Repre§gntacién
Digital
1 ov —4.8828mV 0
2 4.8828mV - 9.7656mV 1
3 9.7657mV — 14.6484mV 2
4 14.6485mV — 19.5312mV 3
5 19.5313mV — 24.414mV 4
267 1.298828125V - 266
1.3037109375V
390 1.8994140625V - 389
1.904296875V
635 3.095703125V - 634
3.1005859375V
840 4.0966796875V - 839
4.1015625V
1024 4.9951171875V - 5V 1023

Elaboracion: los autores
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3.3 Etapa de Procesamiento

A continuacion, se detalla la etapa de procesamiento
disenada para la presente investigacion la cual consta de una topologia de

perceptron multicapa.

3.3.1 Perceptron Multicapa (MLP)

La implementaciéon de Red Neuronal en la tesis
utilizo la topologia del Perceptron Multicapa debido a que presenta ventajas

sobre la clasificacion de patrones y es un aproximador universal.

A continuaciéon, se describen algunas
caracteristicas del perceptron multicapa segun Galvan Ledn y Valls Ferran
(2015):

e Minsky y Papert (1969) demostraron que el perceptor simple y Adaline no
pueden resolver problemas no lineales (como XOR).

e La combinacién de varios perceptrones podria resolver ciertos problemas
no lineales, pero no existia un mecanismo automatico para adaptar los

pesos de las capas ocultas.

e Rumelharty otros autores (1986) presentaron la Regla Delta
Generalizada para adaptar los pesos propagando los errores hacia atras
(retropropagacién), para multiples capas y funciones de activacién no

lineales.
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e Se demostré que el Perceptron Multicapa (MLP) es un APROXIMADOR
UNIVERSAL.

e Un MLP puede aproximar relaciones no lineales entre datos de entrada y

de salida.

e Es una de las arquitecturas mas utilizadas en la resolucién de problemas

reales por ser un aproximador universal y por su facil uso y aplicabilidad.

e Se ha aplicado con éxito en reconocimiento de voz, reconocimiento de

imagenes, conduccién de vehiculos, diagndsticos meédicos, etc.

Segun los autores Galvan Ledn & Valls Ferran

(2015) los MLP son adecuados cuando:

e Las instancias se representan mediante muchos pares atributo-valor.

Estos valores pueden estar correlados o ser independientes.

e La salida puede ser discreta, real o un vector de valores discretos o

reales.

e Los ejemplos de entrenamiento pueden tener errores. Los MLP son muy

robustos al ruido.

e Se permiten largos tiempos de entrenamiento.

e Se necesitan respuestas muy rapidas ante nuevas instancias.

e No es necesario entender o interpretar lo que ha aprendido el MLP.
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La figura 39 expresa la estructura de una red

neuronal de topologia multicapa, la cual presenta tres tipos de capas: una de

entrada, una oculta y una de salida, las cuales operaran de forma paralélela

para adaptar los pesos y errores en dos sentidos:

En sentido hacia adelante: Su objetivo es activar todas las entradas de

las capas hasta la salida para poder obtener datos para corregir los

pesos y errores que presentaron en la salida al comparar con la salida

requerida.

En sentido hacia atras: Su objetivo es retropropagar los pesos y salidas

con los valores obtenidos en el anterior sentido y poder adaptar los

pesos y errores con nuevos valores que permitieron corregir la salida

obtenida y

clasificacion

aproximar lo mas cercano a la salida requerida por la

que se esté usando.

I:'li".m':" 1 ]
N
,:‘ =
‘_I:_..-" _.i F
o -.I'. .-'I.
) - A
‘1 l"-."" _,\ .I'!
! ..{ ri \" r * ym
i Y .-"f
- \
W ng
1 F - -
N ny Py
Capas Dcultas Capa de Salida

Capa de Entrada

Fig. 39 Arquitectura Perceptron Multicapa

Fuente: Galvan Ledn y Valls Ferran, 2015
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3.3.1.1 Notacion Matematica de Ila
Propagacion de los Patrones de
Entrada en la Red Neuronal

Multicapa
Los autores (Galvan Leon y Valls Ferran,
2015) afirman que las notaciones matematicas de la figura 39 son las

siguientes:

e Ccapas, nc neuronas enlacapaC=1,2,...C

e Fig. 40, matriz de pesos de la capa C a la capa (c+1). wC y el vector de

umbrales de la capa uc:

- . c i
Wa YW e W, 1

E ”2

-C l{ lf
.“-*3[ l|"I-H H..\'J’J;I I:f
. £L ) J

W= (w}j )=

[
w. oW i,

rrr”r—]

Fig. 40 Matrices de Pesos y Umbrales de la capa “C

Fuente: Galvan Leén y Valls Ferran, 2015

[ c=+l

u " i
a5, L W
"/ -

capac capa c+1

Fig. 41 Activacion de la Neurona “i" de la Capa “C”

Fuente: Galvan Leén y Valls Ferran, 2015
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Activacion de las neuronas de entrada:
a'= X, para i=1,2,... , ny (62)
Dénde:
X=(Xq+Xp+... +X,, ) (63)

representa el vector de entrada.

Activacion de las neuronas de la capa oculta:
nq-1
1— c-1 c-1 [
al=f Z wel ety (64)
=1

parai=1,2,...,nc y C=2,3,., C-1

Doénde:

ajc'1 : Son las activaciones de las neuronas de la capa C-1, f: Es la funcion de

activacion.

Activacion de las neuronas de la capa de salida:

nc-1

y= aC=f Z wel L ety (65)
=1

parai=1,2,..., nc
Dénde:

y=(y,ty,+... + Yo, ) representa el vector de salida de la red.
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3.3.2Funcion de Activacion:
Dependiendo del problema que se requiera
resolver se pueden utilizar diferentes funciones de activacion, las funciones de

activacion mas utilizadas son:

a) Funcién Sigmoidal:

f00= 0 (66)
Funcidn Sigmoide
BE-
1]
Fig) |
] 1 2 ] 2 1 b
rE
X
Fig. 42 Grafico de la Funcién Sigmoide
Fuente: Galvan Leén y Valls Ferran, 2015
b) Tangente Hiperbdlica
1- e %
B00= T (67)
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Funcion Tangente Hiperbolica

6

224

RX)
£

Fig. 43 Grafico de la Funcién Tangente Hiperbdlica

Fuente: Galvan Leén y Valls Ferran, 2015
Segun los autores Galvan Ledn y Valls Ferran (2015) estas funciones de
transferencia presentan las siguientes caracteristicas:

e Ambas son crecientes con dos niveles de saturacion.

¢ Normalmente la funcién de activacion es comun a todas las neuronas.

o La elige el disefiador segun el valor de activacion que se desee [-1,1] o
[0,1].

¢ Ambas funciones estan relacionadas:

f2 (X) =2f1 (X)-1 (68)

e EIl perceptor multicapa define, a través de sus conexiones y neuronas,

una funcion continua no lineal del espacio R™ en el espacio R™

Y= F(X,W) (69)
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3.3.2.2 Aprendizaje

Como indican los autores Galvan Leon y
Valls Ferran (2015), el aprendizaje del Perceptron Multicapa es un proceso
iterativo supervisado: modificacion paulatina de los parametros de la red (pesos
y umbrales) hasta que la salida de la red sea lo mas préxima posible a la salida

deseada o esperada para cada patron de entrenamiento.
Dado: Conjunto de patrones.
e Vector de entrada: x(n)=(X4, X2, X3,..... ,Xp)

e Vector de salida deseada: s(n)

Encontrar: Pesos W y umbrales U tales que:

s(n) =y(n) V patrén 'n'«>|s(n)-y(n)| = 0 V 'n' « Minimizar E=Z |s(n)-y(n)| (70)

El aprendizaje es equivalente a minimizar la funcion error E dada por:

1 N
= N e(n) (71)

n=1
Error medio de “N” patrones

Dado que:

o= 3> ( sy m) (72)
=1

Donde: s; es la salida deseada; y; es la salida obtenida
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3.3.3Regla Delta Generalizada o Algoritmo de

Retropropagacién

La regla delta generalizada o algoritmo de
retropropagacién (backpropagation en inglés) es una técnica que permite la
disminucion rapida en la funcion de error de la clasificacion de patrones con los
cuales se esta entrenando la red neuronal, de esta manera el error de
clasificacion se reduce con cada ciclo de entrenamiento. Maza Rivera (2011)

afirma:

Un algoritmo muy conocido que mejora el del Perceptron y permite
un aprendizaje mas rapido y campo de aplicacién es el propuesto por
Widrow y Hoff en 1960, denominado regla delta del minimo error
cuadrado (LMS Error: Least Mean Squared Error), también conocida
como regla de Widrow - Hoff, que se aplicé en las redes
desarrolladas por los mismos autores, conocidas como Adaline
(Adaptive Linear Element), con una unica neurona de salida y
Madaline (Multiple Adaline), con varias neuronas de salida. Widrow y
Hoff definieron una funcidén que permitia cuantificar el error global
cometido en cualquier momento durante el proceso de entrenamiento
de la red, lo cual es importante, ya que cuanta mas informacion se

tenga sobre el error cometido, mas rapido se puede aprender. (p.72)
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3.3.3.1 Notacion Matematica de la Regla

Delta Generalizada

La forma en la que la regla delta
generalizada calcula la variacion de los pesos de la red neuronal es aplicando la
gradiente negativa de la funcién de error cuadratico medio con respecto a los

pesos de la red neuronal, multiplicado por la tasa de aprendizaje a:

de(n)

ow (73)

AwW= -a

Luego esta variacion Aw es utilizada para

la actualizar los pesos para el siguiente ciclo de entrenamiento:

0
w(n)=w(n-1)-a Z\E\T) (74)

De esta manera se logra reducir el error
de la salida de la red neuronal con respecto a los pesos en cada ciclo de

entrenamiento.

wiin)

Fig. 44 Gréfico en el Hiperplano de la Adaptacion de Pesos y Errores en la Red

Neuronal

Fuente: Galvan Ledn y Valls Ferran, 2015
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Las siguientes notaciones mostraron
matematicamente como obtener los pesos de la ultima capa, penultima capa y
la retro propagando los errores para corregirlos y dar una correcta aproximacion
entre la salida obtenida y la salida requerida. Estas notaciones vy
demostraciones matematicas desde el subcapitulo 3.3.2.2 hasta el 3.3.2.6, son

propiedad intelectual de Galvan Le6n y Valls Ferran (2015)

3.3.3.2 Pesos de la Ultima Capa

Capa C-1 Capa C

(1 i)

Fig. 45 Grafico Representativo de la Ultima Capa de una Red Multicapa

Fuente: Galvan Ledn y Valls Ferran, 2015

Dado que:
c-1 — \a/C-1 @
wi T (M= w; ' (n-1)-a awe (75)
Donde:
de(n) _ de(n) dy,(n) (76)

awe™ ay,(n) ows

El peso wﬁ'1 solo afecta a y,, el resto de salidas no depende de él.
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Nc

em= 3 (sm¥,M) =5 s1mey,m)’ ..t 2 sy ) +... 77)
i=1
= (5O) 78)

Por lo tanto, quedaria la ecuacion 76 como:

oe(n) _ ay,(n)
e = (si(m-y,(m). e (79)
Ahora calcular:
ay;(n)
pwe (80)

La salida y, es:

Por lo tanto la derivada de y, :

oy _ [ <

yi(n 1 e :

pws =f‘< wi'. a® o )aj‘” (82)
j

ji

Derivando el error seria:

se(n) _ o

pyr= ( si(n)-y, (n) Z : aj (83)
i

Se define el término § asociado a la neurona i de la capa C:

5= (sim-ym). <Z .°1+u> (84)
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Reemplazando la ecuacién 84 en la ecuacion 83 quedara:

QD
~—

e(n

c-1
8WJ-i

=-57(n). a"" (85)

Por lo tanto, el nuevo peso sera:

we! (M= wg (n-1)+ adf (n). &% (n) (86)

Lo mismo ocurre con los umbrales de la ultima capa:

ut(n)= u’(n-1)+ ad; (n) (87)

Para modificar el peso wf' basta

considerar:
e La activacion de la neurona origen j

e Eltérmino §; asociado a la neurona destino i

El término &; contiene el error medido en

la neurona i de salida y la derivada de la activacién de dicha neurona.

3.3.3.3 Pesos de la Penultima Capa

Capa C-2 Capa C-1 Capa C

S L . !'-I'l

.."[:._'|+] l | "'I:'

Fig. 46 Grafico Representativo de la Penultima Capa de una Red Multicapa

Fuente: Galvan Leén y Valls Ferran, 2015

82



3.3.3.4 PesosdelaCapaC-2alaC-1
de(n)
w2

wiZ (M= w2 (n-1)- a (88)

Ahora este peso afecta a todas las salidas.

Nc

e(n)=% (sim-y,m)’ ——(s1(n) v, ) + .+%(si(n)-yi<n>)2+... (89)

i=1
Todas las salidas y dependen del peso wy;

Por lo tanto, la derivada del error sera:

P (soym). 2 (90)

i=1 Kj

Suma de las derivadas de cada una de las salidas de la red ahora hay que

calcular la derivada de y; respecto al peso wﬁj'2

Como y, es:

Nc-1

y.= a=f Z e+ ©1)

Ahora la variable w 2 esta dentro del termino a;

ay,(n) 9"
=f Zw-‘-”. ale e | wet 92
awﬁj-Z ji | i ji aWﬁj'z ( )

Se sustituye la ecuacién 92 en la ecuacioén 90:
N1 c-1

3e(r_1)=_i(s(n)y(n) Z et e .w9-1_3aj' (93)

c-2 I c-2
g S OWig

De acuerdo a la definicion de &f descrito en la ecuacion 84, quedaria de la

siguiente forma el error:
ﬂ--z 57w (94)
i=

83



La derivada de la activacién de la neurona j sera:
Nc-2

ZW calZ+ et | a2 (95)

El dnico termino que depende de wy; es el que sale de k

Nc Nc-2
de(n) Z 5° C 1
=% & Wil T Z we2, as 2+ uet | ap? (96)
-2 i k j k
awﬁj i=1
Se define el término & asociado a la neurona j de la capa C-1
N¢ Nc-2
5= ) 55wt f chZ. ag 2+ uo! (97)
i=1

Suma de los términos & de la siguiente capa multiplicados por los

correspondientes pesos

Sustituyendo la ecuacion 97 en la ecuacion 96 y de acuerdo con la
definicion de & asociado a la neurona j de la capa C-1:

oe(n)  _ca
w2 O A (98)
J

Por lo tanto, el nuevo peso sera:
wgZ ()= wi2(n-1)+ a8 (n). af?(n) (99)
Lo mismo ocurre con los umbrales de la penultima capa:
u (M= u® (n-1)+ a&{ (n) (100)

Para modificar el peso wﬁj'z basta considerar:

La activacion de la neurona origen K
El término &; asociado a la neurona destino J
Generalizando la obtencion de los pesos para cualquier capa C a la capa
C+1(C=1, 2...C-2).
wg ()= wg(n-1)+ o™ (n). af(n) (101)
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ut ! ()= ut (n-1)+ o™ (n) (102)
Dénde k=1, 2....nc; j=1, 2...nc+1; c=1, 2.... C-2

Basta tener en cuenta la activacion de la que parte la conexion y el

término & de la neurona a la que llega la conexion.

..

Fig. 47 Activacion de la Neurona “J”

Fuente: (Galvan Leon y Valls Ferran, 2015)

El término & de una neurona j se calcula utilizando la derivada de su
funcidn de activacion y la suma de los términos & de las neuronas de la

siguiente capa.

Ne+2

Nc
c+1_ c+2 c+l o o] c c+1
551= Zai Wt f Zwkj. at+ u (103)
=1 k=1
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3.3.3.5 Derivada de Ila
Activacion
Funcion sigmoidal
1
f100= 1% e X
Su derivada:
-1
fi(x)= — .(-e’*
1 (1 + e X)2 ( )

1+ e X

Funcion de

(104)

(105)

fi(x)=

1 e X B 1 1+ e X1 _ 1
1+e X " 1+e X 1+ex’ 1+e% | 1+ex’

Donde finalmente, queda:

f100=Ff; 60 (1- ()

1+ e X

() 0

(107)

De la ecuacion 84 simplificamos la notacion, suprimimos la referencia al

patrén n, (n):
Nc-1
6f=(si-yi).f'< Dowet aste e )
=1

Para la ultima capa resulta:
6?=(Si'yi)-yi(1'yi)

Para el resto de las capas de la ecuacion 103 resulta:
Nc+2

c+1_ ct+2 c+1 ct+1 c+1
5= Z & wit et (1-aft!)
i=1
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3.3.3.6 Resumen
e (Cada neurona de salida distribuye hacia atras su error (valor ) a todas
las neuronas ocultas que se conectan a ella ponderado por el valor del

peso de la conexidn.

e Asi, cada neurona oculta recibe un cierto error (d) de cada neurona de

salida, siendo la suma el valor & de la neurona oculta.

e Estos errores se van propagando hacia atras, llegando a la primera capa.

Para la ultima capa:

wi (M= wi (n-1)+ a8 (n). a™" (n) (111)
uf(n)= uf(n-1)+ ad; (n) (112)
Dénde de la ecuacion 109:
6::=(S|'y|)y|(1'y|) (1 13)
Para el resto de capas:
wg(n)= wg(n-1)+ a8 (n). af(n) (114)
ut' ()= u' (n-1)+ adf™" (n) (115)
Dénde de la ecuacion110:
Nc+2
5= ) 8wt et (1- o) (116)
i=1
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3.3.3.7 Razén de Aprendizaje y Momento

Al utilizar la regla delta generalizada se
puede tener una situacién en la cual el algoritmo se quede estancado en un
minimo local, punto en el cual aun no se ha alcanzado el minimo maximo de la
funcion de error, lo cual provoca que la clasificacion de la red neuronal no sea
tan adecuada como se espera. Galvan Leon y Valls Ferran (2015) afirman: “El
cambio en el peso es proporcional al gradiente del error, siendo a (razén o tasa
de aprendizaje) la constante de proporcionalidad” (p.37). Los mismos autores

afirman que:

e Siaes grande, el error puede oscilar alrededor del minimo.

e Siaes pequenfia, la convergencia es mas lenta.

Los autores Galvan Ledn y Valls Ferran

(2015) afirman: “Se puede modificar la ley de aprendizaje afiadiendo un término

llamado momento” (p.37).

w(n)=w(n-1)-a a:\(;) +nAw(n-1) (117)
Donde:
Aw(n-1)=w(n-1)-w(n-2) (118)

“Esta nueva ley conserva las propiedades
de la ley anterior, pero incorpora cierta inercia que puede evitar oscilaciones en

el error” (Galvan Leon y Valls Ferran, 2015, p.37).
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De acuerdo con la Universidad
Tecnolégica de Pereira (2000) la variacién de la tasa de aprendizaje a debe

estar en concordancia con las siguientes reglas heuristicas:

Si el error cuadratico de todos los parametros del set de
entrenamiento se incrementa en un porcentaje ¢ tipicamente entre
1% y 5%, después de la actualizacion de los pesos, esa
actualizacion es descartada, la tasa de aprendizaje se multiplica
por un factor 0 < p < 1, y el coeficiente de momentum es fijado en

cero.

Si el error cuadratico se decrementa después de la actualizacion
de los pesos, esa actualizacibn es aceptada y la tasa de
aprendizaje es multiplicada por un factor n > 1. Si y (coeficiente de
momentum) habia sido previamente puesto en cero, se retorna a

su valor original.
Si el error cuadratico se incrementa en un valor menor a {, los
pesos actualizados son aceptados, pero la tasa de aprendizaje y

el coeficiente de momentum no son cambiados (p.110).

Estas reglas heuristicas se utilizaran para

el entrenamiento de la red neuronal de la presente investigacion.
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3.3.3.8 Capacidad de Generalizacion

La capacidad de generalizacion de una
red neuronal se refiere a capacidad que posee dicha red de clasificar

correctamente patrones con los cuales no fue entrenada.

Los autores Galvan Ledn y Valls Ferran
(2015) sostienen lo siguienteacerca de la capacidad de generalizacion de una

red neuronal

e No solo es importante saber si la red se adapta a los patrones de
entrenamiento, sino que hay que conocer como se comportara ante

patrones no utilizados en el entrenamiento.

e Hay que evaluar la capacidad de generalizacién con un conjunto de

datos diferente al utilizado para el entrenamiento.

e A veces, es necesario exigir menor ajuste a los datos de entrenamiento

para obtener mejor generalizacion.

e Para poder hacer esto, es necesario evaluar la capacidad de

generalizacion a la vez que se realiza el entrenamiento, no sélo al final.
e Cada cierto numero de ciclos de entrenamiento se pasa el conjunto de
test o (validacion) (sin ajustar pesos) para medir la capacidad de

generalizacion.

e Asi puede medirse tanto la evolucion del error de entrenamiento como la

de test (o validacion).
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X: Patrones de entrenamiento

- real - ORIMacion

™
)r\‘_ Punto para
X generalizar

NI

'jl'_[_-ﬂ_.

Salida

-x-\.

“'.

Entrada

Fig. 48 Buena Capacidad de Generalizacion

Fuente: Galvan Ledn y Valls Ferran, 2015

X: Patrones de entrenamiento
- real - aproximacion

rx\ ~ Punto para
X generalizar

!

X o

Salida

X

Entrada

Fig. 49 Mala Capacidad de Generalizacion

Fuente: Galvan Ledn y Valls Ferran, 2015
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—— Entrenamiento —— Test

0,06
0,05
0,04
0,03
0,02
0,01

0

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111 121 131 1#1
Ciclos

Fig. 50 Buen Nivel de Generalizacion - Error vs Ciclos

Fuente: Galvan Leon y Valls Ferran, 2015

|—Ennnminnh —Tntl

0,06
0,05
0.04
0,03
0,02
0,01

p

1 10 19 28 37 46 55 64 73 B2 91 100 109 118 127
Ciclos

Fig. 51 Mal Nivel de Generalizacién — Error vs Ciclos

Fuente: Galvan Ledn y Valls Ferran, 2015
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3.3.3.9 Proceso de Aprendizaje en el
MLP

Los autores Galvan Ledn y Valls Ferran

(2015), indican el proceso de aprendizaje del MLP en los siguientes siete pasos:

1.  Se inicializan los pesos y umbrales de la red (valores aleatorios
proximos a 0).

2. Se presenta un patron (n) de entrenamiento, (x(n), s(n)), y se
propaga hacia la salida, obteniéndose la respuesta de la red y(n).

3.  Se evalua el error cuadratico, e(n), cometido por la red para el patron
n.

4. Se aplica la regla delta generalizada para modificar los pesos y
umbrales de la red neuronal.

4.1. Se calculan los valores & para todas las neuronas de la capa
de salida.

4.2. Se calculan los valores d para el resto de las neuronas de la
red, empezando desde la Uultima capa oculta y retro
propagando dichos valores hacia la capa de entrada.

4.3. Se modifican pesos y umbrales.

5. Se repiten los pasos 2, 3 y 4 para todos los patrones de
entrenamiento, completando asi un ciclo de aprendizaje.

6. Se evalua el error total E cometido por la red. Es el error de
entrenamiento. Puede medirse también el error medio o el error
acumulado para todos los patrones.

7.  Se repiten los pasos 2, 3, 4, 5 y 6 hasta alcanzar un minimo del error
de entrenamiento, para lo cual se realizan m ciclos de aprendizaje.
Puede utilizarse otro criterio de parada:

7.1.  El error de entrenamiento permanece estable.

7.2. El error de validacion permanece estable.

7.3. El error de validacién empieza a aumentar.
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3.3.4 Diseno de la Arquitectura de Red Multicapa

Se tomdé en cuenta nueve puntos principales
para disenar la arquitectura de la red neuronal para la clasificacion de patrones

de ebriedad. A continuacion, se detallan estos puntos:

a) Target Error
Se selecciond un valor de 10™* para los resultados de clasificacion de la

red neuronal.

b) Funcién de Activacién
Se implemento la funcién de activacion sigmoidal en la red neuronal, la cual
trabaja en el rango [0, 1], para la clasificacién de patrones de ebriedad, para

obtener salidas binarias.

c) Numero de Neuronas de Entrada y de Salida

Se utilizé 11 neuronas en la capa de entrada las cuales representan los

siguientes parametros de entrada:

e X1. Tipo de transporte (Particular=0 Publico=1).

e X2: ¢El conductor participd en un accidente de transito? (No=0 Si=1).

e X3-X10: BAC binario en 8 bits, medido por el sensor MQ3.

e X11: (El accidente dejo muertos o heridos? (No=0 Si=1; s6lo podra ser
1 si el conductor participé en un accidente de transito X2=1, Si X2=0

entonces X11=0 siempre).

Se utilizd 2 bits de salida (Y1 Y2) para representar los cuatro primeros
niveles de embriaguez de la Tabla 2 del capitulo Il. Esto porque el sensor
MQ3 puede medir el BAC en el rango de 0.00 a 1.99 gr/L.:

e Y1=0, Y2=0; Clasificacion: Normal

e Y1=0, Y2=1; Clasificacion: Euforia

e Y1=1, Y2=0; Clasificacién: Excitacion y/o embriaguez
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e Y1=1, Y2=1; Clasificacion: Confusion

Se utilizd 3 bits de salida (Y3 Y4 Y5) para representar la falta cometida por el
conductor, de acuerdo con la tabla de infracciones del reglamento nacional
de transito, obtenido de la pagina de la SAT (Servicio de Administraciéon
Tributaria de Lima) tal y como se muestra en las figuras 2 y 3 del capitulo 2:

e Y3=0, Y4=0, Y5=0; Falta: Ninguna, Todo en orden

e Y3=0, Y4=0, Y5=1; Falta: M37

e Y3=0, Y4=1, Y5=0; Falta: M38

e Y3=0, Y4=1, Y5=1; Falta: M02

e Y3=1, Y4=0, Y5=0; Falta: MO1

e Y3=1, Y4=0, Y5=1; Falta: M39

d) Numero de Neuronas en la Capa Oculta
Se utilizé la regla general “Rule of Thumbs” (Escuela Superior de Computo -

Instituto Politécnico Nacional de México DF, 2009):

he 2(n+m)

- (119)

Donde h: Numero de neuronas de la capa oculta; n: Numero de Entradas; m:
Numero de salidas

Siempre y cuando el numero de neuronas en la capa oculta (h) no sea mas

de dos veces el numero de entradas (n)

h<2n (120)

Para la arquitectura propuesta los valores son n=11 y m=5
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Se calcula h (Numero de neuronas de la capa oculta):

2(11+5
h:¥z1

3 1 (121)

También se comprueba que:
11<2(11) (122)
Por tanto, el numero de neuronas de la capa oculta que se escogio es 11

e) Tasa de Aprendizaje

La tasa de aprendizaje seleccionada para el presente proyecto fue 0.1

f) Factor de Amortiguacién de la Tasa de Aprendizaje
El factor de amortiguacion de la tasa de aprendizaje seleccionado para el
presente proyecto fue 0.5

g) Factor de Incremento de la Tasa de Aprendizaje
El factor de incremento de la tasa de aprendizaje seleccionado para el
presente proyecto fue 1.5

h) Porcentaje de Incremento del Error Cuadratico Medio

El porcentaje de incremento del error cuadratico medio seleccionado para el
presente proyecto fue 3%

i) Coeficiente de Momentum

El coeficiente de momentum seleccionado para el presente proyecto fue 0.1

96



A continuacion, se ilustra la topologia de la red neuronal disefiada:

layer 1 (Tnput layer) laver 2 (lidden laver)

Tipo de
Transporte
fAccidente?
{output layer)
Clasificacian
BALC
BAC
Input
Clasificacian
Infraccion
i Muertos |
Q |
Heridos? |

Fig. 52 Topologia de La Red Neuronal Disefiada
Elaboracién: los autores

Fuente: Software Graphviz
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3.3.5Vectores de Entrada y Salida

Para entrenar la red neuronal, se programé un
cédigo para generar las matrices de entrada y de salida esperada.

Para el caso de la matriz de entrada se
generaron todas las combinaciones posibles (1200) entre las entradas X1-X11
Y para la matriz de salida su respectiva clasificacion tanto del BAC (Y1 Y2) y de

la sancién respectiva (Y3 Y4 Y5)
e El diagrama de flujo del programa para generar la matriz de datos de
entrada y de salida deseada de la red neuronal se encuentra en el

ANEXO 2

e El coédigo en Matlab para generar la matriz de datos de entrada y de
salida deseada de la red neuronal se encuentra en el ANEXO 3

e La matriz de datos de entrada de la red neuronal se almacend en el
archivo inputs_BAC_Classification_VFINAL.mat - ANEXO 4

e La matriz de datos de salida deseada se almacendé en el archivo
outputs_BAC_Classification_VFINAL.mat - ANEXO 5

3.3.6 Algoritmo de Retropropagacion

Para el algoritmo de retro-propagacion se utilizd

la funcién de activacién sigmoidal, cuyo ajuste de pesos y umbrales esta

definido por las ecuaciones del 114 al 119.
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A continuacion, definiremos las matrices
implicadas en el algoritmo neuronal:

Vector delta de la capa oculta:

Vector d,
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 (123)
[d(1,1y di2,1y d(3.1) d(a,1) dis,1) die,1) diz,1y dis.1) die,1) di10,1) d(a1,1)]
Vector delta de la capa de salida:
Vector dj
3 3 3 3 3 (124)
[diy) dizn) diz 1) dan d(5,1)]
Vector de activaciéon de la capa de entrada:
Vector a;
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 (125)
[ai1y@n2 ans @ta Ans) Ate) a7 Ais) 81.9) ac1.10) A1)
Vector de activacion de la capa oculta:
Vector a,
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 (126)
[at1 1y @(1.2) Al1.3) AC1.4) @1.5) A1) A1.7) A1.8) A(1.9) A(1.10) AC111)]
Vector de Salida:
Vectory
(127)

Nan Yoz Yo Yaa Yas)l
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Matriz de pesos de la capa de entrada:

Matriz W,

W11y Wis2) Wisg) Wnay Winsy Wirgy Wiszy Wsey Wngy Win o) Wi 11y
Wian Wizzy Wiag) Wi ey Wizs) Wize) Wia7) Wizg) Wiae) Wiz 10) Wiz 11);
W(a. 1 Wiaz) Wiag) Wisey Wiss) Wise) Wisry Wiagy Wisgy Wis o) Wi 11);
Wia1y Wiazy Wiaz) Wiaay Wias) Wiagy Wiazy Wiag) Wiagy Wia 10y Wi 11y
W(s 1y Wis2) Wis3) Wis.a) Wiss) Wis.g) Wis.7y Wis gy Wisgy Wis10) Wis1y; (128)
W(e, 1 Wig2) Wies) Wise) Wiss) Wise) Wier Wiss Wissy Wis10) Wi 11);
W{7.1y Wir2) Wirg) Wiray Wiz sy Wizey Wirzy Wing Wirgy Wiz 10y Wi 1y
Wis 1 Wis2) Wig.z) Wiga) Wiss) Wise) Wig7) Wiss) Wise) Wis,10) Wis, 11);
Wig.1y Wig.2) Wigz) Wg.ay Wigs) Wisey Wia.7) Wie) Wiagy Wig 10y Wig, 11y
Wii0,1) Wit0,2) Wino.3) Wiro.ay Wino.s) Winog) Wino.zy Wino.gy Wino.sy Wino oy Wino
Wii1,1y W2y Wiae.3) Winaay Wiss) Weaney Wernzy Wiane) Wiae.gy Wir a0 Wiaa a1y

Matriz de pesos de la oculta:

Matriz W,

Wit 1) Wer 2) Wer sy Wy Wi s,
Wiz 1y WEo.2) Wezg) Wiaay Weas)
Wis 1) Wea 2y Wesg) Wy Wias)
Wia 1) W2y W) Wiy Wias)
Wis.1) Wis2) Wis3) Wis.a) Wises) (129)
Wis.1) W2y Wie3) Wiea) Wiesss)
W 1) Wz 2) Werg) Wiy W s,
Wis 1) Wia.2) Wis.s) Wsa) Wias)
Wio.1) W2y Wia3) Wiaay Wiars)

2 2 2 2 2
W10,y Wir0.2) Wei0.3) Wir0.4) W0 5)
2 2 2 2 2
W11 Wir1.2) W3y Wir1.4) Wi 5
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Matriz de umbrales de la capa oculta:

Vector U,
(130)
Ufi1y Ufr 2) Uft 3y UG 4y Utis) Utiey Utizy Ut sy UGt o) Ut a0y Ui
Matriz de umbrales de |la capa de salida:
Vector Uj
(131)

3 3 3 3 3
U1y Uir,2) Uit a) Uiy Ui s

[Pl

La activacién de una neurona de la capa “c” es
igual a la sumatoria de todos los pesos por las activaciones de la capa anterior
con respecto a dicha neurona, mas el umbral de dicha neurona, todo ello

evaluado en la funcién de activacion.

Si quisiéramos calcular a?, que es la activacion
de la neurona 1 de la capa 2, la cual esta definida en la ecuacién 129 como el

elemento a(21‘1) del vector a, , entonces de acuerdo con lo explicado en la
ecuacion 94 seria:
a%m) = f(W(11,1)a%1,1) + W(12,1)a%1,2)+W(13,1)a%1,3) + W(14,1)a%1,4)
+ Wis.(1s) + Wien@e) + Wi na(,7)
+ W(ls,l)aa,s) + W(19,1)a%1,9) + W(110,1)a%1,10) (132)
+ W(111,1)a%1,11) + U(21,1))

Lo mismo sucederia para todas las activaciones
de la red neuronal, por lo que podemos definir una relacion matricial entre las
ecuaciones 129, 128, 131, 133 y 130, 129, 132, 134, de la siguiente manera:

a,=f(ay.W4+U,) (133)

y=f(32.W2+U3) (134)

Donde la “f” es la funcidon de activacion.
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Para el caso de la actualizacion de pesos y
umbrales, recordando las ecuaciones de actualizacién de pesos y umbrales
114, 115, 117 y 118, haciendo el mismo analisis que en el caso anterior, se

puede establecer una relacion entre las matrices de pesos y umbrales, de modo

que se tiene:
W,=W,+a.d,.(as)  +momentum.AW, (135)
U,=U,+a.(dy)" (136)
Wo=Wy+a.ds.(a,) +momentum.AW, (137)
Us=Us+a.(d3)" (138)

Dénde a: Tasa de aprendizaje; momentum:
Tasa de momentum que se utilizé para evitar caidas en minimos locales; AW, :
Diferencia de la matriz de pesos de la capa de entrada con su valor anterior
W, (t)-W, (t-1); AW,: Diferencia de la matriz de pesos de la capa de salida con
su valor anterior W, (t)-W, (t-1).

Habiendo expresado el calculo de las
activaciones de todas las neuronas de la red, la actualizacion de pesos y la de
umbrales, se ha logrado aumentar la eficiencia computacional del algoritmo

implementado.

e El diagrama de flujo del algoritmo de retropropagacion se encuentra en el
ANEXO 6

e El codigo en Matlab del algoritmo de retropropagacion se encuentra en el
ANEXO 7
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3.3.7 Resultados

Se utilizé el algoritmo de retropropagacion con
todos los elementos explicados anteriormente, después de 10000 épocas de

entrenamiento se obtuvimos los siguientes resultados:

Fig. 53 Funcion de Error Medio
Elaboracién: los autores

Fuente: Software Matlab

Se aprecia del resultado que el error medio
después de los ciclos de entrenamiento es aceptable aprox. 10~* como fue

disefiado.
Con la etapa de procesamiento culminada con

éxito, ahora se pueden utilizar los pesos y umbrales obtenidos para la

clasificacion de los patrones de ebriedad con un error muy bajo.
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A continuacion, se muestran los pesos y

umbrales obtenidos después del entrenamiento:

Wl =

Columns 1 through 3

1.745]1 —-0.0E58 -14.32000 -0.8163 -17.3728 2.3562 14.7824 -1.8312 —0.0563
18.80458 -2.1081 -1F.4840 -30.TEO4 16,5877 -5, 9862 -31.2844 785944 E.148%8
£4.3353 ~-12.%E51 ~=-18.0077 18,9232 -17.238% 27,1483 £.383F 3.49487 28,3517
11.2254 -42,T7427 -23.3566 20.7556. -1€.583E 0.0506 8.2302 -3.4888 =8.1118

5.3155% -42.231%F -5.7TTLR T.2652 =1.8116 6. L5068 15.68014 -—LG.526% G.2720
5.8118 -230.7200 =1.0363 a. 85223 =2.2581 E-633& 16 . 4588 B.1174 -11.&410
=0.TE0T =12,689% =3.5315 0.0782 0.9E68 5.6806 E.5160 B.5334 =11.B782
~-0.7352 —§.333% -3.5324 3.9813 2,052 =0.1a56 3.9736 £,0320 -1l.828

-0.0T18 —£.307T4 =0, 2508 11324 -5, 37858 3-38RE 28133 4.24908 G.B808
=0. 1817 =0. 00494 =0, E483 3.133% =3 . 4090 0.8247 =0.0611 0.1412 L.134%
14.7530 . 1668 -5.6064 9.8:30 36.2334 1.000% -2.7558 24.5322 -2.1810

Columna 19 chrowgh 11

-8.1501 0.1433%
4. 8060 -0, 1480
15.6837 26,6587
=12.01159 12.0%68
-5.4418 11.4002
=1.8880 2.6827
=1.9578 2.3500
-1.82158 2.388E

=0.0118 0.188%
T.2495F5 0. 1264
~18.0608 G.0325

Fig. 54 Matriz de Pesos de la Capa de Entrada
Elaboracion: los autores

Fuente: Software Matlab
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3.3804
2.0811
-4.a191
2.4086
=U.6lea
5.T664
-2.1113
3.4163
-16.0278
£.4555
35.2082

1.7665
-48.0465
-0,8054
1.427%
0.0683
3.6464
-0.3547
0.6547
22.7316
2.259%
-27.8670

41.812&
-8.0571
=17.5353
-16.8306
-21.4004
—-2.4640
-15.4134
24.705859
-11.5%802
-10.8712
2.0718

-27.2756 -
12,7555
-28.1974
28.8371
-5.3073
12.8597
£9.1400
-20.6136
2.7203
4.4156 -
-14.0314

25.76E3
=3 7157
3.152%
2o.0085
48,5982
1¥.494991
27.04943
8.5563
20.8856
21.4504
3.0€586

Fig. 55 Matriz de Pesos de la Capa Oculta

Elaboracion: los autores

Fuente: Software Matlab

o2

Columna 1 cthrough ©

-35.4863

42.0328% 24 .09866 <17.3168

Codumna 17 chIowgh 11

10.1388

=3.1117

=17.0314 -=33.3402

Fig. 56 Matriz de Umbrales de la Capa Oculta

Elaboracién: los autores

Fuente: Software Matlab
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-21.985%8 11.1543 4.2817 -3.7834 -13.251%

Fig. 57 Matriz de Umbrales de la Capa de Salida
Elaboracién: los autores

Fuente: Software Matlab
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3.4 Etapa de Postprocesamiento

En esta etapa se explico como se lleva a cabo el
proceso de transmisién de la informacion desde la placa principal, al dispositivo
Android

Conexién entre ATMEGAZZP y Médule Blustaoth Wee 5
- 02 Mbdul Bhateoth
o
1o
TXD . 0
a
]
U1 RAD -
-;— POOENOPCINTIE FEGIC P Lo CihTT 14 -4 CONTHS
POHTEOPLINTIF PEHOCTAPCINT —L1= =
. 1BPCINT2 i GND
POINTUOCIEPCNTTS FEIMOSIOCIAPCINTS
Ldp PEAMISTVPCINTL |—E
U] phemiocEPenNT PES/SCHPOINTS I
L preaBROCOARCINTE  PREACSCINTALLPCMTE ——
L przsami POINTS PEPTOSCINTALIPCINT (L0
< apee PCIVADCIPCINT
A e PELADET PRI il
PLAADCZECITIO
ACAICARCRTY |
PLARDCASIAPLINTS [—a
POEAD 13 —
Pﬁ%u —
ATHEGEIER

Fig. 58 Conexién entre ATMEGA328P y el Modulo Bluetooth
Elaboracion: los autores

Fuente: Software Proteus 8 Professional

Como se puede observar en la Fig. 58 los pines TXD
y RXD del médulo bluetooth, van conectados a los pines 2(RXD) y 3(TXD) del

microcontrolador respectivamente para lograr la comunicacion serial.
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3.4.1 Codigo del Microcontrolador ATMEGA328P

El codigo del microcontrolador ATMEGA328P
ha sido desarrollado en su totalidad por los autores de esta tesis. Para
programar este microcontrolador se utilizé la board Arduino UNO y el software
de programacion Arduino IDE el cual esta basado en C++. A continuacion, se
detalla el funcionamiento del cédigo del microcontrolador ATMEGA328P en 28

etapas.

-Etapa 1:
Se incluyd la libreria math.h para las operaciones matematicas necesarias
como la funcion sigmoidal () y para compilar el algoritmo de clasificacion de

retropropagacion:

f/5e incluye la libreria para operacicones matemdticas
#include <math.h>

Fig. 59 ATMEGA328P - Importacion de la Libreria “math.h”

-Etapa 2:
También se incluyeron en la libreria LiquidCrystal.h para configurar el LCD
16x2 que se utilizd para mostrar mensajes auxiliares como mensajes de

bienvenida, de calentamiento del sensor, etc.

f/5e Incluye la liberia para €1 LCD l6x2
#include <LiquidCrystal.h>

//5e configura la relacidn entre los pines del ATMEGA3IZ
Jiy el LCD 1l6x2

con3t int ra =12, en =11, d4 =5, d5 = 4, d&6 = 3, 47 = 2;
LiguidCrystal lcd(rs, &n, 44, 45, d6, 47):

Fig. 60 ATMEGA328P - Importacion de la Libreria “LiquidCrystal.h” y
Configuracion del LCD 16x2
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-Etapa 3:

Se definen las siguientes variables globales:

SfSe define el vector de
ffactivacionas de la capa de entrada de la red neuronal
double al[i][11]:

S/Se define una variable para el pin analogico
Sique se utilizaréd para leer el voltaje del sensor M3
int analogPin=5;

f/5e define una variable para el pin digital que
/fge utilizard para activar el timbre de medigidn
frdel BAC

int PinTimbre=&;

//5e define una variabhle para el pin digital gue
J/=e utilizara para activar la base del transistor
fiy epcender el sensor M3

int PinRase=10:

fi/S5e defins una variahle para el pin digital gue
f/ioe utilizard para activar 21 LED de medicion del BAC
int PinLed=13;

S#5e define una variable para almacenar
Sfel valor cuantificado del BAC medido
long Coant Corrent BAC=0;

f/S%e define una variable para almacenar
Fifel valor del BLC medido
double Current BRAC=0;

fi5e define una variable para almacenar
//la cedens de clasificacidon gue se
J/enviard a la aplicacibtn de Android

String Delivered String="";

Fig. 61 ATMEGA328P - Definicion de las Variables Globales
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-Etapa 4:
Se ejecuto el setup de la fuente de referencia del convertidor A/D, los pines
de salida del microcontrolador ATMEGA328 y de la configuracién del LCD:

void secup() {
f/Codigo de Setup:

//5e uriliza comn volvaje de referencia para el convertidar A/D,
ffla foente de alimentacidn principal del circuito

f/5e coloca &l pin digital 1 como salida
pinMpde (PinTimbre, COUIPOT):

//3e coloca el pin digital 10 como salida
pinMode (PinBase, COUTEUT) ;

f/5e coloca el pin digital 13 como salida
pinMode (Pinled, OUTPUT):

f/5= coloca &l pin de activacién del timbre en O

digitalWrite (PinTimbhre, LOW):

f/5e coloca 1 pin de activacion de la base del tramsistor en 0O
digitalWrite (PinBase, LOW):

//5e coloce €]l pin de activacion del LED en O
digitalWrite (Pinled, LON);

//5e inicis la cransmiaibn serial a 9600 baudios
Serial _begin (9600) ;

f/5e define que e utilizara um LCD de 16 colummas v 2 £ilas
led.begin(ls, 2);

f/5e limpia el LCD
led.clear():

Fig. 62 ATMEGA328P - Funcion “Setup ()”
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-Etapa 5:

Seguidamente se ejecuto el bucle infinito en donde repetidamente se muestra el

mensaje en la pantalla del LCD 16x2 el mensaje de “Pulse INICIAR” el cual

indico que se tiene que presionar el respectivo botén en la aplicacion de

Android para empezar con la medicidon y clasificacion del BAC; y de la multa

respectiva. Adicionalmente en la segunda fila del LCD se muestra el valor digital

obtenido del sensor MQ3; y constantemente se lee el bus del puerto serial el

cual esta conectado al médulo bluetooth, para que al momento de recibir los 3

parametros desde la aplicacion de Android se inicie con la medicion:

/852 posiciona el curscr del LCD en la Columnna @ y Fila
led.secCursoxr (0,0} ;

J5e muestra el mensaje de inicio de la primera fila

led.prine (F{"Pulsa THICIAR®™)):

/5e posiciona 21 cursor del 1CD en la Colomnna 0 y Fila 1

r'r ira £l mensaje de inicic de la segonda £ila
1cd. it {"BRAC: "+ ng{analogBsad (analogPin)j+ * i
/88 define una varlable llamads "dato™ en la cual s& almacenara
[fla data recibida por la transmision serial
ng dato = Serial.rc=adsctcing();

Fig. 63 ATMEGA328P - Inicio de la Funcion “loop ()"
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-Etapa 6:

Cuando se reciben las 3 variables (X1, X2 y X11) a través de la transmision
bluetooth desde la aplicacion de Android, estas variables se almacenan en los
campos 0,1 y 10 del vector de activacién a1 de la red neuronal, posteriormente

se ejecuta la funcién medir_alcohol ():

Tipo de Transporte:

w"  Paricular. )

x

Piblico

i
4
¢El conductor partic B enyn acci#lte de
trapsito? {7 /

" i’
&7
&

|

¢ El aEcidente&eju muertos qu'leridns?

v \ '

si" & '{'-‘lf,ﬁ 7 o

—

-

Fig. 64 Aplicacion Android - Menu Principal
Elaboracién: los autores

Fuente: Software Applnventor2
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Fi581 21 tamafio del string recibido 3 igual & 3 caracteres,
/fentonces se ejecutaran las funciones correspondientes
if{dato.length()j==3)1

//5e almacena £l primer caracter del string recibido -

//Tipo de Transporte particular o piblico({Particular=0 Piblico=l) -
J/en &l primer campo del wvector "al”

al[0] [0]=5tring{dato.charAt (0)) .coDouble();

//5e almacena el segundo caracter del string recibido -

J//:El conductor participd en un accidente de transito? (Ho=0 5i=l) -
//en el sequndo campo del wector "al®
al[0][1l]=5String({dato.chariAt{l}).toDouble():

//5e almacena el tercer caracter del string recibido -
{f:El accidente dejo muertes o herides? (No=0 5i=1

J/| 506lo podrd ser 1 3i 21 conductor participd €n um
J/accidente de tramsito al[0]1[1l]=1,

F/51 al[07[1l]=0 entonces al[0][1l0]1=0 sismpre) -

//en el onceavo campo del wector "al®

al[0] [10}=String{dato.charit{2)).toDouble ()

/{532 ejecuta la funcion para medir 1 BAC actual,
flimprimir su wvalor y cuantificarle y almacenar su valor
f/cuantificado en la wariasbls Cuant BaC

medir alcochol();

Fig. 65 ATMEGA328P - Recepcion de Datos desde la Aplicacion en Android
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-Etapa 7:
Dentro de la funcion medir_alcohol () primeramente se activa en pin que esta
conectado a la base del transistor tipo NPN PN2222A, llevandolo a saturacion y

conectando el pin GND del sensor MQ3 a masa:

void medir alcohol () {

P

f/5e activa la. base del transistor y Se enciente el sensor M03
digicalWrice (PinBase, HIGH):

Fig. 66 ATMEGA328P - Inicio de la Funcién “medir_alcohol ()’

5 AnmE s
- MO-3 GAS SENSORV2
s I] RESET BUTTON
MQ3 GND MODE

Fig. 67 Conexion entre el Transistor NPN PN2222A y el Sensor MQ3
Elaboracion: los autores

Fuente: Software Proteus

114



-Etapa 8:

Al activarse el sensor MQ3 se muestra el mensaje de “Calentando...” en el
LCD 16x2 y en la aplicacion de Android; y el sensor se calienta durante 15
segundos, ya que este es el tiempo en el cual se calienta el alcoholimetro de

referencia que se utilizoé para calibrar el sensor MQ3.

f/5e almacena el tiespo en milisegundos desds que
//8e inicid el programa en la variable "start heat time"
mnsigned long start_heat time = miliis():

/ /9 calienta el =ensor HO3 durante 15 Segundoa
while (millis{)-starc heat time<=15000) (

J/5e limpia el 1LCD

led.clear () :
/ /5 posiciona €l cursor del LCD en la Colummna © y Fila @
lod.aectCoracre (0, 0);:

(/58 muestra mensale de gque
/fae esta calentando el sensor para la medicion
led.prine (Fi"Calantands. .. "))

Fig. 68 ATMEGA328P - Cddigo de Calentamiento del Sensor MQ3
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Calentando Sensor

Fig. 69 Aplicacion Android — Mensaje de Calentamiento del Sensor MQ3
Elaboracion: los autores

Fuente: Software Applnventor2
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-Etapa 9:

Se activa el pin del timbre y el pin del led de mediciéon; se muestra el
mensaje de “Comenzando medicion” en el LCD 16x2 y en la aplicaciéon de
Android; se calcula el voltaje digital maximo del sensor MQ3 durante 5

segundos y se muestra el tiempo restante para que termine la medicién:

fe activa el tinboe
igitalvrire (FinTimbre, L=l s

3t maestra BEnAaX)e Ot QU 52 £3Eh sEperandh oof la Eedicion

Isd. print (F{“Comeasands™} ) §

5 poalcioma el cursor del 100 en La Columrmns ¢ Fila L

iod.ssoiuawor (G 1)t

5= BIESLTE Densa)s G gue 58 SACA SEpelands Sof 1A pediclid

e print (F{ Hed

f3E EhEa HEA VAPIABlE pARE AlEBASARAT &1 VHITANE BEANLE ERCERLAS &8 la mEALSion 4 SCABS]

L \'Dl:_hliﬂ = 0z

S¢ almacena ¢l tTiempo oo milimegundca desde gue #e inicid la medicliéo es la variable “atart cipe®

J SEAYE Eiwe m millis 1i)e
/le mediziin del BAC se realiza durante § seguodos
WNLiEELIZEe () ~DEATT Tlme =5080) |
2o calcula &l veltaje mixiso dentro del pericdo de eedicitn de atancl;
i I" linics =1 valor digitsl del woltals & i gl IEns 2 - s

LRt _max strals (abalcghesd (analogiing , 190, 1023} ) |

elt_BAKe - B {analogbesd (analogPing  E60, 1023) ;

S5& posicions =) cursor oel LCD =n la lumrng & rila
lod. sluzsap |y 1)1

% EOQSALIE &l LIemg TESLARDE para QU= Termins L8 EG1lCcion

led.print (String ({6000 el iiin () -ovtart _Eime) ) FLOOR) * “... “)2

Fig. 70 ATMEGA328P - Calentamiento y Calculo del Voltaje Maximo del Sensor
MQ3
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Midiendo BAC

Fig. 71 Aplicacion Android — Mensaje de Medicién del BAC
Elaboracion: los autores

Fuente: Software Applnventor2
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-Etapa 10:

Se desactiva el pin del timbre, el pin del led de medicién y el pin que esta
conectado a la base del transistor tipo NPN PN2222A. Seguidamente se
normaliza el valor del voltaje digital maximo obtenido a un valor entre 0.00 y
1.99 utilizando la funcion map_double (), ingresando como parametros de
entrada el voltaje digital maximo obtenido, el valor minimo del voltaje
digital(160), el valor maximo del voltaje digital (1023), el valor minimo de la
normalizacién 0.00gr/L y el valor maximo de la normalizacion 1.99gr/L; esto es
porque el sensor MQ3 tiene la capacidad de medir el BAC en un rango de 0.00
a 1.99 gr/L. Este valor normalizado se almacena en la variable Current_BAC y
representa el BAC medido, este valor de BAC obtenido es utilizado como

parametro en la funcién Cuantificar_Current_BAC ():

e desactTiva el timbre

rite (PLlaTimbre, LOW):

| el LE
it= ({PinLed, ]

BAC actual, en base al voltaje maxim d=l gernacy W03 obhtenids =n la Eedicion

Currenr BAC = map doubls{velr maw, 160, 1023, 0.00, 1.58):

cuantifice la medicitn del BAC obtenido y 2 almacena =n la variable glicbal Coant BAC

Cuancificar Currenc BRC(Current BRC) ;

Fig. 72 ATMEGA328P - Normalizacion del Voltaje Maximo Calculado del Sensor

LI T r digival del senacp MQ1 al veleor Teal de gu de Etanal
map _double{lcong =, ng in_min, ng LO_Bag, oo ¢ out_min, 2 out_max] |
o {{x in_min) v (oUt_max aut_man) in_max in_min) + out_man}:

Fig. 73 ATMEGA328P - Funcién “map_double ()"
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-Etapa 11:
En la funcion Cuantificar_Current_BAC () se cuantifico el valor del BAC
medido, multiplicandolo por 100, obteniendo un rango de posibles valores de 0

a 199 y almacenando este valor en la variable Cuant_Current_BAC:

|||||||||||||||||||||||||||||||||||||||| 5 J 1ma 4 1 ANT i ol - :_ _l__\__ al
para postericorpents= slmacensrio & =1 vector de enfrsda de= la Eed Heuronsldevssassdddiuiny
d :uant;.‘.‘;:nr_.‘urrrn'l;_l’nl._'-: hie '.’nl_.u::rnt_iﬁ:.”
fSe cuantifice el valor 4= H edids a 2 decimales anl lea il 1
alsacenasdale &a la variable “Cuant Current BAC i
'ﬁ;ar.:_!.urren:_&.‘-‘.'? = String(lO0Y( ":'_:.:‘.-'u.:._".u‘rrd.-ﬂ:_'.l..‘-‘.:. 2).tobooble{) b colnz iz
1

Fig. 74 ATMEGA328P - Funcion “Cuantificar_Current_BAC ()’

-Etapa 12:
Se retornod al bucle principal del programa y se ejecuto la funcion BAC_to_a1 ()
utilizando el valor del BAC cuantificado obtuvieron en el paso anterior, como

parametro de entrada para esta funcion:

(=}

FAAERACTASTFICACION DEL BRC -ACTUAL* & &dk kX
S /52 convierte 1 BAC actual a format

f/de 8 bits vy se almacena en €l vector

//de entrada de la red neuronal al

BAC to_al (Cuant Current BAC):

Fig. 75 ATMEGA328P - Ejecucion de la Funcion “BAC_to_a1 ()” con la Variable

“Cuant_Current BAC” como Parametro de Entrada
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-Etapa 13:
En la funcion BAC_to_a1 () se convierte el valor cuantificado del BAC a binario

de 8 bits utilizando la funcion int2bin () y el resultado de esta funcién se

almacena en el vector Str_Bin_BAC []

/fFuncion para convertir el wvalor cuantificado del BAC & digital y
//falmacenarlo en el vector de entrada "al™ de la red neuronal
void BAC to al{long Val Cuant BAC) {

/f5e define un vector tipo char para almacenar lo3

Jfbits del valor binario del BAC obtenido

char Str Bin BAC[%];

//52 almacenan los bits del valor binario-del BaC
//obtenido en el vector "Str Binm BAC™
int2kin(Val Cuant BAC).toCharlrray({Str Bin BAC, 9);

Fig. 76 ATMEGA328P - Funcién “BAC_to_a1 ()’
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-Etapa 14:

En la funcién int2bin () se utilizé un bucle “for” para obtener cada bit (desde el

7 hasta el 0) de la variable Current_BAC que representa el BAC medido, se

concatenan estos bits en la variable tipo string lamada Str_Binary y finalmente,

se retorna el valor de esta variable:

7 int2bin{lang mwam) |

E CHER O "FoAa™ PARA LFER LS 8 RITSE MAS SIGHIFILAIL OEL N ED INEHESRND
ingex binapy = 7; ipdex bimagy = @7 index_binary--) |
* 45E LEEN LOS BET
RSTR EL BIT 1 - BEnAT
Str_ Rinary+ {
|
'ARTRBLE Bimaty” OUE ITTENE EL WALOR EI RRIC BITS DEL WUMERD IN

SRESRIN

Fig. 77 ATMEGA328P - Funcion “int2bin ()”

-Etapa 15:

Volviendo a la funcién BAC_to_a1 () se utilizé un bucle “for” para almacenar

cada bit del valor digital del BAC (representado por el vector Str_Bin_BAC [ ] )

obtenido en el paso anterior en los campos del 2 (entrada X3) al 9

X10) del vector de activacién a1 [ ] de la red neuronal:

(entrada

F 5% define un almacenar los bits del BAC ohtenido
flren el aCTivaclon

for{int al_index = 2; al index

"for™ para

Vector de

S5; al index++) [

S5e¢ almacenan los= bits del BAC obtenido en el vector de activacion
fde la capa de entrada de la Red Neuronal

al[0] [al index] = String(Str Bin BACTal index-2]).toDouble():

-al® de la capa de entrada de la Hed Neurcnal

=al
al

Fig. 78 ATMEGA328P - Calculo del Vector de Activacién “a1”
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-Etapa 16:
Con el valor del vector de entrada de la red neuronal a1 calculado en los pasos

anteriores, se vuelven al bucle principal del programa y se ejecutar la funcién

red_neuronal ():

/f5= evalua el BRC actuzl en la red neuronal para su clasificacion

red neuronal ();

FEAR RS AERS R R RN AR R RN R R R NN R R RN R AR R E AR R RN AR RN N AR AR R AN RN AR R R R AN RS AN R R ENE

Fig. 79 ATMEGA328P - Ejecucion de la Funcion “red_neuronal ()’

123



-Etapa 17:

En la funcion red_neuronal () se declaran las matrices de pesos de la capa de
entrada W1 y de la capa oculta W2, el vector de umbrales de la capa oculta U2
y de la capa de salida U3; también el vector de activacion de la capa oculta a2 y
el vector de salida Y de la red neuronal:

rodd ped_peuecaall] |

‘S deiine la Extriz de peson calculancds pars e caps de entrede de la red o
dounle WL{LITTI1]=|
‘Fila 1
[L.T4EL3E5035021 8, 0. OEGRERESQ1 L0268, - 14 2OLOS 550253 ), 0. A 4 R02TIRTRILEA,
=17, 3TITRANAS 20, 1. IBEITATRIA 0220, 14, TRIAISORL4000, -1, B3 1 24RO LY, -0 OS2 TR ZTATIRNLS,
& R0 TRO2SA T, Do 145AA2ETdeRn15E),
rila 3
PAN. ERARRREITAR L, -2, 1010 M4 0G50 | 1 L A VBP0 RERTETD, 25, TEODRDESERIDS, LO. IETERRLIE2044,
“FFERIASOAREAEE, ~ Bl SR ETAETISLE0, T A BT O LN G, . D 4SRRI TRDSNL, 4. BOBHRTRTET VA, 0. LAAED4 BRA2LVRG ] .
Tile 3
(04, 3353280780442, -1 SESO5E4020FHT -1 9. OOTEE310AE94 0. LR 21500307745, ~ 1T 2260720724304, 27, 632 TRE 24054,
G 3R RRSEISALISET, 3, GSENAYREL 307, 29 AL TIISS38ETY, LS RIEA0LT6TTLG, 24, 6566535450001,
Fils &
(1L 2RS3AR1€R028E, 42, TARETIL4 8004, ~23. JEE558 724 TS, 20, 7SSECE2S S EE08, - 14 . SETATASI0L 600, ¢, OSOS8TALE 253567,
8. ZI0E0AEITISAS, -3 ARETRIS4450588, 8. L1 I YTII2LTTYS, - L 2. 00108 TATIADE, 12. 08 TRLBE201TT),
Fils 8§
(0. 2LFRFI0RLeh, 3. 22000 MB2ELEY, B TTLAL X F TSRS, 7. 2502440 TETA0L, - L. BLLETV RS E4NE), €. LFORITATREL LS,
LR d0lI0ea0a20L. - 10, R2A0STI4R003Y, 0. ATIHFHFTTELTT, ~ S A LEQE4THOTEES, 11 40020 0XI 104} .
iFeln §
(5. 2004 TISFIR5554, ~20, TA0OOTST0IIA04, -1 OHETSIATIS204, €. RETIATHTEALONS, ~]. TLE0E2ILI0T 965, €. ENDEATITRAL 67,
L0 45ET5ERETTEYE, LI TREQL TASHE, - L1 BLL 04T 1725638, -1 BRRSEL 0520000, . eRI T T L H003E),
JELln ¥
[=0. TEREFTSTSIR4TED, ~ 12, dSEEE0EL RET 04, -3. 53151 LEGAISSSE, 4. S I482TIRETINED, 0. REETE1 E2ETLETSY, 5. €0 GEDEL SLTVILL,
.2 5SS EE1200%04, B B3RO TIERETS, - 10 ETE 181 2 5ETY, ~ L BSTRITIR N2 000, 2. MOSSET R L4 B0,
Fila 8
=G TIAQ48TTONTd BEY, ~ 4. DARRTDTIESEIRT, ~ 3. SAQA0TA0RESE T, 2, S L M IRTHI00; 2 05RO 1 TSN, -0 1 ES4 22 TR 4R D54,
1T LG TR L ORI FT ISR, - L0 RIQRIA 2L O4TE, ~L B0 BB T L ES, 2. JOSEIDAR0DIN40),
fTila #
=& OFLELOGGE3L4 58S, . MITRLA 00000, -0 Aeh oI 0R e o8, 1. LI L BT ER£00, -5 AT0RE 0T TS, 3. 2400 TR 1 20045,
2. 8L TREINREE. 4. OEGTFRCI0R0 L, 0 SA0SITEETIATEE, 0. T 1B IZES2LIEN2E, 0. JRESNR AL IR S0LF.
Fils [
=G ATITAREET ER00ED, - 0. AT ERFR IS TLF0AE, - 0. B4 FATETHAGR0TE, 3, 13 30T FE5 04000, -5 A0FE R FRT L1240 . B4 TII 4 ESGEE,
=0 GELOEIAGRd ETE 4L 0. LA LIV RS 2L4SEL0, L LRSI TET. €. SRR TRIOIERSTE, 0. D2RARLROESELIE),
fFLls LY
Pl TRIOESTALTELE, O, LEEn0 I SRS RN0), -8, @302 1083%0, 8 BIDWRATEN0] A, 1, 2NN TORENNES, | OOOAAR I TREND,
Q. VESTEMEBEIENA], 34 3322 TEG2II M, ~3 . 100050, - L B Q00002 8550, 0. CR2FOEN4 ESR SH02E)
I

Fig. 80 ATMEGA328P - Declaracion de la Matriz de Pesos “W1”
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f#5e define la mATriz de p=soe calculada para la capa oculta de la red neuronal

doulsls W2[11][5]=]

FiFile 1

[3.380448461 74049, 1. TEE46TT0260234, 41, 8126031453056, -27, 2755717601654, -25. T663025475305},
f{Fila 2

[2.05013110€05541,-48, 0465310295685, -8, 0ST14L1€6959€37, 12, 7595091772015, ~3. 757147538871 78],
ffEila 3
[-4.51811551658503,-0.8053563465037%6,-17.5353121351823, -28. 1973540328607, 3. 1524414550000 |
FiFLle |

(24005561204 7344, 1.42786341101055,-16, 8306340677033, 26,8370522423072, 26, 0QB5178637017],
fiFila §

[-0.ELE53BA3ITR0L3E, 0. 0653055650341 323, -21 . 4054180685053, -5, 307 30425698247, 49, 555152056420
{#Tila &

(9. TEEI65 1062427, 3. 6444285784334, -2, 4640122365810, 12, 506203854015, L1. 4451001388027,
FfEL1m 7
[-2.1112670380258¢,-0.394 660558428084, -15, 4134032750862, 29. 1400097222366, 27. 0442703453071 ],
FIFLla B
[3.41633902850606,0.654740023225059, 24. 708504362937, -20. €1 35751315316, 8. 59634003567833],
{/Fila 9

[=1€.027845352047L, 22, T3L6374383787, -11. 5502218282388, 2, Y2006 TR ER0043, 20, SB5E4 38580851,
f/F1la 140

[E.4554984 7267139, 2. 259%94529118327,-10. 6711730586633, 4. 41956542190113, -21 . 450376056271,
frEila 11

[35.208 1874649028, -27, BEE9T03365470, 2. 0717581036200, -14. 0313515413581, 3. D6562T44648362]

H

Fig. 81 ATMEGA328P - Declaracion de la Matriz de Pesos “W2”

fBn dufins =l vector g2 whrales calrulsds pars s caps ccults d= s red negronal
double O[] [41]=[
[=28.4BE3I0E4TIEE0, 42, DIDEESCISEE0T, 24 . DEEE04493RE25, ~17 . J1 60171 R5284T, - 3. 1 L LEF4IT L0240,
=17, 0314424150370, -33. 2A0L605AT 440, -24. STH4EE2 66521, 5, 0007 TIEL 36925, 10. 1308356600353, <23, 216T0T4076147)

Fig. 82 ATMEGA328P - Declaracion de la Matriz de Umbrales “U2”

/5 define el vector de umbrales calculeds para la capa de salida de la red neuronal
doubl= UA[L] [5]=|
|-21.93585T4458554,; 11. 1542958195944, 4.281670897T0932, -3. 7434293781 5825, 13- 2514004650561}

Fig. 83 ATMEGA328P - Declaracion de la Matriz de Umbrales “U3”
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fi5e dafine ¢l vecror de activaciones d&= 1la capa oculta de la red neuronal
double a2[l][11]:

Fig. 84 ATMEGA328P - Declaracion del Vector de Activaciones de la Capa
Oculta “a2”

ff5a define el vector de salida de la red neuronal

double ¥[1]1[5];

Fig. 85 ATMEGA328P - Declaracién del Vector de Salida “y”
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-Etapa 18:
Seguidamente se procediod con el calculo del vector de activacion de la capa
oculta a2, para empezar, se calcula el producto matricial a1xW1, para lo cual se

declararon las variables descritas a continuacion:

LU ) 1.?AL:_L_'._:| :'.,E:_ '||'I'EJI:'.:'::R I-ﬂ.:l.l Kk na

ARk VRCRALCULO DEL PRODUCTO MATRICIAL “aliWi™whdaa
//58 crea una variable para almacsnar =1 numero
Jfde filas del vector "al™

const int al rows=li:

//5e crea una variable para almacenar £1 numero
[/ fde columnas de la matriz "WLI"
conat int Wl columnsssicect (WL[0])/sizecf (W1[0]([0]);

f/5® gcrea una variable para almacesnar &1 pnumero
{/de-colurnas del wector Tal®
frloue a8 igual al pnumers de filas de la matriz "WL®

int coamter=3izecE{al[0]) faizecf{al[0] [0]);

/{58 define un vector para almacenar la multiplicacion
ffdel vector "al™ con la matriz "Wl™
double product al Wl[al rows] [W1 columns];

f/5e define una variable "suma" para almacenar la suma de
/fla multiplicacion de cada elemento de la fila actual
/fdel vector "al™ con cada elemento correapondientce

J/de la columma actual de la matriz "WI™
-

Fig. 86 ATMEGA328P - Declaracién de Variables para el Calculo del Producto
Matricial “a1xW1”
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-Etapa 19:

Se utilizo bucles for para multiplicar cada elemento de las filas del vector a1 por
cada elemento respectivo de las columnas del vector W1 y sumandolos para
obtener cada elemento del vector resultante a1xW1 y almacenarlos en la

variable product_a1_W1:

2% recorrwn lan filas del wector “al" ¥ l3e columnas de la matriz “Wi®
..ki:: lLevar & cabs la sulriplicasicn
forfint index al rows=0; imdex al rows < al rowa; fndex al rows++) |

for{ins index Wl columne=0; index Wl coluwmns < Wl_columns: index Wi columne++) [
(458 Llpleiaii=s 1a varliable "suma™ con valor oero

suma={;

fi3e utiiiza 18 varlable "coulter™ pars recorrer las columnas del wvector "al™ §

frlam Tilmm ds la marsel: TWL®

for{int 1nde:'ccm1t-::—i'; :nde:_ccu:u:er < counter; 1:|d.cx_r:1:n‘:er-—r-:

S¢ calculas la suma de la moltiplicecibnm de cads elesencoo de i3 £1la sctual del wector "sl"
{Con cads elemEnto COrrespond e d& la columns actual &g 1a WALriz "HIT ¥

se glmscsns =] cesplesds &n ls rlable =siims®

mums=suma+al [index_el_rows] [index_counter] *Wl]index_counter] [index Wl _columms]:

1

.'.'::-F :-'..'Cu'!n el valor de la variacle “sums" |'.|'...'.'J..'.1|'|' anterlormente
ffen La posicitn respectiva del wector del producto “al*Wl™ resulitantce
product al Wl[indsx al rows][index Wl columns]=suma;

foaviiiETH DEL CALCULO DEL FRODUCTC MATRICIAL =aliWi®edss

Fig. 87 ATMEGA328P - Calculo del Producto Matricial “a1xW1”
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-Etapa 20:

Se utiliz6 bucles for para recorrer las columnas de los vectores
product_a1_W1 y U2 con el fin de sumar cada uno de sus elementos entre siy
almacenar cada suma de estos elementos en la variable
sum_a1productW1_U2:

¢ define un vector gard almacemar la suma del vector

"product &l W1® con €1 veotor “U27, cendrd las mismes digepaioned que &1 vector Tproduct al W17
ikl sum alproductWl U2[al_rows] [Wl_columns];
S& recorpen les filas del vecror "al™ y las colummas L& matrls
"W1* para llever a cebo la stome de los vect duct al W1* ¢ "02
foriint index al rows=0; index al_rows < al_rows: index_al _rows+) |
for(int index W1 columma=0; index Wl columms < W1 columms; index W1 columms) |
/5e- auma cads elepent vector "product sl W1" con cada elssepto respectivo del vector "U2" y ae slmscens e] resultado

wPCEOE "Eu

i &l i 4
sup alproductdl U2 [index al rows] [index §1 columns]-produet al Wifindex al rows][index W1 columna]+02[index al rows][index Wl colusna];

ol 2=

Fig. 88 ATMEGA328P - Calculo de “a1xW1 + U2”

-Etapa 21:

Seguidamente se utilizé la funcién sigmoidal (), utilizaron como parametro de
entrada cada elemento del vector sum_a1productW1_U2 y almacenando el
resultado que obtuvieron de la evaluacion de cada uno de estos elementos en

dicha funcion en el vector de activacion de la capa oculta a2:

] slemento actual del wector "som alprodoctHl U2 en 1la foncios “"sigmoidal™ v sl resoltadc

alam =f A poaleion correspondisnes d&l westor 42"

o2 [index_al_pows] [index_Wl_colums]=sigmoidal {sum_alproductWl UZ[index_al_rows] [index W1_columna]):

FIN DEL CALCULS DE IA SUMAR MATRICTAZL “al*HE4I2™ Y EL WECTOR "ad
DEL CALCUES DEL VECTOR “a2

Fig. 89 ATMEGA328P - Calculo del Vector de Activaciones de la Capa Oculta
“az,’
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double sigmoidal {double xj |
Fi5e define varieble para almacenar 1 resultado
double vy;
ff5e evalua £l valor de la wariable ™x"
Jren la funcion sigmoidal v se almacena £1 reaultado

J/en la variable "y"
w=1/{l4cxp{-x)) >
[foe devaelve el valor de la wvariabkle ™y"

EETUrLT ¥»r

II."II.".i".l.lu'.l..l..l.'.lA.l.".lu EkAEKEEEEELELELEELENAEEEEEXEEEELELEEE LKL LA LN,k k kX

Fig. 90 ATMEGA328P - Funcion “sigmoidal ()"
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-Etapa 22:
Seguidamente se procedio con el célculo del vector de salida de la red neuronal
y, para empezar, se calcula el producto matricial a2xW2, para lo cual se

declaran las variables descritas a continuacion:

fAAExnEALCOLO DEL VECTOR DE SALIDR ™y™ ek sks

Sy sCRLOCTLO DEL PRODUDCTIO MATRICIAL —aZa@2mews s
ff5e crea una variable para almacenar £l mimero de filas del wvector "a2”
const int a2 _rows=Ll:

Flf52 crea una variable para almacepnar £1 numsero ds columnas de la macriz “Wa"™

F/5# crea una variable para almacenar &l mimero de

ffeclumnas del weetor "a2" gue 3 igual al avmero de filas de la macriz "W2"
int counterZ=sizeoi (a2[0])/sizecoffaZ[0] [0]):

f/Se define un vector para almacenar la mulciplicacién
fidel vector "aZ™ con la matriz "Wa2"
double product aZ WilaZ rows] [W2_ columns]:

/45 define una variable "sumal2™ para almacenar la
ffauma de la multiplicacion de cada =lemento des la
S7/Eila actual del vector "aZ™ con cada slemento
fleorrespondisnrce de la colowna acrwal de la marriz "W2"
doubls sumal;

Fig. 91 ATMEGA328P - Declaracién de Variables para Calcular el Producto
Matricial “a2xwW2”
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-Etapa 23:

Se utilizan bucles for para multiplicar cada elemento de las filas del vector a2
por cada elemento respectivo de las columnas del vector W2 y sumandolos
para obtener cada elemento del vector resultante a2xW2 y almacenarlos en la
variable product_a2_W2:

1 d&l wecror Tal™ ¥ las columnas d= 1l matriz

fF& recorren las f[ila

FATH2" para llevar & cabo. Iz multipiicacitn

for{int index a2 rows=0; inder a2 rows < A2 rows: Indes 82 Fows:t) |
for{int index W2 columns=0; index W2 _columns < W2_columns; index W2 columns++) |

/58 inlelaliss 1a wariahle =suma?™ con valor cers

auwa =0}

F¢52 uciliza la varishle “councerZ™ para recorrer las columnas del veECTOr

f"aZ= y laa filas de la matrriz “W2”

forfint index councerZ=0; index counter2<counterz; indes counterZst] |
fi%e calculs la suma d= la moltipltecacidim de cada elemenco de la fila actual del wector
/"al” con cada elemento correspondiente de la colmmna actual de la matriz “H2"™ y e
falmacena el resultado en ls variable “suma3®
pumai=sumai+al[index al rows] [index counterl] Wi[index councerl] [index W2 columna]:

f{5a coloca 1 valor de 1s variable *“sumal® calculado
/fanteriormence en la posiciin respectiva del wvector del produecto "a2'W2" resulcante
product_a2 Wi[index aZ rows) [index W2 columns)|=-suma:

ffuavasaFTN DEL CALCULD DEL FRODOCTC MATRICIAL “a2smansetis

Fig. 92 ATMEGA328P - Calculo del Producto Matricial “a2xW2”
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-Etapa 24:

Se utiliz6 bucles for para recorrer las columnas de los vectores
product_a2_W2 y U3 con el fin de sumar cada uno de sus elementos entre si y
almacenar cada suma de estos elementos en la variable
sum_a2productW2_U3:

lg mma de= los vecto
07 index al rows<al Tows;
07 index W2 colimmad®2

index ad rowsi+) |
olomna; index W3

Fig. 93 ATMEGA328P - Calculo de “a2xW2 + U3”

-Etapa 25:

Seguidamente se utilizé la funcién sigmoidal (), utilizaron como parametro de
entrada cada elemento del vector sum_a2productW2_U3 y almacenando el
resultado que se obtuvieron de la evaluacion de cada uno de estos elementos

en dicha funcién en el vector de salida de la red neuronal y:

[/5e evalua el elemento actusl del vector "sum aproductdl 01" en la funcitn “sigmoidal® y el resultads redondeads
32 alamcena en la posicid 3pal te del yecror de salida “y"
v[index a2 _rows] [index_W2_columna]=round (sigmoldal (sum_aZproducth2_Ui[index 82 rows] [index_W2_columnalj):
]
HLIFIN DEL CALCULO DE LR STMA MATRICIAL "a2'WI+0 EL VECTOR DE SALIDA "y
dvEIN DEL CALCULO DEL VECTOR DE SALIDR "y

Fig. 94 ATMEGA328P - Calculo del Vector de Salida “y”
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-Etapa 26:

Se procediéo con la clasificacion del BAC Y1:0 Y2:0 NORMAL, Y1:0 Y2:1
EUFORIA, Y1:1 Y2:.0 EXCITACION y Y1:1 Y2:1 CONFUSION. Esta
clasificacion se concatena con el BAC calculado y el valor resultante se

almacena en la variable Delivered_String:

ffewess5E EMPFIEZA CON LA CLASTFICACION DE LA SALIDR DE LA RED NETRONRL=++*=

ffeedeeST FI. FRIMER B DE LA SALIDR ES 0 ¥ EL SEGTHDO BIT
(/DE LA SALIDA ES O ENTOWCES LA CLASIFICACION DEL BAC RCIUAL ES HORMAL»e++e

1f{round (y[0] [0] == 0) &s round(y[0][1] == O}){

fi5e eoncatens =1 valnr 48l BAC salepiadn con un espacis
fien bBlance ¥ la cadena “HOBMAL": ¥ =e almacena =n la variable “Delivered String®
Delivered String=String(Curvent BAC)+™ "+"HORMAL":

ffessas3] EL PRIMER BIT DE LA SALIDA ES 0 ¥ EL SEGUNDO BIT
J/DE LA SALIOE ES | ENTOMCES LA CLASTFICACION DEL BAC RCTUAL ES EOFORIReses
if{round {§[a] [0] == 8] && Tound{y[O][1] == L)) {

/Se concAtena &l valor del BAC calculado con un eapacio
fren blanss y la cadens “ETFORIAT: v ae almacens &0 1la variable "Deliversd String”
Delivered Scring=3tring({Current BAC)+~ "+“EUFORIAS:

fevewws3l EL FRIMER BIT DE LA SALIDA E5 1 Y EL SEFUHDO BIT
f/DE LA SALIDA ES 0 ENTOWCES LA CLASIFICRCION DEL BAC ACTUAL ES EXCITACION Y/O EMBRIAGUEZ=%es
if{round {¥[0] [0] == 1] && round{¥[OJ[1] == OWA[

Ji5e concatens el valor del BAC calculado com un eapacio
ey

/fen blance ¥ la cadena “EXCITACION": vy oe almacens e=n la variable "Delivered String™
Delivered Sceing=3tcing(Curecsnt BAC)+™ "+ EXCITACION™:

ffeddesST EL PRIMER BIT DE 1k SALIDR F5 1 ¥ EL SESUHDO BIT
J/DE LA SALINA ES 1 EWTONCES LA CLASIFICACION DEL BAC RCIUAL ES COMEOSION®we+=
if(round (w[0] [0] == 1) && round{y[0][1] == L))(

//5e concarens &l valar dal- BAC calenlads com un espacis
Ian blanco y la cadens “CONEUSION®: y se almacena en 13 variable “Delivered String™
Delivered String=Scring(Current BAC)+= “+“CONFUSION";

Fig. 95 ATMEGA328P - Clasificacion del Nivel de Alcoholemia
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-Etapa 27:
A continuacion, se procede a clasificar el tipo de multa respectiva que le

corresponde al conductor, en base a los parametros de entrada que se
ingresaron en la aplicacién de Android X1: Tipo de Transporte particular o
publico (Particular=0 Publico=1), X2: ;El conductor participé en un
accidente de transito? (No=0 Si=1), X11: ;El accidente dejo muertos o
heridos? (No=0 Si=1 | Solo podra ser 1 si el conductor participd en un
accidente de transito X2=1, Si X2=0 entonces X11=0 siempre) y en base al

BAC calculado; y el valor resultante de esta clasificacion se concatena con la

variable Delivered_String:

EL LE 3SRLTOR EX 1 ENTUNCES LRSS MOLTAS IRYCICKES 50N DFL = g
LI[round {§[0] [2] == O} & sound{y[OQ][3] = Q] & 1IF[O] (4] == 1)){
J¢ concatens &l valor de la variable ™ Deliversd String” cof 18 cadends F
Delitmred Stringsheliversd Strimg" *+"TIPGO 1%;
""" E LA SALTD EL
FL A fE O AS il e
! (W[OI[3] = 1)
8e concatens el valoe de la varishle * Deliversd String® con la cadens -
Delivered StringsDelivered Strieg:™ “+"TIEE 277
EL TIPD Fewaas
ffr
Se-concatensa ¢] valor de la variable ™ Belivered String” con la cadens "TIEO 3"
Delivered_String-Delivered_Strings™ "+ "TIFZ_37;
T Il
“ilF
ettt 51 EL TERCER BIT -OE LR ZALIDK ES 1 ¥ EL CIRRTO BIT DE 1J LIEA E
F_.. QUIETS BIT OF LA EALTDR ®% § GRCES LAS MELT Y SANCICHES 50N DEL TIPO iawsas
tf[round{y|0] [2] == 1} st soond{y[0f[3] == Q) iz roand (F{O] [4] == 1)}
Je. concacensy &1 yalor de 1a vartahle. = Delivered Juring™ m 1§ cadens
Belivered Stringabeliversd Strimgs" *+"TIP0 §%;

Fig. 96 ATMEGA328P - Clasificacion del Tipo de Multa
135




-Etapa 28:
Finalmente, se envid la variable Delivered_String a la aplicacion de Android,

para mostrar los resultados de la clasificacion:

/S envia la cadena contenida en la variable
frer

Delivered String™ = la aplicacion de Android

Serial.print (Delivered String):

Fig. 97 ATMEGA328P - Envio de la Clasficacion del Nivel de Alcoholemia y del
Tipo de Multa a la Aplicacion Android
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Clasificacion

BAC:

0.00 gr/L

Clasificacion BAC:;

NORMAL

Calificacion: Muy Grave

Monto S/.: 0.00

Con descuento(*): 0.00

Sancion: Cancelacion e
inhabilitacion definitiva del
conductor para obtener una licencia
de conducir

Puntos: 0

Medida Preventiva: Internamiento
del Vehiculo y Retencion de la
Licencia

Solidario: Propietario

Fig. 98 Aplicacion Android - Resultados de Clasificacion de la Red Neuronal
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3.4.2 Aplicacion en Android

El codigo de la aplicacion movil ha sido
desarrollado en su totalidad por los autores de esta tesis. Para programar la
aplicacion movil se utilizé la herramienta APP Inventor2 desarrollada por el MIT.
A continuacién, se detalla el funcionamiento del codigo de la aplicacién mévil en

15 etapas.

-Etapa 1:

El disefio de Ila aplicacion Android consta de 3 timers
Bluetooth_Capture_String, Calentamiento_de_Sensor_MQ3 y
Medicién_de_BAC; los cuales se utilizaron respectivamente para capturar los
strings enviados desde el modulo bluetooth del microcontrolador para la
clasificacion de alcoholemia y clasificacién de la multa, para calentar el sensor
MQ3 y para medir el BAC. Un cliente bluetooth para establecer la conexion
entre la aplicacion Android y el modulo bluetooth del microcontrolador; y un
notificador para mostrar los mensajes de calentamiento, medicion y

clasificacion en la aplicacion Android.
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Display hidden componants in Viewer

Tipo de Transporie:

B Particular
lpﬁhlg

£ ET conducton particip en un accidente ge‘lr;insuﬂ

/

0 ]
artidenie dejo muertos o heridos?
i I'Ih' f_._

—

1
M |

INICIAR Coneclar Bluelooth

Non-visible components

| Blustoath_Capture St g Motifier] Catentamiento_de Sansor_MQO3

Fig. 99 Aplicacion Android - Disefio
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-Etapa 2:

En la aplicacion Android se definen las siguientes variables globales
Tipo_Transporte para almacenar la variable de entrada X1: Tipo de
transporte (Particular=0 Publico=1), Accidente para almacenar la variable de
entrada X2: ¢El conductor particip6 en un accidente de transito? (No=0
Si=1), Muertos_o_Heridos para almacenar la variable de entrada X11: ¢ EI
accidente dejo muertos o heridos? (No=0 Si=1; sélo podra ser 1 si el
conductor participé en un accidente de transito X2=1, Si X2=0 entonces
X11=0 siempre), Recived_String para almacenar la cadena de clasificacion
enviada desde el microcontrolador, BAC para almacenar el BAC medido,
BAC_Classification para almacenar la clasificacion del nivel de alcoholemia,
Multas_y Sanciones para almacenar la clasificacion de Ila multa
correspondiente, calibration_seconds para realizar la calibracién del sensor

MQ3 y measurement_seconds para realizar la medicion del BAC.

Fig. 100 Aplicacion Android - Declaraciéon de Variables Globales
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-Etapa 3:

Al iniciar la aplicacion se debe conectar al médulo bluetooth HC-05 del
microcontrolador utilizado la lista desplegable Conectar Bluetooth
(ListPicker1) cuyo funcionamiento es el siguiente; antes de seleccionar algun
elemento de la lista desplegable se cargan en esta lista todas la direcciones y

nombres de los dispositivos bluetooth conocidos:

Fig. 101 Aplicacién Android - Cargado de Direcciones y Nombres de

Dispositivos Bluetooth Conocidos en la Lista Desplegable “ListPicker1”

-Etapa 4:
Después de seleccionar el dispositivo bluetooth HC-05, se procede a establecer

la conexiodn con dicho dispositivo:

when AlesPicking
0 st (TGRS ETSI0E o | ool CISGEraRS Connedt
address

L .

Fig. 102 Aplicacién Android - Conexion con el Mddulo Bluetooth HC-05
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-Etapa 5:

Luego de establecer la conexion con el modulo bluetooth HC-05 se deben de
seleccionar las variables de entrada para la clasificacion por parte de la red
neuronal en el microcontrolador X1: Tipo de transporte (Particular=0
Publico=1), X2: ¢ El conductor participé en un accidente de transito? (No=0
Si=1) y X11: ; El accidente dejo muertos o heridos? (No=0 Si=1; sélo podra
ser 1 si el conductor participé en un accidente de transito X2=1, Si X2=0
entonces X11=0 siempre).

Si se selecciona el CheckBox1 lo cual indica que el tipo de transporte
intervenido es particular, entonces se establece el valor de la variable global
Tipo_Transporte a cero, adicionalmente se desactiva el CheckBox2 el cual es
utilizado para indicar que el transporte intervenido es publico y se activan los
checkboxs CheckBox3 y CheckBox4; los cuales se utilizan para indicar si el
conductor participé6 en un accidente de transito o no. En caso contrario si el
CheckBox1 no esta seleccionado, entonces se establece el valor de la variable
global Tipo_Transporte a vacio, se activa el CheckBox2 y se desactivan los
checkboxs CheckBox3 y CheckBox4.

Si el CheckBox1 y el CheckBox2 no estan seleccionados, porque el usuario
por error eligié el tipo de transporte equivocado y es necesario volver a
establecer este valor desmarcando el checkbox respectivo, entonces se
establecen el valor de las variables globales Tipo_Transporte, Accidente y
Muertos_o_Heridos a un valor vacio; se deshabiltan y desmarcan los
checkboxs CheckBox3, CheckBox4, CheckBox5 y CheckBox6; y se
deshabilita el botén INICIAR (Button1).
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A continuacioén, se muestra la funcidon de cambio de estado del CheckBox1:

W[ CheckBoxi - M Checked - J and =TI CheckBoxs - il Checked -

#1¥ lobal Tipo_Transporte - L
Y global Accidente - 1

Fig. 103 Aplicacion Android - Evento de Cambio de Estado del “CheckBox1” -
X1: Tipo de Transporte - Particular=0
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-Etapa 6:

De la misma manera si se selecciona el CheckBox2 lo cual indicé que el tipo
de transporte intervenido es publico, entonces se establece el valor de la
variable global Tipo_Transporte a uno, adicionalmente se desactiva el
CheckBox1 el cual es utilizo para indicar que el transporte intervenido es
particular y se activan los checkboxs CheckBox3 y CheckBox4,; los cuales se
utilizo para indicar si el conductor participd en un accidente de transito o no. En
caso contrario si el CheckBox2 no esta seleccionado, entonces se establecio el
valor de la variable global Tipo_Transporte a vacio, se activa el CheckBox1 y
se desactivan los checkboxs CheckBox3 y CheckBox4.

Si el CheckBox1 y el CheckBox2 no estan seleccionados, porque el usuario
por error eligié el tipo de transporte equivocado y es necesario volver a
establecer este valor desmarcando el checkbox respectivo, entonces se
establecen el valor de las variables globales Tipo_Transporte, Accidente y
Muertos_o_Heridos a un valor vacio; se deshabilitan y desmarcan los
checkboxs CheckBox3, CheckBox4, CheckBox5 y CheckBox6; y se
deshabilita el boton INICIAR (Button1).
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A continuacioén, se muestra la funcidon de cambio de estado del CheckBox2:

LML global Tipa_Transporta - LY
- e - LOEN

Fig. 104 Aplicacion Android - Evento de Cambio de Estado del “CheckBox2” -
X1: Tipo de Transporte - Publico=1

-Etapa 7:

En la funcion de cambio de estado del CheckBox3, si el CheckBox1 o
CheckBox2 estan seleccionados y el CheckBox3 esta seleccionado, esto
indico que el conductor participo en un accidente de transito, por lo que se
establecio el valor de la variable global Accidente a uno, adicionalmente se
desactiva el CheckBox4 el cual es utilizado para indicar que el conductor no
participd en un accidente de transito y se activan los checkboxs CheckBox5 y
CheckBox®6; los cuales se utilizaron para indicar si el accidente de transito en el

cual participé el conductor dejo muertos o heridos; o no. En caso contrario si el
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CheckBox1 o CheckBox2 estan seleccionados y el CheckBox3 no esta
seleccionado, entonces se establece el valor de la variable global Accidente a
vacio, se activa el CheckBox4 y se desactivan los checkboxs CheckBox5 y
CheckBox®6.

Si el CheckBox3 y el CheckBox4 no estan seleccionados, porque el usuario
por error indicd de manera erronea si el conductor participé en un accidente de
transito o no; y es necesario volver a establecer este valor desmarcando el
checkbox respectivo, entonces se establecen el valor de las variables globales
Accidente y Muertos_o_Heridos a un valor vacio; se deshabilitan y
desmarcan los checkboxs CheckBox5 y CheckBox6; y se deshabilita el botdn
INICIAR (Button1).

ey S 2] W Checkors - M Checkad

[Chocabisn) - B Chacked * B or - B Chockious - B Checken © Dk sl il ChiackBond - Y Chebthed - |

"CheckBoxd - B Crachad - J and - (B Chackiond - B Checked -

Fig. 105 Aplicacion Android - Evento de Cambio de Estado del “CheckBox3” -

X2: ¢ El Conductor Participé en un Accidente de Transito? - Si=1
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-Etapa 8:

De manera similar, en la funcion de cambio de estado del CheckBox4, si el
CheckBox1 o CheckBox2 estan seleccionados y el CheckBox4 esta
seleccionado, esto indico que el conductor no partici6 en un accidente de
transito, por lo que se establece el valor de la variable global Accidente a cero
y el valor de la variable global Muertos_o_Heridos a cero, adicionalmente se
desactiva el CheckBox3 el cual es utilizado para indicar que el conductor
participd en un accidente de transito, se marca el CheckBox6 el cual se utiliza
para indicar que el accidente de transito en el cual participd el conductor no dejo
muertos o heridos y se habilita el botén INICIAR (Button1). En caso contrario si
el CheckBox1 o CheckBox2 estan seleccionados y el CheckBox4 no esta
seleccionado, entonces se establece el valor de las variables globales
Accidente y Muertos_o_Heridos a un valor vacio; se activa el CheckBox3, se
desmarca el CheckBox6 y se desactiva el boton INICIAR (Button1).

Si el CheckBox3 y el CheckBox4 no estan seleccionados, porque el usuario
por error indicd de manera erronea si el conductor participé en un accidente de
transito o no; y es necesario volver a establecer este valor desmarcando el
checkbox respectivo, entonces se establecen el valor de las variables globales
Accidente y Muertos_o_Heridos a un valor vacio; se deshabilitan y
desmarcan los checkboxs CheckBox5 y CheckBox6; y se deshabilita el boton
INICIAR (Button1).
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Fig. 106 Aplicacion Android - Evento de Cambio de Estado del “CheckBox4” -

X2: ¢ El Conductor Particip6é en un Accidente de Transito? - No=0

-Etapa 9:

En la funcién de cambio de estado del CheckBox5, si el CheckBox3 o
CheckBox4 estan seleccionados y el CheckBox5 esta seleccionado, esto
indico que el accidente de transito en el cual participé el conductor dejo muertos
o heridos, por lo que se establece el valor de la variable global
Muertos_o_Heridos a uno, adicionalmente se desactiva el CheckBox6 el cual
es utilizado para indicar que el accidente de transito en el cual participd el
conductor no dejo muertos o heridos y se habilita el boton INICIAR (Button1).
En caso contrario si el CheckBox3 o CheckBox4 estan seleccionados y el
CheckBox5 no esta seleccionado, entonces se establece el valor de la variable
global Muertos_o_Heridos a un valor vacio; se activa el CheckBox6 y se
desactiva el boton INICIAR (Button1).
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Fig. 107 Aplicacion Android - Evento de Cambio de Estado del “CheckBox5” -
X11: ¢ El Accidente Dejé Muertos o Heridos? - Si=1
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-Etapa 10:

De manera similar, en la funcién de cambio de estado del CheckBox®6, si el
CheckBox3 o CheckBox4 estan seleccionados y el CheckBox6 esta
seleccionado, esto indico que el accidente de transito en el cual particip6 el
conductor no dejo muertos o heridos, por lo que se establecio el valor de la
variable global Muertos_o_Heridos a cero, adicionalmente se desactiva el
CheckBox5 el cual es utilizado para indicar que el accidente de transito en el
cual participo el conductor dejo muertos o heridos y se habilita el boton INICIAR
(Button1). En caso contrario si el CheckBox3 o CheckBox4 estan
seleccionados y el CheckBox6 no esta seleccionado, entonces se establece el
valor de la variable global Muertos_o_Heridos a un valor vacio; se activa el
CheckBox5 y se desactiva el boton INICIAR (Button1).

Fig. 108 Aplicacion Android - Evento de Cambio de Estado del “CheckBox6” -
X11: ¢ El Accidente Dejo Muertos o Heridos? - No=0
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-Etapa 11:

Al presionar el boton INICIAR (Button1) se envian via bluetooth hacia el
microcontrolador  los bits de Tipo_Transporte, Accidente vy
Muertos_o_Heridos seleccionados en el menu principal de la aplicaciéon
Android, con la funcién Disable_Options se deshabilitan el estado de los
checkboxs CheckBox1, CheckBox2, CheckBox3, CheckBox4, CheckBox5 y
CheckBox®6; el estado del boton Button1 y de la lista desplegable ListPicker1,
se utiliza el Notificador(Notifier1) para mostrar el mensaje de calibracién del
sensor MQ3, mostrando como mensaje el valor de la variable
calibration_seconds cuyo valor inicial es 15, finalmente, se activa el timer
Calentamiento_de_Sensor_MQ3 el cual ira reduciendo el valor de la variable

calibration_seconds hasta 0.

when ([EVTVEER Click

A etoothi et

Fig. 109 Aplicacion Android - Evento Pulsar Botén “INICIAR(Button1)”
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A continuacién, se muestra la funcién Disable_Options:

2) fo BEHENCES

Fig. 110 Aplicacion Android - Funcién “Disable_Options”
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-Etapa 12:

Cuando se dispara el timer Calentamiento_de_Sensor_MQ3 se resta una
unidad a la variable global calibration_seconds; si el valor de esta variable es
mayor a cero, entonces se utiliza el Notificador (Notifier1) para mostrar el
valor de la variable calibration_seconds lo cual representa el tiempo restante
para que termine la calibracion del sensor MQ3. Si en caso contrario el valor de
la variable global calibration_seconds es menor o igual a cero, entonces se
desactiva el timer Calentamiento_de_Sensor_MQ3, se establece el valor de la
variable global calibration_seconds a 15, se utilizé el Notificador(Notifier1)
se mostraron el valor de la variable global measurement_seconds, la cual
representa el tiempo restante para que termine la medicién del BAC vy
finalmente, se activa el timer Medicion_de BAC, el cual se utiliza en la
medicion del BAC.

Fig. 111 Aplicacion Android - Evento Disparar Timer

“Calentamiento_de_Sensor_MQ3”
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-Etapa 13:

De manera similar, cuando se dispara el timer Medicion_de_BAC se resta una
unidad a la variable global measurement_seconds; si el valor de esta variable
es mayor a cero, entonces se utilizé el Notificador(Notifier1) para mostraron el
valor de la variable measurement_seconds |o cual representa el tiempo
restante para que termine la medicion del BAC. Si en caso contrario el valor de
la variable global calibration_seconds es menor o igual a cero, entonces se
desactiva el timer Medicion_de_BAC, se establece el valor de la variable
global measurement_seconds a 5 y finalmente, se cierra el cuadro de didlogo

de progreso del Notificador (Notifier1).

TN Medicion de BAC « B

Fig. 112 Aplicacion Android - Evento Disparar Timer “Medicion_de_BAC”
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-Etapa 14:

Cada 500 milisegundos, se dispara el timer Bluetooth_Capture_String, con el
fin de capturar los datos de clasificacion enviados por el microcontrolador. Se
verifica si el cliente bluetooth estd conectado y si el bus de transmisién esta
libre, si es asi entonces se utilizé la funcion trim para eliminar los espacios al
inicio y el final de la cadena recibida y la funcién split at spaces para
almacenar como lista los datos de clasificacion en la variable global
Recived_String, el elemento 1 de la lista Recived_String representa el BAC
medido, el elemento 2 representa la clasificacion del BAC y el elemento 3
representaron la clasificacion de la multa; los cuales se almaceno
respectivamente en las variables globales BAC, BAC_Classification y

Multas_y_Sanciones.

Pyt Tiloiove (DR EI

(=" B EapeipothClent) = JESE R0

Ty T

call ISR TR Byviestamitabln ToRecrmsn
S gl B U1 "1 WY gl Racived Sinog - |

mdex ]
wi P T T UL sl aironi] Siiing - |

maex [}
Y olkal Wutes 3 Siancianes - JURE "L | ] okl Hecred_Stong + |

ey E)

Fig. 113 Aplicacion Android - Evento Disparar Timer “Bluetooth_Capture_String”

- Recepcion de Datos del Médulo Bluetooth del Microcontrolador
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-Etapa 15:

Finalmente, se procede a mostrar la clasificaciéon del BAC medido y de la multa
respectiva.

Si el valor de la variable global Multas_y _Sanciones enviada desde el médulo
bluetooth del microcontrolador es igual a la cadena “EN_ORDEN”, entonces a
través del Notificador (Notifier1) se muestra el valor del BAC calculado utilizd
la variable global BAC, se muestra la clasificaciéon del BAC medido utilizaron la
variable global BAC_Classification, se indica la sancion respectiva, en este
caso que todo esta en orden. Finalmente, se ejecuta la funcion Restart_Values
para restablecer el valor de las variables globales BAC, BAC_Classification,
Multas_y_Sanciones, Tipo_Transporte, Accidente y Muertos_o_Heridos; el
estado de los checkboxs CheckBox1, CheckBox2, CheckBox3, CheckBox4,
CheckBox5 y CheckBox6; el estado del botén Button1 y de la lista
desplegable ListPicker1.

compare texts =4 global : i g EN ORDEN &
el CEIEEED ShowMessageDialog

MERSEgE

hitle
buttonText

Fig. 114 Aplicacion Android - Clasificacion “Todo en Orden”
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A continuacién, se muestra la funcién Restart_Values:

Fig. 115 Aplicacion Android - Funcion “Restart_Values”

De manera similar se muestra la clasificaciéon respectiva cuando el valor de la
variable global Multas_y_Sanciones es igual a “TIPO_1", “TIPO_2", “TIPO_3",
“TIPO_4"y “TIPO_5".

157



A continuacién, se muestran las imagenes respectivas:

Fig. 117 Aplicacion Android - Clasificacion de Multas y Sanciones de Tipo 2
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Fig. 119 Aplicacién Android - Clasificacion de Multas y Sanciones de Tipo 4

159



1 R R aiona! arias s Sanciones -l = - QR TIPUE

exll [[TITINS - Showkbemsg(aing

gy

Fig. 120 Aplicacion Android - Clasificacion de Multas y Sanciones de Tipo 5

El diagrama de flujo general de la aplicacion se encuentra en el ANEXO8
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CONCLUSIONES

Se concluyé que con el sensor MQ3 se pueden realizar
proyectos para medicion de la concentraciéon de alcohol en la

sangre.

Se concluyé que el disefio de filtros pasabajos es necesario
para cumplir con el teorema de muestreo de Nyquist en la

conversion analoga-digital.

Se concluyé que mediante redes neuronales es posible
implementar un sistema para la deteccion y clasificacion de

patrones de ebriedad.

Se concluyé que, para evitar caidas en minimos locales de la
funcion de error de clasificacion, es importante el uso del

coeficiente de momentum y de otras reglas heuristicas.
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5. Se concluyd que la clasificacion de los patrones de ebriedad en
el presente proyecto es 6ptima, ya que el error de clasificacion

de es cercano a cero.

6. Se concluydé que un microcontrolador ATMEGA328P es posible
programar un algoritmo de clasificacion de perceptron
multicapa, con los valores de las matrices de pesos y umbrales

respectivos.

7. Se concluyé mediante el calculo del coeficiente de correlacion
de Pearson que la medicién del etanol en el ambiente con el
proyecto desarrollado es buena, ya que presenta dependencia

positiva.
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RECOMENDACIONES

. Se recomienda hacer el test de calibraciéon del sensor MQ3 con

mas personas para tener una lectura mas exacta.

. Se recomienda enlazar los resultados de clasificacion que
brinda el proyecto con una base de datos de la PNP que

almacene el historial de multas.

. Se recomienda elaborar un modelo mas compacto que el
prototipo disefiado para que se pueda utilizar con mayor
facilidad.

. Se recomienda implementar un sistema de recarga para la

bateria del prototipo.

. Se recomienda la publicacion de la aplicacion de clasificacion
neuronal desarrollada para el sistema operativo Android en el

Google Play Store para su uso comercial junto con el prototipo.
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Anexo 1 Calculo del Coeficiente de Correlacion de Pearson

El presente anexo ha sido desarrollado en su totalidad por los autores de la

tesis.

Tabla 6. Medicion del BAC detectado por un Alcoholimetro Calibrado VS BAC

detectado por el sensor MQ3

Muestra BAC Alcoholimetro BAC MQ3
Calibrado
1 0.57g/L 0.41g/L
2 0.54g/L 0.37g/L
3 0.53g/L 0.49g/L
4 0.47g/L 0.51g/L
5 0.58g/L 0.55g/L
6 0.61g/L 0.53g/L
7 0.45¢g/L 0.61g/L
8 0.55g/L 0.53g/L
9 0.57g/L 0.55g/L
10 0.53g/L 0.63g/L
11 0.53g/L 0.55g/L
12 0.56g/L 0.43g/L
13 0.31g/L 0.27g/L
14 0.45g/L 0.51g/L
15 0.57g/L 0.55g/L
16 0.36g/L 0.42g/L
17 0.49g/L 0.51gL
18 0.57g/L 0.55g/L
19 0.22g/L 0.35g/L
20 0.37g/L 0.29g/L
21 0.48g/L 0.39g/L
22 0.43g/L 0.39g/L
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23 0.57g/L 0.45g/L

24 0.63g/L 0.49g/L
25 0.52g/L 0.38g/L
26 0.57g/L 0.54g/L
27 0.54g/L 0.53g/L
28 0.51g/L 0.63g/L
29 0.56g/L 0.47g/L
30 0.53g/L 0.51g/L

Para calcular la correlacion entre la concentracion de alcohol en la sangre
medida por el alcoholimetro calibrado de referencia y el sensor MQ3; se utilizé
el coeficiente de correlacion de Pearson, el cual esta definido por la siguiente

ecuacion:

Oxy
Ox. Oy

r =

(139)

Donde agyy: covarianza entre las variable X e Y; agy: desviacion estandar de la
variable Xy agy: desviacion estandar de la variable Y.
La Covarianza entre 2 variables X e Y, esta definida por la siguiente ecuacion:

APD, £
Oxy :%_x_y (140)

Donde N: numero de datos de la muestra; X: media aritmética de la variable X e

Y: media aritmética de la variable Y.

La desviacion estandar de una variable X esta definida por la siguiente

N x2 _
oy = /$_X2 (141)

Donde N: nimero de datos de la muestra y X: media aritmética de la variable X.

ecuacion:
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La media aritmética de una variable X, esta definida por la siguiente ecuacion:
N
i=1Xi

R (142)

X =
Donde N: numero de datos de la muestra.

Para calcular las variables definidas en las ecuaciones desde la 142 hasta la
145, se construye la siguiente tabla, donde X: BAC Alcoholimetro Calibrado e
Y: BAC MQ3
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Tabla 7. Calculo de Sumatorias Requeridas para Determinar el Coeficiente de

Correlacion de Pearson

X; Y; X? Y? XY
0.57 0.41 0.3249 0.1681 0.2337
0.54 0.37 0.2916 0.1369 0.1998
0.53 0.49 0.2809 0.2401 0.2597
0.47 0.51 0.2209 0.2601 0.2397
0.58 0.55 0.3364 0.3025 0.319
0.61 0.53 0.3721 0.2809 0.3233
0.45 0.61 0.2025 0.3721 0.2745
0.55 0.53 0.3025 0.2809 0.2915
0.57 0.55 0.3249 0.3025 0.3135
0.53 0.63 0.2809 0.3969 0.3339
0.53 0.55 0.2809 0.3025 0.2915
0.56 0.43 0.3136 0.1849 0.2408
0.31 0.27 0.0961 0.0729 0.0837
0.45 0.51 0.2025 0.2601 0.2295
0.57 0.55 0.3249 0.3025 0.3135
0.36 0.42 0.1296 0.1764 0.1512
0.49 0.51 0.2401 0.2601 0.2499
0.57 0.55 0.3249 0.3025 0.3135
0.22 0.35 0.0484 0.1225 0.077
0.37 0.29 0.1369 0.0841 0.1073
0.48 0.39 0.2304 0.1521 0.1872
0.43 0.39 0.1849 0.1521 0.1677
0.57 0.45 0.3249 0.2025 0.2565
0.63 0.49 0.3969 0.2401 0.3087
0.52 0.38 0.2704 0.1444 0.1976
0.57 0.54 0.3249 0.2916 0.3078
0.54 0.53 0.2916 0.2809 0.2862
0.51 0.63 0.2601 0.3969 0.3213
0.56 0.47 0.3136 0.2209 0.2632
0.53 0.51 0.2809 0.2601 0.2703
15.17 14.39 7.9141 7.1511 7.413
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Con las sumatorias calculadas en la tabla anterior, se calculan las variables

definidas en las ecuaciones desde la 142 hasta la 145:
Calculo de la media aritmética de la variable X:

XX 1517

~ 0. 143
N 20 0.50567 (143)

X =

Calculo de la media aritmética de la variable Y:

—_ YNy, 1439
Y=Zl;vl L= 20 ~ 0.47967 (144)

Calculo de la desviacion estandar de la variable X:

N X2 _ 79141
GX:\/$_X :\/ 3o~ 0:50567% ~ 0.09001 (145)

Calculo de la desviacion estandar de la variable Y:

NY? 2 |71511
axzjﬁ_y :j 2o~ 0479672 ~ 0.09103 (146)

Calculo de la covarianza entre las variables X e Y:

LiXY, —— 7413
Oxy = Z5 = XY === — (0.50567)(0.47967) ~ 0.00454  (147)

Finalmente, se calcula el coeficiente de correlacion de Pearson entre las
variables X e Y:

oy 0.00454
"= og.0y _ (0.09001)(0.09103)

~ 0.55409 (148)
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Por tanto, se concluye que la relacion que existe entre las 2 variables X: BAC
Alcoholimetro Calibrado e Y: BAC MQ3 tienen dependencia positiva, es decir
que las 2 variables estan relacionadas de manera directamente proporcional y
debido a que el coeficiente de correlacion de Pearson calculado tiene un valor
mas cercano a 1 que a 0, la dependencia entre ambas variables es bastante

fuerte.
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Anexo 2 Diagrama de Flujo de Generacién de Entradas y de Salidas
Deseadas de la RNA

Este anexo ha sido desarrollado en su totalidad por los autores de la presente
tesis mediante la aplicacion web code2flow.

Fig. 121 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Generacién de entradas y de
salidas deseadas de la Red Neuronal- Rama Principal
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Fig. 122 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Generacién de entradas y de

salidas deseadas de la Red Neuronal- Rama Izquierda — Parte 1
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Fig. 123 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Generacion de entradas y de

salidas deseadas de la Red Neuronal- Rama Izquierda — Parte 2
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Fig. 124 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Generacion de entradas y de

salidas deseadas de la Red Neuronal- Rama Izquierda — Parte 3
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Fig. 125 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Generacion de entradas y de

salidas deseadas de la Red Neuronal- Rama Izquierda — Parte 4
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Fig. 126 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Generacién de entradas y de

salidas deseadas de la Red Neuronal- Rama Izquierda — Parte 5
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Fig. 127 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Generacion de entradas y de

salidas deseadas de la Red Neuronal- Rama Izquierda — Parte 6
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Fig. 128 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Generacién de entradas y de

salidas deseadas de la Red Neuronal- Rama Derecha — Parte 1
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Fig. 129 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Generacion de entradas y de

salidas deseadas de la Red Neuronal- Rama Derecha — Parte 2
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Fig. 130 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Generacion de entradas y de

salidas deseadas de la Red Neuronal- Rama Derecha — Parte 3
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Fig. 131 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Generacion de entradas y de

salidas deseadas de la Red Neuronal- Rama Derecha — Parte 4
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10 20

Fig. 132 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Generacién de entradas y de

salidas deseadas de la Red Neuronal- Rama Derecha — Parte 5
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Fig. 133 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Generacién de entradas y de

salidas deseadas de la Red Neuronal- Rama Derecha — Parte 6
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Anexo 3 Codigo en Matlab del Algoritmo de Generacion de Entradas y
de Salidas Deseadas de la Red Neuronal

Este anexo ha sido desarrollado en su totalidad por los autores de la presente
tesis mediante el software Matlab.

Fig. 134 Cédigo en Matlab del Algoritmo de Generacion de entradas y de

salidas deseadas de la Red Neuronal — Parte 1
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i i cacian en base & lon dator de entrads
58 &= de alcohalemia del conductor, depend)endd
de]l BAD obtepids, en ooo BORMAL, EUFCELN, ECCITROION Y/ O ﬂ"Ll-:?\-'J-l'_':'J.
CoNT M

58

1] HOHMAE

&1 ifimar < 30)

€2 oubputs (corrent_eow, Ll = O

g2 outputs {corpen:_row, 21 = 0f

Ed ond

B5

BB ETFCRLE

E7 ATIRAC >= 30 k& BAC « LOO)

£a autputsicuerens_row, 1] = O0f

&3 cutputa jcuEoent _gow, 21 = LI

n L

I

T2 RENCITACTION ¥/ EHERIASUEES

3 Af(BAE »= 100 &8 BAC < 1%0)

14 euEpute (gurrent_pew, 11 = 14

i outputa icotrent fow, 21 = B

T8 end

7

78 COpPUaIon

i if(BAC »= 150 &6 BAD < I0DO)

1] aukbputs (turrent cow, 1] = 1j

Bl outputs (current oW, 2| = Lli

[} and

81

i iHo = im de en el

S ProOpir 6 previmto en &) oodi

e particips en ningun accidente de tEanalts

[} ifiipAC<=50 ki Accidente==0 5§ Tipo_de Transporte==8) || rum:-.-‘_'l'
ke Accidente=={ (& Tipo de Tranaporte==1) |

L1} autputsicureens_row, 1) = Of

a8 eutppte jcurrent_pow, 41 = 0

80 outputs lcurcent_row, 51 = 0y

81 o

wa

33 sepduslr ue velilculs de teamspertes particular y coaslonas

EL] n accidenne de cranalcto con danos pecsonsles |nolkeervand
B Lam norman de tramalbo dispusstas on el presents Beglamento.
46 ipEro no 88 detects presencla de & kel #n &l conductor

27 efi praprocion mayst a lo previeto en &l il g penial

38 ifiTipa de Transporte==0 && Accidente==]1 & BAC<=30)

(3] outputa (curoent _oow, 31 = Of

100 aubtpats (current ros, 4] = [

101 autputs (current row, 5] = 1p

102 and

103

104 nddel s an vwahicele pars &1 asrvicd sanaportes publica ¥
105 de tranalto el =8

1oe d= translits por =l pressate
107 laments, detects pressn 1 &n =1
108 . el #r EopEac mayor & Io previste sn el codigo penal
1n% 1f{Tipa_de Transporte==1 £i Aocidente=s1 §§ BAC<=235)

116 outpite {cureent pow, 4 = Oy

111 outputs (cureent gow, 41 = 1}

112 autputs | coreent row, 8 = Oy

Fig. 135 Cédigo en Matlab del Algoritmo de Generacion de entradas y de

salidas deseadas de la Red Neuronal — Parte 2
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111 end
114

115 oducic can pressncia d= aloohal en proproclion mayor
11& 4 lo previsto eh el odigs pefal, per alii habes pacticipad
119 wr un accldante de btranaito

118 LE{ IBAC>5D &k Accldente==0 §4 Tips de Transporte==0)] || (BAC>IS il
Aceidente==0 L& Tipo_de Transporte=I1| |
11% GUTPULS |Curcent oW, 31 = 0

120 outputs (current_row; 4] = 13
idl sutpubs |Suerent oW, =1 = 1;
ad LG

123

14 e i i .
125 & 1 previ penal
126 &h un acoldents de Cremalt

127 L€ {BAC50 e Accidente==1 g8 Tipo de Transporte==0) || [BAC»2S5 e
Aocldente==1 £& Tips_de Transporte=-1]|

128 sLUtputs (surrent _sow, 31 = li
1289 cutpubs (current_row, 41 = 0]
130 cutputs (curcent_rew, 51 = 0

13l End
132

133 o

1214 and

135 ancl

136 wned

137

138

135

140 T i Transpscte Parcicular=y) Publi

141 for Tipo de Tranaporte=011

142 Ests buzls ss para sl casc an gue a]l conducror parcicipo an un
143 spcilante de trammits

144 for Aceldantes]

14% [N jantificads o8 0 & E99 (0,00 & 1% g de = hal/L d8 sangce

14€ for BAC={:189

147 El accideants de T T tier & chaie Ho=0 Bi=l | Zolo podra aec | =

-] aRduLtaE patbl I ®n uUn aEsideEnts oe LE

§leBpER
148 Exte bucle =s para = 280 o0 que =l acoidente ded
148 rLm KL haridosifll=1], sste sols «n posibls sl &8 gue el

150 nductos participe an un apclidents de transito

141 for Musrtos_o Heridoa=]

i 1 wnidag aler de la vaplakle HETART_ Eo

154 CUuEreRt_rowsgurrant powdl;

156 ie almacens &n l& primsErs lumma de & mwacels de ancrada =)
En P i :

1457 ETir de Tranap ] Rrtioular Fubhlico=}

158 iaputs lcurreant_geu, 1i=Tipo_de Transported

macains wn la seg
15l 1 AOUCTOLD partl
1 &2 inputs | current row, 21 =Accidented

m & idemte de tranalta Mo 1} i |

164 L] CAVIErCE & valar del BAC actus] &n bhina) o C1CE

15 BAC binary=deciibin|BAC, W}

167  almscens &1 valor dal BAC actual, =n la

Fig. 136 Cddigo en Matlab del Algoritmo de Generacién de entradas y de

salidas deseadas de la Red Neuronal — Parte 3
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1E8 mntrads, desde la liumna 3 hasta La Li

LES for inputs_oolumns=3:10

170 inputnicurrent_raw, lnpul:n_cchll.umll—:t::dnu}ululm_h:.nanf
Linput:_:c-lu.lmu-!:..l

171 i

172

173 i &lmarens er & ENEELTA 1
1T %
17% jraves o misrte No=d fi=]

178 imputs |corrent_row, 11)=Musrtos o _Heridos:

177

178 S renll=za l1a lasifPleacion o base & loa datss de entpada

75 # clasifica ol nive

i nEuCtor,

i BE Btenida, =6 ur P s 4 nivelss HIENAL EXCITA
180

181 ROBEMAL

182 LE(BAC < 10)

183 cutputs (curcent cow, 1| = Oy

184 sutputs (current row, 2) = 03

185 end

106

187 EUFSRIA

188 1f|8AC »= 30 LE BAC <« 100)

L] sutputs (current row, 1) = @y

150 cutpute (curcent_row, 3 = 13

151 g

152

G E] EX 10N ¥/0 EMBRIAGUER

154 1L IBAC »= 100 &k BAC « 0]
185 :'J\-l'“'llltll'fu-l'l:.l'lr_rl:ﬂ-'. 1y = 1
136 outputs (currant_row, 2| = 03
157 il

198

153 GNP Lo

200 Af§BAC >= 150 &k BAC < 200)

anl outputs (current _row, 1| = L
202 outputs (current_row, 2) = 1j
203 wnd

04

205 cenduciy § orasismar un accidente de transite oon 1

siones grayed

: musrte

J08& it iAceldantess] LU Musrtos o Heridsgws])
207 sutputs (current_row, 3) = 1)
bl outpute {curcent_row, 4] = 0y
11} uqipﬂt-lcut{-lll‘._lh“, 5 = 13
210 ]

411

3 wihel

413 rnd

214 e

115 end

116

217 save|'lnpubts BAL lasalfication VIFINAL.mat 5 " Linputs )
418

218 save ('@iitpits BAC Clasaifisaticos VPINAL.sat | "outputs") §

Fig. 137 Cédigo en Matlab del Algoritmo de Generacion de entradas y de

salidas deseadas de la Red Neuronal — Parte 4
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Tabla Completa de Entrada a la Red Neuronal

Anexo 4

Este anexo ha sido desarrollado en su totalidad por los autores de la presente

tesis.

Inputs
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Tabla Completa de Salida Deseada de la Red Neuronal

Anexo 5

Este anexo ha sido desarrollado en su totalidad por los autores de la presente

tesis.

Outputs
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Anexo 6 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Retropropagacion

Este anexo ha sido desarrollado en su totalidad por los autores de esta tesis

mediante la aplicaciéon web code2flow.

Fig. 138 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Retropropagacion — Rama
Principal — Parte 1
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Fig. 139 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Retropropagacion — Rama
Principal — Parte 2

Fig. 140 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Retropropagacion — Rama

Principal — Parte 3
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Fig. 141 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Retropropagacion — Rama

Principal — Parte 4

Fig. 142 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Retropropagacion — Rama

Principal — Parte 5
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Fig. 143 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Retropropagacion — Rama

Principal — Parte 6
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Fig. 144 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Retropropagacion — Rama

Izquierda — Parte 1
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Fig. 145 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Retropropagacion — Rama

Izquierda — Parte 2
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Fig. 146 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Retropropagacion — Rama

Izquierda — Parte 3
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Fig. 147 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Retropropagacion — Rama

Izquierda — Parte 4

277




Fig. 148 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Retropropagacion — Rama

Izquierda — Parte 4
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,Smalmhdﬂm? -uug-
dela capa ocu

D2=(dlagl{a2)(digei 1-a2) D3M21 )

realiza el ajuste de
pﬁd&ﬁﬂp&i de entrada

ualiza la matriz de la

AMT_DIFEWI-W _0OLD

U2=U2+alfabD2

W2 _0OLD=W2

W2=W2+alfafo2) D3+momentumi2 DIF

Fig. 149 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Retropropagacion — Rama

Izquierda — Parte 5
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Fig. 150 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Retropropagacion — Rama
Izquierda — Parte 6
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Tiiaw i

WIAWT D

False

H

; = _

Fig. 151 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Retropropagaciéon — Rama Central
— Parte 1
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Fig. 152 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Retropropagaciéon — Rama Central
— Parte 2
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save U3 Final BAC C id‘l':'.lrltdlli'.‘ll'l_ WIFINAL st

Fig.

153 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Retropropagacion — Rama Derecha
— Parte 1
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lengehimae)

plotiejex, mse,"'r-)
I

Fig. 154 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Retropropagacion — Rama Derecha
— Parte 2
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titlefFuncion Error Cuadratico Media')

Fig. 155 Diagrama de Flujo del Algoritmo de Retropropagacién — Rama Derecha
— Parte 3
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Anexo 7 Cdédigo en Matlab del Algoritmo de Retropropagacion

Este anexo ha sido desarrollado en su totalidad por los autores de la presente

tesis mediante el software Matlab.

Fig. 156 Cdédigo en Matlab del Algoritmo de Retropropagacion — Parte 1
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60 iSe detine wna viriabls para almacenar &l error cusdrésics medio de 1a spood
mnterior
(4 mu_l:-u:l-d.r
&2
B3 iSs dafine ls tass ds apreEndizaie
64 alfa=0.%.
-]
BR s datine =] factor de amactlguacldn de la tass de aprendizals
67 p=0.5§
1}
69 e dsfine =1 factor de indiemento de la tase dv aprendisaie
0 m=1.5j
i

72 iSe define &l porcenbtaje de increments del efect cusdritico medio

7Y o=l 035

74

75 %8s deflne =l #llcisnts del “moment
T6 mosahtim=0.1

k|

78 2898 dafine una varlable cara almacena: &1 walop dsl
T8 momentum_inlclal=momsntun:
. =]

ElL i5S= crea ls matr

mameEtLum i8lClal

iz de pescp o= 18 CEpa oOf ENTrana pArs 058 patconeEs

82 fmnterioces (OLI

il ll'l_i.'.-L.D'rzzl:-:.l |elementos, nedronas | §
(L]

B8 iSe ctea la metrlz de diferesnci
actuales v los patrones anteriooes
86 Wl_DIF=zeron (elementos, neuconas)
L)

BS iSs =rea 1a marrlz de pescs B8 1s capa ooults pars loe paCronses

i de pescs de la capi de sntrada snEre

Lo
4

89 Yanteriones (OLD)

¥0 W2 _0LD=zeros neurohas,sdlidaw] ;

52 %8¢ cies la matrliz de diferencia de pesca de la capa oculta entre loa patonsd
sotyalss y los patmones anteriorss (OLD)
B3 I.‘:_l}:l Fuzeron (neuronas, salidan] g

8% 43¢ fnicle =l entcepamlento de la red neuronal definiendos el nieers de

36 decizas de anbrenaml ento
7 for epech=1:10000

59 i8s deflne &l vector “gdelba™ pars las nwurshias &= & cape ooulta
100 [R=z&cos (], aeucanas) i

101

102 iS5 define =l wvector "delta™ paca las neutonas de la ceps de malids
163 Ei=zeromil,salidanlj

104

105 4S5z detfine =] wvector de sctivacionss de ls capa de sntreds

108 al=zercail,sismentanip

107

108 i3s dafine ¢] vector
109 al=gerosil,neugcnas §
11D

111 tSs define #] vector de salida para la red neuronal
11 y=zeron(l,salidan|;

113

de activacliones de la capa oculta

114 %3= define el vector de sallda cedondesda para la red Beurenal
115 yRoundezeros |1, salidas)
1ié

Fig. 157 Cédigo en Matlab del Algoritmo de Retropropagacion — Parte 2
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1IT 3 define &l vector de tallds desesds de la red feuronal

118 dewzeros|].salidan};

118

130 i8g define el veector de salida final

111 S=geros (patcones,sallidas))

122

123 #8e dafine la wariable para abmscerm: la suma del error suadsatice medie pata M
apoos Aotual

114 sumecgors=i;

133

128 i%e deflne la varlable pars almsosnar la suma del srcor cusdediics medis de Laf
silldas redondeatas paca la spoca actual

127 wumercorRenind=4;

128

199 a=ssss=aPRICIO BE LA EPOCA ARCTUAL=®sesas

110

131 fe utilizan todas los patroness de entrenasients

113 for patron=1rpatrones

113

134 tfx almacenns cada elessnto del patién de entrenamients sctual en el
135 wector de activaciim de la capa de entrsda

138 for slemento=lislementon

131 al [fywlemante|=inputs (patoen, alepento) ;

13e and

138

14D S calcula &l wector @ activacion de la caps oCulta

141 al=gigmalidal { lal*WL+U2] ; 1, nebicotian) i

142

143 ¢ caloula Ia walida gbtenids paca el patpdn sctusl

144 y=sigmoddal { {a2*W2+U3], 1, salidas]

145

la& Sx calruls Ja salfids redopdesds ahte s para &] patrén sctial
147 yhoundwround |} 3

lqg

143 fin & lmi la aslida dessada en &l vecisp "d™ para al patpedn i
&L panaEiERtn

150 for salida=]:isalidas

151 dil,sallda)=cutputs ([pation, sallda);

152 end

153

154 Vi# calculs ol scror chtsnido pars el pation ectusl § se alseacens
155 ofi I8 variahle sumescor

156 for salida=)lisalidas

153

158 Sumatarise de wrror cundritico medic pars la salids sin cedondear
158 sumerroresumereor+ |dil, salidal-y i1, salida) )2

160

1Et Sumatoriss de mrror cusdritico medio para la salida sedondeasda
1E2 sumarrorBound=sumerrorRounds (dil,salidaj-yRound (1, salida| 3
183

164 anad

1&3

lE& 88 almacena la dallds sbksnlda &n &)l veotar d8 sallds Fimal

1E7 for salida=liaalidan

168 Sipatron,sallda)=y{l,nalidal

&8 end

170

17} %8 calrula el yector “delta” de la caps de palids pars =l pabrén
172 sctual

1713 Di=jdiag | 1d-y] "= (diagiy "~ (1-¥111"}) "2

Fig. 158 Cdédigo en Matlab del Algoritmo de Retropropagacién — Parte 3
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174

175 ifier culouls ol Vector “delta® de la caps eculta paga =] patrin actual

178 DR=iding | (a2) ** (diagl|l-a2} " *OX* (M2} 11" 0"

17

178 s aotualiza el valor de 1a matriz de pesos de la caps de entrada para Joof
patrones anteviorss (OLT

178 Wl_OLD=W]}

183

163 Bn raaliza 8l dlubice de pesns de la caps de antrada

18z Wl=H1l+alfa* (all ' *D3Z+momentum*Wl_DIF;
183
1E4 g% aptualiza ls matrir ds la difersncls de peaps de 18 caps de sntrads sneof

loa patcohes actuales ¥y loa patropss antsrioces [CLD)

1E5 Wl_DlF=-W1-Wl_oLO¢
186

187 fa rualiza ol ajuste de joa Gmbcaleés de la caps ooulta

1pE Ul=U2+alfa*h2;

1E5

180 Be actualiza =l valor de la mateis de pesca de la cspa oculea pars Iod
patrunes anterliores (OLD

151 Wi QLD=WZ;

152

183 e fealles a] ajuite de posod de (& capa ccultia

194 WI=WI+alfa® (al) " *DI+momantum Nz _DIF;

195

156 fe aoeualizs 1a macriz de 18 difersncis de pesos de la caps ocults entre Lol

pAbraones actuales ¥ los patrones anterioces |OLD

197 W3 DIP=Wi-WI OLD;

158 e realiza el ajuste de los ushriles de la caps de sallds

260 Ul=Ui+alfathli;

203

202 end

203

204 sasssEdFIN O LA EFDCA ACTUXL®®®=s=sj

105

206 B calcula @] SFESr usdratlos medis pacd 18 Spocid actual ¥ &e

201 ilmicsna #65 el veEtar meel )

208 mre={mre sumeccor/patrones]i

209

210 Se almacens =l valor del error cusdrdtics medio attual en la variable mae QLD
215 IIIIE__':'LD'ME__ICI:[II:‘.J

213

213 S0 agtusmliza ¢l wvalop del error cusdrétios medic aotual

214 mE_ql:l:ualvsumn::n:."pnl::'n-n:_-u

215

218 if{mpoch > 1)

217

218 2l &l srror coadritico madlic actnal as inoresanta &an on Valor seyor
218 igual al c=3% de su valor antercior

e LE(mRe_actual >= [l+c|*mee OLLDY

e

b LA Acbuallzacidn de pesos =8 descartais

213 Wl=Wl DLD;

124

2135 W2=WZ DLOp

2T La tasn o aprepdizaies o aultipliceda por wn factor de amortiguaciond
228 alfa=p*alfa;
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230 Kl conficients ds momentun ea {Ljado on ocars
211 momentom=0g
253

233 end

235 i ®#l sxraE sdEAElcs mmidle aubua s® HesrmmeEnta

2386 LEimme_sctual < mae_OLD)

735 Lt actuslicacion de pesos e acaphads
239

240 Li tasa e apiendlzate =i sultiplicasds por un fastop de Lresermn ol
= e

241 alfa=n*alfs;

242

243 %i #] momentum habis sido prevismente poesto en osro, entonces s
ratoma & su valer aziginal

44 i f imomentun==0}

245 :unun':ummnrr-entum_].nitlal:

246 end

250 #21 &l srpar usHrALlcd medlo ae (poremenis & GR VvAlar mEbsE &l "k} i

251 s valor anterier, los pesos actuallzados son sceptades, pere s tasa of

iprendieate ¥y ] cowelicients de momEsitim no son cafblados
252

253 end

254

255 e muestra el error cuadriético medle redondesds sctasl
158 mae_Hound_actual=sumerrocfound/patrones

257

258 s musstra la época actual

259 apach
2ED

163 end

263

263 '8¢ musstian los pesos de ld ddps d= Enteesida =5 1 pantalls
264 Wl

265

266 15& glis
267 save(['Wl Final BAC Clssaification WFIHAL.matbt) *Wl'kr

268

269 Sz mueatran lon umbrales de la caps orults eo s paptalls
0 2

271

472 iSs guardan los umbrales
273 mave{'U2 Final BAC Classi
a4 = = =

15 i8m mumstran los pesos de la ospa ooilca en lo pantalla

<78 W2

|

218 58 guardan los pesos finales des la capa soults

219 Eave ("W f':r.-f,_l'.!-n _- lanai flcal .'\-n-'L-E.:HFA....._Jl.l'.H.”I.'

180

281 tie musstiat lop usbrales de lo capa de selids en la pantalls
82 w3

283

204 :fs guardan l=s unbrales
285 mavel'ul Final BAC Clesst

dan low pescs finales de la capas de entraca

finalea de la capa de sallda
INAL maty "0l')j

Fig. 160 Cdédigo en Matlab del Algoritmo de Retropropagacién — Parte 5
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2B

257 iSe mueatra &l vector de salida fimal “A" ap la pantalls
288 3

288

250 guards la matriz de salids chtenids pars ls ced pourona

251 aave["8 _Final BR ila ification YFIRARL. mat] "]

292

293 iEatra L wactor o alida final bimarta "Bbin™ an la pantall

254 Shinsgound (8]
135

298 4 jmEds la matil B al lda adondesdd obtsnlds papra la ped nsucona
%7 save|'3bin Fipnal BR Lannificat o VIINAL.meE ] “Jbin®)
498

198 i if et #l oual Eegis s los elel i ®REFEA
A0 ejex=1ilength lmse) ;

jol

362 e dibuja la funcies "Error Cuadrcstd Mexifo® para todod los oicle i
et rengmient

303 figure(l)};

304 plot|ejex,mse,'r-"];

15 grld onig

368 titlei*Puncion Ercor uadestica NedloY )

337

Fig. 161 Cddigo en Matlab del Algoritmo de Retropropagacién — Parte 6
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Anexo 8

Diagrama de Flujo General de la Aplicacion

o meaiin @ et il DAL duraits 5 vepunie

 cumnnitea of AL s
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" maTena ] anics 08 ninand o B no e BAL mido dee 41100 i

e rakrla o wpriny e aetieacan e B Gapa o

ki "y i e Ci O L0 Ol BAC p o b i a000h hald 4 aDACE0eA il e Ao

= pubive i rewfain de vedbaniie e W agle acfn de Amibraed

Fig. 162 Diagrama de Flujo General de la Aplicacién
Elaboracién: los autores

Fuente: code2flow
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Anexo 9

Diagrama Circuital Completo

A5 ‘ !j!»i B al-Ti;iun\:I g
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Fig. 163 Diagrama Circuital Completo
Elaboracién: los autores

Fuente: Proteus 8 Professional
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Anexo 10 PCB Completo

Fig. 164 PCB Completo

Elaboracion: los autores

Fuente: Proteus 8 Professional
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Anexo 11 Glosario

Este anexo ha sido desarrollado en su totalidad por los autores de la presente

tesis.

Tabla 8. Glosario

Término Significado

BAC Del Inglés Blood alcohol
concentration (BAC), que quiere
decir concentracion de alcohol en la
sangre, es comunmente usado
como meétrica de la intoxicacion por
alcohol para propésitos legales o

médicos.

BIT Bit es el acronimo de Binary digit (o
sea de ‘digito binario’, en espanol
denominado como bit, y en menor
medida como bitio). Unbites un
digito del sistema de
numeracion binario. La capacidad
de almacenamiento de una memoria
digital también se mide en bits, pues
esta palabra tiene

varias acepciones.

LCD Sigla del inglés Liquid Cristal
Display, 'representacion visual por
cristal liquido', sistema que utilizan
determinadas pantallas electronicas

para mostrar informacion visual.

LED Sigla de la expresion inglesa light-

emitting diode, ‘diodo emisor de Iuz’,
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que es un tipo de diodo empleado
en computadoras, paneles
numéricos (en relojes digitales,

calculadoras de bolsillo...), etc.

MLP

Sigla de la expresion MultiLayer
Perceptron, el cual se utiliza para
hacer referencia a la arquitectura de
Perceptrén Multicapa en una red

neuronal.

MQ3

Sensor de alcohol el cual puede

detectar etanol en el aire.

PCB

Del inglés: Printed Circuit Board,
PCB), es la superficie constituida
por caminos, pistas o buses de
material conductorlaminadas sobre

una base no conductora.

PIN

Pequena clavija terminal de un

circuito eléctrico.

RNA

Siglas de Red Neuronal Atrtificial.

RXD

Siglas que hacen referencia a la
data recibida (Receive Data en

inglés ).

TXD

Siglas que hacen referencia a la
data transmitida (Transceive Data

en inglés).
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