Analisis de Consumo
de Aceite en Molores
de Combustion Interna
por Medio de Redes
Neuronales Actificiales

Aplicando Ia Tecnica de
Relropropagacion

Adolfo Meléndez Ramirez*, Francisco Jacob Avila Camacho*, Leonardo Moreno Villalba*,
Juan Manuel Stein Carrillo*, César Primero Huerta**




=
(0]

TECNQCULTURA 43

Resumen

el desplazamiento de las personas, que generalmente no tienen la

conciencia de realizar un mantenimiento adecuado en los vehiculos
para su correcto funcionamiento, lo cual evitaria la excesiva emision de
contaminantes que perjudican al medio ambiente. El siguiente Sistema de
Adquisicion de Datos (DAS), permitid capturar diversas muestras mediante
sensores de gas, procesando los resultados en un circuito Advanced RISC
Machine (ARM) por medio del entrenamiento de una Red Neuronal Artificial
(RNA), cuyo propdsito es identificar la composicién quimica en el consumo
excesivo de gasolina y aceite automotriz manifestando el principio de
la contaminacion, ayudando a identificar vehiculos con mayor indice de
emisiones contaminantes de una forma rapida y alertando al usuario de un
defecto en su motor.

E n la actualidad, usar automdviles es una necesidad primordial para

Abstract

Nowadays, using cars is a primary need for people displacement, who generally
don’t have the awareness of making a proper maintenance to their vehicles for
a correct functioning and to avoid the excessive pollutant emissions that are
generated and damage the environment. This Data Acquisition System (DAS)
allowed to capture different samples by gas sensors, processing the results in
an Advance RISC Machine (ARM) circuit through training of an Artificial Neural
Network (ANN), which purpose is to identify the chemical composition in the
excessive consumption of gas and automotive oil manifesting the principle of
pollution, helping to identify vehicles with higher rating of pollutants emissions
in a faster way and warning the user of an engine flaw.

Indice de Términos: aceite, gasolina, contaminacion, nariz electrénica.
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Introduccion

En términos generales [2], la nariz electrdnica es un dispositivo compuesto
por cuatro etapas funcionales:

-La primera, realiza la adecuacion de la mezcla gaseosa y el muestreo.

- El conjunto de sensores de gases hace la deteccion de los compuestos
volatiles.

- La electrénica de control se dedica a la gestidon del conjunto de sensores
y adecuacion de la sefal.

- Finalmente, se hace uso de una computadora, donde se extraen los
rasgos caracteristicos o “huellas” de cada aroma, y se aplican algoritmos

de clasificacion de patrones.

Para la explotaciéon de los algoritmos de busqueda [3], es necesario tener un
dispositivo olfativo artificial denominado cominmente como nariz electrénica.

Al ser un instrumento de medida no invasivo [5], ofrece la ventaja de realizar
un analisis y control que permite, en poco tiempo, detectar, comparar y
clasificar los compuestos organicos volatiles, permitiendo la aplicacion de
esta tecnologia en el control de la calidad.

Los sistemasde nariz electrénica[10] se disefaron para ser usados con
numerosos productos y aplicaciones como frescura de alimentos [10],
empaques, cosméticos; utilidad en medicina[11]; contaminaciéon ambiental[13
y 15];control de calidad de materias primas[16; d&mbitos de seguridad
doméstical12]; productos elaborados [18], y monitoreo de procesos[17].

Casos como el de Volkswagen (VW) [1], que se descubrid por parte de la
Agencia de Proteccion de Medioambiental de Estados Unidos (EPA), la cual
informd que parte de los vehiculos de la marca alemana tenian trucadas las
pruebas de emision, siendo que éstos rebasaban los niveles hasta cuarenta

veces mas a los declarados por
4
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Por esta razdn, el presente
proyecto pretende alertar a
los duefios de vehiculos, sin
necesidad de computadoras,
y mediante una alarma, saber
el momento adecuado para
realizar su mantenimiento,
ademas de concientizar sobre
el dano ambiental que se
genera por las emisiones de
los vehiculos.
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1. Métodos y Materiales

El [1] software de adquisicion y control, se desarrollé en Matlab, el cual se usé
como interface gréafica de usuario para realizar las funciones de sincronizacion
através de la tarjeta DAQ, con el fin de realizar las operaciones de adquisicidn
y almacenamiento de datos, garantizando los tiempos de concentracién y
limpieza.

A continuacion se describen los métodos utilizados para el desarrollo del
sistema de entrenamiento de la red neuronal, la cual fue compuesta por los
sensores de gas:

TaBLA 1
SENSORES IMPLEMENTADOS

SENSOR DESCRIPCION

El sensor de gas analdgico (MQ2)[6], se utiliza en la deteccién
de fugas de gas de equipos en los mercados de consumo vy la
industria; este sensor es adecuado para la deteccién de gas LP,
i-butano, propano, metano, alcohol, hidrégeno, tiene una alta
sensibilidad, un tiempo de respuesta rapido y dicha sensibilidad
puede ser ajustada por el potencidmetro.

MQ2

Este sensor de alcohol [7], es adecuado para detectar la
concentraciéon de alcohol mediante el aliento de las personas, al
igual el denominado alcoholimetro. Tiene una alta sensibilidad
MQ3 |y tiempo de respuesta rapido. El sensor proporciona una salida
analdgica resistiva, basada en la concentracién de alcohol. El
circuito de excitacidon es muy simple, todo lo que se necesita es
una resistencia. Una sencilla interfaz puede ser un ADC de 0-3.3V.

Este es un sensor para detectar la presencia de Mondéxido de
Carbono [8]. El sensor MQ-7 Puede detectar concentraciones de
MQ7 gas en cualquier rango dentro de las 200 hasta las 10,000ppm.
Este sensor tiene una alta sensibilidad y un tiempo de respuesta
rapido. La salida del sensor tiene una resistencia analdgica.

El sensor de gas Amoniaco y Oxido de Nitrdgeno, es ideal para
deteccién dichos gases[9]. Tiene la sensibilidad ajustable para
tener una lectura adecuada al sistema particular. El sensor es de
MQ135 |tamafio pequeio, muy practico y sencillo de utilizar. El médulo
tiene una salida digital a través de un comparador con umbral
ajustable y una salida analdgica que se puede medir con cualquier
microcontrolador o tarjeta de desarrollo con ADC.
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Estos datos se enviaron en tiempo real para su procesamiento a un
microprocesador ARMArduino[3], el cual es de bajo costo y decddigo abierto,
gue permite leer entradas mediante sensores, convirtiendo los datos en salidas
gracias a su procesamiento en el Integrated Development Environment (IDE).

Tecnoldgico de Estudios Superiores de Ecatepec

Sensores de gas.
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Figura 3

Prototipo nariz electrénica

Figura 4

Muestra en tiempo real IDE
Arduino

.’

2. Medicion

Al realizar las pruebas de la nariz electrdnica se obtuvieron cuatro muestras,
correspondientes a cada uno de los sensores utilizados. Dichas muestras
representan los patrones que definen las caracteristicas de las mismas, los
cuales fueron procesados mediante el software de Matlab.

Una vez construido el circuito, se realizaron diversas pruebas, identificando

tres tipos de datos:

A. Aire limpio (sin combustidn).

B. Gasolina pura (combustion normal).

C. Gasolina con Aceite (combustion contaminante).

Al momento de realizar las lecturas, éstas mostraron diferentes pardmetros,
como se muestra en la figura 4; de dichos datos, se tomd una muestra

especifica para entrenar la red neuronal en Matlab.
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3. Entrenamiento

Una vez obtenidos los datos, se dised una Red Neuronal Artificial, la cual
cuenta con la siguiente estructura:4:20:3, lo que representa:

* 4 Neuronas de Entrada
* 20 Neuronas en la Capa Oculta
¢ 3 Neuronas de Salida, las cuales nos permiten la identificacidn del tipo

de combustidn que se esta realizando.

Inputs
(4 Neuronas)

f/‘\/‘xf‘\ AAV/\(,& /‘\/'-. \{- .
1IJ|]‘.J11J'_'JJ.‘5 b,'l'.f(l&/".'.i.‘w'

)/ \\/"\ /‘\\fk )“xY/

\/’\/\/\/\/\A \ A AR

Capa Dcoulta
{20 Meuronas)

Outputs
{2 Neuronas )

El objetivo de la deteccidn de patrones es reconocer de forma automatica
aquellos patrones que ya conocemos, o en su defecto nos ayudardn a conocer
[19]. Para lograr la clasificaciéon de los datos mediante una red neuronal, son
necesarias varias etapas, por ejemplo:

* Modelo
* Aprendizaje

* Validacién
Durante la etapa de Modelo, se logran manejar diferentes tipos, entre ellos:

* Supervisados [20]: este tipo de aprendizaje es aquel en el cual se
encuentra una persona experta, la cual posee las entradas/salidas
deseadas de una muestra; cualquier valor fuera de éstos, es un patron
incorrecto.

* No Supervisados [14]: este método de aprendizaje se basa en la entrada
de informacién y ésta produce una salida diferente, de acuerdo con
cada patrén independiente que logre identificar.

Estos tipos de modelo ayudaran a la deteccién rapida y eficiente del mejor
algoritmo para la fase de aprendizaje; en nuestro caso, utilizaremos el algoritmo
de backpropagation, el cual es un algoritmo de aprendizaje supervisado, que
permite a una Red Neuronal la disminucidn del error por correccion.

Tecnoldgico de Estudios Superiores de Ecatepec

Diagrama de Red Neuronal.
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Backpropagation utiliza la propagacioén del error hacia atras, al recorrer los
datos de salida hacia los de entrada modificando las caracteristicas necesarias
para la activacion de la red mediante la utilizacion del diagrama de la red
Neuronal creado (ver llustraciéon 6), asigndndole los siguientes valores.

TABLA 2
V ARIABLES DE APRENDIZAJE

DESCRIPCION VALOR

Formacién 70%

Validacién 15%

Pruebas 15%

Una vez finalizada la etapa de Aprendizaje, con las caracteristicas indicadas,
se procede a evaluar los resultados.

r Progress
Epach: 1] E 39 iterations ] 1000
Time: [ 0:00:02 |

Figura 6 Performance: 0288 [ TEe 0T | 0.00
Gradient: 100 [ 7.85e-07 | 100e-06

Progreso de Aprendizaje Validation Checks: o[ 0 | 6

En la llustracion 6 se puede observar que el proceso de aprendizaje se realizd
un promedio de 39 épocas.

@ Gindint = 7 88470007, at apoch 38
e
- R TR N
\ Valdation Checks =8, at epoch 38
05
% T L Ll L L TP |
Figura 7 25
Yo A m % W %
indice Gradiente y Valores : : ) 3 Epochs
Erréneos

Creando un porcentaje de confusidén, como se muestra en la imagen 7.
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Figura 8

Grafica de Confusion

Se puede observar también el valor del error cuadratico:

Figura 9

Error cuadratico.

Cuando la RNA fue entrenada de manera exitosa, se pudo observar que tenia
una precision del 100%, ademas de analizar el porcentaje de validacién, en
la cual no se mostraron falsos positivos que perjudicaran la deteccidon de
consumo de aceite-gasolina.
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Una vez concluido el entrenamiento, se procedid a realizar una prueba con
la que se llevd a cabo la comprobacion con algunos datos que ya se tenian.
De este modo, fueron introducidos manualmente y procesados por la RNA
de Matlab, con resultados satisfactorios.

MATLAB desktop keyboard shortcuts, such as Ctrl+S5, are now customizable.
In addition, many keyboard shortcuts have changed for impzroved consistency
acroas the desktop.

To cuscomize keyboard shorccuts, use Preferences. From there, you can also
restore previous default settings by selecting "R200%a Windows Default Set"
from the active settings dzop-down list. For more information, see Help.

Click here if you do not WANT to see this msasage again.

»> nprtool

>> nprtool

>» p=[{0.13671875; 0.224609375 ;0.208007813; 0.064453125;:]:
¥» aim{nec,p)

ans =
. 0.0001
Figura 11 0.0003
I 0.8327
Prueba de proceso manual 5

En este caso, se pudo observar que los datos ingresados fueron detectados
como contaminantes, por lo que el siguiente paso fue realizar pruebas en
tiempo real directas en Matlab y con el sensor en operacion.
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3. Ejecucion en tiempo real

Una vez que se ejecutd el codigo en el IDE, el microprocesador empezd a
realizar las lecturas, las cuales fueron realizadas con éxito, y demostraron el
funcionamiento de la nariz electrdnica, por lo que se determind la practica
como satisfactoria.

>>  mmsTrdUinc (- COMI )

L) _
S S L0

AP (a7
i mp (mgFy 3

a5 mp (mg3 2
aimp (mgay s

A1 ap (ouCpat (X, 15 00
Al sp {ouspaT (3, 1)) 2

AT (OUSPUE (1, 3) 0.8 £& oucpus(Z,1)< ©.9 && CUSPUGId, 1< D.8)
PR A T
nanae (5) 7

stpuE (1,13 €0.-9 46 outpuc(2,.1)>= 0.9 && ouepme(3,.1)< D-2)
Alwp i Te mst —onsumieandc oascline®)

Eanme (82

=raca

+® &6 curpunid, i)
e AcCiTE")

< 0.9 && ouDpur (3.1)>= G.3)

=nc
Accampci

Con el resultado de:

Terve 67 Ls DETALCHED
Serve 68 is DETACHED
Serve 6% is DETACHED

Serve Mechods: Servoltatus ssrvoArtach servoDecach sacvoRead ServeWsice

Encoder O is DETACHED
Encader 1 is DETACEED
Encoder 2 is DETACHED

Encoder Methods: sncoderStacus snooderAttach sncoderDetach sncoderfead sncodesrReset

Serial port and other Mecthods: gerisl flush roundTrip

0.21489

o

a

135
0.9864

ALERTA, consumc de aceite
0.0290

0.0018
0.9131

ALERTA, consumo de aceite
2.0087

D.0024

0.9865

En la figura anterior, se muestra el resultado del algoritmo y se determind
que el humo se encontraba contaminado; ademas, se pudo ver el efecto en el
recipiente que funcioné como catador de emisiones, al observarse un cambio
de color de transparente a negro, como se puede observar si se compara la
Figura 3 con la Figura 14.

Tecnoldgico de Estudios Superiores de Ecatepec

Figura 12

Ejecucion en tiempo real de la
RNA en Matlab

Figura 13

Respuesta en tiempo real Matlab
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Figura 14

Efecto Colateral

Conclusiones

Como se pudo observar en el transcurso de este pequefo experimento, la red
neuronal funcioné de manera satisfactoria, dando los resultados esperados.
Con esta investigacion no se busca solucionar los problemas de contaminacién
actuales, sino que la finalidad es contribuir a concientizar a las personas que
utilizan un vehiculo de combustién interna de manera desorientada, para
invitarlos a brindar el debido mantenimiento a sus vehiculos.Estos resultados
fueron a penas de unos cuantos minutos de medicion de emisiones, pero
nos hemos preguntado icuantas horas al dia estd encendido un motor?, y
dcuantos vehiculos circulan en promedio al dia?

Es necesario mencionar que la contaminacién no se acabard con preguntar
quién o como, todos estamos inmiscuidos en un problema global que solo
terminara cuando se apliquen sanciones fuertes y severas a los que se hagan
acreedores a las mismas.

Trabajos Futuros
Durante el desarrollo del proyecto, se detectaron algunas necesidades, las
cuales mejorarian la efectividad del mismo, al agregar nuevos sensores se

ayudaria a optimizar la identificacién de patrones de cada muestra tomada.

Se requiere perfeccionar el prototipo utilizado, para lograr que sea portable
y permita una mayor obtencion de informacion.

Es conveniente crear un sistema de envio de alertas al usuario cuando se
localice algun problema en la deteccidn de la informacion.
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