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Resumen.

En este articulo se presenta un prototipo de una nariz electrénica a través de un sistema de adquisicion de datos,
utilizando la plataforma de Arduino Mega 2560 la cual usa los sensores MQ-2, MQ-3, MQ-7 y MQ-135. El sistema
esta habilitado para analizar diferentes niveles de gas licuado del petréleo (LP) establecidos a través de un modelo
de clasificacion basado en Redes Neuronales Artificiales (RNA). Los resultados mostraron un modelo capaz de
detectar niveles de olor con una precision del 99.8% en tiempo real.

Palabras clave: Redes Neuronales Artificiales, Sistema de Adquisicion de Datos, Nariz electrénica, Sistemas de
tiempo real.

Abstract.

This article presents a prototype of an electronic nose which works through a data acquisition system, using the
Arduino Mega 2560 platform and MQ-2, MQ-3, MQ-7 and MQ-135 sensors. The system is able to analyze different
levels of liquefied petroleum gas (LP) which were established by a classification model based on Artificial Neural
Networks (ANN). The results showed that the model detects odor levels with an accuracy of 99.8% in real time.

Keywords: Artificial Neural Networks, Data Acquisition System, Electronic nose, Real-time systems.

1. Introduccioén.

El gas LP es un combustible utilizado en una gran cantidad de actividades como en el hogar y en la industria; por
ejemplo, en el hogar se utiliza para cocinar, para calentar agua para aseo personal, también se usa como combustible
en los automoviles, etc. El problema del uso del hidrocarburo radica en que su manejo y exposicion es peligroso, si
escapa a la atmosfera se pueden formar nubes inflamables y explosivas o si una persona inhala el gas durante un
tiempo prolongado puede resultar intoxicada.

La nariz electronica es una investigacion que se ha venido consolidando en las Gltimas décadas, con el fin de ser
aplicado en casi todos los sectores (por ejemplo, salud, procesado de productos, control de calidad, industria quimica,
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entre otros) (Gualdron et al., 2014). Los origenes de las narices se remontan desde los afios 60 cuando la compafiia
Bacharac Inc., construyd un prototipo llamado Sniffer, el cual contaba con un s6lo sensor. Con el paso del tiempo la
tecnologia de las narices electrénicas fue evolucionando, consiguiendo potentes herramientas de clasificacion y
deteccion de aromas, lo que derivé en una gran expansion de mercado en diferentes &mbitos de negocios (Moreno et
al, 2009). Todos estos avances han dado lugar a la fabricacién comercial de narices electronicas. La mayoria de las
narices electronicas disefiadas hasta la fecha son para uso comercial, algunas otras son utilizadas por los gobiernos
para seguridad y otras son usadas en equipos hospitalarios. La mayoria de estos proyectos usan reconocimiento de
patrones (Avila, 2013).

En este trabajo de investigacion se presenta el disefio de un prototipo de una nariz electrénica para obtener datos en
tiempo real sobre la deteccién de olores de gas LP, con la finalidad de alertar la presencia del gas mostrando en
pantalla el nivel en que se encuentra en cada una de las pruebas correspondientes. Esto a través del apoyo de
elementos como la plataforma Arduino 2560, sensores de gas MQ-2 y MQ-3, MQ-7 y MQ-135.

2. Métodos.

Redes Neuronales Artificiales.

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) estan inspiradas en las redes neuronales biolégicas del cerebro humano;
estan constituidas por elementos que se comportan de forma similar a la neurona bioldgica en sus funciones mas
comunes. Estos elementos estan organizados de una forma parecida a la que presenta el cerebro humano (Matich,
Ruiz, Basualdo, 2001). El rendimiento de los modelos basados en RNA -para determinar compuestos quimicos
detectables- generalmente se ven beneficiados con el uso de matrices de sensores de gas que con el uso de un solo
sensor. Por lo que se pueden utilizar un conjunto de sensores con menor costo. El objetivo del proceso de
entrenamiento o configuracion de una RNA es la generacion de modelos de clasificacion para determinar diferentes
niveles de saturacion de gas LP e implementar un sistema identificador de olores automatizado (Keller, 1999). Una
vez generado el clasificador, se le puede introducir diferentes entradas (gases o olores con compuestos quimicos
especificos) y el modelo determina el tipo de gas en tiempo real (Keller, 1999).

Matriz de sensores.

El MQ-2 es un sensor de gas compuesto por un micro tubo cerdmico AL,Os, una capa sensible diéxido de estafio
(Sn0O2), un electrodo de medicidn, un calentador y una malla de acero inoxidable. El calentador ofrece condiciones de
trabajo necesarias para el trabajo de los componentes sensibles. EI MQ-2 consta de 6 pines, 4 de ellos se utilizan para
de sefiales y los restantes se utilizan para proporcionar la corriente de calentamiento. El sensor obtiene las
concentraciones de los gases Hz, CsHs, C4Hio. El sensor MQ-3 (sensor de alcohol) esta compuesto por un micro tubo
de cerdmica AL,Os, por una capa delgada de SnOy, el electrodo de medicion y el calentador son fijados a una corteza
de plastico y una red de acero inoxidable. El sensor puede medir varias concentraciones de gases (C¢Hs, C2Hso)
principalmente el alcohol. EI MQ-7 es un sensor sensible al monoéxido de carbono (CO) y al dihidrégeno (Hz). El
MQ-135 esta disefiado para medir la calidad del aire, es utilizado en equipos de control de calidad del aire para
edificios y oficinas, es adecuado para detectar amoniaco (NHs), 6xidos de nitrégeno (NOX), alcohol, benceno, humo,
COq, entre otros (Rubio et al., 2015). Los sensores deben estar localizados en una cadmara aislante que garantice las
condiciones Optimas para una operacion adecuada (Brezmes, 2000). La Tabla 1 muestra la lista de los sensores de
gas utilizados en este arreglo.

Tabla 1. Sensores de Gas de la Nariz Electrénica

Sensor Compuestos quimicos
MQ-2 H,, LPG, CH4, CO
MQ-3 Alcohol, Benceno, CH4, Hexano
MQ-7 Monéxido de Carbono, H,
MQ-135 NHs;, NOx, alcohol, benceno, humo, CO,

Nariz electrénica.
En la literatura se pueden encontrar diferentes métodos y técnicas para determinar aromas, olores y gases aplicados

Revista Tecnologia Digital. Vol. 8 No. 1, 2018, pp. 40-47.
ISSN 2007-9400, Indice: Latindex folio: 23658. www.revistatecnologiadigital.com



http://www.revistatecnologiadigital.com/

Nariz electronica: Herramienta para deteccion de gases empleando redes neuronales artificiales. 41

en diferentes dominios, como son: en la industria alimenticia, en la elaboracién de cosméticos, en la domética, en la
rama automotriz, entre otros (Duran, 2013). Una Nariz Electrénica (NE) es una herramienta de medicion, la cual esta
compuesta de una matriz de sensores quimicos, los cuales permiten obtener datos del ambiente y a través de
diferentes técnicas, son capaces de identificar una variedad de olores simples o compuestos previamente definidos
(sensibilidades parcialmente sobrepuestas) (Hernandez, Galaviz, 2006) (Duran, 2013).

La Figura 1 muestra el prototipo de NE, la cual consta de los siguientes elementos:
e Céamara de concentracion de gas, con sensores de gas.

e  Circuito de control con Arduino Mega 2560.

e Laptop para andlisis de datos.

Figura 1. Prototipo de NE de gas LP.

3. Desarrollo.

Captura de datos.

En la primera parte se llevo a cabo el “pre-procesado de la sefial”, la cual incluye las siguientes actividades:
compensacién de la deriva de los sensores, extraccion de los parametros descriptivos de la respuesta del arreglo de
sensores y la preparacion del vector de caracteristicas para el posterior procesamiento (Lozano et al., 2004). Para
realizar la adquisicién del conjunto de medida de entrenamiento fue empleado el compuesto volatil gas LP.

El algoritmo seleccionado para el entrenamiento de la red neuronal es Backpropagation (BP). Este algoritmo de
entrenamiento es el mas conocido en las redes neuronales multicapa y es la red mas flexible de implementar en
hardware, y que se definen las reglas de propagacion del error desde la salida hasta las unidades de entrada de la red
y el ajuste de los pesos (Song et al., 2011) (Benrekia, Attari, 2013).

La tarjeta Arduino Mega 2560 captura los valores de voltaje proveniente de cada uno de los sensores, una vez
obtenida cada una de las muestras se exporta a un archivo para realizar con la normalizacién de los datos; en el caso
de un sistema de sensores en Arduino, el rango de entrada de los datos estd definido entre 0 y 1024. La
normalizacion trata basicamente de uniformizar todos los rangos de nimeros a un Unico rango de valores entre O y 1
(o entre -1 y 1) de nameros flotantes (Melendez, 2015). EIl proceso de normalizacién se realiz6 en una hoja de
calculo (Microsoft Excel), una vez obtenidos los datos normalizados se procedio a entrenar la red neuronal.

Generacion y validacion del modelo.

La siguiente etapa es la validacién del modelo, para esto se analizé la matriz de confusion obtenida la cual mostré
una precision del 98%. La Figura 2 muestra diferentes matrices de confusion obtenidas: matriz de confusién para el
entrenamiento, la validacion y prueba. Las pruebas que se realizaron fueron: sin gas, concentracién media de gas y
concentracion alta de gas.
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Matriz de Confusién de Entrenamiento Matriz de Confusién de Validacion

Case deSalida
Case deSalida

Clase de Objetivo Clase de Objetivo

Matriz de Confusién de Prueba Matriz de Confusién Unificada

Case deSalida

Case deSalida

Clase de Objetivo Clase de Objetivo
Figura 2. Matriz de confusién obtenida.

La figura 3 muestra el rendimiento del modelo generado utilizando la técnica de cross-entropy; se puede observar
que el mejor rendimiento para el caso de validacion fue de 0.0023955 obtenida en la época 68.

El mejor rendimiento de validacion es 0.0023355 en la época 68

Entrenamiento
$daci

Prueba
Mejor Rendimiento

pia cruzada

74 Epocas

Figura 3. Rendimiento de la Red Neuronal.

La figura 4 se observa un histograma de frecuencias del error obtenido al dividir el dataset en 20 bins.
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Figura 4. Histograma Red Neuronal.

43

La validacién y el gradiente del entrenamiento se muestra en la figura 5, se puede observar el comportamiento del
entrenamiento, obteniendo el mejor desempefio en la época 74.
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Figura 5. Estado de entrenamiento.

La figura 6 muestra las graficas de las curvas COR (Caracteristica Operativa del Receptor) las cuales muestran

claramente la sensibilidad entre los falsos positivos obteniendo una tendencia a 1.
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Figura 6. Curvas COR.
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La figura 7 muestra la arquitectura de la RNA, la cual consta de: 2 neuronas de entrada, 1 capa oculta con 20
neuronas y 3 salidas.

Red Neuronal

SRS mil et

Algoritmos
Division de Datos: Aleatorio
Entren : Gradi i
Rendimiento: Entropia Cruzada
EX

d. Tadd

Calculos:

Progreso

Epoca o [ 74 1000
Tiempo: 0:00:00

Rendimiento: 0310 [EN0003SS I | o.00
Gradiente: 043 [EEE0000668 T | 1.00e-06
Verificacionesde Validacion: 0 6 6

Figura 7. Herramienta de formacién.

3. Resultados.

En esta seccion se presentan los principales resultados de las pruebas realizadas; es importante mencionar que las
pruebas se realizaron en un ambiente controlado. La primera prueba que se realizé, fue en un ambiente sin presencia
de gas, la cual fue calculada por el modelo sin ninglin problema, como se indica en la figura 8.

(@) New to MATLAB? Watch this Video, see Demos, or read Getting Started.
0.9995
0.0003
0.0006
No hay gas

Figura 8. Resultado sin deteccion de Gas LP.

La segunda prueba fue realizada en un ambiente con una concentracion media de gas, teniendo como pardmetro una
liberacién continua por un lapso de tiempo de 1 minuto del mismo; como se puede observar en la Figura 9, el modelo
determind con facilidad la presencia media de gas.

(@) New to MATLAB? Watch this Video, see Demos, or read Getting Started.

output =

0.0000
0.9997
0.0006

Hay concentracion media de gas

Figura 9. Resultado de concentracion media de gas LP.
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La tercera prueba fue realizada en un ambiente con una concentracion alta de gas, después de 3 minutos se observé la
salida del modelo como se observa en la Figura 10.

'T" New to MATLAB? Watch this Video, see Demos, or read Getting Started.
output =

.0000
.0086
.0000

» O O

Hay alta concentracidén de gas

Figura 10. Resultado de concentracion alta de gas LP.

Conclusiones.

A través del prototipo de Nariz Electronica se generé un modelo de prediccion basado en Redes Neuronales
Artificiales (RNA) de presencia de saturacion de gas LP. Se determind en tiempo real la deteccion de olores por
medio del Sistemas de Adquisicion de Datos (DAS) y el modelo basado en RNA generado en el lenguaje de
programacién MatLab. Con el uso del algoritmo de Backpropagation para el entrenamiento de la RNA se pudo
obtener un modelo de prediccion confiable con una precision de méas del 98%. El prototipo generado, ademas de
econémico, resulta de gran ayuda en la deteccion de saturacion de gas LP.
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