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RESUMEN

En la actualidad, la inteligencia artificial estd teniendo alto impacto en diversas areas
profesionales técnicas, en el ambito automotriz desarrollar estudios e investigaciones
que contemplen la disminucion de emisiones contaminantes de vehiculos es de interés
para con la sociedad actual y por venir, alli la importancia de los efectos adversos a
largo plazo de los gases de combustion emitidos al medio ambiente. Estudiar el
comportamiento de mencionados gases nocivos respecto de la emision de sonido
producido por un motor de encendido por chispa frente al desempefio de prediccion de
la clasificacion de una SVM entrenada en lo referente a analisis de gases de forma
autonoma, ya que de esta manera se puede controlar limites permisibles de dichas

emisiones contaminantes.

En el presente proyecto trata en primera instancia de la vinculacion de la sefial acustica
emitida de un motor a gasolina con sus emisiones contaminantes, donde se inicia
mediante la adquisicién de la sefial de ruido proveniente del MEP vy asi determinar la
caracterizacion de la misma sefial. Con los valores estadisticos de la sefial acustica y sus
respectivos gases de combustion obtenidos se crea una base de datos con la que
posteriormente se realiza un calculo con los valores de HC y CO para asi determinar los
limites de acuerdo al afio de fabricacion del vehiculo, con ello identificar los limites
permisibles de emisiones contaminantes por fuentes moviles a gasolina establecidos en
la Norma Técnica Ecuatoriana 2203, con lo que se llega a la obtencién de una base de

datos.

Luego se analiza el método matematico-estadistico apropiado para aplicar a la base de
datos, con el que se obtiene el mayor porcentaje de exactitud a través de HAC, para ello

cual se utilizan las maquinas de soporte vectorial con la ayuda del Software Matlab®.

Posteriormente se efectua el tratamiento de los datos de la mismo base de datos
mediante el Software Minitab®, para asi incrementar la significancia de cada dato

respecto de su variable correspondiente.

Luego a través de HAC del Software Matlab® se obtiene un modelo matematico, con el
cual se puede realizar estimaciones de las emisiones contaminantes producidas por un

motor de encendido provocado.
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Finalmente se realiza un anélisis de resultados, donde se ingresa observaciones como
muestras de validacién adicionales a valores de entrenamiento, con ello corroborar el
porcentaje de la calidad de rendimiento de los algoritmos matematicos obtenidos a

través de Maquinas de Soporte Vectorial.
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ABSTRACT

At present, artificial intelligence is having a high impact in various technical
professional areas, in the automotive field, developing studies and research that
contemplate the reduction of polluting emissions of vehicles is of interest to the current
society and to come, there the importance of the long-term adverse effects of
combustion gases emitted into the environment. Study the behavior of said noxious
gases with respect to the emission of sound produced by a spark ignition engine versus
the prediction performance of the classification of a trained SVM with regard to gas
analysis autonomously, since this way can control permissible limits of such polluting

emissions.

In the present project it deals in the first instance with the bonding of the acoustic signal
emitted from a gasoline engine with its polluting emissions, where it starts by acquiring
the noise signal from the MEP and thus determining the characterization of the same
signal. With the statistical values of the acoustic signal and their respective combustion
gases obtained, a database is created with which a calculation with HC and CO values is
subsequently made in order to determine the limits according to the year of manufacture
of the vehicle, with this, identify the permissible limits of polluting emissions by mobile
petrol sources established in the Ecuadorian Technical Standard 2203, with which it is
possible to obtain a database.

Then we analyze the appropriate mathematical-statistical method to apply to the
database, with which the highest percentage of accuracy is obtained through Learning
and Classification Tools, for which vector support machines are used with the help of
the Matlab® software.

Subsequently, the data from the same database is processed using the Minitab®
Software, in order to increase the significance of each data with respect to its

corresponding variable.



Then, through HAC of the Matlab® Software, a mathematical model is obtained, with
which you can make estimates of the polluting emissions produced by an ignition

engine.

Finally, an analysis of results is performed, where observations are added as additional
validation samples to training values, thereby corroborating the percentage of the

performance quality of the mathematical algorithms obtained through Vector Support

Machines.
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1 INTRODUCCION

Este proyecto radica directamente en la reduccion de tiempos predispuestos al
diagnostico de fallos de un motor de encendido por chispa, también al proceso de
obtencion de los porcentajes de gases de combustion y si dichos porcentajes se localizan
dentro de los limites permitidos. Teniendo en consideracion el criterio econdmico, los
equipos con los cuales, se basan en técnicas para el mantenimiento predictivo son
altamente costosos, con este proyecto se pretende minimizar dichos costos de equipos y
por ende, al poder determinar y estimar emisiones contaminantes de manera mas agil y
econdmica, ya que no se va a disponer de equipos extra que proporcionen informacion
para el diagndstico de fallos. Con ello el numero de herramientas y equipos es menor lo

que conlleva directamente a reduccidn de costos y tiempos de mantenimiento.

En la época actual existen estudios y maquinas desarrolladas para realizar un analisis de
gases de combustién por motores de encendido provocado; maquinas que se basan en el

método NDIR (método no dispersivo de absorcion de infrarrojos).

Pues a continuacion se detalla la realizacion de un estudio que se basa en la estimacién
de emisiones contaminantes emitidas por motores de combustion interna de encendido
provocado a través de Herramientas de Aprendizaje y Clasificacion, para asi predecir la

aprobacion en la RTV en el Cantén Cuenca.

En este proyecto técnico se desarrollard un algoritmo matematico, en primera instancia
se realizard el acondicionamiento de una base de datos creada en una investigacion
anterior por (J. Feijoo & J. Zapatadn, 2016), siguiendo se analiza los datos
acondicionados mediante herramientas Aprendizaje y Clasificacion para la obtencién de
mayor inferencia de cada parametro de las sefiales de sonido emitidas por motores de
combustion de encendido provocado. Luego segun el porcentaje de inferencia del
método para el modelo matematico aplicando Herramientas de Aprendizaje y
Clasificacion y para finalizar se validaran los resultados obtenidos mediante la

comprobacion estadistica del algoritmo para la estimacion de emisiones contaminantes.



2 PROBLEMA

En la actualidad en el campo automotriz existen técnicas de mantenimiento predictivo
desarrolladas para motores con encendido provocado, técnicas que involucran para su
diagndstico equipos cuyos costos son demasiado elevados para adquirirlos; dichas
técnicas se relacionan directamente con diversas fallas anémalas que se producen y
presentan en el transcurso del mismo funcionamiento del motor. Usualmente; el
porcentaje de vehiculos aprobados en la primera inspeccion técnica vehicular en el
cantén Cuenca, es del 77%, teniendo el 23% como reprobado solamente a raiz de la
prueba de emisiones contaminantes, sea por: excesivos Hidrocarburos no
Combustionados (HC) o Monoxidos de Carbono (CO) segun (J. Feijoo & J. Zapatan,
2016).



3 OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GENERAL

Estimar mediante herramientas de Aprendizaje y Clasificacion las emisiones
contaminantes de vehiculos con motor de encendido provocado para la prediccion de la
aprobacién de la RTV.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Acondicionar la base de datos de sefiales de ruido mediante el ordenamiento de
una matriz para la confiabilidad del desarrollo del analisis.

e Analizar los datos acondicionados mediante herramientas Aprendizaje y
Clasificacion para la obtencion de mayor inferencia de cada dato.

e Obtener un modelo matematico a través del analisis de ruido mediante
Herramientas de Aprendizaje y Clasificacion para la estimacion de emisiones
contaminantes.

e Validar los resultados obtenidos mediante la comprobacion estadistica del

modelo matematico para la estimacion de emisiones contaminantes.



4 FUNDAMENTOS TEORICOS

4.1 Sonido (Ruido)

(G.B. 0. G.D. & R. F. Viro, 2002) Dicen que se puede definir como sonido o fuente de
este, a la energia acustica generada por las vibraciones mecanicas de cualquier
componente o en su defecto como el producto de la incidencia directa de la turbulencia
del aire sobre estos. El oido humano es extremadamente sensible a las fluctuaciones de

la presion de aire, las cuales se convierten en sensaciones auditivas.

(G. B. O. G. D. & R. F. Viro, 2002) Debido a que no existe una unidad de medicion
objetiva para el ruido; es necesario dar al menos, una representacién aproximada
mediante valores cuantitativos. Para este propdsito, se describe la parte fisica del ruido, a

través de magnitudes cuantitativas, relativas a sus tres caracteristicas principales:

e Amplitud (percibida como fuerza, potencia o sonoridad).
e Frecuencia (percibida como tono).

e Patron temporal.

4.1.1 Propagacion del sonido

El sonido es transmitido de la fuente al receptor, a través de un medio elastico o
transmision. En el contexto de la automocion, este medio de transmision es el aire
préximo y también la propia estructura del vehiculo, dando origen al término ruido

estructural.

La forma mas simple de propagacion del sonido ocurre cuando una pequefia esfera
pulsante, a cierta frecuencia, en el espacio, libre de obstaculos. La vibracion de la
superficie de la esfera causa que las moléculas de aire en contacto con ella, vibren y es
esta vibracion la que se transmite de forma radial, hacia las moléculas contiguas. Este
fendmeno produce una onda viajera, que tiene una velocidad caracteristica “c”, la
velocidad del sonido en el aire. Esto provoca fluctuaciones de presion, que se

superponen a la ya existente presion ambiental. Una fuente de sonido vibrando a una

4



frecuencia f, genera un sonido con esa frecuencia. Si se pudiese realizar una fotografia
de la presion instantanea, se lograria ver que la variacion de la presion con la distancia es
sinusoidal. (Sanz Vila, 2012)

. Direction of propagation
Rarefied Compressed

Pressure p / py M Pl
© A - /ﬂ,\ .
N ANNA
\ ¢ ! \
/ \\ / \ \“ _,/ \\. Direction ef propagation
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Figura 1. Representacién de onda de sonido.

Fuente: (Sanz Vila, 2012)

La distancia entre los picos de presion es constante y se llama longitud de onda y esta

relacionada con c y f mediante la ecuacion:

Si aumenta la frecuencia del sonido, disminuye su longitud de onda. El rango audible se
encuentra entre frecuencias de 20Hz y 20KHz, y unas longitudes de onda que varian

entre 17 my 17mm.

4.1.2 Propagacion de ondas esféricas

(Sanz Vila, 2012) Este tipo de ondas se aproximan mas a un verdadero “generador” de

ondas, pero a largas distancias, un frente de ondas se aproxima mas a las ondas planas.

4.1.3 Percepcién humana del sonido

(Sanz Vila, 2012) El oido humano esta formado por el oido externo, el oido medio que
contiene los huesecillos (estos amplifican el sonido) y el oido interno que contiene la
coclea. Esta ultima, en forma de caracol contiene linfa y una membrana en espiral que
contiene miles de terminaciones de pelo de distintas longitudes, sensibles a las distintas

frecuencias, que transforman el sonido en impulsos nerviosos que son transmitidos al
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cerebro. Es necesario un cierto nivel (umbral) para estimular estas células, sin embargo

un exceso de nivel puede llegar a dafiarlas. Este efecto fue atribuido como la causa de las

sorderas ocasionadas en los afios 70 a causa de la revolucion industrial.
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4.2 Andlisis de Ruido
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Figura 2. Rango audible de una persona.

Fuente: (Sanz Vila, 2012)

Instrumentos de medicién para el andlisis de ruido

Para realizar mediciones de ruido en el &mbito automotriz, se requieren de dispositivos

que tienen la capacidad de receptar el sonido, para ello existe una gran variedad de

equipos de medicion entre ellos se mencionan 3 dispositivos a continuacion:

4.2.1.1 Sonbdmetros Integrados

El instrumento méas basico para la medicion de sonido es un sonometro, formado por un

micrdéfono; es un detector de nivel con constantes de tiempo de respuesta lenta o rapida

(Sanz Vila, 2012).



4.2.1.2 Analizador de Frecuencia

(Sanz Vila, 2012) Debido a la importancia que tiene el espectro frecuencial, este tipo de
instrumentos es una herramienta muy potente para identificar fuentes de ruido y valorar

la efectividad de las medidas de control de ruido empleadas.

Un analizador puede dividir el rango frecuencial en bandas de octava, en tercios de
octava, 0 incluso realizar andlisis de frecuencias mas precisos si es necesario. Los
primeros equipos presentaban la informacidn de manera secuencial, pero en la actualidad
la sefial en un analizador de banda estrecha se presenta simultaneamente a las entradas
de todos los filtros en el rango de analisis, el procesamiento de la sefial se realiza
digitalmente, las salidas se actualizan varias veces por segundo y se alimentan a los
dispositivos de visualizacién continua, tales como pantallas de visualizacion y los datos

puedes ser descargados directamente a los PC’s.

Figura 3. Analizador de Frecuencia.

Fuente: (GSAmart, 2017)
4.2.1.3 Analizador de intensidad sonora

(Sanz Vila, 2012) Este tipo de analizadores permite realizar mediciones de la potencia
acustica, pudiéndose realizar en condiciones de ruidos de fondo elevados, haciendo que
no resulte necesario el uso de recintos especiales de prueba. También se pueden realizar
evaluaciones que permitan identificar fuentes a partir de un mapeado de la intensidad

sonora.

Una sonda de intensidad sonora esta compuesta de dos micréfonos de presion, colocados

muy juntos, que miden la presion sonora y el gradiente de presion entre ambos



micréfonos. Mediante el procesado de la sefial se convierten estas medidas en valores de

intensidad sonora.

4.2.2 Fuentes de sonido del motor

En la actualidad el confort acustico, juega un papel muy importante durante la
conduccidn; es por esto que el control del ruido producido a través del proceso de

combustion, permite verificar o constatar el estado del motor de un vehiculo.

Para ello se deben identificar y separar las fuentes generadoras de ruido en un vehiculo.
En la figura 1, se puede observar algunas de las fuentes responsables de la denegacion de
ruido (G. B. O. G. D. &. R. F. Viro, 2002).

4.2.2.1 Motor

Una de las mas importantes o la principal fuente de ruido en un vehiculo es el motor, ya
que en este se distingue el ruido emitido por el bloque del motor y las accesorios como
se muestra en a figura 4, puede distinguirse entre ruido de combustién y ruido mecéanico

(Donayre Ramirez, 2012).
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Figura 4. Identificacién de las fuentes de ruido del vehiculo.

Fuente: (Donayre Ramirez, 2012)



4.2.2.1.1 Ruido mecanico

El ruido mecanico se produce a través del impacto entre la estructura del motor, las

partes en movimiento y los elementos auxiliares.
Las principales fuentes de ruido mecénico son:

e Cabeceo del piston
e Sistema de inyeccion
e Vilvulas

e Elementos de transmisidn y unidn (cojinetes y engranajes)

(Donayre Ramirez, 2012) EI ruido proveniente de las frecuencias mecanicas

generalmente domina el rango de altas frecuencias a altas velocidades.

4.2.3 Frecuencia

La frecuencia es la periodicidad con la que se repite un fenGmeno en un cierto régimen
de tiempo y cuya unidad de medida es el Hercio; la misma que establece el nimero de
ciclos por segundo con la que se produce el fendmeno. La frecuencia de un sonido y de
una onda acustica en general, es una magnitud fisica muy importante pues genera la
sensacion de tono. En un tono la magnitud de onda (Figura 4) depende de la velocidad v,
por lo tanto, del medio de propagacion (G. F. Guarango Pillco & K. M. Lazo Naula,
2014).

A Ondalarga onda media onda corta
f=1Hz f=3Hz f=9Hz

Presion sonora p

Figura 5. Tipos de ondas.

Fuente: (G. F. Guarango Pillco & K. M. Lazo Naula, 2014).



4.2.4 Sefnales de emisién acustica.

La Emision Acustica (EA) es un fendbmeno en el cual se generan ondas elasticas
transitorias debido a la expulsiéon fulminante de energia a partir de fuentes localizadas.
Se tiene como fuentes elasticas clésicas de emisiones acusticas a los procesos de
deformacion relacionadas con defectos tales como la generacién y propagacion de
fisuras, las deformaciones del material, los desprendimientos del agregado de la matriz y
las contracciones o dilataciones originales por variaciones de temperatura (Sidorova,
2010).

Las sefiales en EA puede clasificarse por:

4.2.4.1 Sefal transitoria (Bursts)

Son sefales que tienen claramente definidos los puntos de principio y final del ruido

provocado por un defecto. [5]
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Figura 6. Sefial transitoria.

Fuente: (Sidorova, 2010)
4.2.4.2 Sefal Continua

Son ondas continuas que tienen amplitudes variadas y frecuencias, pero nunca se

terminan. Estas sefiales estan caracterizadas de movimiento (Sidorova, 2010).
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Figura 7. Sefial continda.

Fuente: (Sidorova, 2010)

4.2.5 Parametros de la sefial acUstica

Mediante la identificacion de los datos pardmetros sobre la forma de onda, se puede
obtener la informacién sobre la fuente relacionada a su actividad e intensidad (Sidorova,

2010).

A

Amplitud

Voltaje

Duracién

MARSE

Energia

Figura 8. Parametros de la sefial acustica.
Fuente: (Sidorova, 2010)
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4.3 Inteligencia artificial

Son las inteligencias no naturales en especimenes no vivos de manufactura humana que
son capaces de pensar, actuar y evaluar problemas para alcanzar su objetivo basandose
en principios de optimizacion. (Riob6 Otero, 2012).

4.3.1 Inteligencia Computacional

En esta rama de la I.A se encuentran métodos como las redes neuronales, computacion
evolutiva, sistemas difusos y métodos de aprendizaje automatico como las maquinas de
soporte vectorial, arboles de decisidon, K-NN, analisis discriminante entre otros. Métodos
que combinan elementos de aprendizaje, evolucion, adaptacion, ldgica difusa y
estadistica para aportan un soporte complementario para programas y algoritmos de

ingenieria en desarrollo.

Los métodos (técnicas) que se presentan mas adelante son sistemas que realizan una
combinacién entre un sistema fisico (Hardware) y un sistema informatico (Software y

Herramientas de Aprendizaje y Clasificacion).

SISTEMA SENSOR

FISICO ’ o
PREPROCESAMIENTO DE

> LA SENAL

!

EXTRACCION DE
CARACTERISTICAS

!

= COMPARACION

!

| NORMALIZACION

!

- DECISION

SISTEMA
INFORMATICO
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Figura 9. Esquema del proceso de Reconocimiento Auténomo.
4.3.1.1 Aprendizaje

(Riobd Otero, 2012) La I.A se basa en aprendizajes que buscan desarrollar técnicas que
permitan a una maquina aprender de manera autonoma. El hecho de aprender estd
basado en el analisis de datos y la extraccién de conclusiones lo cual esta ligado
directamente con la estadistica inferencial y descriptiva. De forma practica consiste en el
desarrollo de programas informaticos que pueden generalizar comportamientos
partiendo de informacién que se le haya suministrado. Mencionados programas se basan
en algoritmos de aprendizaje que sirven para mejorar la realizacion de alguna tarea a
través de la experiencia, con lo cual van aprendiendo hasta ser capaces de inducir una

funcién capaz de resolver el problema al que se enfrentan.

4.3.2 Arboles de decision

Es un modelo de prediccion basado en el uso de resultados y probabilidades, en un arbol
de decision cada nodo del arbol es un atributo y cada rama representa un posible valor de
ese atributo, se basa en el aprendizaje inductivo que partiendo de premisas se llega

necesariamente a una conclusion.

El método de los arboles de decision es un modelo que partiendo de una base de datos y
creando diagramas de construccion l6gica sirve para representar y categorizar una serie

de sucesos que ocurren de forma sucesiva para la resolucion del problema.

Un arbol de decision posee unas entradas y a partir de ellas devuelve una respuesta, que
es un conjunto de decisiones tomadas en funcion de las entradas. Las entradas pueden
ser discretas o continuas aunque lo normal es emplear, por simplicidad, valores discretos
(numericos) (Riobd Otero, 2012).

Los arboles de decisién estan formados de distintos elementos o nodos:

¢ Nodos internos: contienen un test sobre algin valor de una de las propiedades.
Las decisiones que se tomen en estos nodos no son probabilisticas. Su

representacion es mediante un cuadrado.
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e Nodos de probabilidad: marcan la probabilidad de algin evento aleatorio que
tenga relacién con el problema. Se representa con un circulo.

¢ Nodos hoja: marcan el valor que devolvera la resolucion del problema.

Para resolver el problema con el arbol de decision hay que calcular el valor de cada uno
de los resultados, evaluando las consecuencias inciertas en los nodos de probabilidad
multiplicando el valor en esos nodos por la probabilidad de que ocurran los sucesos.

Cuando se tiene todos los resultados se puede tomar la decisién mas beneficiosa.
MEDIA(X?}}AS':MEVD!AV)r‘ 21249
Ao<2m9,<nba:266; i ;«(5;26035:'—.AO>=20035
MINIMO<-96 2048 /< MINIMO>=-OMBEERBNA<1 48044 2 MEDIANA>=1 48044 MEDIA<1.21335 LA MEDIA>=1.21335 S<1.570972\.8>=1.57097
WNIMO( 725423 2 MINIMO>=-72. Sd(j . FC<0.847746 /&4 FC>=0.847746 B FC<0.768887 AL FC>=0.768887 AD<2010 2 AO>=2010

¢ . FC<0.839378 /£ FC>=0.839378 L CILINDRADA<1997 5 £ CILINDRADA>=16EX86.851491 £\ FC>=0.851491 s

AD<200154A0>=20015 B $ L L MEDIANA<1.48563 £ MEDIANA>=1.48563

FC<0.852401 AL FC>=0852401 8

=

Figura 10. Arbol de Decision.

4.3.3 Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Una matriz de datos o base de datos de entrenamiento, las variables predictoras y de
respuesta, se entrena un modelo basado en SVM, cuyo modelo que serd capaz de
predecir la clase de los nuevos datos que se le introduzca. Intuitivamente la SVM
representa en un eje de coordenadas los vectores de entrenamiento, separando las clases
presentes en los ejemplos por un espacio lo mayor posible (Frontera o Hiperplano), al
introducir nuevos datos se localizan en el mismo eje y en funcién de su proximidad a

uno de los grupos antes separados son clasificados en una u otra clase.
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Figura 11. Clasificacion de datos.

4.3.4 Meétodo de K-NN

(Riob6 Otero, 2012) Es un método de aprendizaje supervisado de tipo clasificacion que
sirve para estimar la funcion de densidad (x/ Cj). A partir de la informacion que se
genera a través de los datos de entrenamiento, estima la probabilidad de que un elemento
X pertenezca a la clase Cj, no haciendo ninguna suposicion acerca de la distribucion de

las variables predictoras.

4.3.5 Andlisis Discriminante

(De la Fuente Fernandez, 2011) Es una técnica estadistica multivariante cuya finalidad
es analizar si existen diferencias significativas entre grupos de objetos respecto a un
conjunto de variables medidas sobre los mismos para, en el caso que existan, explicar en
qué sentido se dan y facilitan procedimientos de clasificacion sistematica de nuevas

observaciones de origen desconocido en uno de los grupos analizados.

(De la Fuente Fernandez, 2011) El Analisis Discriminante se puede considerar como un
analisis de regresion donde la variable dependiente es categdrica y tiene como categorias
la etiqueta de cada uno de los grupos, mientras que las variables independientes son

continuas y determinan a qué grupos pertenecen los objetos.
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5 ESTADO DEL ARTE

(Pezantes Domingues & Zamora Cabrera, 2015) presentan la caracterizacién del tipo de
combustible por medio de la variacion de la estequiometria de la mezcla y el adelanto al
encendido mediante un analisis estadistico y de espectros a través de un analisis de
ruido, de esta manera se puede relacionar que el ruido generado esta intimamente ligado
a la estequiometria de la mezcla y el adelanto al encendido, a razon de los resultados
adquiridos en mencionado estudio se hace relacion directamente a las emisiones

contaminantes provocadas en el ciclo de funcionamiento de un motor otto.

(Rivera Campoverde & Chica Segovia , 2015) demostraron que factores como
estequiometria de la mezcla, adelanto al encendido influye directamente sobre las
emisiones contaminantes, ya que en ciclos de funcionamiento se provocan combustiones
anomalas que se tiene como resultados concentraciones de gases de combustion emitidos
a la atmdsfera con presencia de proporciones elevadas de Mondxido de Carbono e

Hidrocarburos no combustionados.

(Carmona Suarez, 2014) el origen e introduccion de las maquinas de soporte vectorial
(SVM) a trabajos sobre teoria de aprendizaje estadistico empieza en la década de los
90s, las SVMs fueron pensadas y creadas para resolver problemas de clasificacion
binaria y en la actualidad se las utiliza para resolver problemas de regresion, agrupacion

y multi-clasificacion. Dentro de la tarea de clasificacion, las SVMs pertenecen a la

16



categoria de los clasificadores lineales, puestos que inducen separadores lineales, ya sea
en el espacio origen de los ejemplos de entrada, si su comportamiento es separable o

cuasi-separable (ruido), o en un espacio transformado (espacio de caracteristicas).

Las Herramientas de Aprendizaje y Clasificacion en la actualidad se han aplicado a una
serie de &reas profesionales como medicina, Ingenieria Mecanica, Ingenieria Electronica
y Eléctrica, Ingenieria Automotriz, entre otras, aplicaciones como: reconocimiento de
caracteristicas faciales humanas, deteccion y prediccion del pulso cardiaco, clasificacion
y reconocimiento de objetos, reconocimiento de digitos de matriculas vehiculares, entre
otros. Las aplicaciones mencionadas se basan en modelos algoritmicos de SVM, por
razén de la confiabilidad en relacion del método matematico para el algoritmo, ya que el
error en aplicacion de la matematica y estadistica es minuasculo, por ende es fiable para

los resultados que se obtendran.

Estudios referentes a estimaciones de emisiones contaminantes de motores de
combustion interna alternativos basados en Herramientas de Aprendizaje Yy
Clasificacion; no existe documentacion fidedigna, lo cual este estudio se basa en lo
mencionado y relacionado a prediccién de la aprobacion de la Revisién Técnica

Vehicular en el Cantén Cuenca.
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6 MARCO METODOLOGICO

En el presente apartado se lleva a cabo la descripcion del desarrollo para la adquisicién
de la sefial acustica del motor de encendido provocado, la manera en la cual se procede

la caracterizacion de la sefial y la creacion de la base de datos.

6.1 Desarrollo

En la figura 1, se da a conocer el desarrollo de este estudio que contempla llevar a cabo
una serie de procedimientos sistematicos.
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« Recoleccidn de datos mediante adquisicion y procesamiento de sefiales acusticas.

« Determinacién los factores de caracterizacion de la sefial acustica y su
concentracion de emisiones contaminantes.

 Elaboracion de la base de datos.

» Acondicionamiento de la base de datos.

« Analisis de los datos acondicionados mediante Herramientas de Aprendizaje y
Clasificacion.

« Obtencidén de un algoritmo matematico mediante Herramientas de Aprendizaje y
Clasificacion.

Figura 12. Desarrollo del estudio.

6.1.1 Adquisicion de Sefiales Acusticas

La adquisicion de las sefiales acusticas caracteristicas del motor, se realiza a través del
proceso de RTV llevado a cabo en la Ciudad de Cuenca, el mismo que se ejecuta durante
la medicién de emisiones contaminantes del vehiculo, obteniendo de esta manera la
sefial temporal de audio con su concentracion de emisiones contaminantes (J. Feijoo & J.
Zapatan, 2016).

6.1.2 Instrumento de Muestreo

El instrumento que se utiliza para la adquisicion de las sefiales acudsticas es un
dispositivo receptor de sonido, el cual permite obtener una muestra de audio en formato

wav.

6.1.3 Especificaciones Técnicas del Equipo

Tabla 1. Especificaciones técnicas del equipo de muestreo.
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Sistema Operativo 10S 9.3.2
Chipset Apple A6
Procesador 1.3 GHz Dual Core
RAM 1 Gb DDR2
Audio Recorder 16 Bits con cancelacién activa de ruido
Frecuencia de Muestreo 44.1 KHz

6.2 Factores de Inferencia

6.2.1 Factores de Inferencia para Aprueba HC y Aprueba CO

BLOQUEO

- TEMPERATURA DEL REFRIGERANTE
- TEMPERATURA DEL LUBRICANTE

- REGIMEN DE GIRO
ENTRADA - POSICION DEL MICROFONO
- ANO
- CILINDRADA
- MEDIA
- VARIANZA

- DESVIACION ESTANDAR
- MEDIANA
 MAXIMO E— PROCESO E—
- MINIMO
- POTENCIA I:> I::>

- ENERGIA
- CURTOSIS
- ASIMETRIA
-RMS
- FACTOR DE CRESTA
- APRUEBA HC
- APRUEBA CO
RUIDO
- TEMPERATURA AMBIENTE
- PRESION ATMOSFERICA
- HUMEDAD AMBIENTAL

Figura 13. Factores de Inferencia para Aprueba HC.
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BLOQUEO

- TEMPERATURA DEL REFRIGERANTE
- TEMPERATURA DEL LUBRICANTE

ENTRADA - REGIMEN DE GIRO

- POSICION DEL MICROFONO
- ANO
- CILINDRADA
- MEDIA
- VARIANZA
- DESVIACION ESTANDAR
 MEDIANA SALIDA
MAXIMO > —> APRUEBA
- MINTMO PROCESO o
- POTENCIA I:> ::>
- ENERGIA
- CURTOSIS
- ASIMETRIA
-RMS
- FACTOR DE CRESTA
- APRUEBA HC
- APRUEBA CO
RUIDO
- TEMPERATURA AMBIENTE
- PRESION ATMOSFERICA

- HUMEDAD AMBIENTAL

Figura 14. Factores de Inferencia para Aprueba CO.
6.3 Protocolo de Medicion

En la figura 2, se muestra el diagrama de flujo del protocolo de medicidn desarrollado
por El protocolo desarrollado por (J. Feijoo & J. Zapatan, 2016), que sirve para

adquisicién de toma de muestras acusticas.
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Diagrama de Flujo del Proceso para mediciones
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Figura 15. Diagrama de Flujo del Proceso para mediciones.

6.3.2 Atributos de la Sefal Acustica

Se considera 3 atributos importantes que una sefial actstica cumple, con ello garantizar

la 6ptima confiabilidad de cada una de las muestras adquiridas.

Tabla 2. Atributos de la sefial acustica.

Atributo Cuantificacion
Frecuencia de Muestreo 44100 Hz
Tiempo de Muestreo 5s
Tamario de la Muestra 220500 Elementos
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6.4 Caracterizacion de la Sefal Acustica

6.4.1 Media

Representa el centro de los datos de un conjunto entero de n mediciones, es igual a la
suma de las mediciones dividida entre n (W. Mendenhall, R. J. Beaver & B. M. Beaver,
2010).

™M
&

@)

x|
Il

6.4.2 Mediana

La mediana de un conjunto de n mediciones es el valor de x que cae en la posicion media
cuando las mediciones son ordenadas de menor a mayor (W. Mendenhall, R. J. Beaver
& B. M. Beaver, 2010).

6.4.3 Varianza

La varianza de una poblacién de N mediciones es el promedio de los cuadrados de las
desviaciones de las mediciones alrededor de su media u (W. Mendenhall, R. J. Beaver &
B. M. Beaver, 2010).

1\ 2
0_2 — 2(xi—u) (2)

N

6.4.4 Desviacién Estandar

Es igual a la raiz cuadrada positiva de la varianza.

o =Vo? (3)

6.4.5 Potencia

Es la energia por unidad de tiempo en un intervalo, siendo en este caso especifico el
intervalo el nimero total de muestras (N. D. Rivera Campoverde & J. F. Chica Segovia,
2015).
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1
P= Yy, X2 4)

Ny—N;+1
Donde:
N2-N1 El rango de medicion en nimero de muestras.

X, Es el valor muestral.

6.4.6 Energia

La energia de una sefial esta definida por la siguiente ecuacidn, siendo esta aplicada
para una sefial en tiempo discreto (N. D. Rivera Campoverde & J. F. Chica Segovia,
2015).

N2

E= Y02 P ©)

6.4.7 Curtosis

Mide el grado de agudeza o achatamiento de una distribucion con relacion a la
distribucion normal, es decir cuan puntiaguda es una distribucion. Determina el grado de
concentracion que presentan los valores en la regién central de la distribucion (M. O.
Suérez & F. A. Tapia, 2012).

v \4
K = n(xi—x) (6)

no*

6.4.8 Asimetria

Es una medida de forma de una distribucion que permite identificar y describir la manera
como los datos tiende a reunirse de acuerdo con la frecuencia con que se hallen dentro
de la distribucion. Permite identificar las caracteristicas de la distribucion de datos sin
necesidad de generar el grafico (M. O. Suarez & F. A. Tapia, 2012).

_ 3(F-Md)
- S

AS (7)
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6.4.9 RMS

Es un estadistico global, que se define como la raiz cuadrada del promedio de la suma
cuadrada de los valores de la sefial en el intervalo de andlisis. Su comportamiento es
analogo al de la potencia y de la energia (N. D. Rivera Campoverde & J. F. Chica
Segovia, 2015).

1=

RMS = |~31, xi? (8)

6.4.10 Factor de Cresta

Es una medida de la amplitud del pico maximo respecto del RMS (N. D. Rivera
Campoverde & J. F. Chica Segovia, 2015).

_ [Xmax!
FC = s 9)

6.5 Limites maximos admisibles de emisiones para fuentes moviles con motor a

gasolina.

Los limites maximos admisibles de emisiones contaminantes establecidos por la norma
(NTE INEN 2204, 2002) para motores con encendido provocado.

Tabla 3. Parametros de la sefial acustica.

CO [%0] HC [ppm]
ANO MODELO 0 - 1500 1500 - 3000 0 - 1500 1500 - 3000
msnm msnm msnm msnm
2000 Y
POSTERIORES 1,0 1,0 200 200
1990 A 1999 35 45 650 750
1989 Y
ANTERIORES 5,5 6,5 1000 1200
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7 Acondicionamiento de la Base de Datos

El acondicionamiento se lleva a cabo a través de una técnica de normalizacién de datos y
analisis de componentes principales (ACP), entendiendo como normalizacion a la
preparacion y organizacion de datos de forma que resulten inferencialmente significantes
para el objeto del estudio, consiste en la designacion y la aplicacion de reglas a las
interconexiones obtenidas como eleccidn, estandarizaciéon de variables inferenciales y

eliminacién de observaciones o variables que no presenten relaciones existentes.

7.1 Introduccion de Matrices Acondicionadas para Aprueba HC y Aprueba CO.

Se establece las variables de prediccion que contiene datos significativos de la sefial
acustica conveniente que proporciona informacion elemental para el entrenamiento. Las
variables de respuestas se situan “Aprueba HC” y “Aprueba CO”, cuyas variables
dispone de clases (Niveles) 1 y 0, los cuales respectivamente corresponden a: la

aprobacion y reprobacion del vehiculo en la RTV.

Tabla 4. Introduccion matriz acondicionada - APRUEBA HC y APRUEBA CO.

PREDICTORES |RESPUESTA
Afio
Cilindrada
Media
Varianza
Desviacién Estandar
Mediana
Maximo Aprueba HC
Minimo Aprueba CO
Potencia
Energia
Curtosis
Asimetria
RMS
Factor de Cresta

7.1.1 Denominacion clases de predictores

En la tabla 4, se identifica dos clases de predictores, la clase “NO APRUEBA” con el
predictor “0” y la clase “APRUEBA” con el predictor “1”.
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Tabla 5. Asignacion del Predictor.

PREDICTOR
NO APRUEBA 0
APRUEBA 1

7.1.2 Variables de Respuesta

Para el andlisis se consideran 2 pardmetros de mayor inferencia, se indican a
continuacion en la tabla 6; mencionados parametros son variables de respuesta que de

ellos depende el resultado del analisis, Aprueba HC y Aprueba CO.

Tabla 6. Variables de Respuesta.

VARIABLES DE
RESPUESTA

APRUEBA HC
APRUEBA CO

8 Analisis de datos acondicionados mediante la aplicacion de HAC para obtener
la mayor inferencia de cada factor.

8.1 Herramientas de Aprendizaje y Clasificacion segun la mayor inferencia

8.1.1 SVM Lineal

(Riobd Otero, 2012) La SVM Lineal se incorpora cuando el tipo de datos son

linealmente separables, se utiliza un hiperplano h(x;) como frontera de decision:
h(x) =wlix+b=0 (10)
donde wy x € R4, siendo d la dimension del espacio de entrada.

La resolucion para dicho caso seria suponer que se tiene un conjunto de n datos
separables linealmente {(x1,v1), (x2,¥2), ..., (xn, ¥,)} donde x; € R4 e y; € {—1,1}.
De acuerdo al lado que se localicen respecto de la frontera (Hiperplano):
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wix+b>0,paray;=1,i=1,..,n (11)
wlx+b<0,paray; =-1,i=1,..,n (12)

Las ecuaciones descritas constan de dos clases que se presentan establecidas en estudio,
de manera que al no ser mezcladas son separables linealmente, facilita el nivel

matematico del hiperplano que las clasifica a las clases tratadas.

Las expresiones antes indicadas se pueden reducir en una sola:
yiwTx+b > 0)parai=1,..,n (13)

Para la resolucion del problema, se considera que los vectores soporte cumplen:
h(x;) =1, paray; =1 (14)
h(x;)) = -1, paray; = —1 (15)

No puede haber datos del conjunto de aprendizaje dentro del margen, por definicion del

método, por tal causa la ecuacion y;(w”x + b > 0) se expresa:
ywlx+b=>1),i=1,..,n (16)

La distancia dist(h, x) de un punto al hiperplano es:

dist(h, x) = 2 (17)

lIwll

Como los puntos mas proximos al hiperplano cumplen |h(x)| = 1, su distancia al

hiperplano seria:

dist(h,x) = — (18)

llwll

Para encontrar los valores de w y b hay que resolver un problema de optimizacion que
consiste en maximizar la distancia dist(h, x) entre el hiperplano y el punto de

entrenamiento mas proximo:

Maximizar:

. (19)

llwll
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Sujeto a:
ywlx+b=>1),i=1,..,n (20)

Esta es la condicion de que ningun vector de entrenamiento quede dentro del margen de

separacion de las dos clases.

Se puede demostrar que al maximizar 1/||lw|| se obtiene la misma solucion que al

minimizar ||w||?/2.

El problema se puede exponer en su formulacion dual que es mas sencilla de resolver.
Como es un problema de programacién no lineal se emplean multiplicadores de
Lagrange y las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker, que en realidad son una
generalizacion de los multiplicadores. Como se comento, el objetivo serd minimizar

lw||?/2 sujetoay;(wfx+b =>1),i =1,...,n.

El planteamiento es el siguiente:

L(w,b,@) = S [Iwll? + T, ai(1 = y;(w"x + b)) (21)
aL(;V‘f’a) =0->w=YLyiax; (22)
PELD = 0> w = Ty yiay = 0 (23)
a;(1— yiwTx + b)) = 0; 1<i<n (24)
1— y;(wfx +b) < 0; 1<i<n (25)
a; > 0; 1<i<n (26)

Segun las condiciones de Karusk-Kuhn-Tucker, en el caso en el que los datos son

vectores soporte a; = 0

Sustituyendo en la ecuacion de Lagrange, se obtiene la funcion objetivo de la

formulacion dual:

1
Lw,b,a) =YL a; — 523:1}’%%%9{% (27)
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Esta nueva funcion objetivo se debe obtener los valores de w y b que definen el

hiperplano. Esto se consigue al maximizar:

= — %ZZ‘:l Vi x] xj (28)
Sujeto a las condiciones:

riay; =0; a; = 0; 1<i<n (29)
Los datos que no son vectores soporte tendran un valor de a; = 0.

Al resolver se obtiene la siguiente solucion:

w =Yl ayix; (30)
h(x) =wTx+b =X} yiax]x+b (31)
1 .
b=-= (maxyiz_l{waj} + mmyi:l{waj}) (32)

La ecuacion del hiperplano solo depende de los vectores soporte ya los puntos restantes
cumplen a = 0. Esto significa que se llegaria a la misma solucién si se volviera a

calcular la frontera de decision Unicamente con los vectores soporte.

8.1.2 Porcentaje de Exactitud aplicando SVM Lineal a la base de datos en estado
puro (Sin Normalizar ni Acondicionar).

Se introdujo la base de datos compuesta de 1161 observaciones, con ello se ingresa al
Método SVM Lineal en las herramientas de aprendizaje y clasificacion y por
consecuencia se obtiene un porcentaje de exactitud igual a 85,2%, en la matriz de
confusion del modelo matematico se observa que predice con completa significancia la
clase 1 y clase 0 ni lo considera significante, por lo que tampoco este algoritmo es apto

para la estimar emisiones contaminantes.

1 SVM Accuracy: 85.2%
Last change: Linear SWVM 16,16 features

Figura 16. Porcentaje de Exactitud sin normalizar.
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8.1.3 Porcentaje de Exactitud aplicando SVM Lineal a la matriz acondicionada y
normalizada.

Para el siguiente resultado se ingresa 581 observaciones con 14 variables de
entrenamiento como predictoras, obteniendo como resultado del entrenamiento un

porcentaje de exactitud de 95.2%.

2 SVM Accuracy: 95.2%
Last change: Linear SVM 14/14 features

Figura 17. Porcentaje de Exactitud normalizada.

8.2 Comparacion del porcentaje de exactitud del aprendizaje y la validacion.

En la tabla 8, se presenta una comparacion entre técnicas de aprendizaje y clasificacion
analizadas, en donde que se evalla el rendimiento de prediccion a traves de cuatro
métodos aplicados. Se selecciona al azar 168 observaciones con 14 variables como
predictores cada una como muestras de aprendizaje, utilizando 30 observaciones
adicionales como muestras de validacion. Para cada método se ingresa la misma
cantidad de muestras de aprendizaje y validacion, para asi realizar la comparacion
respectiva. EI método resultante con mayor inferencia aplicando herramientas de
Aprendizaje y Clasificacion correspondiente para la base de datos es SVM Lineal, a
causa que el error al momento de clasificar es 15.40% posesionandose con el error
minoritario entre los cuatro metodos, a pesar que la técnica de arboles de decision
proporciona mayor porcentaje de exactitud en el aprendizaje; pero al momento de la

validacién dicho porcentaje disminuye evidentemente obteniendo un error de 23.66%.

Tabla 7. Comparacién de la probabilidad de aciertos entre técnicas de aprendizaje.

c PRECISION
METODO Apren.| Test. | ERR.
SVM 96.40% | 81.00% | 15.40%
Arbol de Decision 97.00% | 73.33% | 23.66%
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KNN 94.50% | 76.67% | 17.83%
Analisis Discriminante | 95.80% | 76.67% | 19.13%

9 Obtencion de un modelo matematico a través del analisis de ruido mediante

HAC para la estimacion de emisiones contaminantes.

El desarrollo de la obtencion del modelo matemaético, se analiza estadisticamente las
muestras ingresadas para el entrenamiento mediante el software de andlisis estadistico

Minitab® con el que se realiza el proceso de tratamiento de los datos.

9.1 Tratamiento de los datos

Las mediciones realizadas en la gran parte de los sucesos involucran ambigliedad por
causa de factores adversos, por tanto los modelos que se basan en recursos matematicos-

estadisticos.

9.2 Validacion de datos

Para verificar los efectos de la aleatorizacion en la realizacion de las muestras se
grafican los residuos de cada una de las factores de entradas. En la figura 19 se muestra
los graficos de residuos para la variable “mé&ximo”, donde se visualiza la inexistencia de

patrones asimétricos definidos de cualquier muestra respecto de la anterior.
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Figura 18. Grafico de Residuos para Maximo.

De manera similar en la figura 20 se muestran las graficas de residuos para la media,

donde se aprecia la inexistencia de patrones caracteristicos definidos, también existen

datos atipicos por causa de ruido paracito en el instante de muestreo.
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Figura 19. Gréfico de Residuos para Media.
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Asi mismo en la figura 21 se pueden apreciar las graficas de residuos para el FC, donde
se visualiza la inexistencia de patranes definidos, ademéas se observa que no existen
datos asimetricos y la existencia de datos atipicos a razon de interferencia externa no

contralable al momento de adquirir la muestra.

Gréfica de probabilidad normal vs. ajustes
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Figura 20. Gréfico de Residuos para FC.

10 Modelo Matematico para Aprueba HC

10.1 Entrenamiento con SVM Lineal para la variable de respuesta Aprueba HC.

Se utiliza la matriz de datos previamente tratada para introducirla en la herramienta de
aprendizaje y clasificacion a través del método de SVM Lineal, se usan variables de
prediccion (entrenamiento) como: Afio (Anio), Cilindrada, Media, Varianza, Desviacion
Estandar (STD), Mediana, Maximo, Minimo, Potencia, Energia, Curtosis (k), Asimetria
(S), RMS y Factor de Cresta (FC), con lo que se construye un algoritmo matematico
competente que como resultado proporciona una respuesta de prediccién basada en
decisiones tomadas en funcion de las variables de entrada, cuya respuesta estima la

aprobacion o reprobacion de la RTV.

34



Para que la herramienta de aprendizaje y clasificacion estime el valor de Hidrocarburos
no Combustionados, se entrena el afio, la cilindrada y la caracterizacion de la sefial de
ruido como variables predictoras y como variable respuesta se coloca los valores de

Aprueba HC correspondientes para cada variable predictora como se muestra en la

figura 22.
Mame Type Range Import as
ANIO double 2000 .. 2013 Predictor W
CILINDRADA, double a50 4200 Predictor e
PASAHC double 0.1
MEDIA double 1.1813 .. 1.21675 Predictar W
WARIANZA double 0.919327 __ 0.999649 Predictor e
STD double 0703967 __ 0973571 Predictor e
MEDIAMA, double 143627 . 152139 Predictor w
MAXIMO double 0552496 __ 0.96746 Predictor W
MIMIMO double -99.8443 _ -T2.0286 Predictor e
POTENCIA double 0.919327 __ 0.999649 Predictor e
ENERGIA double 0.919327 _. 0.999649 Predictor w
K double 0.849963 .. 0.987664 Predictor W
S double 1.22608 . 1.95881  Predictor e
RMS double 0703967 __ 0.973571 Predictor e
FC double 0.375731 .. 0.877696 Predictor w

Figura 21. Eleccion de las variables de prediccién y respuesta.

10.1.1 Matriz de Confusién

En el eje de las abscisas se encuentra la clase predicha y el eje de las ordenadas la clase
verdadera, en la diagonal principal se ilustra los datos clasificados correctamente, para la
clase 0 la envergadura de puntos clasificados de forma erronea se identifica con una tasa
de falsos negativos de 6% Yy puntos clasificados correctamente con tasa de verdaderos
positivos de 94%, para la clase 1 el porcentaje de error es 4%, teniendo el 96% de
exactitud con datos clasificados correctos como se observa en la figura 6. Dicho de otra
manera el 6% de la clase O se clasifica como clase 1y el 4% de la clase 1 se comporta

como clase 0, a razon que los datos tratados son ligeramente parecidos.
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4%

True False
Positive Negative
Rate Rate

Predicted class

Figura 22. Matriz de Confusion para Aprueba General.

10.1.2 Curva Caracteristica de Funcionamiento del Receptor (ROC)

En el figura 24, se presenta la curva caracteristica de funcionamiento del receptor de
Aprueba HC para la clase 0, muestra la relacion de las tasas de verdaderos positivos
contra los falsos negativos, dicho de otra manera, la clasificacién para la clase 0 tiene las
siguientes coordenadas (0.04,0.94) indica que los verdaderos positivos se encuentran
cerca del punto mas alto que puede llegar a tener 1; pero sufre algun tipo de
interrupciones probabilisticas por datos clasificados de forma erronea; pero los falsos
negativos en esta clasificacion son inferencialmente insignificante, por tanto el valor del
area bajo la curva (AUC) es de 0.99 [u?], con lo que el valor del 4rea bajo la curva va a
determina la calidad general del rendimiento del clasificador para la clase 0, mientras

mas grande sea indican un mejor rendimiento del clasificador.
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Figura 23. Curva ROC para Aprueba General.

10.1.3 Grafico de Coordenadas Paralelas

En la figura 25, se muestra el grafico de Coordenadas Paralelas donde se visualiza que
cada pardmetro que esta representado por una secuencia de sus valores de coordenada
trazados en funcion de sus indices de coordenadas, por consecuencia la relacion que
existe entre variables, mientras exista valores mas alejados del valor medio (Mean) son
significativamente valores inferenciales, las interaccion de las lineas muestran la
relacion existente entre datos del modelo de entrenamiento, las lineas entre-cortadas

muestran la inexistencia de relacién entre los datos.
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Figura 24. Gréafico de Coordenadas Paralelas para Aprueba HC.

10.1.4 Gréfico de Dispersion

En la figura 26, se puede apreciar el grafico de dispersion de los valores trazados de los
pardmetros de la caracterizacion de las sefiales acustica, la distribucion de los datos de
las variables trazadas esta sesgada hacia la izquierda, no obstante la inexistencia de una

tendencia de linealidad entre variables.
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Figura 25. Gréfico de Dispersion para Aprueba HC.

10.2 Modelo Matematico para Aprueba CO

10.2.1 Introduccion de la base de datos mediante HAC.

El entrenamiento y prediccion de la herramienta de aprendizaje y clasificacion mediante
SVM Lineal, se utilizan 14 variables de entrada (entrenamiento), aprueba CO como
variable respuesta. De manera equivalente al de aprueba HC se construye un modelo
capaz de retornar una respuesta basada en decisiones tomadas en funcion de las variables

de entrada, esta respuesta va a predecir la aprobacién o reprobacién de la RTV.

La HAC estime el valor de CO, se entrena 14 variables predictoras y como variable
respuesta se coloca los valores de Aprueba CO correspondientes para cada variable

predictora como se muestra en la figura 27.
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Mame Type Range Import as
AMNIO double 2000 .. 2013 Predictor w
CILINDRADA double 1000 .. 4200 Predictor o
PASACO double 0.1
MEDIA, double 1.20467 .. 1.21675  Predictor e
WVARIAMNZA double 0.94RR49 0999649 Predictor e
STD double 0.757081 .. 0.973571 Predictor e
MEDIANA, double 1.46063 .. 1.52139  Predictor w
MAXIMO double 0.552496 .. 0.963595 Predictor w
MINIMO double -98.4681 . -72.0649 Predictor e
POTEMNCIA double 0.94665 .. 0.999649 Predictor o
ENERGIA double 0.94665 .. 0.999649 Predictor o
k double 0.849963 .. 0.957664 Predictor ~
s double 1.22808 .. 1.95881 Predictor W
RMSS double 0.757081 _ 0973571 Predictor e
FC double 0.375731 .. 0.877696 Predictor e

Figura 26. Seleccion de las variables de prediccion y de respuesta.
10.2.2 Matriz de Confusion

En la figura 28, se aprecia que para la clase 0 el porcentaje de la tasa de falsos negativos
es 20% vy la tasa de verdaderos positivos para la misma clase es 80%, para la clase 1 el
100% de exactitud con puntos clasificados correctamente, es decir el 20% de los datos
de la clase 0 son clasificados erroneamente como si su comportamiento fuese de la clase
1.

20%
n
0
o

O N—— . N

L)
2
l_

. True False

Predicted class Positive et
Rate Rate
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Figura 27. Matriz de Confusion para Aprueba CO.
10.2.3 Curva Caracteristica de Funcionamiento del Receptor (ROC)

En el figura 29, se presenta la curva caracteristica de funcionamiento del receptor de
Aprueba CO para la clase 1, se aprecia la relacion entre tasas de verdaderos positivos y
falsos negativos, dicho clasificador para la clase 1 tiene las coordenadas (0.20,1.00), es
decir que la coordenada 0.20 se refiere a la tasa de falsos negativos que se sitla cerca del
punto mas bajo (cero), puede que los datos se clasifiquen de forma errénea y la
coordenada 1.00 es la tasa de verdaderos positivos que esta situada en el puntos mas alto
(unidad), no sufre ningun tipo de mala clasificados de datos. El valor del &rea bajo la
curva (AUC) es igual a 0.87 [u?].

(0.20,1.00)

o
=]
T

AUC = 0.87

o
IS
T

True positive rate

——ROC curve
0r Area under curve (AUC)
@® Current classifier

. . | | | |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
False positive rate

Figura 28. Curva ROC para Aprueba CO.

10.2.4 Gréfico de Coordenadas Paralelas

En la siguiente grafico se visualiza cada parametro que representa la relacion existente
entre variables, mientras exista valores mas alejados del valor medio (Mean) son valores
inferenciales. Las variables se encuentran dispuestas en paralelo enfrentadas una hacia
otra como en la figura 30. Si las interacciones de los datos demuestran mayor relacion
entre variables trazadas, estas proporcionan informacion significativa para el modelo de
entrenamiento, las interaccion de las lineas entrecortadas muestran la inexistencia de

relacién entre datos predictores.
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10.2.5 Grafico de Dispersion

En la figura 31, se muestra el grafico de Dispersion correspondiente para Aprueba CO,
se observa que todos los valores trazados de los parametros caracteristicos de las sefiales
de sonido, la distribucién de los puntos estd sesgada a la izquierda, no obstante la
inexistencia de una tendencia de linealidad, es decir la relacién entre parametros con sus
respectivos valores es de dependencia inferencial significativa para el procesamiento del

modelo matematico.
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Figura 30. Gréfico de Dispersion para Aprueba CO.
11 Validacion de resultados obtenidos mediante la comprobacion estadistica del

modelo matematico para la estimacion de emisiones contaminantes.

En el presente proyecto se busca demostrar la efectividad de la relacién entre el ruido
provocado por un motor de combustidn interna con sus emisiones contaminantes y la

validez de la clasificacién de los datos de la caracterizacion de la sefial acUstica.

En primer lugar se define qué variables se ingresara tanto para el caso de Aprueba HC
como para Aprueba CO, en caso que el modelo matematico encuentre valores de la
caracterizacion de la sefial tan similares sean posibles podra dar un resultado de

estimacion anoémalo, ya que existen porcentajes de clasificacion errénea en los modelos.

11.1 Validacion del Modelo Matematico con muestras nuevas a través de un

Software de ingenieria.

Para la validacion se lleva a cabo ingresando al algoritmo observaciones nuevas a las
muestras de entrenamiento, se obtienen muestras mediante la adquisicion de la sefal

acustica.

En la tabla 8, se muestra el nimero de muestras reales y predichas, se ingresa 128

observaciones, 34 muestras de clase 1 y 94 de la clase 0, como valores evidentes y
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valores de prediccion se tiene 26 muestras de clase 1 y 94 de clase 0, el porcentaje
resultante de prediccion es 81% de exactitud y el 19% de error en la clasificacion.

Tabla 8. Resultados de la prediccion de Aprueba HC

CLASES | REAL |PRED. | ACIERTO | FRACASO
L 34 26 104 24
0 94 102
EXACTITUD 81.00% 19.00%

En la tabla 9, se puede apreciar el nimero de muestras ingresadas, tanto valores
evidentes como de prediccion, teniendo como resultado de exactitud de 79% y el 21%

equivalente a errores producidos por mala clasificacion.

Tabla 9. Resultados de la prediccion de Aprueba CO.

CLASES | REAL |PRED. | ACIERTO | FRACASO
1 45 59 54 14
0 23 9
EXACTITUD 79.00% 21.00%

11.2 Desarrollo del programa mediante la interface del Software LabVIEW®

El programa desarrollado capta la sefial acustica producida por el motor de encendido
provocado por medio del micréfono de la PC, luego la caracterizacion de la sefial se
realiza a través de un analisis de pardmetros estadisticos que se consiguen como
variables de entrenamiento, cuyos valores son ordenados, normalizados e ingresados al
algoritmo desarrollado mediante herramientas de aprendizaje y clasificacién, para asi se
ejecute la respectiva estimacion de los valores de HC y CO, valores que posteriormente
entran en un calculo comparativo que se basa en decidir si ambos valores estimados son
mayores a cero (0) el vehiculo aprueba la inspeccion de gases de combustion caso

contario reprueba la Revision Técnica Vehicular.
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Figura 31. Programa desarrollado.
11.3 Validacion en linea

Para la validacion en tiempo real se posesiona el micr6fono de manera que recepte la
sefial acustica del motor, se incorpora la misma y se determina la caracterizacion cuyos

valores ingresan al algoritmo para proporcionar un valor resultante ya sea 0 o 1.

11.3.1 Caso 1: “No Aprueba la Revision Técnica Vehicular”
11.3.1.1 Datos obtenidos mediante el analizador de gases.

En la tabla 10, se indica los valores obtenidos de HC y CO de un vehiculo Kia Sportage
del afio 2011 y Cilindrada de 2000 cm® mediante un analizador de gases.

Tabla 10. Valores de los gases de combustién analizados del caso 1.

GASES ANALIZADOS | Ralenti | Apruebala RTV
HC [PPM] 355 X
CO [%] 1.11 X

11.3.1.2 Datos obtenidos a través del programa desarrollado.

Los valores predichos por el programa son los que se muestra en la figura 32 con lo que
se concluye de acuerdo el modelo matematico para los Hidrocarburos no
Combustionados un valor igual a 0, pero para Mondxido de Carbono un valor de

prediccion igual a 1, con lo que el vehiculo no aprueba la RTV, que basandonos en la
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(NTE INEN 2204, 2002) basta que uno de ambos gases de combustion supere el limite

automaticamente en vehiculo no aprueba.

ESTIMACION DE LAS EMISIONES CONTAMINANTES DE VEHICULOS
CON MOTOR DE ENCENDIDO PROVOCADO
MEDIANTE ANALISIS DE RUIDO A TRAVES DE
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Figura 32. Resultados de HC y CO mediante programa para el caso 1.

El programa desarrollado sufre una mala clasificacién en lo referente al valor de
prediccion de CO, ya que comparando con los valores obtenidos con el analizador tanto
para HC y CO los valores se encuentran sobre los limites permisibles estipulados segun
la (NTE INEN 2204, 2002).

11.3.2 Caso 2: “Aprueba la Revision Técnica Vehicular”.
11.3.2.1 Datos obtenidos mediante el analizador de gases.

En la tabla 11, se muestran los valores obtenidos de HC y CO de un vehiculo Toyota
RAV4 del afio 2007 y Cilindrada de 2400 cm?®.

Tabla 11. Valores de los gases de combustion analizados del caso 2.

GASES ANALIZADOS | Ralenti | Apruebala RTV
HC [PPM] 8
CO [%] 0.01
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11.3.2.2 Datos obtenidos mediante el programa desarrollado.

Los valores predichos se muestra en la figura 33 el modelo matematico proporciona un
valor para los Hidrocarburos no Combustionados igual a 1 y para Mondxido de Carbono

un valor de prediccion igual a 1, con lo que el vehiculo aprueba la RTV.

ESTIMACION DE LAS EMISIONES CONTAMINANTES DE VEHICULOS
CON MOTOR DE ENCENDIDO PROVOCADO
MEDIANTE ANALISIS DE RUIDO A TRAVES DE
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Figura 33. Resultados de HC y CO mediante programa para el caso 2.
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12 CONCLUSIONES

e Lautilizacion de la herramienta de Aprendizaje y Clasificacion seleccionada para
el estudio es SVM Lineal, la funcion kernel resultante para el caso del estudio es
linealmente separable para las clases identificadas, a razon que los vectores
soporte de entrenamiento ingresados se comportan facilmente identificables a
nivel gréafico. EI método se basa de recursos menores para programacion, en
comparacion con SVMs que se basan en funciones kernel de elevados grados.

e Los resultados obtenidos en este estudio proporcionan evidencias que sé es
posible estimar las emisiones contaminantes producto de la combustion de un
motor de encendido provocado con un porcentaje de exactitud significativamente
considerable a través del analisis de ruido.

e Cuando se utiliza un clasificador basado en SVM Lineal, se puede conseguir una
exactitud 95% como se llega a obtener en este estudio; sin perder de vista que se
puede llegar a un 100% de la calidad de rendimiento del clasificador, ya sea
aplicando técnicas estadisticas sofisticadas para el tratamiento de los datos
adquiridos.

e El producto de evidentes errores en la clasificacion estéa directamente ligado en el
Kernel que se decida utilizar, dependiendo de los datos y el método aplicable con
lo cual la funcién Kernel se ajusta de manera mas propicia para obtener un
resultado de clasificacion eficaz.

e Los falsos negativos producidos en la clasificacion se pueden desarrollar por
similitud entre datos correspondiente a la mismas variables de validacion con
respecto de variables de entrenamiento, por causa en la adquisicion de la sefial
acustica se produzcan interferencias externas no controlables.

e EIl rendimiento del algoritmo depende directamente del porcentaje de inferencia
resultante del método aplicado, mientras los datos introducidos en una matriz
acondicionada sean reales, por consecuencia la calidad del clasificador es
significativamente inferencial.

e El método SVM Lineal aplicado para Aprueba: HC y CO se tiene un resultado un
porcentaje de exactitud de 81% y 79% respectivamente, los valores de
parametros tratados se clasifica teniendo un margen porcentual de error del 19%
y 21%.
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Todos los observadores ingresados tienen inferencia para el desarrollo de la
clasificacion que tiene el método y la significancia del error se puede considerar
perjudicial para el resultado definitivo del modelo matemaético, a causa que
dependen directamente los datos de validacion, mientras mejor se comporten
estadisticamente incrementa la calidad de rendimiento del clasificador.

Los datos de las variables de entrenamiento manipuladas para el desarrollo del
algoritmo matematico no tienen una distribucién lineal alguna, por tal manera
que la dependencia de cada factor frente a otro es significativa con respecto del

comportamiento general de las variables.
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13 RECOMENDACIONES

La adquisicion de la sefial acustica, la utilizacion de un sonémetro de mejores
caracteristicas se puede caracterizar de manera superior la sefial y un
pretratamiento de la caracterizacion de la sefial obteniendo datos significativos
para aplicar el método o técnica estadistica apropiada para el comportamiento de
los mismos ayudan a la calidad de rendimiento del clasificador, es decir mientras
el célculo estadisticos de las variables de entrenamiento sean significativamente
inferenciales la relacion frente a otros factores de estudio aumenta el porcentaje
de exactitud en la interaccion de mencionadas variables.

Evitar la excesiva interferencia de ruido que afecta directamente a los valores de
las variables tratadas para el estudio.

Realizar un tratamiento a las variables de caracterizacion de la sefial acustica
para incrementar el porcentaje de confiabilidad en la aplicacion de herramientas

de aprendizaje y clasificacion.
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