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“If you are looking for a new science, measure a smell” Alexander Graham Bell

Prologo

Reconocer un olor o un aroma es una tarea natural que ni siquiera es especifica de
especies altamente desarrolladas. Mamiferos, peces, aves o insectos son capaces de una
u otra forma de reconocer ciertos olores y utilizan esta habilidad en su propio beneficio.
A pesar de ser ésta una tarea muy comun en la naturaleza, tratar de imitarla de forma
artificial no es sencillo. Afiddase ahora a la tarea del reconocimiento la tarea de
cuantificacion del olor y aparecerd un problema complejo que, sin embargo, presenta
interesantes y numerosas aplicaciones practicas.

Para poder cuantificar un olor es necesario disponer de elementos sensibles bien
calibrados con los cuales desarrollar un sistema de medida. Seria deseable, a su vez, que
este sistema de medida fuese lineal, fiable, con buena resolucién y exactitud, a ser
posible portatil, y ademas barato. Desgraciadamente, este tipo de sistema perfecto no
existe. Si existen grandes aparatos, como espectrografos o cromatoégrafos, capaces de
realizar tareas de medicion con muy buena resolucion. Pero ain y funcionando
relativamente bien, distan mucho de ser ni portatiles ni baratos, y pueden resultar
inadecuados para determinadas tareas de reconocimiento de olores. Se trata entonces de
abordar el problema desde otra perspectiva, con un sistema relativamente econémico,
conformado esencialmente por una matriz de sensores para realizar tareas tanto de
medicion cuantitativa como de reconocimiento.

Los problemas habituales en un sistema de medida asi son la no linealidad de la
respuesta de los sensores, su baja selectividad, la dindmica de la respuesta del sistema y
las derivas en el tiempo. Estos y otros posibles problemas pueden ser aliviados, en
buena parte, a través de procesado de sefial aplicado a las respuestas de la matriz de
sensores de gases. Esta idea no es nueva; de hecho la esencia de lo que hoy en dia se
entiende por nariz electronica, es en definitiva una matriz de sensores acompafnada de
un procesado de sefial inteligente™™ "™ Actualmente existe un reducido numero de
pequefias empresas en todo el mundo tratando de explotar esta idea comercialmente.
Pero para poder disenar estos algoritmos de procesado inteligente es esencial disponer
de un modelo de comportamiento del sistema de medida entendido no s6lo como un
cierto numero de sensores agrupados en una matriz, sino como la combinacion de los
sensores mas la camara donde se alojan mas el acondicionamiento de la sefial de
respuesta de todo el conjunto.

El estudio y modelizacién de un sistema de medida en general es un trabajo que puede
abordarse desde muy diversas perspectivas, que precisa de conocimientos que competen
a multiples disciplinas cientificas y de ingenieria y que, por tanto, exige el manejo de
una relativamente amplia variedad de métodos matematicos. De todas las diversas
opciones, debe quedar claro que la perspectiva en la cual se esta interesado en este
trabajo es el estudio y modelizacion en base a las sefiales entrada-salida del sistema de
medida; no es el interés de este trabajo modelizar la quimica del problema ni establecer
formulas o ecuaciones que describan las relaciones fisico-quimicas del mismo.

Hasta este punto se ha evitado conscientemente el término “identificacion de sistemas”
y se ha estado hablando o se hablard mas adelante de ‘desarrollar caracterizaciones’ o
‘generar modelos’ del sistema a partir de las sefiales de entrada y salida del mismo.
Precisamente, la identificacion de sistemas, término acufiado por Lafti Zadeh
(considerado el padre de la logica difusa) en 1962, trata estrictamente de la
determinacion del comportamiento de un sistema en base a sus entradas y sus salidas



(“Identification is the determination, on basis on input and output, of a system within in
a specified class of systems, to which the system under test is equivalent” L. Zadeh
(1962) From circuit theory to system theory. Proc. IRE 50 856-865). Es decir, a partir
de este punto se asume pues el término de identificacidon como sindénimo de
modelizacion en base a las entradas y salidas del sistema.

Establecido este enfoque y hablando de las herramientas matemadticas ttiles para
tratarlo, debe decirse que una gran mayoria de las mismas se basan en realizar
aproximaciones lineales al problema. Son herramientas ampliamente utilizadas por
diversas disciplinas y por tanto, estdn muy bien estudiadas, son de solvencia contrastada
y estan ampliamente difundidas. En este sentido, la base de la metodologia de estudio de
un sistema de medida, siempre que se realice desde un punto de vista estatico y lineal, es
bien conocida. Sin embargo, ya ha quedado expuesto que, en general, un sistema
multientrada-multisalida basado en una matriz de sensores de gas no se ajusta bien a una
caracterizacion estatica y lineal y, de hecho lo habitual es que presente una cierta
dindmica y un cierto grado de no linealidad.

Desarrollar métodos de modelizacion dindmicos supone un mayor grado de complejidad
en el estudio, aunque suelen ser comunes en el ambito de la teoria de control. Son mas
escasos, sin embargo, los trabajos donde en general se utiliza la modelizacion dindmica
no lineal. En el ambito concreto de la teoria de medida, existe un interés claro en la
modelizacion dindmica de sistemas, pero los principales empefios siguen estando
concentrados en la base estadistica de las aproximaciones lineales. Aun dentro del
campo de la teoria de medida y para el caso particular de los sistemas de medida
basados en matrices de sensores de gases, los mayores esfuerzos puestos en juego hasta
ahora se han dedicado a la modelizacion estatica no lineal, pero la traslacion hacia los
modelos dindmicos no lineales es inexistente, siendo éste el primer empefio en este
sentido y una de las principales aportaciones de este trabajo.

Esta linea de investigacion dindmica no-lineal sobre sistemas de medida de gases y todo
el procesado de sefial que comporta es nueva en el departamento de electronica y, de
hecho, para poder desarrollarla en toda su potencia resulta imprescindible disponer de
un sistema dedicado a la generacion de atmosferas gaseosas bien controladas. Dada por
tanto la inexistencia de la estructura inicial necesaria, partiendo de cero se ha debido
desarrollar todo un complejo sistema de generacion de atmodsferas gaseosas y de test de
sensores. A partir de €l y de sistemas de similares serd posible disponer de sefiales para
la modelizacidn de sistemas de analisis basados en matrices de sensores de gases.

El esfuerzo invertido en el desarrollo de los sistemas y en la aplicacion de la teoria
dinamica no lineal se vera recompensado con la obtencion de modelos de alto
rendimiento. Sin embargo, antes de llegar a ellos, habra que pasar por el desarrollo de
estudios estaticos y lineales del propio sistema. Pero ain queda por establecer una
matizacion mas; las relaciones dindmicas no lineales entre las variables del sistema
pueden construirse en sentido directo: desde la entrada hacia la salida, o en sentido
inverso: desde la salida hacia la entrada. Es decir, en un modelo directo se trata de
predecir la salida del sistema en funcion de la composicion de la atmosfera de entrada
mientras que en un modelo inverso el interés se centra en conocer la composicion de la
atmosfera en la entrada en funcidn de la salida del sistema.

La aplicabilidad de una estimacion inversa de este estilo es inmediata; si un sistema
sensor es excitado por una mezcla gaseosa, bajo ciertas condiciones ha de ser posible, a
partir de la sefial de respuesta, establecer qué concentracion de cada gas hay en la
mezcla. Este es de hecho el objetivo primordial de todo sistema de medida. En este
trabajo se vera como el procesado de sefial es capaz de modelizar un sistema inverso de



este estilo. Si se pretende que el modelo sea capaz de ofrecer resultados correctos ante
cambios subitos de la entrada serd necesario también trabajar con modelos inversos
dindmicos.

El interés de la identificacion directa e inversa en el marco de los analizadores de
gases/narices electronica se centra en la obtencién de controles Optimos (control de
sistemas), simulacion de respuestas del sistema (descripcion del sistema), prediccion de
respuestas futuras (prediccion) o estimacion de la entrada a partir de la salida
(medicién). En la introduccion del capitulo 3 se desarrollan con mas detalle estas ideas.
Aparte de la aproximacion cuantitativa, existe otro tipo de aproximacion al problema: la
aproximacion cualitativa. Esta, no se pregunta por el “cuanto hay”, sino por el “qué es”
y no se esta interesado en el valor x de las concentraciones del gas G ni del valor
concreto de la respuesta y del sistema, sino en distinguir, a partir de la respuesta y si el
gas es efectivamente G o es H. De alguna manera se trata de imitar el comportamiento
del olfato, con el cual podemos reconocer diferentes olores, aunque no podemos precisar
su concentracion. Este aspecto cualitativo no se va a desarrollar en el presente estudio,
dejando el tema para su completa explotacidon en posteriores trabajos que se presentaran
a corto plazo.

Asi, dentro del entorno del procesado de sefial aplicado a las narices electronicas, el
resumen de las contribuciones del presente trabajo se centra en dos puntos clave: la
generacion de modelos dindmicos no lineales que describan el comportamiento del
sistema ante entradas arbitrarias y la generacion de modelos inversos, capaces de
recuperar las concentraciones a partir de las sefnales de los sensores.

Sistema de generacion
de atmosferas gaseosas

|

-Relacion entrada/salida
-Concentraciones
—> Sefial -Clases de gases

) —% | Procesado
Atmosfera [— —> de

Wi

Camara sensorial +
Matriz de sensores

Establecidos concisamente los puntos importantes del trabajo, los diferentes capitulos
del mismo tratan de dar respuesta a todos los propdsitos expuestos.

El capitulo 1 esta dedicado a realizar una amplia introduccion al problema de la
medicion gaseosa desde el punto de vista de gases en general y particularizando
brevemente el problema de los aromas. Se comentara brevemente el funcionamiento del
sistema olfativo humano, y sus analogias con la filosofia de las narices electronicas.

El capitulo 2 se dedica enteramente al desarrollo del equipo experimental. El desarrollo
de dicho sistema ha sido uno de los objetivos que se perseguian con la realizacion de
este trabajo. Cabe decir ahora que el sistema desarrollado es un sistema activo en la
toma de muestras, en el sentido que se generan muestras gaseosas que se hacen llegar
directamente a la camara sensorial. Un sistema pasivo como una alarma, realiza la
deteccion a partir de la sefial que llega a ¢l gracias a la difusion del gas en la atmosfera,
pero no contiene ningun elemento que fuerce dicha llegada. El sistema experimental



desarrollado y las narices electronicas son elementos activos en la toma de muestras
aunque, la diferencia entre ambos sistemas esta radicada en el hecho de que la muestra
en el sistema experimental estd controlada por un experimento y/o un experimentador.
Sin embargo, la nariz electronica tomando muestras activamente (a través de una bomba
de succion, por ejemplo), lo hace a partir de la atmdsfera que rodea a la propia nariz,
pero no tiene porqué ser en virtud de un experimento concreto. Esta es la Unica
diferencia entre los sistemas experimentales como el desarrollado y las narices
electronicas,

El capitulo 3 es de hecho, el capitulo donde se inician las tareas relativas a la
identificacion de sistemas, y es por tanto donde se inicia el proceso que ha de llevar a la
resolucion de los objetivos relativos a ello. En él se vuelven a plantear los objetivos
dentro del campo de la identificacion, se explicita la metodologia identificativa a seguir,
se presentan los datos experimentales que se utilizaran en el proceso de caracterizacion
e identificacién y, finalmente, se inicia dicho proceso desde el punto de vista estatico,
ofreciéndose asi los primeros resultados.

Establecida la metodologia y iniciada la identificacion desde el punto de vista estatico
en el capitulo 3, el capitulo 4 continua la identificacion del sistema desde el punto de
vista dinamico lineal y, por tanto, contiene tanto la base tedrica esencial de los
desarrollos que se utilizan como los resultados obtenidos. Se ha procurado no convertir
el trabajo en un libro especifico de teoria de la identificacion de sistemas y es por ello
que no se ha introducido més teoria que la necesaria para la comprension de los
resultados, dejando a la consulta bibliografica la fundamentacion estricta de dicha
teoria.

El capitulo 5 recoge los resultados de los desarrollos lineales y trata de extenderlos hacia
la identificacion dinamica no lineal. De nuevo el capitulo debe compaginar de una
manera equilibrada la teoria basica con los resultados. Tal compaginacion se realiza en
el mismo sentido que en el capitulo 4.

El capitulo 6 trata de completar el ciclo identificativo cuantitativo desarrollando la
identificacion inversa. En cuanto a la descripcion tedrica, sera este capitulo mas ligero
que los anteriores ya que la mayoria de conceptos ya habran sido descritos en los
capitulos 4 y 5.

En definitiva, de lo que trata este trabajo es de la conjuncion de un dispositivo
experimental con una serie de herramientas matematicas, que deben permitir desarrollar
un sistema de medida artificial muy potente, en el que el modo de deteccion cuantitativa
quede complementado por la aproximacion cualitativa (no presentado en este estudio) y
viceversa. Esta conjuncion es la esencia de lo que se suele denominar nariz electronica y
es el objetivo a perseguir como continuacion de este trabajo. Cabe apuntar, finalmente,
que los datos experimentales usados en esta tesis no provienen tan solo del sistema
experimental desarrollado sino que también provienen de experimentos realizados en la
Universidad de Tiibinguen en Alemania. Mi agradecimiento al grupo del profesor
Gopel, desgraciadamente fallecido recientemente, por el uso que se hace de sus datos.



Capitulo 1

Hacia la percepcion gaseosa
inteligente

Ahora ya no olia casi nada, hacia rato que las sustancias
volatiles que respiraba le habian aturdido y ni siquiera era
capaz de reconocer de nuevo lo que al principio del
experimento creia haber analizado sin lugar a dudas. Jamads
llegaria a averiguar la composicion del nuevo perfume; esta
noche, no, desde luego, pero tampoco manana, cuando con
ayuda de Dios su nariz se hubiese recuperado. Nunca habia
conseguido aprender a utilizar el olfato para este fin. Captar
los elementos de un perfume era un trabajo antipdtico y
repugnante para él; no le interesaba dividir una fragancia mds
o menos buena en las partes que la componian. Lo mejor era
dejarlo.

No obstante, su mano continuaba humedeciendo
mecanicamente el panuelo de encaje con delicados
movimientos practicados mil veces, agitandolo y pasdndolo
con rapidez por delante del rostro y, también mecdnicamente,
inhalando una porcion de aire perfumado y expulsandolo en
pequenias cantidades, tal como mandan las reglas.

Patrick Siiskind: “El perfume”

-Y ahora donde has puesto las cuatro monedas? - le
pregunto el Hada.

-jLas he perdido! - respondio Pinocho; pero dijo una
mentira porque, por el contrario las tenia en el bolsillo.

- Apenas dijo la mentira, su nariz, que ya era larga, le crecio
de pronto dos dedos mas.

Carlo Collodi: “Las aventuras de Pinocho”
(Nariz artificial para la deteccion de mentiras)
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Prologo del capitulo

En la novela el perfume, el protagonista Jean-Baptiste Grenouille, posee una nariz
excepcional que le permite identificar a distancia, incluso atravesando paredes,
cualquier tipo de olor. Desgraciadamente, este don especial va acompafiado de una
ausencia de olor corporal y de una personalidad supersticiosa y psicotica que le lleva a
una carrera desenfrenada de homicidios y que culmina en un final alucinante. De alguna
forma esta ficcion novelesca perfectamente ambientada en la Francia del siglo XVIII,
durante la época de la aparicion la industria perfumista, hace hincapi¢ en algunos
aspectos interesantes que atafien a la elaboracion de este trabajo. Ciertamente, la
capacidad de discernir los olores esenciales de un aroma puede ser de gran utilidad no
tan solo para la industria cosmética sino, como pretendo dejar patente en este capitulo,
para otros ambitos, industriales o no, absolutamente diferentes. Por otro lado el olfato,
aun siendo un instrumento de deteccion quimica altamente evolucionado, no es lo
suficientemente fiable para realizar mediciones cuantitativas, amen de otras
problemadticas asociadas como insensibilidad a gases en general, influencia de factores
fisiolégicos o psicoldgicos, etc. Resultaria por tanto muy util disponer de un
instrumento artificial, capaz de realizar medidas de deteccion gaseosa cualitativas y/o
cuantitativas on-line e inmune a la problemdtica asociada al olfato natural. Un
dispositivo de este tipo con ciertos condicionantes adicionales (multiplicidad de
sensores, no selectividad de los mismos,...) suele clasificarse comunmente bajo un
calificativo general de nariz electronica.

En este primer capitulo se pretende introducir el concepto de nariz electronica como
conclusion de un desarrollo paralelo y diferenciado entre lo artificial y lo natural y asi
sentar la base de la realizacion experimental descrita en capitulos posteriores. Para ello
el capitulo se estructura de forma general segun el siguiente organigrama:

Introduccion: la percepcion
del mundo fisico

y2

s \ N
Generadores de sensacion
[Los gases: Problemética} [ Olores y aromas j
k ¥ ad )
e i R
E\/Iedici()n artiﬁcial:sensoresj (Percepci(’)n natural: el olfatcg
Captadores de sensacion
= j

[ Nariz electrénica j

Figura 1. 1 Esquema del capitulo

Se distinguen en el organigrama dos grandes grupos. El primer grupo trata el tema de las
sustancias gaseosa o volatiles generadoras de sefial perceptible y su problematica actual.
Dentro de este grupo, se trata de particularizar dos casos diferentes. El primero se refiere
a gases, englobando en este conjunto, todas aquellas sustancias gaseosas que,
independientemente de la sensacion olfativa que generen, no son una mezcla
heterogénea de sustancias sino que estan compuestas por moléculas, mds o menos
complejas, pero puras (CH4, CO,, CO,...).
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El segundo hace referencia referente a olores y aromas, entendidos estos como mezclas
heterogéneas de sustancias, que en su conjunto presentan un cierto grado de volatilidad
y proporcionan sensacion olfativa.

La idea que subyace en la division es la de permitir tratar los aspectos de deteccion y
percepcion de manera separada. En el caso de los gases, generalmente no interesan tanto
sus caracteristicas odoriferas sino otro tipo de caracteristicas como pueden ser el
rendimiento energético, el grado de explosividad, la toxicidad,... que ademads, casi
siempre estan en funcion de la concentracion. En este sentido, interesa en estos casos
una estimacion cuantitativa. Por el contrario, en el caso de los olores, no interesa tanto
conocer las concentraciones de tal o cual sustancia, sino extraer un patron global que
permita diferenciar cada olor. Aqui se trata, por tanto, de una estimacion cualitativa. El
organigrama de la figura 1.1 trata de hacer referencia precisamente a la diferenciacion
entre los intereses cuantitativos y cualitativos. Por un lado, el problema del anélisis de
gases ha de ser tratado con sensores, realizando una medicioén cuantitativa mientras que
el problema de la diferenciacion de olores se rige, en cuanto a la percepcion natural, por
una medicion mas bien cualitativa que en todo caso vine modulada por parametros
descriptivos de la intensidad global como leve, moderado, intenso,... La manera de
aunar las vias analitica y perceptiva o, si se prefiere, cualitativa y cuantitativa,
representadas en el organigrama de la figura 1.1 y desarrolladas a lo largo del capitulo,
es a través del bloque final del organigrama: la nariz electrénica.

De una forma mas concreta, a lo largo del capitulo se trata de dar una vision global de la
problemadtica de los gases y aromas en el mundo actual. Ademas, se resumen algunas
alternativas de deteccion artificial centrando sobretodo la atencion en el campo de los
sensores. Por otra parte, y en oposicion/complemento de la medicion artificial, se
introducen ciertas nociones de percepcion olfativa natural. Estos conceptos, en principio
dispares deben ser llevados hacia un punto de convergencia comin que es la nariz
electronica o nariz artificial. Para ello se introduce la nocion de red neuronal artificial
como algoritmo matematico capaz de imitar artificialmente los procesos que se llevan a
cabo en la deteccion natural. Se repasard al final lo que se entiende por nariz electronica
y se realizard una breve exposicion acerca de la historia de este dispositivo y de las
narices electronicas existentes en el mercado actual.

Asi, a lo largo de este capitulo no so6lo se presentaran los conceptos sino que se tratara
de resaltar las analogias y diferencias entre la percepcion natural y la artificial. De esta
forma, cuando en capitulos posteriores se desarrollen modelos dindmicos para un
determinado sensor, no sélo se hara pensando en el modelo en si, sino que, de una forma
mas sutil, se pensard en el modelo y en el sensor como una pieza de un sistema mayor
que ha de desembocar en la nariz electronica, que como ya se ha dicho antes, trata de
conjugar los aspectos relativos a la percepcion y a la deteccion artificial de gases y
aromas.
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1.1. La percepcion del mundo fisico.

“ ... Asi, fundandome en que los sentidos nos enganan algunas veces, quise suponer que
no habia cosa alguna que fuese tal y como ellos nos la hacen imaginar, y en vista de
que hay hombres que se engarian al razonar y cometen paralogismos, aun en las mas
simples materias de geometria, y juzgando que yo estaba tan sujeto a equivocarme
como cualquier otro, rechacé como falsas todas las razones que antes habia aceptado
como demostracion; y, finalmente, considerando que los mismos pensamientos que
tenemos estando despiertos pueden también ocurrirsenos estando dormidos, sin que en
este caso ninguno de ellos sea verdadero, me resolvi a fingir que nada de lo que hasta
entonces habia entrado en mi mente era mas verdadero que las ilusiones de mis suerios.
Pero inmediatamente después cai en cuenta de que, mientras de esta manera intentaba
pensar que todo era falso, era absolutamente necesario que yo, que lo pensaba, fuese
algo, y advirtiendo que esta verdad: pienso luego existo, era tan firme y segura que las
mds extravagantes suposiciones de los escépticos eran incapaces de conmoverla, pensé
que podia aceptar sin escrupulo como el primer principio de la filosofia que andaba
buscando... ”

La filosofia cartesiana', entroncando con la filosofia clasica, se pregunta acerca de las
relaciones entre el mundo real y el mundo de los sentidos. Cuestiones sobre si es real lo
que se percibe o si existe aquello que no se percibe aparecen constantemente en filosofia
y no es en absoluto ilégico planteérselas ya que somos, de hecho, prisioneros de nuestro
propio yo y todo lo que sabemos del mundo se basa en informacién que recibimos
mediante nuestros sentidos. Nuestra experiencia se basa en lo que vemos, lo que oimos,
lo que olemos, lo que gustamos y lo que tocamos. Superar este solipsismo es, de alguna
manera, una cuestion de conveniencia. Debemos aceptar como ciertas las informaciones
que percibimos a través de los sentidos, no sélo en beneficio de la cordura, sino porque
son similares a las experiencias del resto de personas y permiten la comunicacion y el
flujo de informacion entre las mismas. El mundo es real y en €l existen objetos situados
en el espacio y en el tiempo, que tiene ciertas cualidades a priori tales como color,
temperatura, gusto, olor, forma, etc. La percepcion de estos objetos por parte de un
observador es una revelacion directa del mundo fisico, aunque no puede negarse que, en
ocasiones, esta revelacion puede resultar distorsionada. Pero los sentidos no sélo pueden
provocar percepciones distorsionadas o ilusiones, ademas no son demasiado utiles como
elementos de valoracion cuantitativa de las diferentes cualidades sensibles de modo que,
muchas cualidades fisicas de los objetos especialmente adecuadas para caracterizarlos
con exactitud, no excitan impresiones en nuestros sentidos o los excitan de forma vaga.
La percepcion a través de los cinco sentidos estd por tanto sometida a problemas de
precision y subjetividad. La medicion cuantitativa de las cualidades fisicas ha de ser
efectuada a través de algun artificio intermedio capaz de extraer la informacion
requerida de manera objetiva y precisa.

Son los sensores las herramientas dedicadas a realizar la tarea de captar la informacion
del mundo exterior de manera objetiva, mientras que la tarea del cerebro como
procesador de informacién, verdadero integrador de las sensaciones y 6rgano que da
sentido a la percepcion, tiene que ser llevada a cabo por microprocesadores o sistemas
DSP que de una manera diferente (mejores en cuanto a rapidez y objetividad y peores en
cuanto a versatilidad, rendimiento y capacidad de abstraccion) son capaces de realizar
también el procesado de la informacion.
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Figura 1. 2 Paralelismo entre la medicion y la percepcion

Este trabajo concentra el objeto de interés en la medida cuantitativa y cualitativa de la
presencia de gases o de aromas, y es por ello que, una vez establecida la realidad del
mundo fisico y la forma de conocerlo objetivamente, debe avanzarse en el entorno
concreto de la medicion de gases y aromas. En los siguientes apartados, tal y como se
introduce en el prologo del capitulo, se desarrollaran paralelamente aspectos relativos a
la importancia e influencia de los aromas y los gases en nuestra sociedad, la deteccion
natural de sustancias aromadticas, la medicion artificial de sustancias gaseosas y la
necesidad de obtener un compromiso entre la deteccion natural y la medicion artificial a
través de las llamadas narices electronicas.

1.2. Los gases v su analisis: Problematica actual

Hasta mediados del siglo XX, el estudio de la composicion de una muestra gaseosa era
objeto de interés practicamente s6lo desde el punto de vista cientifico. Sin embargo, a
partir de los anos 70, la industrializacion, la creciente demanda de gases para consumo
industrial y doméstico, el consecuente control de calidad y los problemas de polucion
asociados a todo este fendmeno, generaron la necesidad en la sociedad de obtener
informacién cuantitativa y fiable de la composicion gaseosa del ambiente’ °. Esta
necesidad no sélo esta localizada en el mundo industrial y en la generacion de energia®
>, también existe un especial interés en el entorno de la ecologia y medio ambiente, asi
como en temas de seguridad y de control de la calidad del aire en ambientes cerrados, ya
sea en el trabajo o en el hogar °. La problematica del analisis gaseoso no es sencilla. Por
un lado, los aparatos de deteccion y medida de precision son, en general demasiado
grandes y caros como para permitir una utilizacion de los mismos de forma versatil para
los usos comunes de una industria, siendo habitual que estos grandes aparatos estén
restringidos a usos dentro del campo de trabajo de los centros de investigacion. Por otro
lado, los sensores de gas presentan problemas de derivas en el tiempo, no linealidades,
menor precision o inadecuidad para las condiciones de medida exigidas. No obstante, la
versatilidad que proporcionan aparatos desarrollados en base a sensores, su bajo costo
en comparacion con los grandes aparatos, su relativa simplicidad, y su portabilidad son
algunas ventajas a considerar frente a

los posibles problemas que, por otra parte, de una u otra manera es posible minimizar,
tal y como se verd a lo largo de este trabajo. Ademas, aunque actualmente todavia no es
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comun, la posibilidad de incorporar capacidades en el tratamiento de la sefial hace de un
sistema basado en sensores de gas portatil, una herramienta muy interesante y potente de
analisis gaseoso. A continuacion se consideraran algunas areas de aplicacion del analisis
cuantitativo de gases:

a) Generacion de energia y ahorro energético

b) Control medioambiental

c¢) Seguridad

1.2.1. Ahorro energético

La necesidad de energia de nuestra sociedad es, desde luego, uno de los problemas que
previsiblemente se arrastraran sin solucion hasta bien entrado el siglo XXI. Hoy por hoy,
sea por intereses creados, sea por falta de alternativas eficientes, el gas natural, el carbon
y el petréleo son fuentes de energia primaria, junto con la hidroeléctrica y nuclear,
todavia insustituibles como base energética.

* Ktep %

@ Petroleo  61.671

Carbon 17.660

Nuclear 15.375

Hidraulica  3.103

Gas 11.817
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Centrando la cuestion en los procesos de generacion de energia a partir de reacciones de
combustion y problemas medio ambientales aparte, estas reacciones plantean un
problema de rendimiento energético. La pérdida de cantidades masivas de energia en los
procesos energéticos combustibles se debe, generalmente a un mal funcionamiento de
las calderas de combustion. Para un minimo control del proceso resulta imprescindible
realizar mediciones de oxigeno. Existen en el mercado dispositivos bien consolidados
capaces de realizar este analisis con buena fiabilidad; por ejemplo las sondas lambda, un
sensor ampliamente utilizado en el mundo de la automocion, que penetra en la corriente
de los gases y genera una diferencia de potencial si entre sus extremos sensibles se
detecta una diferencia en el contenido de oxigeno. Sin embargo, siendo esta medicion
necesaria, no suele ser suficiente. Es también importante conocer el contenido de CO de
los gases que se producen para efectuar una comprobacion completa del rendimiento de
la caldera’. En este sentido, los estudios sobre el uso de sensores de CO mas el
procesado de senal adecuado, aplicado a la supervision de calderas de combustion es
motivo de estudio por parte del sector energético mundial.

Desde la perspectiva economica, el ahorro tipico que se obtiene utilizando
adecuadamente un control de combustidon a través de un analizador de gases es, como
minimo de un 2% del combustible®. Por otra parte, la deteccion de un mal
funcionamiento de la caldera o problemas del equipo es muy dificil si no se conocen los
niveles de oxigeno y CO en los gases. En definitiva, un minimo sistema de medida para
el control de los procesos de combustion desde el punto de vista energético, debe
incorporar por tanto, sensores de oxigeno y de mondxido de carbono, realizando lecturas
periddicas de los gases expulsados. No debe descartarse sin embargo, la incorporacion
de sensores para el analisis de otros subproductos de la combustion como 6xidos de
nitrégeno u 6xidos de azufre.

Tabla 1. 1 Emisiones de Gas Natural en cocinas domésticas (Kg/ 10°m”)"
Particulas |CO SO, NOy Metano Otros
16-80 320 9.6 1600 43 84

1.2.2. Control medio ambiental

La energia procedente de combustibles fosiles como el gas natural, carbon o petrdleo
genera una cierta cantidad de gases contaminantes. De hecho, la mayoria de estos
contaminantes no so6lo provienen de procesos industriales, las instalaciones de
calefaccion doméstica, la circulacion de vehiculos de motor, la navegacion aérea y
marina, contribuyen también en gran medida a la polucion atmosférica, sin despreciar,
por supuesto las causas naturales como volcanes, incendios o descomposicion de
materia organica en el suelo y en el mar.

Las emisiones de los vehiculos motorizados por ejemplo contribuyen a la contaminacion
atmosférica en proporciones que se han llegado a estimar de hasta el 70% para el
monodxido de carbono mientras que industrias como las energéticas, siderurgia,
cementera, quimica e incluso alimentaria son responsables de un gran porcentaje de
contaminacion por 6xidos de nitrogeno y azufre 104,
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Las principales sustancias a considerar como contaminantes atmosféricos son:

Aerosoles Compuestos halogenados
Particulas solidas y liquidas acido clorhidrico y derivados del
Gases cloro, acido fluorhidrico y
oxidos de nitrogeno NOy derivados del fluor
oxidos de azufre SOy Compuestos organicos volatiles (COV)
dioxido de carbono CO, Tolueno, Xileno, Octano, parafinas,
monoxido de carbono CO naftalinas, acetonas, oleafinas y
hidrocarburos C,H,, demas compuestos aromaticos.
Metales pesados Compuestos organicos azufrados
Plomo, Cromo, Cobre, Manganeso, Mercaptanos
Vanadio, Niquel, Mercurio, Cadmio Compuestos organicos halogenados
Sustancias minerales PCBs, dioxinas, furanos, etc.
Asbestos, amianto Sustancias radioactivas.

Todos ellos, en mayor o menor medida son responsables de diferentes efectos nocivos.
Existen pruebas abundantes que indican que una concentracion elevada de
contaminantes en el aire afecta seriamente a la salud, con riesgos de intoxicacion grave
hasta el punto de causar la muerte en casos extremos. Aunque no es en este punto del
trabajo donde se analizan los efectos en la salud de los contaminantes gaseosos, cabe
comentar cifiéndose exclusivamente a contaminantes gaseosos (como NOy, SOy, CO...),
que puede comprobarse estadisticamente que la contaminacién gaseosa produce un
incremento de la mortalidad en personas de edad avanzada, aumenta los casos de
bronquitis crdonica, provoca trastornos relacionados con dificultades respiratorias e
incrementa los problemas de cefaleas'® .

No solo las personas reciben un fuerte impacto a causa de la contaminacion, animales y
plantas sufren dafios significativos a concentraciones mas bajas que las necesarias para
provocar trastornos en un hombre, y los materiales sufren procesos de deterioro
importantes o incluso irreparables, produciéndose la destruccion de monumentos y
obras de incalculable valor artistico. Otros problemas asociados a la contaminacion
atmosférica son los que afectan a los ecosistemas en forma de lluvia acida y efecto
invernadero, causados por excesos de CO, y SOy en la atmosfera'.

La mayoria de paises industriales han desarrollado y siguen desarrollando
reglamentaciones de lucha contra la contaminacion atmosférica, adoptando estrategias
en funcion de sus peculiaridades tanto culturales como ambientales. Cumbres
internacionales como la celebrada en Rio de Janeiro en 1992, y legislaciones cada vez
mas estrictas intentan minimizar las emisiones de contaminantes a la atmoésfera’.
Existen acuerdos para actuaciones concretas como el de la eliminacion del uso de
agentes contaminantes como los CFC o la minimizacion de emisiones de CO,. Algunas
normativas sobre la calidad del aire y de las emisiones de la comunidad econémica
europea son vigentes de ya hace tiempo, como la 80/779/CEE, directiva relativa a
valores limites y guia para SO,, en vigor desde 19/07/82, la 89/427/CEE que amplia la
normativa anterior desde 11.01.91, la 85/203/CEE sobre normas para el NO,, en vigor
desde 01.07.87, la 80/372/CEE relativa a decisiones sobre los CFC y en vigor desde
31.12.81, la 77/102/CEE, relativa al control y medicion de CO, CHy, NOy, etc. En la
normativa espaiola también existen decretos concretos relativos a emisiones de gases y
control de usos de combustibles y carburantes como por ejemplo el decreto D/2204/85
sobre caracteristicas, calidades y condiciones de empleo de carburantes y combustibles.
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Sin embargo, estas legislaciones parecen todavia superadas por problemas de otra
indole. En aras de la eficacia, toda decision legislativa en el campo de la contaminaciéon
medioambiental debe fundamentarse en datos correctos obtenidos del conocimiento
cientifico y técnico.

La necesidad pues, de control de los procesos industriales relacionados con la emision
de gases es un imperativo por un doble motivo: la adaptacion a una normativa estricta
que lo exige desde una Optica cientifico-técnica y que endurece cada dia mas las
sanciones por su incumplimiento, y la posibilidad de reciclar y reutilizar ciertas
sustancias con el consiguiente ahorro econdmico. La primera tarea a realizar pues para
evaluar la viabilidad de las técnicas de control a utilizar consiste en realizar un
inventario de las emisiones que se producen.

Los equipos analizadores para realizar el estudio de emisiones gaseosas son muy
variados, dependen en gran medida de la aplicacion concreta para la que son requeridos.
Por ejemplo, para el control medio ambiental general se utiliza una red de estaciones de
vigilancia fijas para suministrar informacion de los contaminantes atmosféricos en las
zonas en las que los niveles de contaminacion se prevén altos, en zonas pobladas, en
zonas de cultivos y vegetacion, o en zonas especialmente valiosas. Se suelen medir
oxidos de nitrogeno, 6xidos de azufre, particulas en suspension, Compuestos Orgénicos
Volatiles (COV), CO, y en general agentes causantes de lluvias &cidas, efecto
invernadero y nieblas potencialmente toxicas. El hecho de que las estaciones sean fijas,
permite la utilizacion de equipos de andlisis mas precisos no portatiles. En general
utilizan métodos analiticos como la espectroscopia, reflectometria o gravimetria. Sin
embargo, para realizar estudios de emision de vehiculos automoviles se utilizan unas
estaciones modviles con aparatos portatiles y semiportatiles (en el sentido de aparatos de
un cierto tamafio que precisan de una cierta infraestructura pero no tienen porque estar
fijos en un local) para medir emisiones de CO,, NOy y SO,, O,, 0zono, etc. Son aparatos
basados en un mas o menos amplio abanico de sensores entre los que destacan los
sensores de infrarrojo, electroquimicos, ceramicos o de estado s6lido. Cabe destacar, de
entre este abanico de dispositivos de medicion aplicados a la automocion, la sonda
lambda, ya mencionadas en el apartado anterior. La sonda lambda suministra a la unidad
de medida y control una senal relacionada con la composicion momentanea de la mezcla
gaseosa. Esta sonda se monta en el tubo de escape del motor, donde reina la temperatura
necesaria para su adecuado funcionamiento. La efectividad de la sonda se basa en el
material ceramico que la conforma, sobre la cual se insertan electrodos de platino. Este
material ceramico y los electrodos son porosos, permitiendo la difusion del oxigeno del
aire. La ceramica se hace conductora a temperaturas elevadas y si el contenido de
oxigeno, como se menciond ya en el apartado anterior, a ambos lados de los electrodos
es diferente, aparece una tension eléctrica entre los mismos.

Para analizar las emisiones de procesos en plantas industriales se utilizan, tal como
muestra la figura 1.5, estaciones automaticas fijas para medir CO, CO,, 6xidos de
nitrégeno, oxidos de azufre, oxigeno, etc'’. Otras especies imprescindibles de
cuantificar para la industria son los COV, no solo por su posible reciclaje y reutilizacion
sino porque pueden ser potencialmente peligrosos a causa del bajo limite de
explosividad de muchos de ellos (tolueno, octano), o sus potenciales riegos para la salud
(COV cancerigenos para la fabricacion de disolventes).

Existen varios tipos de sistemas para la realizacion de estas medidas industriales, pero el
mas utilizado es el llamado sistema de monitorizacion de emisiones continuo, basado en
sensores electroquimicos, de estado so6lido o de absorcion de infrarrojos, que
proporciona medidas directas de modo periddico (generalmente se realizan medidas
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cada 15 minutos). También se suelen utilizar en la industria equipos simuladores, que
ofrecen estimaciones de las emisiones a partir de los pardmetros del proceso como flujo
de combustible, calidad del combustible y temperatura'? .

Salida de gases

Localizacion de

los sensores \ 3

l‘.‘

Figura 1. 5 Medicion gaseosa en una chimenea industrial

1.2.3. Seguridad

Si el apartado anterior aborda la incidencia de los gases desde el punto de vista de
contaminacion atmosférica general, este pretende ampliar los aspectos donde la
contaminacion gaseosa puede incidir directamente en la seguridad y la salud. La
exposicion continua a ambientes contaminados, u ocasional a productos gaseosos
toxicos debe ser prevenida en todo lugar de trabajo susceptible de estar sometido a tales
eventualidades.

En primera aproximacion, puede establecerse una clasificacion de los tipos de gases que
deben tenerse controlados. Asi, puede hablarse de:

gases explosivos: como metano, vapores de alcoholes o en general
COVs como tolueno, octano, xileno, ...
gases toxicos: como CO, sulfhidrico, 6xidos de azufre, 6xidos
de nitrégeno, cloro, cianuros, cloruros,
hidrégeno, ...
gases perjudiciales: no son de gran peligrosidad pero contribuyen a
una mala calidad del aire: CO,, ozono...

Los sistemas de alarma para los diversos gases deben estar sometidos a las normativas
establecidas por los organismos nacionales e internacionales, donde se especifican los
niveles de concentracion recomendables y peligrosos para cada sustancia, asi como las
pruebas a las que estos sistemas deben superar con €xito.

Por otro lado, estos sistemas deben ser muy especificos, a fin de que se produzcan el
menor numero posible de falsas alarmas causadas por gases interferentes. Ademas
deben trabajar un régimen de funcionamiento continuo, una precision alta y un tiempo
de respuesta relativamente pequefio. La gran mayoria de estos sistemas estan sometidos
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a una estandarizacion de sus salidas (es habitual la salida 4-20 mA), asi como a
comunicaciones tipicas tipo RS-232 o RS-485.

Figura 1. 6 Sistema de alarma fija Figura 1. 7 Sistema de alarma portatil

Los sistemas pueden ser fijos como el de la figura 1.6 para monitorizar niveles
peligrosos en estancias ya de por si susceptibles de estar expuestas a contaminacion
gaseosa, o portatiles como el de la figura 1.7 para que los trabajadores puedan llevarlo
incorporado y avisar cuando estan sometidos a ambientes peligrosos.

Pero no solo en ambientes laborales se sufren las consecuencias de la contaminacion.
Cualquier ambiente cerrado ya sea laboral, doméstico, edificios publicos, galerias
comerciales etc. puede estar contaminado en mayor o menor medida provocando
diversos efectos para la salud. La mala calidad del aire en ambientes cerrados y su
problemadtica viene siendo conocida bajo la denominacion de sindrome del edificio
enfermo’ °. La contaminacion de estos ambientes proviene de muchas fuentes; el mero
hecho de la presencia humana ya produce de forma natural CO,, y vapor de agua; en las
cocinas, por combustion pueden generarse CO,, CO, 6xidos de nitrégeno y de azufre;
los aerosoles son fuentes de diferentes contaminantes y particulas; el humo del tabaco
contiene mas de 3000 compuestos de los cuales una buena parte son contaminantes
perjudiciales. No deben desdefarse las fuentes provenientes de colas y pinturas,
causantes de la presencia de formaldehidos y COVs, ni el ozono desprendido por
fotocopiadoras o usado en procesos industriales de desinfeccion y limpieza, ni diferentes
gases procedentes de productos de limpieza, etc.

La tabla 1.2 presenta un listado resumido de los contaminantes mas frecuentes capaces
de originar problemas de salud al ser inhalados asi como la fuente de procedencia mas
comun.

Todos los contaminantes listados contribuyen a originar problemas oculares como
enrojecimiento, escozor o lagrimeo; problemas en vias respiratorias como goteo nasal,
congestion, estornudos, sequedad de garganta, ronquera, sed, etc.; problemas
pulmonares como sensacion de ahogo, tos seca, opresion tordcica; problemas cutaneos
como eritema, sequedad cutanea, prurito generalizado, etc., o problemas generales como
dolor de cabeza, somnolencia, dificultad de concentracion, irritabilidad, mareos, etc.
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Tabla 1. 2 Contaminantes usuales en ambientes cerrados

Productos de combustion Materiales de Productos de consumo | Varios
construccion

NO, Fibra de vidrio Pinturas O3
CO, Amianto Barnices Pb
CO Compuestos organicos Plasticos Fe
SO, Disolventes Colas Mn
COVs Formaldehido Pegamentos AlLO;
humo de tabaco Disolventes Radon

aldehidos Sellantes

cetonas Fibras textiles

HCN Insecticidas

Nitrilos Limpiadores

Nitrosaminas Cosméticos

Nicotina

Arsénico

Cadmio

De entre todos los contaminantes gaseosos, debe tenerse especial atencion por su
especial peligrosidad, con el didxido de azufre y el mondxido de carbono. La presencia
en el aire de elevadas concentraciones de CO representan una grave amenaza para la
salud'*.El CO inhalado se combina con la hemoglobina de la sangre formando la
carboxihemoglobina, reduciéndose la capacidad para transportar oxigeno desde los
pulmones a los tejidos. Se ha comprobado estadisticamente que una concentracion por
encima del 5% de carboxihemoglobina (COHb) comienza a producir ciertos leves
cambios funcionales cardiacos y pulmonares, reduciéndose la capacidad de percepcion
visual y la habilidad manual y de lectura. A partir del 10% de concentracion de COHb
(nivel “normal” de un fumador) los sintomas cobran mayor fuerza. Por encima del 10%
la COHD provoca efectos sobre la funcion psicomotora, cansancio, cefaleas, nauseas y
alteraciones de la coordinacion. En concentraciones entre el 30% y el 40% se producen
dolores de cabeza graves, distorsiones en la vision, vértigos, fatiga y debilidad, vomito y
puede llegar a provocar desmayos. Entre el 40% y el 50% arranca el rango de
concentraciones que puede producir un desenlace fatal. En este rango la respiracion y el
ritmo cardiaco se acelera, se producen desfallecimiento y puede entrarse en coma. Si la
concentracion de COHb llega al 50% o es superior el individuo entra en colapso, el
sistema respiratorio falla, se producen shocks y convulsiones, y finalmente el individuo
muere. La relacion entre concentracion de carboxihemoglobina y concentraciéon de CO
depende del individuo y del tiempo de exposicion. Para una persona media, en el sentido
estadistico, la siguiente grafica muestra la concentracion de COHb en funcion del
tiempo de exposicion para diferentes concentraciones de CO y considerando al
individuo en situacion de reposo'®.

Las lineas s6lidas representan un ajuste matematico basado en modelos fisiologicos. Los
marcadores representan mediciones reales de COHb en sangre. El departamento de
electronica de la Universitat de Barcelona ha trabajado y trabaja en esta problematica
dentro de un proyecto para desarrollar un detector selectivo de CO/CHy4. En este
proyecto, el problema de la integraciéon del CO ha de tenerse bien presente y en este
sentido y como fruto del trabajo desarrollado se han concebido modelos no lineales de
integracion del CO con el dnimo de cumplir las especificaciones de las normativas
internacionales referentes a alarmas de CO domésticas'”.
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Figura 1. 8 Relacion entre el tiempo de exposicion a un ambiente de CO y tanto por ciento de
carboxihemoglobina en una persona '®

Por otra parte, el dioxido de azufre tiene una comprobada correlacion con la aparicion
de bronquitis crénicas, provoca el incremento y la exacerbacion de catarros asi como
dificultades respiratorias'’. Cuando la concentraciéon de SO, supera los 500 ug/m® como
promedio en 24 horas, se produce un aumento de la mortalidad en la poblacion en
general, siendo mas afectados los individuos con procesos cardiacos o pulmonares. Los
efectos del dioxido de azufre sobre la salud humana se pueden ver en la figura 1.8.
Ademéas de esta evidente peligrosidad para la salud humana, el SO, es un contaminante
con alto indice de impacto en el mundo vegetal ya sea de forma directa, ya sea
combinado con agua en forma de lluvia 4cida, etc. No menos importantes son los 6xidos
de nitrogeno como el NO, cuyos efectos perniciosos para la salud se centran
fundamentalmente en las vias respiratorias.

Comentario especial merecen las cocinas domésticas, ya sean a gas natural o a gas
butano, que deben estar sometidas a controles periddicos rigurosos, no solo por la
emision de gases contaminantes propiciados por mala combustion sino por el evidente
peligro de explosion ante posibles fugas. Aunque el gas distribuido lleva incorporado
una serie de sustancias odorizantes para detectar el problema de las fugas, el usuario no
puede estar permanentemente presente o puede padecer de anosmia frente al
mencionado odorizante (cosa habitual en personas ancianas). Actualmente las revisiones
para garantizar el correcto funcionamiento de las cocinas y calentadores son realizados
por las propias empresas distribuidoras de gas, y para detectar fugas existen sistemas de
alarma que, aunque no son de obligada instalacion, si son recomendables. Sin embargo,
y mirando la cuestion desde una Optica critica, no debe dejar de comentarse que la
utilidad de estas alarmas es cuestionable atendiendo a la gran cantidad de falsas alarmas
que genera. Parece dificil, a corto plazo, que los sensores mejoren tanto como para
evitar este problema, La solucion hoy por hoy reside en un tratamiento inteligente de los
datos de tal manera que el conjunto del sensor mas el tratamiento sea capaz de
discriminar entre verdaderas y falsas alarmas.
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Figura 1. 9 Efectos del SO, sobre la salud

Concerniente a temas de seguridad aunque desde otra
vertiente, conviene sefialar, para concluir, el uso de
detectores usados en controles de seguridad ciudadana.

Se utilizan en este campo sistemas sensores como los
etilometros'®, encargados de detectar niveles de alcohol en
sangre de los conductores a través del aire expirado
basandose generalmente para ello en sensores de tres tipos:
electroquimicos, de estado sélido o de infrarrojo. También
se engloban en este entorno otro tipo de aparatos
encaminados en la via de seguridad ciudadana como los
detectores de narcéticos (cocaina, heroina, ...), 2002,
detectores de explosivos™, que tratan de sustituir el uso de
animales para este tipo de trabajos.

Si hasta este punto se han expuesto algunas facetas relativas
a la aplicacion de la deteccion y analisis de gases, a
continuacion se presentan de forma resumida, las
aplicaciones mas tipicas del analisis de olores y aromas,
siendo estas la extension natural y complementaria de las
anteriores.

1.3. Aplicaciones de la determinacion de olores v aromas

La percepcion de olores mediante el sentido del olfato consiste en detectar las moléculas
volatiles del entorno y reconocerlas. Es por tanto, junto con el sentido del gusto, un
sentido que funciona como un sistema de deteccidbn quimica muy evolucionado. La
percepcion de un sabor o de un olor no tan sélo nos proporciona informacion, sino que
se utiliza como método de relacion con el entorno tanto desde el punto de vista social,
como cultural como incluso defensiva. En cualquier caso, la sensacién olorosa, en
general, no suele estar asociada a un solo componente gaseoso, sino que en dicha
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sensacion suelen participar una mezcla heterogénea de componentes volatiles. Por
ejemplo, el aroma a café es producido por una combinaciéon de numerosas sustancias
volatiles, procedentes de otras no volatiles que existen en la semilla original y acaban
derivando mediante el proceso de tostado. En las semillas verdes, se pueden encontrar
hidrocarburos, esteres, compuestos sulfurosos, alcoholes, furanos, aldehidos, cetonas,
etc. Asi, un olor o un aroma puede considerarse como una mezcla gaseosa
multicomponente cuya discriminizacion puede llegar a ser muy compleja. De hecho, la
concentracion de las diferentes especies que componen el aroma no tiene porqué estar
directamente relacionada con la sensacion aromatica. Al contrario, en muchos casos,
pequenas trazas de una especie de la mezcla determinan completamente el perfil
aromatico de la sustancia; trazas que, por otro lado, pueden llegar practicamente
indetectables en un andlisis quimico convencional y cuya presencia solo puede ser
evidenciada a través de aparatos muy especificos y de alta resolucion.

Evidentemente, no es siempre factible disponer de estos mencionados aparatos y sin
embargo, las implicaciones del mundo olfativo en la sociedad, hacen que resulte
interesante disponer de un método de reconocimiento y caracterizacion de olores y
gases. Una via alternativa a la medicion de alta resolucion es la determinacion
sistematica de los perfiles olfativos de las sustancias olorosas, de tal manera que no es
necesario conocer la concentracion de la traza sino el perfil que esa traza otorga al olor.
La utilidad de un sistema asi en el mundo industrial se centraria principalmente en
campos como la alimentacion, perfumeria y cosmética, y medicina. La idea no es
novedosa, ya que la determinacion de un perfil olfativo es justamente la tarea de un
perfumista (si hablamos de cosmética y perfumeria) de un catador (si hablamos de
alimentacion) o del propio médico (dentro del mundo de la medicina), pero si que es
poco usual disponer de una herramienta sistematica capaz de emular esas tares de forma
automatica.

1.3.1 Cosmética v perfumeria

La historia de la cosmética y la perfumeria se desarrolla paralelamente a la evolucion de
la cultura. Los primeros perfumes fueron de origen vegetal, y se obtenian de la
combustion de gomas, resinas y liquenes y, de hecho, el término perfume proviene de
estas antiguas practicas: per fumum, “a través del humo”. Existen numerosos
documentos dan fe de la utilizacion de los perfumes en la antigiiedad; e incluso en la
Biblia (Exodo 30 22-26) aparecen recetas para la fabricacion de perfumes y oleos
sagrados. Sin pretender desarrollar en este punto la historia de la cosmética, si que es
interesante resefiar que en la actualidad la industria de este sector mueve una cantidad de
dinero del orden de centenares de miles de millones de pesetas. Es evidente que este
volumen de negocio precisa de un control de los procesos de fabricacion y un control de
calidad muy bien establecido. Esencialmente, los encargados de realizar estas tareas son
la ciencia quimica y los perfumistas. A grandes rasgos, la tarea de un perfumista
consiste en calificar el producto mediante un test olfativo asi como también desarrollar
nuevos perfumes y fragancias. La profesion de perfumista requiere varios afios de
entrenamiento riguroso y especializado y es exigible una cierta habilidad en el sentido
del olfato, pero no es necesaria una habilidad extremadamente alta. La habilidad de un
perfumista radica mas en como el cerebro trabaja con los datos que en el sentido del
olfato por si mismo. Este concepto debe ser también aplicado a los sistemas de medida
artificial para el reconocimiento de patrones; dicho de otro modo, disponer de buenos
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sensores siempre es deseable, pero no es fundamental. Lo verdaderamente importante es
la forma de procesar los datos que se obtienen de los sensores.

En cualquier caso, si es cierto que no es deseable que un perfumista sufra anosmias
parciales pronunciadas, pero la mayoria de ellos, al igual que la mayoria de personas, no
estan libres de algun tipo de anosmia. De hecho, algunos de los perfumistas mas
habilidosos son incapaces de oler ciertos aromas puros (usualmente almizcle o aromas
amaderados), aunque si pueden reconocerlos en mezclas. Este es un fenomeno familiar
en fisiopsicologia, por el cual, el umbral de deteccion de una sustancia es diferente en
estado puro que en mezclas. También es conocido que el sentido del olfato cambia con
el tiempo, y no solo a largo plazo (en escala de afios) sino que también lo hace a lo largo
del dia, y puede depender de factores poco controlables como la comida o el tabaco. Por
todo ello, el habito de trabajo de los perfumistas es muy sistematico, y aun asi, es dificil
que siempre esté al mismo nivel de eficacia. De todos estos argumentos expuestos, se
hace evidente que un dispositivo artificial (como la nariz electronica) aportaria un valor
anadido a la tarea del perfumista, puesto que no se veria afectada por aspectos
fisiopsicoldcigos ni por otros factores poco controlables.

1.3.2 Alimentacion

En las industrias de alimentacion los olores y aromas juegan un papel bésico. Por un
lado, la medicioén aromatica es un factor que se utiliza para el control de la calidad de los
productos, ya sean carnes, pescados, vinos, cafés, etc. Por otro lado, dado que el sabor
de un alimento viene determinado mas por el olfato que por el gusto, se usan aromas
para conferir artificialmente sabores concretos a los diferentes productos. Dentro del
mundo industrial, las tareas que en perfumeria y cosmética realiza un perfumista tienen
su analogia en alimentacion en la figura del catador. De hecho, tal como ya se ha dicho,
la percepcion de los sabores esta intimamente relacionada con el olfato y por tanto, esta
analogia es clara y directa. Por esta misma razon, un experto catador no estd exento de
estar sometido a los mismos problemas que un perfumista y en este sentido, lo resefiado
acerca de los sistemas de medida artificiales como complemento 1til en las tareas de
reconocimiento puede también aplicarse al mundo de la alimentacion.

Existen numerosos trabajos cientificos relativos al reconocimiento y clasificacion de
olores y aromas con aplicaciones en este sector. Trabajos sobre reconocimientos de
diferentes cafés, whiskys, vinos, aceites o sobre la determinacion del buen o mas estado
de alimentos son habituales en las revistas especializadas™ ** ** % *’_ Por otro lado, se
estan estudiando y se plantean como factibles sistemas basados en las técnicas de fusion
de datos. Dentro del departamento de electronica de la Universidad de Barcelona se han
realizado avances en este sentido, compaginando datos provenientes de una nariz
electronica y una lengua electronica para la determinacion de la calidad de patatas chips
y la identificacion de las salsa que las acompafan’’ En cualquier caso, lo que debe
quedar claro es que las aplicaciones de los sistemas artificiales de medida de gases
basados en sensores de bajo costo, en campos con tanto mercado como la perfumeria y
la alimentacion son plenamente factibles; existe la necesidad y existe la tecnologia y la
tendencia actual de generar sistemas orientados a la aplicacion hacen que el sistema
final pueda resultar a un precio competitivo. Con todas estas variables, no cabe duda
que, aunque ahora en sus primeros pasos, el reconocimiento de patrones artificial
acabard siendo utilizado con asiduidad por la industria.



Hacia la percepcion gaseosa inteligente 1.17

1.3.3 Medicina

El mundo de los olores y aromas también tiene presencia y un cierto papel a jugar en
cuestiones relacionadas con la salud®. Desde un punto de vista mas comercial que de
rigurosidad cientifica, aparece la aromaterapia como disciplina que se basa en la
creencia que ciertos aromas pueden aliviar o incluso curar ciertas enfermedades (sobre
todo de caracter psicologico). Se utilizan para ello ciertos aceites esenciales con fines
tanto terapéuticos como estéticos. Asi, por ejemplo, se cree que el uso de la albahaca o
el vetiver inciden directamente sobre problemas de ansiedad o tension, la mejorana o el
ylang-ylang ayudan a superar procesos depresivos, y la salvia actia sobre el cansancio
menta y la irritabilidad. Sin embargo, y aunque existe un mercado relativamente
importante relacionado con la aromaterapia, no existen pruebas concluyentes que
certifiquen los supuestos resultados.

Desde otro plano, si que es cierto sin embargo, que la medicina ha utilizado y utiliza los
olores para realizar diagndsticos de ciertas enfermedades®. Las pruebas en aire expirado
se pueden utilizar como alternativa a otras técnicas invasivas que siempre implican un
cierto grado de peligrosidad y comportan molestias. Los avances conseguidos en las
técnicas analiticas permiten identificar cada vez mayor nlimero de compuestos en el aire
expirado que permiten realizar diagndsticos precoces de muchas enfermedades. Si el
aire expirado contienen informacion sintomatologica es porque el aire de los alvéolos
pulmonares solo estd separada de la sangre por una delgada membrana. Los compuestos
organicos volatiles tales como el etanol pueden atravesar dicha membrana
incorporandose al aire que posteriormente se expirard. Desde tiempos de Hipdcrates ya
se conoce el hecho de que ciertos olores en el aliento ayudan a realizar diagndsticos.
Olores dulces y afrutados indican la presencia de acetona que entronca con la existencia
de problemas de diabetes, olor mohoso y a pescado indica problemas hepaticos, olor
similar a la orina sugiere disfunciones renales y olores putrefactos avisan de la
posibilidad de abscesos pulmonares. Continuando en ello y concretando, la exposicion
de los sujetos a ambientes contaminados puede acelerar la aparicion de ciertas
enfermedades como la arteriosclerosis que pueden prevenirse a través de las pruebas de
aliento. Existe una alteracion intestinal denominada sindrome de malabsorcion que
provoca diarrea cronica severa ya que el intestino no es capaz de absorber los alimentos
de manera normal. Una consecuencia de este sindrome es que la mayoria de azucares
llegan intactos al colon y alli se metabolizan por las bacterias existentes. Esta
metabolizacion genera hidrogeno que pasa a la sangre y se excreta a través de los
pulmones. Para detectar el sindrome, se le suministra al paciente xilosa, un azicar que,
en condiciones normales, es completamente absorbido en el intestino delgado. La
aparicion de cantidades inhabituales de hidrogeno en el aire expirado confirma el
diagnéstico. Diferentes refinamientos de estas técnicas permiten diagnosticar diversos
problemas intestinales, problemas pancredticos, Ulceras pépticas, gastritis cronicas o
problemas hepaticos e incluso esquizofrenia, cuyo proceso agudo provoca la aparicion
de pentano en el aire expirado, decreciendo la concentracion a medida que el sujeto
mejora su estado.

De nuevo se hace evidente que un sistema de deteccion artificial de gases y olores tiene
aqui también un papel a jugar como elemento de medida alternativo y como elemento
adicional de apoyo al diagnostico de ciertas enfermedades.

Otra aplicacion importante de la deteccion y reconocimiento de olores y aromas, aparte
de las tres ya expuestas, esta centrada en los procesos de control y calidad, por ejemplo
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aplicados al medioambiente con mediciones de aire, aplicados a clasificacion de calidad
de aceites industriales, o de materiales plasticos o tejidos, etc.

En el marco actual del presente trabajo la atencion se centra en el estudio de gases no
estrictamente relacionados habitualmente con la olfaccion. Asi, aunque se plantea la
posibilidad a medio plazo, actualmente no se han realizado pruebas efectivas con
sustancias olorosas ya sean fragancias o aromas.

Cabe resumir finalmente, que realizar clasificaciones olfativas no es tarea sencilla y es
un tema abierto a discusion. En general se suelen utilizar referencias olfativas,
denominadas notas pero aspectos fisioldgicos y psicoldgicos pueden afectar en la
percepcion del olor y en general al rendimiento del sistema olfatorio. Entonces, asi
como resulta altamente interesante conseguir un sistema de medicion gaseosa sencillo,
potente, portatil y econdmico, también ha de resultar 1til desarrollar un sistema capaz de
realizar las tareas de reconocimiento de olores con la eficacia del sistema olfatorio de un
perfumista profesional, un catador experto o un médico, pero sin la subjetividad
inherente a la persona.

Revisados hasta este punto la problemadtica separada entre gases y olores segiin se
presentaba en la figura 1.1, y siguiendo precisamente dicho esquema, se desarrollan a
continuacion de forma diferenciada, los diferentes mecanismos (sensores como
dispositivos de medida artificial y el olfato como sistema de medida natural) de captar la
presencia de gases y olores.

1.4. Problematica de la medida: Sensores

La tarea de identificar diferentes especies quimicas o bioquimicas en atmosferas se
soluciona aplicando distintas técnicas analiticas. Los sensores quimicos y bioquimicos
son una pequefia parte de este mercado de instrumentos de analisis pero tienen un
indudable valor a causa de su bajo costo, su pequefio tamafio y al hecho de que pueden
ser integrados en pequeios sistemas electronicos autdbnomos.

Sistema de deteccion

Suministro Valvula de control :
de gas portador  de flujo II/Iuestra
— Qo ' |
(=4 |
Registro
Manorreductor s
Sistema de termostatacion columna cromatografica

Figura 1. 11 Esquema de un cromatografo de gases

Durante los ultimos decenios las técnicas de separacion cromatografica de alta
resolucion en combinacion con la espectroscopia de masas o espectrometros de
infrarrojo en transformada de Fourier han permitido adentrarse profundamente en la
composiciéon quimica de las complejas mezclas naturales que componen los olores
naturales. Estas modernas técnicas han incrementado notablemente el nivel de
sensibilidad y selectividad de las medidas®™. Un ejemplo, la vainilla, contenida en un
porcentaje de hasta 4.5% en las vainas de vainilla, ya fue bien caracterizada en el siglo
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pasado. Sin embargo, gracias a los modernos métodos de analisis, han podido aislarse
hasta 120 compuestos volatiles diferentes en vainas de vainilla. Esta es sin duda una
enorme potencia de analisis, pero también supone unas necesidades mayores. Precisan
este tipo de aparatos, aparte de la mayor o menor inversion econémica, un laboratorio
fijo donde ubicarlos y una cierta infraestructura que incluye sistemas de control del
aparato mismo, diferentes equipos y dispositivos de apoyo y generalmente uno o varios
PCs para realizar el control, la medicion y/o el almacén de los datos.

Estos condicionantes hacen que ciertos tipos de mediciones no puedan ser satisfechas de
manera eficiente por estos grandes equipos y se hace imprescindible buscar alternativas
que, sin llegar a las precisiones de los grandes aparatos, tenga prestaciones
satisfactorias, sean portatiles y de costo mas asequible. Se debe tener en cuenta ademas,
que para aplicaciones relacionadas con reconocimiento de olores no es estrictamente
necesario, € incluso es una tarea inabordable, tratar de conocer cuantitativamente todos
los componentes de un compuesto. Bastaria con disponer de un sistema capaz de
diferenciar cualitativamente la informacion que recibe, del mismo modo que actia el
olfato de los mamiferos.

Tabla 1. 3 Algunos sensores utilizados en la deteccion y andlisis de gases
Tipo Principio de | Disponibilidad | Ventajas Desventajas
operacion
Oxidos Conductivo Comercial, Baratos Operan a alta
metalicos muchos tipos temperatura
Polimeros Conductivo, Comercial bajo | Operan a| Grave
Capacitivo,... |peticion temperatura interferencia
especifica ambiente con humedad
Microbalanzas | Piezoeléctrico | Comercial, Tecnologia bien | Fabricacion,
de cuarzo QMB varios tipos conocida interfaz
electronica
Surface Acustic | Piezoelectricos | Comercial, Pueden ser muy | Interfaz
Wave (SAW) varios tipos sensibles electronica
Opticos Fluorescencia, |Comercial e |Inmunidad  a|Necesidad e
Luminiscencia, |investigacion |ruido eléctrico |una fuente
Intrerferometria luminosa
CHEMFETS Capacitivo Comercial bajo | Buena El analito debe
acoplamiento, |peticion integracién con |penetrar en la
funcion de | especifica la  electronica | puerta
trabajo del sistema
Calorimétricos |Calor de | Comercial Baratos Operan a alta
(pellistores) reaccion temperatura. Se
envenenan con
facilidad
Electroquimico | Conductivo Comercial, Buena Se envenenan
S varios tipos linealidad facilmente

Como se comentd anteriormente, la concentracion de especies de las muestras olorosas
no estan directamente relacionadas con el olor que se percibe, y en casos extremos,
componentes que s0lo se encuentran en trazas, pueden determinar por si solos el perfil
olfatorio de una muestra. Estas trazas pueden incluso no llegar a ser detectadas ni por
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los aparatos analiticos mas sensibles. Asi, un conjunto de sensores no necesariamente
muy especifico en cuanto a su respuesta a diferentes gases, mas un sistema de
tratamiento de la informacién adecuado puede resultar tan util en tareas de
reconocimiento como un preciso cromatografo o cualquier técnica analitica de gran
precision. Si de lo que se trata es de alto poder de separacion y alta resolucion, qué duda
cabe que los grandes aparatos analiticos aportan una precision dificilmente igualable;
pero a costa de perder ventajas ya mencionadas como portabilidad, sencillez de disefo,
economia o facilidad de realizaciéon de medidas on-line. A menudo es conveniente
sacrificar algo de precision (por otra parte no siempre exigible) para obtener las
ventajas.

El objetivo, pues, es desarrollar un sistema de deteccion gaseosa, a base de sensores de
gas, relativamente barato, facilmente transportable, de sencilla implementacion y capaz
de realizar tareas de reconocimiento cualitativo y de medicion cuantitativa.

El abanico de posibilidades que ofrece el mercado de sensores de gas es amplisimo
y a fin de poder tener una cierta clasificacion sistemdtica de los mismos se recurre a
ordenaciones en base a pardmetros como principio de operacion, tecnologia utilizada,
soporte fisico, etc. Aun asi, las clasificaciones siempre resultan difusas produciéndose
multiples intersecciones entre los conjuntos establecidos. Asumida esta dificultad se
presenta la tabla 1.3 que incluye un listado de algunos de los sensores mas cominmente
utilizados en andlisis de gases junto con su principio de operacion.

En los siguientes apartados se profundiza en la descripcion de algunos de estos sensores.

29 30

1.4.1. Sensores electroquimicos

Es bien sabido que en toda reaccidon quimica tiene lugar una reorganizacion eléctrica en
la cual se modifican las distribuciones de densidad electronica entre los atomos de las
especies que intervienen. Cuando este balance electronico es negativo, se dice que se ha
oxidado, mientras que en caso contrario, se dice que se ha reducido. Los sensores
electroliticos y las denominadas pilas de combustible aprovechan este fendmeno para
ofrecer una sefial eléctrica relacionada con el gas combustible. El principio de
funcionamiento de las pilas de combustible y de los sensores electroquimicos es el
mismo y, por tanto, aunque el campo de aplicacion de ambos dispositivos es bien
diferente (los sensores se utilizan obviamente para realizar mediciones y las pilas de
combustible funcionan como fuentes de energia) en este apartado ambos términos se
confunden. Esencialmente, un sensor electrolitico es un dispositivo capaz de convertir la
energia quimica de los reactivos en energia eléctrica basandose en el principio REDOX.

carga
R
N
2 —
2e"
. FNNA NN
Combustible - - l
H,— 2 o —o0
27> T Electrolitd” 7 120, * . )
H— = oy HO Oxidante
anodo catodo

Figura 1. 12 Esquema de un sensor electrolitico
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En cierta manera, existe una gran similitud entre un sensor electrolitico o una pila de
combustible y una pila o un acumulador. Sin embargo, mientras que una pila primaria o
un acumulador consume el propio material que la constituye, en las pilas de
combustible, el reductor y el oxidante vienen aportados desde el exterior y los
electrodos no sufren, idealmente, ninguna transformacion irreversible. Idealmente, estos
dispositivos, cuyo funcionamiento se esquematiza en la figura 1.12, funcionan tanto
tiempo como se aporten los reactivos necesarios.

Los sensores electroliticos constan, en esencia, de un anodo o electrodo de combustible
y de un catodo o electrodo oxidante, separados por un electrolito que realiza la funcion
de conductor idnico. Los electrodos, se conectan exteriormente a través de una carga y
mediante un circuito metalico por el cual fluyen los electrones provenientes de la
reaccion anodica. Mientras tanto, a través del electrolito fluyen los iones desde el anodo
al catodo. En el catodo los iones y los electrones se recombinan en una reaccion de
reduccion de la substancia oxidante. Los electrodos han de poseer ciertas caracteristicas
especiales, por ejemplo deben ser porosos para que la superficie de la reaccion sea la
mayor posible y para permitir el paso de las especies i0nicas a su través, ademas han de
ser buenos conductores y poseer un cierto poder catalitico para que la reaccion tenga
lugar en proporciones significativas. Un buen candidato a electrodo que cumple con
estos minimos exigidos es el platino negro, que se puede obtener como resultado de la
precipitacion de ciertas sales de platino. En la figura 1.12 se ha presentado un sensor
con reaccion hidrogeno-oxigeno. El hidrogeno llega al anodo, donde gracias a la accion
catalitica del electrodo se descompone facilmente en iones H' y electrones. Los
electrones fluyen por el circuito exterior hasta llegar al catodo, mientras que los iones
fluyen por el electrolito hasta el mismo catodo. Alli confluyen junto con el oxigeno,
provocando la formacién de agua.

Las reacciones de oxidacion-reduccion son:

H, 2H +2¢

% 0y +2H" + 2¢

H,O

Aunque el esquema basico presentado es de dos electrodos, también existen en el
mercado sensores electroquimicos que trabajan con tres electrodos. Este tercer electrodo
actia simplemente como electrodo de referencia y confiere al sensor una mayor
selectividad frente a la configuracion con dos electrodos que, por otra parte, obviamente
es mas barata.

La teoria sobre los sensores electroquimicos es bien conocida, pero su realizacion
practica es compleja y relativamente cara® 2. El problema fundamental radica en la
fabricacion de los electrodos ya que suelen ser metales preciosos y la tecnologia de
fabricacion no es sencilla. Ademas del platino, se pueden utilizar metales como niquel,
iridio o aleaciones de carbon platino o estafio platino.

Como sensores de gas, tienen una aplicacion inmediata, s6lo es necesario que el gas a
detectar sea facilmente oxidable, por ejemplo cualquier tipo de alcohol, o hidrocarburos
en general. Sin embargo, presentan graves problemas de envenenamiento que hacen que
la vida media de estos sensores en comparacion con otros tipos, sea baja y que su
sensibilidad vaya disminuyendo a lo largo del tiempo.

Comercialmente, pueden encontrarse sensores de diferentes fabricantes como Dragger,
City Technologies, Endresst+Hauser o FIS (serie “ED” electroquimica).

En cuanto a sus aplicaciones mas tipicas, se centran en la deteccién gaseosa en la
industria petrolifera, en la automovilistica y en la mineria para detectar gases como
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monoxido de carbono y 6xidos de azufre y de nitrégeno. Otra aplicacion muy comun es
la deteccion de etanol en sangre a través del aire expirado. La mayoria de aparatos
portatiles que utiliza la policia para este fin incorporan sensores electroquimicos de
electrolito liquido. Prototipos de este tipo de dispositivos fueron desarrollados por el
autor bajo un proyecto de colaboracion universidad empresa. Los esfuerzos invertidos
en este proyecto fructificaron en articulos'’ y trabajos de investigacion'® ' asi como en
un modelo de utilidad**. Los prototipos de los sensores se desarrollaron a partir de polvo
de PVC que, mediante un proceso térmico se sinterizan unas obleas que se sumergen en
acido sulfurico. El acido queda retenido en los poros de la oblea y hardn la funcion de
conductor electrolitico. La fabricacion de los electrodos se realizd a través de una
deposicién quimica a partir de cloruro de platino. Del cloruro de platino se obtiene el
platino poroso que se deposita sobre la oblea hasta conseguir un electrodo de buena
conductividad y gran poder catalitico. El gas combustible, en este caso el etanol se
oxida liberando electrones e iones H'. Los electrones fluyen por el circuito eléctrico
mientras que los protones atraviesan el electrolito hasta llegar el otro electrodo donde
todo se recombina en una reaccion de reduccion que cierra el circuito!™ °.

Pero no solo existen sensores electroliticos con electrolito liquido, también se han
desarrollado este tipo de sensores pero con un electrolito solido. La estructura de estos
ultimos es similar a la anterior; consisten basicamente en un disco electrolitico
encerrado en un tubo cerdmico, rodeado de un calentador que permite trabajar a alta
temperatura, donde el electrolito es mas eficiente. El disco, forma dos cémaras
separadas, la camara de referencia y la camara de muestra. En cada camara, y cubriendo
al disco, se encuentran los electrodos.

o o o o Calentador

[ ]
Céamara de muestra Camara de referencia

Electrodos Electrolito sélido
Figura 1. 13 Esquema de un sensor de electrolito sdlido

Como electrolito se suele utilizar 6xidos de circonio, aunque también es habitual utilizar
membranas de intercambio i6nico como el Nafion o el Nasicon.

Las prestaciones e inconvenientes de los sensores de electrolito liquido contintian
apareciendo en los de electrolito solido. La ventaja de estos ultimos sobre los primeros
radica precisamente en el electrolito solido, que evita los problemas de corrosion que los
electrolitos liquidos pueden presentar.

1.4.2. Sensores de polimeros

El fundamento sensible de un sensor de polimeros se basa, esencialmente y sin entrar en
consideraciones sobre actividad de superficie o de absorcion en el cuerpo, en la
capacidad del polimero de interaccionar con las moléculas de las especies quimicas que
se le presentan. A través de esta interaccion se producen cambios en las propiedades del
polimero que pueden ser aprovechadas para obtener una variable relacionada con la
concentracion de la especie quimica. Aunque estas variaciones pueden ser muy diversas,
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las que habitualmente se usan para fabricar dispositivos sensibles son: variaciones de
conductancia que permiten fabricar sensores de polimeros conductivos, variaciones de
indice de refraccion o de grosor que permiten fabricar sensores de polimeros Opticos,
variaciones de permitividad eléctrica o de grosor que permiten fabricar sensores de
polimeros capacitivos y variaciones de masa que permiten fabricar sensores de
polimeros SAW (Surface acustic wave) o QMB (quartz microbalance) de alguna de las
propiedades del polimero (conductividad, permitividad, capacitancia, masa,...) *° *’ **
% Los polimeros habitualmente usados son polisiloxanos, polypirrolas, thiopenos,
indoles o furanos y algunos de ellos son conocidos y usados en cromatografia como
material de las columnas de retencion cromatograficas. En la tabla 1.4 se listan algunos
de estos polimeros.

Por tener relacion con medidas de variable eléctrica, en este apartado se van a
desarrollar una breve explicacion sobre los sensores conductivos y los capacitivos
basados en polimeros, mientras que para los sensores de masa y los Opticos se han
reservado apartados especificos.

Centrandose pues en los sensores conductivos, el mecanismo por el cual la interaccion
con la especie quimica produce cambios de la conductividad del polimero esta
producido por los enlaces quimicos que las moléculas de esta especie forman con el
cuerpo del propio polimero, siendo el enlace habitualmente i6nico, aunque también es
posible que se produzcan enlaces covalentes. La consecuencia fundamental de la
generacion de estos enlaces es que se modifica la transferencia de electrones a través de
la cadena polimérica y por tanto, varia su conductividad.

La forma basica de los sensores de polimeros conductivos consiste en dos electrodos
separados por unos 10 o 20 um entre los cuales se inserta el polimero mediante,
habitualmente, procesos de electropolimerizado.

En cuanto a los sensores capacitivos basados en polimeros, hay que diferenciar entre el
efecto de variacion de la capacidad basada en el incremento del grosor del polimero al
interactuar con la especie quimica, y el efecto de la variacion de la permitividad
eléctrica del polimero. Aunque, por supuesto, es factible aunar ambos efectos en un
mismo sensor hay que decir que la contribucion de la variacién de grosor a la variacion
de capacidad del dispositivo, salvo en casos concretos en la que la permitividad del
polimero es especialmente grande, suele ser siempre muy pequefia y practicamente no
puede resolverse con medidas de capacidad. En cualquier caso, en la figura 1.14 se
presenta el esquema de un sensor capacitivo basado en polimeros.

j<— Celda unidad —>l
Cl el electrodo
C3 &3 - polimero ‘
C2 2 substrato

Figura 1. 14 Esquema de un sensor capacitivo.

La capacidad total del dispositivo es la suma de las contribuciones de la fase gas (C1), el
substrato (C2) y el polimero (C3). Las tres capacidades presentan diferentes
permitividades eléctricas, pero solo en C3, a través de la interaccion de la especie
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quimica con el polimero, se modifica esta permitividad, asi como también el grosor tal
como ya se ha dicho, mientras que el resto de capacidades permanecen practicamente
constantes. En realidad, un dispositivo basado en sensores capacitivos consiste en una
serie de celdas unidad como la del esquema, interdigitadas.

Entre las ventajas de este tipo de sensores de polimeros, cabe destacar el hecho de que
no necesitan, al igual que los electroquimicos, de calefactor puesto que trabajan a
temperatura ambiente, lo que simplifica su disefio y su modo de operacion. Ademas, los
procesos de interactuacion del polimero con la especie quimica siempre son reversibles
y el costo del dispositivo final es bajo. Sin embargo, en contra tienen el hecho que es
habitual que presenten graves problemas de sensibilidad cruzada con la humedad y, en
el caso de los capacitivos, los accesorios de medida, si se requiere mediciones de
impedancia, son caros. Algunas empresas que comercializan este tipo de sensores son
PHILLIPS, Neotronic Scientific, MOTET,...

Tabla 1. 4 Polimeros usados para la fabricacion de sensor de gas
DMPS  Dimetilpolisiloxano

MTFP Metiltrifluopropropipolisiloxano

PCM Policianopropilmetilpolisiloxano

CMP (10-12%)cianopropilmetil(88-90%)dimetilpolisiloxano
MPD (45-55%)Metilfenil(45-55%)difenilpolisiloxano

PS Polistrirola

PE Polietileno

PVC Cloruro de polivinilo

PAN Poliacrinitrilo

PVP Polivinilpirrolidona

PVAC  Acetato de polivinilo

PEG Polietilenglicole

PVPYR Polivinilpirrol

1.4.3. Sensores SAW v microbalanzas de cuarzo (OMB)

En el desarrollo del apartado anterior no se incluyeron los sensores poliméricos basados
en cambio de la masa del polimero a causa de la interaccion con la especie quimica. Es
en este apartado, continuacion el anterior, donde se van a presentar los dispositivos que
permiten aprovechar esta caracteristica de los polimeros. En este sentido, los dos
dispositivos esenciales que son capaces de realizar esta tarea son los dispositivos SAW
(Surface Acustic wave) y los QMB (Quartz Microbalance).

El esquema esencial de un dispositivo SAW se presenta en la figura 1.15.

Un dispositivo SAW estd configurado por un material piezoeléctrico sobre el que se
colocan dos electrodos denominados IDT (Interdigital Transducers). Cuando se aplica
una sefial r.f. a uno de ellos, el material piezoeléctrico comienza, alternativamente a
comprimirse y expandirse, generandose ondas actUsticas que se transmiten por la
superficie del material a una cierta velocidad. Si la frecuencia es la adecuada y la
distancia entre electrodos es correcta, se formaran interferencias constructivas de tal
manera que la onda podré llegar al segundo electrodo donde se producird el proceso
contrario, generandose una sefal r.f a partir de la onda actstica que llega.

Un dispositivo acustico puede utilizarse para medir la cantidad de masa depositada en su
superficie, convirtiéndose asi en un sensor masico. La variacion de frecuencia respecto
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de la frecuencia de referencia causada por un incremento de masa viene dada por una
relacion de este tipo:

Af/fe=S Am (1. 1)

siendo f la frecuencia de resonancia, Af la variacion de frecuencia, Am la variacion de
masa y S un factor de sensitividad.

SAW—

| |

Entrada Salida

Figura 1. 15 Esquema de un dispositivo SAW

Los sensores masicos clasicos por excelencia son las microbalanzas de cuarzo o Quartz
Microbalance (QMB) y son de hecho, dispositivos BAW (Bulk Acustic Wave)
disenadas especificamente para la deteccion de masa. Las estructuras BAW tienen un
fundamento fisico idéntico a los dispositivos SAW, pero la transmision de ondas se hace
a través del volumen del material en vez de por la superficie (ver figura 1.16). La
utilizacion estructuras SAW para generar sensores masicos es posterior a los primeros
disefios de QMBs. Histéricamente, la idea de los detectores basados en el efecto
piezoeléctrico y la absorcion de moléculas fue introducida por King en 1964, usando
sensores BAW *°, mientras que los desarrollos basados en tecnologias de sensores SAW
aparecieron por primera vez en 1979°". Desde entonces, este tipo de sensores ha venido
siendo investigados y utilizados cada vez con mayor frecuencia.

El tipico sensor QMB se basa en un disco piezoeléctrico fino con los electrodos
dispuestos en las caras opuestas del disco. La frecuencia de resonancia depende del
material piezoeléctrico y de su grosor. Si al dispositivo se le afiade algiin polimero capaz
de adsorber moléculas, el cambio de frecuencia de resonancia que se produce debido al
incremento de masa viene dado, en primera aproximacién y suponiendo que el
incremento de masa es despreciable frente a la masa total del dispositivo, por la
siguiente ecuacion:

— L f? A_m
pk " A
donde p es la densidad del cristal, k¢ es una constante, A es la superficie sensible, f, es la
frecuencia fundamental de oscilacion y Af e Am son las variaciones de frecuencia y

masa.

El incremento en la masa esta relacionado a su vez con la concentracion de gas analito,
y en consecuencia, también lo estd la frecuencia segun demuestra en primera
aproximacion la ecuacion (1.3).

Los sensores masicos basados en estructuras SAW responden, en primera aproximacion
segun una ley similar a las estructuras BAW de los QMB:

Af = (1.2)
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Af = (k, +k2)f02A7m (1.3)

donde k;y k, son constantes del material.

El material sensible que cubre al piezoeléctrico debe poseer unas propiedades basicas y
esenciales. Principalmente debe ser un material no volatil y debe permitir una facil
difusion de los vapores. Ademads, el material no debe sufrir alteraciones a causa de la
exposicion a las sustancias volatiles ni deben llevar al dispositivo a sufrir problemas de

histéresis.

Sensor masico SAW

Recubrimiento
sensible

Sensor masico QMB

I::jiElecmdSH""
[ v
<_/ '

; e U U Wi Wi W W
: 74 ! |
« ondas acusticas —————*

Figura 1. 16 Esquema de estructuras BAW y SAW

A pesar de que las estructuras BAW y SAW funcionan bajo el mismo principio, existen
varias diferencias importantes. En primer lugar, las estructuras SAW son capaces de
operar a frecuencias de al menos dos ordenes de magnitud superior que las BAW.
Ademas, la geometria de las estructuras SAW permiten trabajar con montajes de una
sola cara, que proporciona mayor robustez. También el tamafio los diferencia, las
estructuras SAW son intrinsecamente un microsensor y ocupan un volumen mucho
menor que las BAW a la vez que presentan menor no-linealidad. Para finalizar, los
dispositivos basados en estructuras SAW se pueden fabricar de forma maultiple, uno al
lado de otro, en el mismo substrato. Actualmente, no es facil encontrar en el mercado
este tipo de sensores. Su fabricacion practicamente esta reservada a nivel de laboratorio
y centros especializados, aunque algunas empresas disponen de lineas de fabricacion
(SRI International, Femtometrics Inc, MOTEC.,...).

1.4.4. Sensores opticos

Al igual que con otros sensores y otras categorias, la clasificacion de los sensores dentro
de la categoria de sensores Opticos siempre es difusa. Dentro de ella pueden
considerarse dos clases principales: los sensores basados tecnologia interferométrica y
los basados en absorciones en el infrarrojo*. El primer tipo de sensores, expresamente
excluidos junto con los dispositivos masicos del apartado de sensores poliméricos,
aplica técnicas interferométricas para determinar el cambio en el grosor o cambios en el
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indice de refraccion que experimentan los polimeros sensibles usados. Los limites
minimos de grosor detectables son del orden de amstrongs. Con esta precision, se
pueden llegar a limites de deteccion de 1 ppm para algunos gases. Hoy en dia, la
posibilidad de integracion de todo un interferometro hace de los sensores Opticos una
opcidn interesante. La integracion mas simple consiste en realizar un Fabry-Perot a
través de un canal de guia de onda monomodo y con dos extremos parcialmente
espejados. Variaciones sobre la misma idea son el interferometro Mach-Zehnder y el
interferdmetro de Michelson.

Las desventajas de este tipo de sensores son la necesidad de un tipo especial de
materiales poliméricos sensibles, y la necesidad de accesorios caros (fuentes de luz y
guias de luz).

El segundo tipo de sensores se basan en las absorciones de radiacion infrarroja que se
producen en gracias a los enlaces atomicos de las moléculas de gas. Simplemente, el gas
se introduce en una camara Optica y se somete a una radiacion infrarroja bien
determinada. Usualmente, la fuente de luz infrarroja suele ser de banda ancha, y la
determinacion de la banda de interés se realiza mediante filtros interferométricos. Las
moléculas de gas absorberdn parte de esta radiacion y a la salida se detectara el resultado
en forma de picos de absorcion a diferentes frecuencias, dependiendo del tipo de gas y
de diferente amplitud, dependiendo de la concentracion de gas. Un sistema de este tipo
es complejo, de hecho, el elemento sensor real suele ser de tipo piroeléctrico, pero es
necesario incluir en el sistema de una fuente luminosa adecuada y de una cdmara de
absorcion. Es por ello que propiamente, debe hablarse de un detector de infrarrojo en
lugar de sensor. Estos detectores son, por otra parte, muy precisos pero son caros y
complejos. Empresas que disponen de sensores y sistemas de medida opticos son: Cal
Sensors, Dexter Research Center Inc. , EG&G Heimann Optoelectronics,...

Cabe destacar que el el departamento de electronica de la Universitat de Barcelona, se
han disefiado y construido detectores IR para CO, CO,, CH4 bajo contrato para Gas
Natural sdg .

1.4.5. Sensores de 0xidos metalicos.

Fue en la década de los cincuenta cuando se descubri6 la propiedad de los 6xidos
metalicos semiconductores tipo n de cambiar de conductividad de ante la presencia de
gases inflamables® *°. Se iniciaron entonces los estudios para comprender la naturaleza
de esta propiedad pero la utilizacion del fenémeno para la deteccion de gases no fue
concebida hasta 1962 cuando Seiyama el al *” propuso la deteccion de gases inflamables
a través de cambios en la resistencia de una capa fina de 6xido de Cinc (ZnO) a la vez
que Taguchi® propuso un sinterizado poroso de 6xido de estafio (SnO,). Desde
entonces, los sensores de 6xidos metalicos semiconductores, y especialmente el 6xido
de estafio, se han convertido en quizas el tipo de sensor mas importante en la industria
de los sensores de gas® ** .

Aunque se han desarrollado una gran variedad de estructuras sensores basadas en 6xido
de estafio, los mecanismos sensibles son complejos®. A modo de sumario breve se
puede decir que el fundamento sensible se basa en los cambios de conductividad que
presenta este material durante su interaccion con las moléculas del gas analito. En
presencia de aire puro, las moléculas de oxigeno presentes son adsorbidas en la
superficie del SnO, en forma de especies i0nicas, principalmente O y O;". Asi, el 6xido
de estafio cede electrones de su banda de conduccion al oxigeno, la conductividad de
esta zona superficial disminuye respecto al resto de material, formandose una capa de
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deplexion. El resultado general es que el material pierde electrones, la densidad de carga
electronica disminuye, y, por tanto, la conductividad general del material también
decrece. En resumen, la resistencia eléctrica de los 6xidos metalicos semiconductores
aumenta ante la presencia de oxigeno. Esta explicacion general y simple es muy
intuitiva y muy clara, pero los procesos concretos que se producen realmente son
complejos y su estudio y comprension en dificil. Por ejemplo, parece haber quedado
demostrado que la conductividad global del 6xido de estafio viene determinada
fundamentalmente por las contribuciones de nanocristales de 6xido de un cierto radio
cristalino. Sin embargo, salvando estas particularidades, es cominmente aceptado que la
estructura granulosa del material juega un papel importante. Para una buena conduccion,
los electrones deben moverse libremente de un grano a otro, pero el hecho de que el
oxigeno atrape electrones para formar especies idnicas, genera una barrera de potencial
que dificulta este transito. Esta barrera de potencial se debe a la aparicion de una zona
de carga espacial en la frontera de cada grano a causa de la donacion de electrones de la
banda de conduccion por parte del 6xido de estano. Al mismo tiempo, la capacidad de
adsorcion de oxigeno por parte del material decrece, llegandose a un estado en el que
queda compensada la adsorcion y la donacion de electrones y que proporciona el valor
global de la resistencia.

Cuando el sensor es colocado en una atmosfera con el gas reductor a analizar,
normalmente las moléculas del gas reaccionan con el oxigeno adsorbido y liberan los
electrones que habian quedado atrapados. De esta manera, la conductividad aumenta,
disminuyendo la resistencia eléctrica del material* .

H
02\ 2 H,0
0O —— O* \ 0> — OHy

SnOJ \é SnO, \‘e' ¢
e- e-
e 2 e e e e
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Figura 1. 17 Funcionamiento de un sensor de oxido de estarno

En base a este fundamento sensible, es aceptado que la dependencia de la conductividad
con la concentracion sigue una ley aproximada potencial de la forma:

AG=kC" (1. 4)

donde C es la concentracion del gas y k y r son constantes caracteristicas para cada par
gas-sensor.

Para alcanzar buenas prestaciones de selectividad, sensitividad y estabilidad hay que
tener en cuenta y optimizar factores como la geometria de los contactos, el grosor de las
capas, el dopaje o la temperatura de operacion. Estos parametros llevan a diferentes
comportamientos de los sensores frente al gas analito y mediante dichos pardmetros se
puede conseguir que los sensores estén optimizados para la deteccion principal de los
gases que interesen primordialmente.

La estructura clasica de un sensor de 6xido de estafio se representa en la figura 1.18
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Consta, principalmente, del elemento sensible, consistente en oxido de estafio
sinterizado el cual contiene ademas algun catalizador, generalmente paladio. Ademas
dispone de una resistencia calentadora que permite alcanzar una temperatura de trabajo
optima.

El 6xido de estafio sensible se obtiene habitualmente mediante un proceso humedo a
partir de cloruro de estafio (SnCly). Aunque este proceso esta bien establecido, existen
muchas variantes en la forma de aplicarlo a la fabricacion de sensores de gas y de hecho,
la tecnologia de fabricacion es aun una cuestion de debate en la que intervienen muy
diversos parametros. En cualquier caso, existen dos tendencias generales en la
fabricacion de los sensores de 6xido de estafio: la tecnologia de capa fina y la tecnologia
de capa gruesa (la figura 1.18 corresponde a un esquema de sensor de capa gruesa).

electrodo

electrodo

calentador L -
6xido de estano

sinterizado

Figura 1. 18 Esquema de un sensor de 6xido de estafio

Ambas tecnologias presentan sus ventajas e inconvenientes; asi, con tecnologia de capa
fina es posible fabricar sensores de menor consumo que con tecnologia de capa gruesa y
ademads, permiten beneficiarse de las posibilidades de la tecnologia microelectronica. A
favor de la tecnologia de capa gruesa estdn factores como mayor sensibilidad y
selectividad.®

Los sensores de oxido de estafio comerciales se fabrican segin ciertas estructuras
determinadas que se presentan en la figura 1.19.

Coexisten en el mercado varias empresas dedicadas a la fabricacion de sensores de gases
(FIGARO, FIS, NEMOTO, MICROSENS...) aunque de hecho las dos primeras,
FIGARO Y FIS, dominan el mercado mundial.
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Figura 1. 19 Estructuras basicas del elemento sensible de un sensor de 6xido de estafio (sensores de FIS)
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En las siguientes imagenes se presentan el aspecto externo de diferentes sensores
comerciales, asi como una imagen de microscopia del elemento sensible de un sensor de
capa fina sobre substrato de silicio.

Figura 1. 21 Estructura interna de un sensor de 6xido de estafio de Microsens.

A pesar del relativo éxito comercial de este tipo de sensores, no estdn exentos de
problemas. Los principales inconvenientes se resumen e€n que son Sensores poco
especificos y aunque en ocasiones pueden llevar incorporados filtros de carbon activo
para aumentar la selectividad, en general responden a una gran cantidad de gases
diferentes.

Presentan también alta dependencia con la temperatura y humedad y ademas, suelen
exhibir derivas a largo plazo y sufren de cierto grado de no linealidad. Por el contrario, y
como ventajas hay que hacer constar que son sensores muy baratos, responden
rapidamente y son muy sensibles.
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Figura 1. 22 Caracteristica sensitiva del sensor SB30 de FIS a diferentes gases

1.4.6. Sensores calorimétricos o cataliticos

Los sensores cataliticos son dispositivos sensores que se caracterizan por el hecho de
que el material sensor actia también como calentador del dispositivo. En general
consisten en una gota de alimina activa que contiene ciertas cantidades de catalizadores
como platino, paladio o rutenio. Cada gota esta montada sobre un hilo de platino, tal

como muestra la figura 1.23.

Los pellistores son el ejemplo tipico de sensor
catalitico. Consisten en dos arrollamientos de
hilo de platino dentro de sendas gotas de
alimina, y conectados eléctricamente a un
circuito puente. Una de las gotas es
cataliticamente activa y promueve las
reacciones de oxidacion mientras que la otra
se trata especialmente para inhibir dicha
reaccion. El  funcionamiento del sensor se
basa en alcanzar, a través de una corriente
circulando por el arrollamiento, una cierta

1 mm

2 mm

A

oy
-

arrollamiento de platino

\

gota de alumina

temperatura para la cual se produzca Figura 1. 23 Esquema de un sensor catalitico

oxidacion en la gota catalizadora. La reaccion

provoca una variacion de temperatura que supone una variacion de la resistencia del hilo
de platino. Esta diferencia provoca un desequilibrio en el puente que puede ser
registrado. Los pellistores se usan sobre todo para gases combustibles, son baratos y
presentan buena linealidad. La principal desventaja es que se envenenan con mucha
facilidad. Pueden encontrarse en el mercado varias empresas que desarrollan lineas de
produccion de sensores cataliticos. Algunas de ellas son Pewatron, Crowcon, Rae,City

Technology,...
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1.5. Deteccion natural: LL.a percepcion olfativa.

Frente a este repaso general de diferentes sensores de gas, se va a abordar a
continuacion, en oposicidon a la deteccion artificial, una breve descripcion de algunos
aspectos interesantes de la deteccion natural y, aunque esta descripcion es, en cierta
manera, un contrapunto a la deteccion artificial, no es incompatible con ella, sino que la
complementa en el camino hacia el concepto de percepcion artificial inteligente.

En la diversidad existente en el mundo actual, como resultado de procesos evolutivos
producidos a lo largo de toda la historia, pueden observarse especies animales muy
dispares y adaptadas perfectamente a su entorno natural. A pesar de esta disparidad, las
células sensoriales involucradas en la recepcion de los olores han cambiado poco. No
solamente la base quimica esencial de la percepcion olfativa es similar en todos los
animales, sino que se mantiene también en la mayoria de especies el nexo de unidn entre
le percepcion olfativa y funciones fisiologicas como la alimentacion o la reproduccion,
por ejemplo.

Lo que si que ha evolucionado es la capacidad de los animales para reconocer un amplio
espectro de estimulos quimicos, bien por reconocimiento innato o por aprendizaje, y la
habilidad para aprovechar estos conocimientos en su conducta. De hecho, el papel del
sentido del olfato en el conjunto de la percepcion no es ni més ni menos importante que
el resto de sentidos, y sin embargo, interviene en funciones tan bésicas como la
busqueda y seleccion de alimentos a través de la regulacion las funciones digestivas y
nutritivas o como guia de los fenémenos sexuales, ayudando al encuentro entre los dos
sexos. Interviene también, como mecanismo de defensa, descubriendo situaciones
peligrosas o posibles enemigos a través de olores caracteristicos que delatan dichas
situaciones a distancia.

Desde el punto de vista de la fisiologia humana, el olfato, junto con el gusto, conforman
los denominados sensores quimicos. Ambos sentidos se basan en la respuesta mas o
menos selectiva, de células sensoriales especializadas a la presencia de moléculas de
determinados compuestos. Tanto el gusto como el olfato colaboran conjuntamente en la
sensacion de sabor de los alimentos, sin embargo estos sentidos son claramente
diferentes tanto morfolégicamente como fisioldgicamente. Las células de las papilas
gustativas, por ejemplo, al igual que otras células epiteliales tienen una vida corta (unos
10 dias), renovandose constantemente por células nuevas, mientras que las células
olfativas tienen una capacidad de regeneracion muy limitada.

RECORRIDO BASICO DE LA INFORMACION OLFATORIA EN EL CEREBRO
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Figura 1. 24 Esquema del sistema olfatorio humano.
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La tabla 1.5 especifica algunas diferencias fundamentales entre estos sentidos.
Centrando ya la atencion sobre el sistema olfatorio humano principal, puede decirse que
¢éste consta de: los receptores, situados en las mucosas de las fosas nasales, el bulbo
olfatorio y las proyecciones olfatorias que conectan con el sistema nervioso que activa la
percepcion. La activacion de la percepcion actiia sobre diversos sistemas somaticos y
produce diversas respuestas tanto emocionales como racionales y relacionales. Los
siguientes apartados se dedican a describir con algo mas de detalle cada uno de estos
elementos.

Tabla 1. 5 Gusto Olfato
Receptores Células sensoriales de facil|Células sensoriales de dificil
regeneracion regeneracion.
Situacion
En la lengua En la cavidad nasofaringea
Estimulo

Moléculas organicas y no|Moléculas casi exclusivamente
organicas, substancias la|orgénicas, compuestos volatiles
mayoria voldtiles. Fuente de|en forma de gases. Fuente de
estimulos en la vecindad o]estimulos la mayoria de las
directamente en contacto con el | veces a gran distancia.

Estimulos organo sensorial.

distinguibles Muy alto (miles), numerosas
Bajo, cuatro cualidades clases de cualidades

Sensibilidad fundamentales

absoluta Alta: 10" moléculas/ml aire
Baja: al menos 10%!

Caracterizacion moléculas/ml solucion

biologica Sentido lejano y cercano, control
Sentido cercano, control de|de medio ambiente (higiene),
alimentacion, control de la|control de alimentacion,
ingestion (reflejos salivares) comunicacion, procreacion.

1.5.1. Los receptores olfativos

La nariz contiene los receptores olfatorios, aunque de hecho, estos ocupan s6lo una
pequena parte de la cavidad nasal. Hay que remarcar que la funcion principal de la nariz
es la respiracion, pero tanto para la funcion respiratoria como para la funcion olfatoria es
necesario que el aire inspirado sufra un proceso de calentamiento, humidificacion y
filtracion. Estos procesos se realizan en las fosas nasales gracias al alto riego sanguineo
existente en el interior de las cavidades nasales (la temperatura media del aire en las
fosas nasales oscila entre los 36 y los 37 grados centigrados) y a la secrecion
seromucosa de una serie glandulas distribuidas por la superficie nasal interna.
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Figura 1. 25 Esquema de las células receptoras del epitelio olfatorio

El area olfatoria (epitelio olfatorio) donde se encuentran los receptores olfatorios se
halla alojada en la parte superior de las fosas nasales y, en el hombre, ocupa unos 10
cm’. Las células sensoriales receptoras son pequefias células bipolares, que envian una
conexion sensible (dentrita) hacia la superficie mucosa y una via de conduccion del
estimulo (ax6n) que termina en le bulbo olfatorio. Entrando en mas detalle, la dentrita
acaba en una dilatacion denominada boton olfatorio del que surgen cilios en un numero
que oscila entre cinco y veinte, y que se introducen en el moco que cubre el epitelio. Se
piensa que los olores, una vez que se han disuelto en el moco y difundido hacia el
receptor, interactuan con los cilios, produciendo los primeros cambios que daran lugar a
la transduccion quimico-eléctrica.

Los axones de las células sensoriales cruzan el hueso etmoides para entrar en el bulbo
olfatorio, que es un primer centro de procesado de las impresiones. Es destacable en este
sentido la cercania entre las células receptoras, similares a neuronas, y el primer centro
de procesado de datos > *°.

1.5.1.1. Electrofisiologia de las células olfatorias

La estimulacion de los receptores olfatorios por los olores, desencadena en la célula una
serie de eventos electrofisiologicos, basicamente similares a los que ocurren en
cualquier receptor sensorial. Los electro-olfatogramas (EOG), basados en el registro de
las sefiales emitidas por el epitelio olfatorio merced a situar electrodos en el mismo
epitelio, son una herramienta basica para estudiar y entender los procesos que se
producen en la olfaccién®. El EOG representa la suma de la actividad eléctrica generada
en la mucosa olfatoria debido a la aplicacion de un olor en la superficie ciliar. Un EOG
viene definido por las siguientes caracteristicas: su amplitud, que esta directamente
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relacionado con la concentracion del olor aplicado; el periodo de latencia, que refleja el
tiempo de particion de la sustancia en el moco y su difusion hacia la membrana ciliar; el
decremento de la sefial en funcioén de la localizacion de la medida en la célula; y la
duracion, que depende del tiempo durante el cual se aplica el estimulo. Una aplicacion
prolongada (15 seg.) de un estimulo odorable de lugar a un EOG con dos componentes:
una respuesta transitoria inicial y un componente ténico, de menor voltaje, que dura
hasta la desaparicion del estimulo. Se observa en los EOG, que una aplicacion repetida
de olores da lugar a una disminucion de la amplitud de la respuesta transitoria inicial. Es
mas que probable que este fenomeno se deba a un proceso de adaptacion que se
estudiard con mas detalle més adelante.
Estudios de los EOG y otros estudios electrofisiolégicos de las células olfativas
permiten definir una serie de propiedades interesantes de las mismas:
a) La mayoria de las células incrementa su potencial de accién con el aumento de
la concentracion del olor.
b) Cada célula responde a muchas sustancias odorables y cada olor es capaz de
estimular muchas células.
¢) Sin embargo, pueden llegar a distinguirse regiones del epitelio olfatorio con
mayor sensibilidad a unos u otros olores.
d) Las células sensoriales olfatorias tienen propiedades de adaptacion lenta y son
sensibles a la fatiga.

Figura 1. 26 Esquematizacion de la electrofisiologia de las células olfativas

1.5.2. El bulbo olfatorio v las conexiones con los centros nerviosos

La integridad del bulbo olfatorio es fundamental para la capacidad olfativa. En el
hombre, lesiones del bulbo producen trastornos olfatorios como la anosmia, de la que
hablaré mas adelante. En palabras de Ramon y Cajal, el bulbo olfatorio es “el primer
centro cerebral en el cual terminan los verdaderos nervios olfatorios. Desde el punto de
vista anatdmico y funcional, hay, por consiguiente, una analogia completa entre el bulbo
olfatorio, la retina y los centros bulbares que sirven de estacion terminal a los nervios
acusticos”.



Hacia la percepcion gaseosa inteligente 1.36

Mitral Cell

Olfactory Tract - e

-

Olfactory Nerve Olfactory Bulb

Glomeruli
Olfactory Nerve filaments

wyai -— " i
wo S i
Cribiform (hone) =—=w Fd

Axons

sy
Olfactory Receptor Neurons ﬁt:{a{i g

Cilia in Mucosa — 4

i

Olfactory Region {Regie alfactoria)

Figura 1. 27 Estructura celular del bulbo olfatorio

La estructura del bulbo estd representada en la figura 1.27. Una cantidad cercana a
25.000 axones de las células sensoriales olfatorias hacen sinapsis excitatorias en el
bulbo olfatorio, sobre las dentritas de unas 25 células mitrales y unas 70 células en
penacho, formando el denominado glomérulo olfatorio. La convergencia de todo ello no
es indiscriminada, en el sentido que distintos olores provocan grados de actividad en
diferentes regiones del bulbo olfatorio. Curiosamente, este aspecto se retomara en los
sistemas de reconocimiento artificiales; concretamente en la descripcion de
determinadas redes neuronales artificiales cuyo funcionamiento se verd mas adelante.

La discriminacion funcional del bulbo olfatorio indica que la primera codificacion de la
informacion odorable tiene lugar a través de las vias que distribuyen la actividad a
diferentes areas del bulbo olfatorio. Puesto que los campos receptivos del epitelio
olfatorio no estdn distribuidos en un mapa espacial, se piensa que el bulbo olfatorio
posee diferentes areas funcionales para diferentes olores *%.

La informacion recogida por las células mitrales y en penacho salen del bulbo olfatorio
por los axones de estas mismas células, pero sufren una modulacion (seglin se ve en la
figura) por las llamadas células periglomerulares (que hacen sinapsis con células
mitrales y en penacho de glomérulos adyacentes) y por las células granulosas (que
también hacen sinapsis con las células mitrales y en penacho). Estas sinapsis son todas
inhibitorias pero, por otra parte, las células del bulbo también estan influenciadas por
sefales inhibitorias procedentes de otros sistemas fisiologicos (limbico e hipotdlamo)
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que se relacionan con el aprendizaje, y por sefales procedentes de centros de procesado
olfatorio posteriores, que ayudan a la localizacion de la fuente odorable.

Las sefiales ya moduladas se distribuyen en diversas zonas denominadas areas olfatorias
secundarias, donde se producen las percepciones conscientes de los olores, la
discriminacion de los mismos y donde se conforman las reacciones (afectivas o de
conducta) al estimulo.

1.6. Trastornos y disfunciones del sistema olfativo

Para producir sensacion olfativa, la sustancia olorosa debe actuar sobre los receptores
con una concentracion minima y en un tiempo minimo. Cada sustancia olorosa tiene su
propio umbral y éste permanece fijo a través de los afios. En la tabla 1.6 se pueden
observar concentraciones umbrales de ciertas sustancias de entre las cuales destaca el
caso del metilmercaptano, responsable del olor del ajo, que presenta una bajisima
concentracion umbral®®.

El tiempo minimo necesario de actuacion en el hombre es de unos 0.18 segundos que en
comparacion con otras sensaciones, es un tiempo un tanto grande. Este tiempo tiene que
ver con lo que tarda en solubilizarse la sustancia olorosa en agua o lipidos de la mucosa
a fin de alcanzar al receptor. La temperatura y humedad de la sustancia olorosa no
importan demasiado, pues como ya se ha comentado, la propia nariz se encarga de
regular estos aspectos.

Tabla 1. 6 Umbral de sensacion para ciertas sustancias olorosas
Alcoholes ppm Sustancia ppm
Metilico 1 éter etilico 0.0058

Etilico 0.025 Cloroformo 0.0033
Propilico 0.005-0.01 | Yodoformo 0.00002
Butilico 0.001 Almizcle sintético 0.00000004
Isoamilico | 0.0001 Metilmercaptano 0.0000000004

Existen multitud de factores que modifican la sensibilidad del olfato y el mismo paso
del tiempo es, irremediablemente, uno de ellos ya que el olfato, que se desarrolla a partir
del nacimiento, se atrofia considerablemente en la vejez. La falta de percepcion olfativa
se denomina anosmia® °* y puede ser producida por un mal funcionamiento de las
células receptoras o por disfunciones de los centros de procesado de la percepcion. Es
conocida por la genética la existencia de anosmias parciales a determinados olores, en
particular al 4cido cianhidrico (olor a almendras), al mercaptan y al almizcle, e incluso
se utilizan pruebas con estos olores para realizar investigaciones de paternidad. Si la
anosmia consiste en la ausencia total de sensibilidad olfativa para ciertos olores, la
hiposmia es la disminuciéon de la sensibilidad olfativa, en contraposicion a la
hiperosmia, consistente en la exageracion de dicha sensibilidad.

Otro factor ligado con trastornos de la olfaccion es el sexo y las hormonas sexuales.
Esto se demuestra en el hecho de que existe una cierta insensibilidad al olor a
almendras en aproximadamente el 8 % de los hombres, mientras que para las mujeres,
este porcentaje baja hasta el 4.5%. Es también muy conocido la hiperosmia de las
mujeres al principio del embarazo y antes de cada menstruacion y esta constatado el
efecto de desaparicion del olor al almizcle después de la extirpacion de los ovarios,
recuperandose este olor por accion de los estrogenos.
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Por otro lado, junto con estos trastornos, se pueden producir falsas percepciones,
denominadas parosmias, y alucinaciones olfativas denominadas fantosmias. Tanto las
parosmias como las fantosmias pueden ser consecuencia de rinitis alérgicas o producirse
después de traumas craneales. Existe un tipo especial de fantosmia de caracter
desagradable, denominada cacosmia, que son experimentadas sobre todo por personas
esquizofrénicas, histéricas o epilépticas, aunque en algunos casos tienen un origen
somatico (sinusitis, bronquitis crdnica, etc.).

1.7. Cuantificacion de la sensacion olfativa: Psicofisiologia olfativa

Hasta el momento se ha hablado de la percepcion olfativa de una manera cualitativa, y
resultaria de gran utilidad encontrar una manera de cuantificar dichas sensaciones. El
problema que se plantea para poder precisar cuantitativamente la percepcion olfativa
consiste en encontrar una funcion que determine la relacion entre la intensidad olorosa
percibida y la intensidad del estimulo, desde el olor mas débil hasta el mas fuerte que el
sujeto pueda soportar.

El método mas comun para estudiar esta funcion es la estimacion directa. Consiste en
que los individuos bajo test, asocien nimeros segin el efecto que les produzca el
estimulo oloroso. Los resultados son promediados para grupos, generalmente de entre
diez y veinte personas. Las conclusiones de estos estudios® indican que la intensidad
del olor percibida sigue una ley del tipo:

R =kS® (1.5)

donde R representa la intensidad olorosa percibida, S es la concentracion del estimulo y
k y b son constantes. Es destacable el hecho de que esta ley es semejante a la respuesta
de los sensores de 6xidos metalicos semiconductores.

La ecuacion 1.5 ha demostrado un buen comportamiento en la descripcion de la
percepcion olfativa en numerosas pruebas experimentales y, en consecuencia, se debe
concluir que la dependencia potencial de la percepcion con la concentracion es una
correcta descripcion del sentido del olfato humano.

Sin embargo, esta ley no tiene en cuenta diferentes efectos asociados a la olfaccion que
distorsionan el comportamiento normal de este sentido. Tal vez el efecto distorsionante
mas importante es el proceso de adaptacion.

El fenémeno de la adaptacion al estimulo aparece en todos los sentidos, pero es muy
acusado en el sentido del olfato. Cuando un individuo estd sometido de manera continua
a un estimulo oloroso, disminuye la sensacion hasta llegar a la anosmia especifica para
ese estimulo, aunque persiste la sensibilidad para otros estimulos olorosos diferentes.
Este efecto se experimenta con asiduidad, y la anécdota tipica que lo ilustra consiste en
entrar en una habitacion llena de gente. En estos casos suele experimentarse una
sensacion olfativa fuerte, que desaparece poco tiempo después de permanecer sometido
al estimulo continuamente.

Otro fenémeno interesante asociado a la adaptacion es el hecho de que un individuo
sometido a un proceso de adaptacion a un estimulo mantiene sensibilidad a estimulos
olfativos diferentes, pero el umbral de sensacion para los mismos varia. Por ejemplo,
después de la adaptacion al olor de alcanfor, se eleva el umbral de sensacion para el
agua de colonia o la esencia de eucalipto.
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Para estudiar como influye la intensidad del estimulo oloroso en la adaptacion, se realiza
el siguiente experimento: Se somete a los sujetos a tres inhalaciones de tres
concentraciones del odorante antes de 2
realizar una prueba normal del mismo
odorante. Los resultados estan en la
figura 1.28 e indican que para las pruebas
realizadas después de la adaptacion con
concentraciones altas, las concentraciones
mas bajas no son detectables. Por tanto,
cuanto mas alta es la concentraciéon de
adaptacion, menos puntos son detectables
en la prueba olfativa estandar de tal manera
que las bajas concentraciones no se
perciben.

Se ha comentado anteriormente la 0 ' '

. , . -1 -0.5 0 0.5
capacidad de las células sensoriales para Log concentracion (mg/)
responder a muchas sustancias odorables.  rigy,q 1. 28 Efecto de la adaptacién para pentanol con
Ademas de esta caracteristica, se observa concentraciones de 0.5, 2.1y 9.2 mg/l
que ligeros cambios en la estructura de
estas sustancia pueden llevar a variaciones notables en la cualidad sensorial e incluso
puede llegarse a la total ineficacia de la célula. Probablemente, el tamafio de la molécula
olorosa o la distribucion de carga eléctrica afecta en el proceso sensitivo. Sin embargo,
aun no esta claro porqué moléculas muy diferentes quimicamente, proporcionan las
mismas sensaciones olorosas. Asi, por ejemplo, producen olor a almizcle los tres
compuestos representados en la figura 1.29.
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Figura 1. 29 Configuracion quimica de tres moléculas
diferentes que dan la misma sensacion olfativa.

Esta curiosidad olfativa puede producir adaptacion cruzada es decir, adaptacion para una
sustancia producida por la inhalacion de otra® °°. Se han realizado pruebas con
diferentes alcoholes que demuestran que, aunque el efecto se produce en menor grado
que en la “autoadaptacion” (adaptacion de una sustancia para si misma), realmente
existe la adaptacion cruzada para la percepcion olfativa.

Todos estos fendmenos, son tipicos de la deteccion olorosa natural, pero no son
exclusivos de ella. Los sensores artificiales también sufren efectos parecidos, y en cierta
forma, las derivas temporales, la variacion en el nivel de cero o las interferencias
cruzadas de sustancias no dejan de ser los mismos problemas de adaptacion, fatiga,
umbrales de deteccidon, andsmia, hiposmia, etc., descritos hasta este punto. Es tarea del
procesado de la sefal, corregir estos errores de la forma adecuada. Una cuestion
diferente, que se aborda brevemente en el siguiente apartado, son los aspectos
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psicologicos de la percepcion frente a los cuales son inmunes los procesos artificiales de
deteccion.

1.8. Subjetividad en la percepcion olfativa

De acuerdo con la teoria clasica®, el nivel umbral de percepcién juega un papel
principal en la percepcion olfativa. Segin esta teoria, el estimulo que llega a los
receptores inicia la respuesta neuronal que acaba con la percepcion del olor por el
cerebro. La magnitud de este efecto, varia con la intensidad del estimulo, la sensitividad
del receptor, la eficiencia de las conexiones neuronales y la actividad del cerebro. Si el
estimulo tiene una cierta magnitud, este provoca una respuesta perceptiva relacionada
con esta intensidad. La magnitud minima del estimulo necesaria para producir respuesta
perceptiva se denomina magnitud umbral. Los diversos factores listados anteriormente
afectan al umbral instantineo en cada experiencia olfativa. Para la teoria clasica la
variable fundamental es la magnitud del estimulo y sostiene que con cuidadosos
experimentos se pueden eliminar los efectos de variables no relacionadas con el
estimulo.

La teoria clasica es basicamente correcta, pero es demasiado simple ya que no tiene en
cuenta determinados efectos psicologicos. Uno de estos efectos, quizas el mas claro, es
el producido por la expectacion por parte del sujeto sometido a un estimulo de que
cierto olor esta presente en la muestra, y la relacion que esta expectacion supone en el
rendimiento de la deteccion. Existen varios experimentos que demuestran que la
sugestion influye en la percepcion olorosa provocando alucinaciones®® *°. En uno de
ellos se demuestra como los sujetos sometidos a las pruebas, acuerdan que el agua
destilada tiene olor desagradable. Estos efectos se deben al hecho de que el nivel umbral
no es un punto claro y bien definido sino que se asemeja mas bien a una region donde
los efectos del estimulo varian vagamente entre lo perceptible y lo imperceptible. La
teoria de deteccidon propone que tanto estimulaciones débiles como fuertes producen un
efecto perceptual continuo, pero este efecto debe ser valorado junto con el efecto del
ruido y ruido de fondo que también tienen efectos perceptivos. El ruido siempre esta
presente, y su contribucion puede venir por parte del sujeto, del ambiente, o como
resultado que para diferentes experimentos estimulantes, de la misma magnitud, el
numero de moléculas que llegan a los centros receptores es diferente.

1.9. Percepcion artificial: la nariz electronica

A lo largo de este capitulo se ha desarrollado dos vias de deteccion gaseosa. Por un lado,
se ha presentado el olfato como via natural para la deteccion de olores y aromas, y se
han desarrollado brevemente, aspectos relativos a la fisiologia y a la percepcion olfativa.
Anteriormente se habia presentado la medicion de gases a través de sensores como
método de deteccion artificial y se repasaron, también brevemente, algunos de los
sensores tipicos para esta aplicacion.

De los argumentos expuestos, necesariamente hay que concluir que en tareas de
reconocimiento cualitativas, el olfato saca ventaja a los sensores artificiales gracias a su
configuracion sensorial y perceptiva no encaminada hacia la especificidad sino hacia la
extraccion de pautas sobre la base de un aprendizaje a través de conexiones neuronales™
>7 Esta configuracion hace que el olfato sea extremadamente eficiente en tareas de
reconocimiento de olores y aromas, ya que no busca una deteccion cuantitativa sino un
reconocimiento e identificacion de los patrones caracteristicos. Sin embargo, el olfato
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tiene un rendimiento pobre a la hora de cuantificar los resultados, resulta afectado por
aspectos ajenos al proceso de medida como el estado psicologico del individuo y
ademas es incapaz de detectar la mayoria de gases (CO, O,, H», etc.). La medicion
artificial a través de sensores es capaces de realizar tareas de medida cuantitativas de
gases concretos, pero por contra no son capaces de alcanzar, por si solos, las
prestaciones que el olfato proporciona en reconocimiento de olores.

Seria deseable aunar las ventajas de ambas vias de deteccion gaseosa en algun
dispositivo de tal manera que las carencias quedasen compensadas. Este dispositivo
objetivo es la nariz electronica o nariz artificial y para alcanzarlo se combina la
objetividad cuantitativa de los sensores con el eficaz tratamiento de la sefial que efectia
el proceso perceptivo natural. Esta especial eficacia en el procesado de datos es fruto de
la inmensa capacidad de interconexion que ofrece el sistema nervioso. Es por ello que
una buena manera (aunque no la tnica) de imitar este tipo de procesado pasa por imitar
también el comportamiento neuronal.

1.10. Breve descripcion de la fisiologia de una neurona

18. Txe7, Axe7; 19. C4!, y Kasparov abandona. Con estas jugadas acabo la partida en la
cual Deep Blue derrotd al campedén mundial de ajedrez. Quizas a partir de este reto,
ganado por la mdaquina, algo cambie en la concepcion de la “inteligencia” de las
maquinas o quizas no, pero lo que es indudable es que es en las computadoras que
juegan al ajedrez donde mejor se exhibe lo que pude ser considerado como “conducta
inteligente”. Con esto no se pretende reflexionar acerca de la supuesta inteligencia de un
ordenador més o menos sofisticado; en cierta manera, no son mas inteligentes que una
maquina de calcular o que un 4baco. Es cierto, sin embargo, que poseen una increible
capacidad de célculo, basada en algoritmos muy potentes ejecutdndose sobre chips de
alta velocidad. El ejemplo de los ordenadores que llegan a ser maestros de ajedrez es
fruto de todo un conjunto de teorias, nacidas en entre principios y mediados del siglo
XX, como la teoria de la informacion de Shannon, la identificacion de sistemas y
sistemas realimentados de Wiener y una teoria desarrollada por McCulloch y Pitts en
1943 que dio origen a lo que hoy se denomina teoria de redes neuronales. Ciertamente el
nombre de esta teoria es paraddjico ya que las redes neuronales artificiales imitan, en
cierta manera, la manera de trabajar de las estructuras nerviosas de los mamiferos y por
abstraccion del ser humano. Es decir, que para conseguir unas estructuras capaces de
aparentar inteligencia se imitan las estructuras ya creadas por la naturaleza.

Asi, para comprender el funcionamiento de las redes neuronales artificiales (ANN:
Artificial Neural Networks) resulta conveniente conocer aunque sea superficialmente las
estructuras neuronales naturales.

Sin profundizar en descripciones fisiologicas ni anatomicas, los sistemas nerviosos
animales, y cerebro humano en particular, utilizan como elemento bésico de
funcionamiento un conjunto de células denominadas neuronas. El descubrimiento del
funcionamiento de las neuronas se debe a Ramon y Cajal a finales del siglo XIX. Se
conocen al menos cinco clases diferentes de células neuronales, pero para comprender
su funcionamiento no es necesario analizar cada una de las diferentes clases; es
suficiente describir un esquema general mas simple representado en la figura 1.30.
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Figura 1. 30 Esquema simplificado de una neurona

Una neurona tipica consiste en un cuerpo central o soma del que parten dos tipos de
extensiones: las dentritas y el axon.
Las dentritas reciben sefiales portadoras de informacion mediante ciertas conexiones
(denominadas sinapsis) con otras células. Estas sefiales se envian a través del soma,
hacia el axon, que a su vez, finaliza en unas ramificaciones coronadas por unos
pequeiios bulbos que permiten realizar nuevas sinapsis con otras neuronas.
Las sefiales que llegan a las sinapsis son impulsos eléctricos y la transmision se realiza
mediante un complejo proceso quimico basado en ciertas sustancias que reciben el
nombre de neurotransmisores. Estos neurotransmisores, segin se esquematiza en la
figura 1.31, cruzan el gap sinaptico y atraviesan la membrana que rodea a las dentritas,
introduciéndose en una segunda neurona. Cada neurona tiene un potencial de activacion,
que el neurotransmisor es capaz de modificar, elevandolo o disminuyéndolo. La neurona
se activa si su potencial eléctrico alcanza un cierto umbral, en ese caso, en la dentrita, el
neurotransmisor genera una nueva sefial eléctrica, un pulso lo suficientemente fuerte y
de la duracion adecuada como para atravesar el axon, llegar a las sinapsis e iniciar el
proceso para traspasar la informacién a una tercera neurona. Una vez realizado todo el
ciclo la neurona entra en un periodo de relajacion durante el cual no puede volver a ser
activada.

Sefial eléctrica

axon

sinapsis

e P.e neurotransmisores

Senal eléctrica

Figura 1. 31 Representacion esquematica de una sinapsis
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Se dice que las sinapsis son excitatorias si permiten el paso de impulsos que causen la
activacion de la siguiente neurona. Por contra, son sinapsis inhibitorias las que permiten
el paso de impulsos que dificultan la activacion de la siguiente neurona. Es de destacar
el hecho de que las sinapsis son de un solo sentido, es decir que la transmision de
informacion funciona de sinapsis a dentritas, pero no al revés.

Curiosamente, este complejo y altamente sofisticado y proceso de transmision de
informacion no es excesivamente rapido si lo comparamos con la velocidad de
transmision de datos de los circuitos basados en silicio. Mientras que en una puerta
logica digital basada en tecnologia de silicio, dicha velocidad es del orden de
nanosegundos, en las neuronas es de milisegundos. Sin embargo, esta relativamente baja
velocidad se ve ampliamente compensada por el increiblemente alto nimero de
neuronas y su asombrosa capacidad de interconectarse entre ellas. Hay,
aproximadamente 10 sinapsis por neurona en un cerebro humano, y hay que tener en
cuenta que el sistema nervioso humano contiene unas 10'! neuronas. El resultado global
es una herramienta de procesado altamente eficiente tanto funcional como
energéticamente .

El cerebro humano es pues, desde el punto de vista de un sistema de procesado de datos,
una herramienta altamente compleja, no lineal y capaz de realizar computacion en
paralelo. Es mdas rdpido en tareas como reconocimiento, percepcion y control que
cualquier computador que pueda existir hoy en dia. Uno de los secretos de tan alto
rendimiento, aparte de la ya comentada increible capacidad de interconexion neuronal,
consiste en la aptitud del cerebro para acumular experiencia. El cerebro acumula
experiencia cerrando y abriendo sinapsis concretas, y lo hace a lo largo de toda la vida,
aunque de hecho es en las primeras etapas del crecimiento cuando mas se desarrolla este
ejercicio de conectividad neuronal.

1.11. La neurona artificial

Los primeros intentos de generar un proceso artificial que imite el comportamiento de
las neuronas naturales se realizaron en la década de los 40. La figura 1.32 representa una
neurona artificial, realizando las operaciones segin el modelo bioldgico. Esta neurona
fue propuesta por McCulloch y Pitts en 1943, y posteriormente, con los algoritmos
asociados a los procesos de aprendizaje desarrollados por Rosenblatt entre los afios
1958 y 1962, desembocd en lo que hoy
en dia se conoce como perceptron ¥
En este modelo la neurona recibe las
entradas X; que contienen algun tipo de
informacién. A su vez, estas entradas
estan compensadas mediante unos pesos
wi. La neurona procesa estos datos en
dos pasos. El primer consiste en realizar
X la suma de las entradas X; ponderadas
con los pesos wjj. El resultado se aplica,
en el segundo paso, a una funciéon
Figura 1. 32 Esquema de la neurona McCulloch-Pitts ~ €scalon que ofrece una salida y=1 o
yi=0, segun si la suma de las entradas
pesadas esta por encima o por debajo de un valor umbral 6.

Salida y;,

entradas
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yi(m)=H Y w,x,(n)-0, (1.6)

Donde n indica un indice en la secuencia temporal y F(-) es la funcion escalon:

1 paraf>0

F(f) =

0 paraf<0
En esta aproximaciéon matemadtica al proceso biologico de transmision neuronal, los
pesos wj; representan la fuerza de la conexion sinaptica. Un peso positivo indicara una
sinapsis excitatoria mientras que un peso negativo viene a representar una sinapsis
inhibitoria. Si acaso el peso adoptase un valor nulo, indicaria la ausencia total de
sinapsis para esa entrada entre las dos neuronas.
A pesar de la aparente simplicidad de este modelo mateméatico, una neurona asi
establecida y con los pesos y valor umbral adecuados puede simular funciones de alto
nivel como por ejemplo las funciones 16gicas NOT, OR o AND; y a partir de ellas, otras
funciones logicas mas complejas. Sin embargo, la neurona de McCulloch-Pitts aunque
contiene la esencia del procesado neuronal, representa s6lo el primer modelo de neurona
que se ided. En la figura 1.33 aparece un modelo mas general para una neurona y aun
siendo efectivamente mas general, no puede representar a todos los tipos de neuronas
artificiales existentes, que son muchas y muy variadas.
En el esquema es posible diferenciar claramente tres zonas:

a) Un conjunto de sinapsis, caracterizadas por los pesos wij;.

b) Un sumador o combinacion lineal de las entradas y los pesos

¢) Una funcidn de activacion que limita la salida de la neurona.

Xy

. Combinacion Funcion de
i lineal activacion

Salida y;

entradas

O Valor umbral

Sinapsis

neurona i

Figura 1. 33 Generalizacion de la neurona de McCulloch-Pitts

El proceso que sigue la informacion en una neurona es el siguiente: a la neurona llegan
una serie de sefiales x; que quedan ponderadas a través de los pesos wj;. El conjunto de
las entradas ponderadas se combina, generalmente de forma lineal, para dar como
resultado un valor v; segun la ecuacion 1.7.
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vi =Y wix, (1.7)

=

La neurona inicia a continuacion el segundo proceso donde se aplica una funcidon de
activacion o funcion de transferencia que se encarga de transformar la sefial formada
por v; menos el valor umbral 0;, limitando la salida y; de la neurona. Tipicamente esta
salida se limita, a través de esta funcion de activacion o transferencia F, a un intervalo
normalizado que puede ser [0,1] o [-1 1], dependiendo de la utilizacion de la red.

y; =F(v;-6,) (1. 8)

No hay una norma rigida para el uso de funciones de activacion para las neuronas, sin
embargo, algunas funciones tipicas son la funcion escaldn, funcion rampa y la funcion
sigmoide.

La funcién sigmoide no es una funcidén concreta sino que engloba aquellas funciones
que cumplen las caracteristicas de ser no lineal, creciente, suave y asintdtica. Ejemplos
de funcion sigmoide son la funcion logistica:

F(n)=1/[1+exp(-n)] (1.9)
o la funcion tangente hiperbdlica:

F(n)=[1-exp(-n)]/[ I+exp(-n)] (1. 10)

Siguiendo con la analogia entre las neuronas naturales y las artificiales, cabe remarcar,
tal y como ya se ha comentado en el modelo de Mc Culloch-Pitts, que los pesos
sindpticos wj; de una neurona tratan de reproducir las conexiones sinapticas entre las
neuronas naturales; por otro lado, el valor de threshold tiene que ver con el potencial de
activacion de las neuronas. Para acabar con la analogia, la funcidon de transferencia esta,
evidentemente, relacionada con la forma en la cual las neuronas naturales transmiten la
informacion. Las diferentes funciones intentan cubrir de la manera més simple posible
el abanico de posibilidades de célculo que las neuronas naturales abarcan, desde
clasificacion lineal con la funcion escalon hasta el procesado no lineal con la funcion
sigmoide.

1.12. Redes neuronales artificiales: Arquitectura

Por supuesto que una sola neurona, ni en el reino animal ni en el mundo de los
algoritmos neuronales, es suficiente para realizar procesos de alto nivel. Las neuronas,
por si solas, constituyen los elementos de procesamiento de una estructura mas general y
compleja denominada red neuronal y que se conforma, precisamente, con un cierto
numero variable de neuronas interconectadas entre si segiin una cierta arquitectura.
Comenzando desde una arquitectura sencilla y avanzando en complejidad, podemos
encontrar las siguientes arquitecturas:

Redes de una sola capa.
Este tipo de arquitectura organiza las neuronas de la red neuronal en una sola capa. Las
entradas se proyectan hacia una capa de neuronas, y no hay retorno en el otro sentido. A
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este tipo de conexion en sentido entrada salida se denomina feedforward, y por defecto
las redes asi conectadas se denominan también redes feedforward. La figura 1.34
representa una red feedforward de una sola capa.

Aunque en la figura se representan cuatro entradas y cuatro salidas, la arquitectura no
exige, ni esta restringida a tener un mismo nimero de entradas que de salidas.

Un sistema de memoria asociativa lineal es un ejemplo de red neuronal feedforward de
una sola capa.

|
entradas entradas capa de capa de
capa de neuronas neuronas de
neuronas escondidas salida
Figura 1. 34 Red de una sola capa Figura 1. 35 Red feedforward multicapa

Arquitectura multicapa feedforward

En estas arquitecturas existe mas de una capa de neuronas. Comenzando por el final de
la estructura, la capa de neuronas que se corresponde con la salida de la red recibe como
entrada, las salidas de una capa anterior de neuronas, que a su vez, pueden recibir como
entradas, las salidas de sucesivas capas de neuronas, hasta remontarse a las senales de
entrada. Las capas de neuronas que no son la capa de salida se denominan capas
escondidas. La funcién de estas capas es intervenir entre la entrada y la salida,
consiguiendo, en cierta forma una vision mas global del problema y permitiendo, en
principio, extraer informacion de orden mayor, a costa claro estd de una mayor
complejidad. La figura 1.35 representa una red neuronal multicapa totalmente
conectada, es decir en la figura todas las neuronas estdn conectadas con todas. Esta no
tiene porque ser y de hecho no siempre es la mejor estrategia. Es posible construir una
arquitectura neuronal en la no todas las posibles conexiones estén realizadas y, a pesar
de ello, ofrezca mejores prestaciones. A este tipo de arquitectura con no todas las
conexiones habilitadas se la denomina arquitectura parcialmente conectada’®.

La red tipica de esta arquitectura es la denominada red de perceptrones multicapa. Cabe
destacar como aplicacion importante de esta arquitectura el hecho de que es un
aproximador universal (con el grado de aproximacion que se desee) para cualquier
funcion continua no lineal®'. Para ello sélo es necesario disponer del nimero suficiente
de neuronas en una Unica capa escondida en la estructura. El problema es que no se
conoce, a priori, el nimero de neuronas que se van a necesitar para un cierto grado de
aproximacion, y es, por tanto, necesario ir realizando, paso a paso, un proceso
constructivo.”®
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Redes recurrentes
En el caso de las arquitecturas anteriores, la informacion fluye siempre en un
determinado sentido, sin realimentaciones. De esa manera, las entradas de una capa de
neuronas so6lo pueden proceder de las
salidas de una capa anterior. Cuando en
una red se permite reenviar las salidas
hacia atras a la propia entrada o a entradas
de capas anteriores, se dice entonces que
[j las redes son feedback. Cuando la
= realimentacion se realiza en bucle cerrado
>. | se obtienen las llamadas redes recurrentes.
Un ejemplo de redes recurrentes se
B | muestra en la figura 1.36, consistente en
una capa de neuronas que realimentan su
j/*. salida hacia la entrada, aunque en este caso
no es autorealimentada, es decir la salida
ﬁ. de la neurona no se realimenta hacia la
propia entrada. La presencia de
Figura 1. 36 Red recurrente realimentaciones incide directamente en
las capacidades de aprendizaje y en el
rendimiento de la red ya que, de alguna forma, la red tiene “memoria”. De hecho, una
red de este estilo puede llegar a emular a cualquier autdmata deterministico con un
nimero de estado finito. Pertenecen a este tipo de arquitecturas las redes de Elman y
Jordan (que no son mas que redes de perceptrones multicapa realimentadas).

AAA

1.13. Redes neuronales artificiales: Entrenamiento

La principal caracteristica de las redes no radica en su estructura, sino en su capacidad
para aprender. El objetivo de una red neuronal, tanto natural como artificial, es
aprender; es decir obtener informacion de la realidad circundante y almacenarla,
generando modelos ttiles para interpretar dicha realidad y/o realizar actuaciones
concretas. Puede ser que el término aprender no parezca adecuado para un proceso
matematico, sin embargo, en un sentido amplio, aprender es un proceso automatico por
el cual una serie de parametros del proceso, cambian en virtud de los datos que recibe.
No importa, en este sentido si la entidad receptora de la informacion es un ser vivo o un
algoritmo matematico. Solo resulta necesario que disponga de la capacidad suficiente
para realizar el proceso, aunque esto no implica que el ente sea “inteligente”, en el
sentido de tener conciencia de si mismo y del aprendizaje que esté realizando.

El proceso de adquisiciéon de conocimiento para una red neuronal se conoce con el
nombre de entrenamiento y se basa tanto en una buena eleccion de la arquitectura de la
red como en su capacidad para procesar la informacion. En funcion del entrenamiento
las redes neuronales son capaces de imitar, mas o menos sofisticadamente, los procesos
de aprendizaje de las estructuras neuronales naturales, desarrolladas a través de una
evolucion de siglos es decir, aprenden de la experiencia y mejorar las actitudes y
comportamientos a partir de ella. Hablando de forma general, un entrenamiento permite
la modificacion de la estructura de la red (fundamentalmente, variacion de los pesos wi;)
como consecuencia de la historia de estimulos proporcionados a la red y sus respuestas.
Especificamente, en el proceso de entrenamiento se producen tres fases:

1. Estimulo de la red: A la red se le presentan los datos entrada-salida.
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2. Modificacion de los parametros: Las diferentes neuronas de red modifican los valores
de sus pesos y valor umbral en virtud del estimulo

3. Modificacién de la respuesta: La red neuronal responde de forma diferente debido a
los cambios producidos en las neuronas gracias al estimulo.

Al acabar el proceso de entrenamiento, la red presenta una estructura de pesos y valores
umbrales que conforma un modelo de respuesta a los estimulos. En cierto modo, los
propios datos van conformando el modelo, ya que los pesos se van modificando de
forma iterativa durante el entrenamiento. Es decir, en el momento temporal n, se aplica
un ajuste Aw;i(n) al peso w;j(n) para obtener wi(n+1).

wii(n+1)=wii(n) +A wij(n) (1. 11)

y el ajuste Aw;j(n) dependerd, de alguna manera, del estimulo que reciba la red.

Asi, el entrenamiento consiste meramente en un algoritmo, més o menos sofisticado, de
modificacion de pesos y valores umbrales en funcion de los estimulos de la red hasta
obtener un resultado conveniente. Sin embargo, del proceso de entrenamiento y
aprendizaje de una red hay que dos conceptos elementales pero a menudo confusos: el
tipo de aprendizaje y la regla o algoritmo de aprendizaje.

El tipo de aprendizaje es la forma general o la filosofia del entrenamiento, mientras que
el algoritmo de aprendizaje esta constituido por un conjunto de reglas, bien establecidas,
que permiten la resolucion de la ecuacion (justo la anterior)

De entre los distintos tipos de aprendizaje destacan dos: el aprendizaje supervisado y el
aprendizaje no supervisado®'.

En el proceso de aprendizaje supervisado, para cada instante del proceso, cuando a la
red se le aplica la entrada, también se le ofrece la salida correspondiente que se desea
obtener. De esta manera, a la red se le dice precisamente el tipo de salida que debe
emitir. Mas claramente, a la red se le proporcionan secuencias de datos [x(1),y(1)],
[x(2),y(2)] ,-...[x(k),y(k)]..., donde x(k) es la entrada en el momento k e y(k) es la salida
en el momento k que se desea obtener. En virtud de la regla de aprendizaje y de la
estructura de la red, esta proporciona una respuesta y(1), $(2),... ¥(k)... a las entradas
dadas. La diferencia entre la respuesta y(k) y la respuesta deseada y(k) es el error
cometido, que produce una sefial de error en la red para que esta modifique todos sus
parametros de tal manera que la salida se aproxime a la salida deseada.

RED NEURONAL /\

entradas

salida actual

Generador 4_y

de error

salida deseada

Figura 1. 37 Esquema de algoritmo supervisado

En el aprendizaje no supervisado no existe ninguna guia con la que, a través de la
realimentacion, indicar a la red que “camino” seguir. No existen realimentaciones
indicando si la salida es correcta o no. La red debe descubrir por si misma los patrones,
regularidades, hechos, correlaciones o categorias de las senales de entrada y codificarlas
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en la salida. Mientras la red descubre todo esto, ella misma autorrealiza los cambios en
sus parametros que sean necesarios. A este proceso se le llama auto-organizacion (“self-
organizing”). El ejemplo tipico de aprendizaje no supervisado es el de clasificacion de
objetos en ausencia de cualquier informacion acerca de las clases. Los propios grupos
(“clusters”) se forman gracias al descubrimiento de similitudes o desavenencias entre
los objetos.

RED NEURONAL A

X omp y

entradas /‘X’ i
salida actual

Figura 1. 38 Aprendizaje no supervisado

En cuanto las reglas de aprendizaje, hay de muy diversas clases: Algoritmos Hebbianos,
aprendizaje competitivo, aprendizaje de Kohonen, regla de Widrow-Hoff,
Backpropagation, etc. Unas son tipicas de los tipos de entrenamiento supervisado (las
dos ultimas) y otras son caracteristicas de los no supervisados (las tres primeras), pero
todas proporcionan una formula fundamental de cambio de pesos. Por el interés
particular en el presente trabajo, se presentan brevemente los aprendizajes de Kohonen y
la regla backpropagation.

El aprendizaje de Kohonen es un tipo de aprendizaje denominado competitivo que
consiste en reforzar el vector de pesos que mas se “parezcan” a las entradas. El grado de
“parecido” se calcula en este caso en funcion de la distancia euclidea existente entre el
vector de pesos y el vector de entradas. Cuanto mas pequefia sea esa distancia mas
“parecidos” son los pesos a las entradas. La ecuacion de modificacion de los pesos
viene marcada por la siguiente expresion:

wj(nt1) = wj(n) + nm[x(n) — wj(n)] (1. 12)

El factor n es un pardmetro que determina la velocidad del aprendizaje.Dealguna forma,
la modificacion tiene que ver con la distancia entre x(n) y w(n)

La regla backpropagation es una generalizacion de una regla mas sencilla denominada
regla delta, LSM (Least Mean Square) o Windrow-Hoff. Esta ultima se basa en
minimizar el error entre el vector de salida de la red y el vector de salida deseado. La
minimizacion se realiza buscando el camino de maximo descenso del gradiente. La
regla backpropagation trata de adaptar este método para una arquitectura multicapa con
redes que dispongan de funciones de activacion no lineales. En el algoritmo
backpropagation se han de distinguir dos procesos bien diferenciados, uno hacia delante
(forward propagation) donde el flujo de los datos de entrenamiento x se propaga hacia
delante por las capas de la red dirigiéndose hacia la salida, donde se produce una senal
¥; y otro hacia atrds (back propagation) donde el error, definido como la diferencia
entre esta sefial § y la salida real y, se propaga hacia atras, desde la capa de salida hacia
las capas anteriores, para actualizar los pesos respectivos.

wij(nt+1)=wij(n) + nfle)(n)x; (1.13)



Hacia la percepcion gaseosa inteligente 1.50

donde n determina la velocidad de aprendizaje, X; representa la entrada de la neurona j-
ésima y f(e;) representa una funcion dependiente del error.

Con esta breve descripcion genérica de lo que es una red neuronal y su estructura es
suficiente para comprender los resultados que se presentaran mas adelante. Para ahondar
mas en el tema se puede acudir a la bibliografia especifica™®.

Ahora bien, en este punto del capitulo, ya se han repasado las dos vias de deteccion
gaseosa: la artificial, a través de sensores, y la natural, a través del olfato. Ademas, se ha
descrito una entidad matematica artificial, capaz de imitar los procesos naturales de las
neuronas (y en cierta forma, por tanto, los procesos que llevan a la percepcion),
obteniéndose asi una herramienta de trabajo capaz de aunar ambas vias. Es hora por
tanto de iniciar el proceso de descripcion del dispositivo que ha de ser capaz de llegar a
realizar mediciones gaseosas inteligentes tanto de forma cuantitativa como cualitativa:
la nariz electronica.

1.14. L.a nariz electronica

Con los apartados anteriores relativos a las redes neuronales artificiales, se ha
introducido una herramienta matematica capaz de tratar datos de forma muy parecida a
como lo hacen las neuronas bioldgicas. Continuando con este interés, expuesto varias
veces a lo largo del capitulo y enfatizado en el apartado 1.9, de imitar artificialmente
procesos naturales, se pretende en este apartado aunar los conceptos que se han ido
exponiendo a través de la nariz electronica. Efectivamente, con la nariz electronica, se
cierra de hecho el organigrama del capitulo representado en la figura 1.1, y a través de
ella se establece la conexidn entre la medicién cuantitativa basada en sensores y la
medicidn cualitativa basada en la percepcion que tantas veces se ha reclamado a lo largo
del capitulo. La nocion de aunar la metodologia analitica y la percepcion sensorial no es
nueva, y de hecho en algunas industrias que tienen relacion con aromas, perfumes y
pueden encontrarse cromatografos de gases cuyas medidas se complementan con
mediciones sensoriales, convirtiendo la técnica de analisis en un método analitico-
sensorial, son los llamados GC-Sniffing o técnica de olfatometria-cromatografica de
gases (CG-0O) 62,

Figura 1. 39 Cromatografo de gases con un sniffer para evaluacion olfativa incorporado
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En la técnica CG-O la mezcla de sustancias se separa en la columna cromatografica, y
seguidamente la corriente portadora de gas se divide al final de la columna vy,
simultdneamente, se registra mediante algin tipo de aparato detector (generalmente un
espectrometro de masas o un detector de ionizacion por llama) y se valora
sensorialmente, oliéndola en aire humedecido. Esta técnica permite obtener una primera
impresion rapida de la aportacion olorosa de los componentes individuales al aroma
total. Sin embargo, no es esta la idea que se pretende de la nariz electronica donde de
hecho no a de permitirse la intervencion del sentido olfativo sino que este ha de estar
imitado por el conjunto de los sensores y el tratamiento de sefal posterior (ya sea con
redes neuronales artificiales o no.

Los primeros trabajos de desarrollo de un aparato dedicado a detectar olores datan del
afio 1961 y fueron llevados a cabo por Moncrief,* pero en realidad este aparato es una
nariz mecanica. Las primeras propuestas de nariz electronica fueron realizadas por
Wilkens y Hatman en 19647, por Buck, Allen y Dalton®® y por Dravieks y Trotter en
1965%. Sin embargo, posiblemente, el concepto de nariz electrénica como una matriz
inteligente de sensores para la clasificacion de olores naci6 en los ultimos 20 afios, a raiz
de los estudios y publicaciones de Persaud y Dodd”’en la Universidad de Warwick en
Gran Bretana. El término “nariz electronica” nace a finales de 80 en el 8th Int. Congres
of European Chemoreception Research Organization. En 1989 una sesion en la NATO
Advanced Workshop on Chemosensory Information Processing estuvo dedicada a
olfaccion artificial. Finalmente, el primer congreso dedicado a narices electronicas se
llevd a cabo en 1990.

Retrocediendo de nuevo a los primeros modelos de nariz para la discriminacion de
olores descritos por Dodd y Persaud °7 se demostraba en dichos modelos que un sistema
con tres sensores es suficiente para imitar de una manera grosera la capacidad de
discriminacion del sistema olfatorio de los mamiferos. Es en principio sorprendente que
con tan pocos sensores sea posible llevar a cabo una tarea como esta. Sin embargo, si se
analiza la capacidad que tiene el sistema de tres sensores para responder a diferentes
patrones se demuestra que es perfectamente posible. Si la respuesta de los sensores es
digitalizada por un convertidor A/D de 12 bits, entonces, tres sensores pueden generar
2*! patrones diferentes, lo que supone miles de millones de patrones (~6.8-10'"). Esta
capacidad es mas que suficiente para las aplicaciones de las narices electronicas. Sin
embargo, en la practica esta capacidad es inalcanzable, como se expondra
posteriormente.

Una de las primeras descripciones de lo que es una nariz electrénica la dio Gardner
empleando la siguiente definicion:

“Una nariz electronica es un instrumento que consta de una matriz de sensores
quimicos con especificidad parcial y un sistema apropiado de reconocimiento de
patrones, capaz de reconocer olores simples o complejos™ **%.

Sobre la base de esta definicidon, una nariz electronica no solo necesita un conjunto de
sensores bien escogidos, con la especificidad y sensibilidad adecuadas, sino que también
lleva asociadas las herramientas que permitan una adecuada discriminacion de los
olores. Hay que precisar la distincién entre andlisis cuantitativo y el reconocimiento
cualitativo. El reconocimiento cualitativo es el apropiado para imitar las caracteristicas
del olfato, pero no se debe olvidar que también resulta necesario para determinadas
aplicaciones industriales disponer de sistemas capaces de realizar analisis cuantitativos.
Aun y cuando el andlisis cuantitativo no es una propiedad del olfato, se debe englobar
este tipo de sistemas dentro de la definicion de nariz electronica, ya que en esencia
consisten también en una matriz de sensores con especificidad parcial y un algoritmo de
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tratamiento de sefial, que aunque no es de reconocimiento, si que ofrece informacion (en
este caso, cuantitativa) acerca de las muestras gaseosas analizadas. Asi, una definicioén
valida en este contexto es:

“Una nariz electronica es un instrumento que consta de una matriz de sensores
quimicos con especificidad parcial y un sistema apropiado de tratamiento de la senial
para la determinacion cuantitativa y/o para el reconocimiento de patrones, capaz de
ofrecer informacion cuantitativa de muestras gaseosas y/o reconocer olores simples o
complejos”

La figura 1.40 pone de manifiesto, la analogia entre los sistemas naturales y los
artificiales, dejando patente que las diferencias son sélo instrumentales pero no son, en
absoluto, diferencias de fondo. Asi, donde en los procesos naturales hay células
receptoras olfativas, dispuestas, tal como se ha explicado, no para funcionar de forma
especifica, la nariz artificial incorpora matrices de sensores con especificidad parcial. El
procesado de sefial matemadtico es andlogo en cuanto a funcionalidad al procesado de
sefal que realiza el bulbo olfatorio. El trabajo realizado por el bulbo, es transportado al
cerebro donde se realiza la supervision de todo el proceso, obteniéndose la percepcion
de la sensacion, mientras que en la nariz electronica existe un proceso capacitado para
realizar el reconocimiento a partir de los datos ofrecidos por el sistema de tratamiento de
la sefial.

Nariz electronica
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Figura 1. 40 Comparacion del funcionamiento de una nariz electronica y el sentido del olfato

La matriz de sensores, que convierte la informacion quimica de entrada en una sefal
eléctrica, es sometida a la presencia de la sustancia gaseosa j. Cada sensor i de una nariz
electronica produce una sefial eléctrica dependiente del tiempo xj(t), en respuesta a una
sustancia gaseosa j. La respuesta de una matriz de n sensores es un vector X, que se
puede describir como:

X = {le,ij, ..... ,an} (1. 14)
En los capitulos sucesivos se desarrollaran mas ampliamente los aspectos relativos a la

adquisicion de esta respuesta y el tratamiento matematico a aplicar a los datos para las
aplicaciones de andlisis cuantitativo y cualitativo.
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En referencia a la matriz en si, existen multitud de sensores desarrollados para la
deteccion gaseosa. Algunos de los diferentes tipos de sensores ya han sido descritos
anteriormente. Sin embargo, los requerimientos de los sensores de una nariz electronica
exigen que estos tengan especificidad parcial, es decir que respondan en general a un
rango de gases en vez de responder especificamente a un gas. Esto es, por supuesto, lo
contrario de lo que se le exigiria a un sensor de gas ideal. Sin embargo, una nariz
electronica, al igual que el olfato humano, saca ventaja, a través del procesado de las
sefales, de esta falta de especificidad. A esta ventaja hay que afiadir otras de las cuales
el olfato carece; por ejemplo, inmunidad frente a los aspectos psicoldgicos o fisioldgicos
de todo proceso olfativo natural, o la potencia analitica que se pueda extraer a través del
procesado de sefial.

En cuanto al tratamiento de la informacion, dependiendo del tipo de reconocimiento, se
utilizan diferentes técnicas. Las principales estan listadas en la tabla 1.7.

Tabla 1. 7 Algunas técnicas de tratamiento de sefial en sistemas sensores de
gas

Andlisis cuantitativo Reconocimiento

Regresion multivariante Clasificador bayesiano

CLS, PCR, PLS, RR... Funciones discriminantes
Aproximadores universales K-Nearest neighbours

ANN, FIS, Splines... Edited K-NN (VQ, LVQ, SOM)
Reduccion de dimensionalidad ANN

PCA LDA. HCM, FCM...

1.15. Limitaciones de las narices electronicas

El nimero tedrico de patrones que una nariz electronica puede discriminar es s”", y que
viene dado por el nimero de sensores de la matriz (n) y la cantidad de niveles
permitidos en la salida del sensor (s). En la practica, el valor tedrico, (anteriormente se
calcul6 un valor de 6.8:10'" para tres sensores) es inalcanzable, y solo se puede
discriminar con fiabilidad una pequefa fraccion de patrones. Esto es debido
principalmente a problemas achacables exclusivamente a los sensores. La falta de
repetitividad, el problema de las derivas, el envenenamiento del material sensible o el
ruido son dificultades ineludibles de disminuyen el rendimiento del sistema ideal.
Ademas, otra fuente de restriccion para problemas concretos es la falta de sensibilidad:
si un sensor no responde a uno de los componentes gaseosos de una mezcla bajo test, la
efectividad del sistema se reduce de n a n-1. Todos estos problemas son con los que el
procesado de sefial ha de enfrentarse y hacen necesario el uso sensores adicionales que
compensen los errores del sistema®.

En todo el conjunto del sistema, algunos parametros, que juegan un papel importante
como origen de problemas, pueden ser controlados. Por ejemplo los sensores de gas, en
general, presentan fuertes dependencias con la temperatura y la humedad. En la nariz
humana, estos parametros estan controlados por el riego sanguineo y por la mucosidad
pero en el caso de los sensores artificiales, es necesario incluir un control especifico de
los mencionados parametros. Ciertamente es factible hacerlo y de hecho algunas narices
electronicas del mercado utilizan cédmaras de sensores termostatadas para evitar
problemas con la temperatura.. Sin embargo, la poca comprension de los procesos que
ocurren en los sensores hace que buena parte de los problemas no puedan ser, por ahora,
solventados. A falta de sensores mejores, los algoritmos de procesado de sefial
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adquieren una importancia comparable a la de los propios sensores, ya que no s6lo han
de realizar la tarea de reconocimiento sino que han de elaborar estrategias que sorteen
las limitaciones de los mismos. A pesar de los esfuerzos invertidos en mejorar las
prestaciones de los sensores, hoy por hoy, los algoritmos de procesado precisan de una
potencia de calculo que practicamente solo puede ser abordada por un microprocesador.

1.16. Narices electronica existentes

Dispositivos electronicos que detecten un determinado gas existen comercialmente
desde hace tiempo, pero no deben considerarse como narices electronicas sino como
meras alarmas mas o menos inteligentes

Existen en la actualidad algunos sistemas comerciales basados en matrices de sensores
dedicados al reconocimiento gaseoso y que pueden considerarse dentro de la definicion
de narices electronicas. Por supuesto, estos sistemas no son capaces de igualar el
rendimiento de la nariz natural, y de hecho no pretenden ser una nariz electronica
universal, sino un sistema para aplicaciones especificas. Esto quiere decir que se
desarrollan las matrices de sensores apropiadas para la aplicacion especifica, y que
dependiendo justamente de la aplicacion, las matrices son unas u otras. Algunas
aplicaciones tipicas de narices electronicas y los sensores utilizados se pueden ver en la
siguiente tabla’ :

Tabla 1. 8 Algunas aplicaciones de las narices electronicas
Aplicacion Tipo de sensor
Calificacion de aromas de café Oxidos metalicos
Calificacion de licores Oxidos metalicos
Calificacion de cervezas Oxidos metalicos
Calidad de grano de cereal Electroquimicos
Clasificacion de la frescura de pescado Oxidos metalicos
Clasificacion de la frescura de carne MOSFETS
Calidad de aire Polimeros
Perfumeria Piezoeléctricos

La figura 1.41 presenta una nariz electronica denominada Intelligent Nose de la empresa
Alpha MOS.

Figura 1. 41 Nariz electronica comercial Alpha-MOS
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La tabla 1.9 lista algunos dispositivos de monitorizacion de olores y las narices
electronicas existentes hoy en el mercado. Informacion relativa a la mayoria de las

: : . : . : 1 W2 w3 wh W5 w6 w7 w8 wo
narices de este listado y otras esta accesible a través de internet ™ V< W7 YT VO WIWEW
wi2 ,wl3 ,wl4 wiS8...

Tabla 1. 9 Sistemas comerciales similares a las narices electronicas

Empresa Origen Tipo de sensor |N°  de|Reconocimiento de
sensores | patrones

Airsense Alemania Oxidos metalicos | 10 ANN,PCA, SPR
Analysis GmbH
Alpha MOS Francia Polimeros 6-24 ANN, PCA, DFA
Multi- conductivos,
Organoleptic oxidos metalicos,
Systems QMB, SAW
Aromascan PLC | Gran Bretafia | Polimeros 32 ANN

conductivos
Bloodhound Gran Bretana | Polimeros 14 ANN, CA, PCA
Sesnsor LTd conductivos
Cyrano Sciences | USA Polimeros 32 PCA
Inc conductivos
EEV Ltd | Gran Bretafia | Polimeros 8-28 ANN, DFA, PCA
Chemical Sensor conductivos,
Systems oxidos metdlicos,

QMB, SAW
Elecronic Sensor | USA Gas 1 Quimiometria estandar
Technology Inc chromatography,

SAW
Hewlett- USA Espectrometria Quimiometria estandar
Packard Co de masas
HKR- Alemania QMB 6 ANN, CA, DFA, PCA
Sensorsysteme
GmbH
Lennartz Alemania QMB, oxidos | 16-40 ANN, PCA, PCR
Eelecronic metalicos
GmbH
Nordic  Sesnor | Suecia Oxidos 22 ANN, PCA
Technologies metalicos, QMB,
AB MOSFET,

Infrarrojos
RST  Rostock | Alemania Oxiod metalicos, | 6-10 ANN, PCA
Raumfahrt und QMB, SAW
Umweltshatz
GmbH
Sawtek Inc USA SAW 2 -
ANN: Artificial Neural Networks, PCA: principal Component analysis,
DFA: Discriminant function analysis, CA: Cluster analysis

SPR: Statistical pattern Recognition PCR: Principal components regression
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Capitulo 2

Sistema experimental

- “No necesitas sesos. Estdas aprendiendo algo cada dia.
Un bebé tiene sesos, pero no sabe mucho. La experiencia
es la unica fuente de conocimientos y cuanto mds
permanezcas en la tierra, tanta mads experiencia tendrds

sin duda.”
L. Frank Baum: “El mago de Oz”

- La ciencia es un intento de lograr que la diversidad

caotica de nuestras experiencias sensoriales corresponda

a un sistema de pensamiento logicamente uniforme. En

este sistema, cada experiencia debe estar en correlacion

con la estructura teorica de tal modo que la relacion
resultante sea unica y convincente.

Abert Einstein: “Sobre la teoria de la relatividad”
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Prologo del capitulo

En el capitulo anterior se introdujo el concepto de nariz electronica asi como algunas de
sus aplicaciones mas utiles. La realizacion de un dispositivo complejo como una nariz
electrénica, o como, en general, un sistema de test de sensores de gases es una tarea
ardua. Todo ello requiere de un elaborado montaje experimental que debe incluir un
sistema de control exhaustivo y un sistema de medida adecuado a los experimentos que
se pretendan realizar.

El presente capitulo se estructura en dos secciones cualitativamente diferentes. La
primera trata de enunciar a priori las caracteristicas y la problematica bésica de un
sistema experimental como el que se pretende montar. La segunda seccion trata
concretamente de cada una de las partes que conforma el sistema experimental. En esta
segunda parte se profundizara en la explicacion a nivel técnico y de detalle para cada
una de las partes que se consideran fundamentales para el funcionamiento del equipo.
Asi, se dara una descripcion completa de los gases utilizados, de los sistemas de manejo
de mezclas, del disefo de las camaras de medida, de los sensores que se utilizan y de los
sistemas electronicos de acondicionamiento de sefial y control del equipo. Hay que
puntualizar, sin embargo, que el sistema estd sujeto a continua evolucion, tratando
siempre de incorporar mejoras que aumentes sus prestaciones. Por este motivo, quizas la
descripcion del sistema experimental que se expone en este capitulo no se corresponde
con el estado actual del mismo. Por otra parte, y aunque es una precision que se
sobreentiende, ha de quedar patente que el desarrollo de un sistema asi no es atribuible
al mérito de una sola persona, sino que es fruto del trabajo en equipo llevado a cabo por
el grupo de tratamiento de sefial del departamento de electronica.

El montaje experimental que se pretende construir es por tanto y fundamentalmente un
sistema de test de sensores de gases pero que, ademas, ha de permitir, a través de una
serie de algoritmos de procesado de sefial, generar modelos de comportamiento del
sistema y realizar identificacion directa de la sefial de los sensores, identificacion
inversa de la concentracion gaseosa o reconocimiento de los patrones gaseosos
introducidos en el sistema. Esta problemadtica, los algoritmos antes mencionados (ya
sean de caracter general o disefiados especificamente para el problema en cuestion), y la
verificacion de su rendimiento se expondran en los siguientes capitulos. El desarrollo de
este sistema iniciado con este trabajo, recibid un impulso definitivo al adquirirse el
grupo, los compromisos de test derivados del proyecto, financiado por Gas Natural y
MCC, “Detector selectivo CO/CH4” para el estudio de la deteccion de gases de
combustion en cocinas domésticas.

También se presentara la descripcion de un sistema similar alternativo para el test de
sensores QMB del cual se extraeran los resultados experimentales concernientes a
componentes organicos volatiles. Este sistema no ha sido desarrollado en el
Departamento de Electronica de la Facultad de Fisica de la Universitat de Barcelona
sino que pertenece al grupo de investigacion en sensores dirigido por el profesor Gopel,
de la Universidad de Tiibingen y con el cual se ha colaborado estrechamente tanto en el
disefio de experimentos como en la presentacion de los resultados en diferentes articulos
y congresos'’ '®. El hecho de que los datos presentados en los capitulos siguientes
pertenezcan a este segundo sistema experimental, no invalida el desarrollo del presente
ya que, en definitiva, la construccion de un sistema experimental orientado hacia el
trabajo con alarmas de gas domésticas, fue uno de los objetivos a conseguir en el
planteamiento de este trabajo. Por otra parte, debe aclarase que, las similitudes en la
esencia de ambos sistemas, como se vera, son mayores que sus diferencias.
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2.1. Introduccion

Por supuesto, una parte fundamental en el desarrollo de una aplicaciéon en analisis de
gases es el propio sistema de test y medida de los dispositivos sensores. Las necesidades
en este sentido se han visto incrementadas a causa del aumento del interés en estos
ultimos anos en desarrollar sistemas multisensores mas potentes y versatiles. Ademas,
los progresos en instrumentacion en los ultimos afios han revolucionado la concepcion
de los sistemas de medida, poniendo a disposicion del usuario tecnologias avanzadas a
un precio competitivo. Aun asi, el coste de un sistema de medida dentro de un proyecto
global (como pueda ser el que se presenta en esta trabajo), constituye generalmente un
alto porcentaje del coste total del proyecto. Por este motivo, es fundamental plantear el
disefio del sistema con rigurosidad y precision, conociendo en el mayor grado posible
cudl es la fisica que estd involucrada en el problema, donde residen las dificultades y
cudles son las alternativas.

El sistema que se pretende desarrollar, ha de ser capaz de generar concentraciones de
gas con buena precision, con rapidez y con versatilidad. Por precision se ha de entender
que las concentraciones minimas estan en el orden de las decenas de ppm, por rapidez se
quiere indicar la capacidad del sistema para permitir cambios de concentracidon en pocos
minutos, para minimizar la duracion de los experimentos y por versatilidad se pretende
expresar la capacidad del sistema de generar no sélo atmdsferas de composicion
monocomponente sino también mezclas de gas multicomponente, y ademas, se desea
que el sistema sea capaz de generar muestras gaseosas a partir de sustancias que no
estén en estado gaseoso.

Ante el conjunto global de esta problematica, las alternativas se reducen esencialmente a
dos: sistema de obtencion de muestra estatica o sistema de obtencion de muestra
dinamica®.

Un esquema de un sistema de test que utiliza el método estatico de generacion de
muestras se presenta en la figura 2.1. Consiste en introducir una cantidad especifica y
bien determinada de soluto, liquido o gaseoso, en una camara rigida de volumen
conocido. Los métodos de introduccion pueden ser varios, aunque lo habitual es utilizar
o bien una jeringa, caso de soluto liquido, o bien un controlador de flujo masico (MFC),
caso de soluto gaseoso. Si la muestra que se ha de introducir es liquida y se utiliza una
jeringa, se evapora mediante algun tipo de calefactor, y se mezcla con el disolvente que
hay dentro de la camara. Para que la mezcla sea eficiente suele introducirse algin
elemento que genere turbulencia, como por ejemplo un ventilador. En estas condiciones,
la concentracion de gas 1 viene dada como relacion de volimenes segiin una ecuacion
como la que sigue:

C=vi/V 2.1

siendo v; es volumen de soluto i y V el volumen total de la camara.

Otra opcion que se baraja habitualmente para el caso de soluto liquido es utilizar un
flujo de gas portador, habitualmente aire seco, controlado por un controlador de flujo
masico (MFC), que circula por un recipiente con la sustancia liquida de manera que la
propia corriente portadora arrastre moléculas del soluto. La cantidad de soluto presente
en el flujo portador depende en gran medida de la temperatura de operacion. Mas
adelante se profundizard en la explicacion de este método. También es habitual como
alternativa, disponer de una pequefia cadmara de evaporacion, previa a la propia camara
de medida. En esta precamara se evapora la substancia liquida que luego se arrastra
mediante un flujo portador al interior de la camara de medida.



Sistema experimental 2.4

En el caso de utilizar introduccion de muestra gaseosa a través de un MFC, la
concentracion de gas i vendria dada por la ecuacion 2.2.

C, = % [fbdt 2.2)

siendo f el flujo del controlador, t el tiempo que dura la introduccion de muestra 'y V el
volumen de la camara. En este caso, conocer perfectamente el volumen de la camara y
controlar el tiempo resulta fundamental para obtener buena precision en la generacion
de la muestra.

Varios departamentos de diversas universidades utilizan este tipo de sistemas estaticos.
Por ejemplo, el esquema de la figura 2.1 representa un sistema de test implementado en
el departamento de electronica de la Universitat Rovira i Virgili'” (Espafia), y un
sistema similar ha sido desarrollado en el departamento de ingenieria de la Universidad
de Tottori’® (Japon). En ambos casos la obtencién de las mezclas se basa en la inyeccion
de la substancia licuada en la camara de test. Un sistema que utiliza gas portador para el
arrastre de moléculas de sustancias volatiles es el desarrollado en el departamento de
ingenieria de la Universidad de Warwick®' (Gran Bretafia). Para obtener mas
informacion y un listado mas extenso de diferentes sistemas de test, consultar la
bibliografia® '° *.

Este tipo de sistemas de test es econdmico y muy simple y es especialmente util cuando
no se precisa de una gran versatilidad en las medidas’. Sin embargo estos sistemas
adolecen de ciertas carencias y sus prestaciones son limitadas. Un primer problema,
aunque no el fundamental, proviene del estimar el volumen real de la camara; si esta
contiene objetos en su interior (ventiladores, los propios sensores, calefactores, etc.) y
ademads, estos objetos pueden ser unos u otros, dependiendo del experimento, la
precision en la estimacion de dicho volumen puede decrecer de forma importante,
repercutiendo directamente en la estimacion de la concentracion de las muestras. Por
otra parte, estos sistemas son incapaces de sobreponerse a problemas de absorcion de
muestra en la cdmara o de fugas. Ademas, realizar cambios de concentracidon en este
tipo de sistemas es un proceso lento y tedioso, y el tiempo necesario para que se
produzca la mezcla de los gases depende del tamafio y forma del recipiente, de las
caracteristicas difusivas de los gases y de los fenomenos turbulentos que se produzcan.

Valvula
Acondicionamiento

de la senal _ ’
ventilador 00
D u

—
NN ' *A?Eﬂ

>\ ,,,,,,,,,,,,,, Inyeccion de

.~ Matriz de sensores
le muestra

Salida de gases - Aire sintético

Valvula

Figura 2. 1 Obtencion de muestras de gas : método estatico

Un esquema de un sistema de generacion de muestras dindmico se puede ver en la figura
2.2. En este tipo de sistemas se utilizan MFC para obtener un flujo constante de gas a la
concentracion deseada, que atraviesa la cédmara de medida. En este caso, la
concentracion del gas i viene dada por la relacion de los flujos portadores:

Ci=f/F 2.3)
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siendo f; el flujo del gas iy F el flujo total.

Para generar muestras gaseosa a partir de substancias en estado liquido es habitual
utilizar el método de arrastre de moléculas mediante un flujo portador. Como ya se ha
dicho anteriormente, més adelante se profundizara en la explicacion de este proceso.
Algunos de los problemas que aparecian en los sistemas estaticos se reproducen en los
dindmicos. Basados los dindmicos como estan, en flujos de los gases, debe tenerse
especial cuidado en no caer en regimenes de flujo laminar o estratificado. Para evitar
esta eventualidad se suelen incorporar al sistema cdmaras de premezcla que aseguren
una perfecta mezcla de los flujos®, aunque la presencia de codos y bifurcaciones en el
camino del flujo hasta la cdmara suele asegurar una buena mezcla. La principal ventaja
de éste método frente al sistema estdtico, es que se minimizan los problemas de
absorcion o desorbcion en la camara. Ademas es mucho mas versatil y permite de
forma 4agil modificar las concentraciones de los gases o generar mezclas
multicomponente. Su inconveniente principal radica en su mayor complejidad y costo
econdmico, no solo en referencia al sistema en si mismo sino también al alto consumo
de gas que implica.

|

Gas 1 Mass Flow Acondicionamiento
Controller de la sefial

|

<

Q0 I 1
Gas2  Mags Flol — 880‘28
Controller 0838 - —%— —
D ’ [ | ggooo - Salida de gas

Camara de Camara de test
Gas3  Mass Flow]| Premezcla

Controller

n&a_L{D:] D Mass Flow
__le_l ,—:] Controller

Aire Mass Flow |
Controller

Burbujeador

Figura 2. 2 Sistema de generacion de muestras dindmico

Sistemas como este han sido desarrollados en el Fraunhofer-Institut fiir
Festkorpertechnologie® (Alemania) o en el Institute of Physical and Theoretical
Chemestry, de la Universidad de Tiibingen®® (Alemania). A partir de este ultimo sistema
se han obtenido los datos objeto de este trabajo.

2.2. Concepcion del sistema

Antes de entrar a describir los pormenores del sistema resultara interesante presentar a
priori algunas caracteristicas basicas del sistema que se pretende desarrollar. Resulta
conveniente abordar el problema del montaje experimental desde tres apartados
diferentes: los gases y sus mezclas, los sensores, y el acondicionamiento de la sefal y
medicion.
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2.2.1 Sobre gases y mezlcas

Como se ha mencionado en el prologo, este trabajo se desarrolla como parte de un
proyecto dedicado al estudio de los gases de combustion en cocinas domésticas con
detectores de gas basados en sensores de 6xidos metalicos. En este sentido, el sistema,
aunque debe estructurarse de manera versatil, se va a desarrollar inicialmente para la
deteccion de gases relacionados con procesos de combustion. Por lo tanto, en este
entorno queda bien delimitado el tipo de gases a estudiar y, en una primera acometida al
problema, se van a utilizar mono6xido de carbono (CO), didéxido de carbono (CO,) y
metano (CH4). Aunque el CO; apenas es detectado por los sensores de 6xidos metélicos,
su presencia se justifica a través del estudio del problema mediante otras tecnologias, y
de hecho, existe una linea de trabajo abierta para el test de sensores Opticos.
Los rangos de concentracion que se pretenden utilizar para el test de sensores son:

CHy : 500 - 20.000 ppm

CO : 30 - 1.000 ppm

CO; : 500 - 20.000 ppm
De alguna manera, estos valores estan relacionados con los limites que dictan las
normativas' > * asi como con las prestaciones que el sistema podré alcanzar y que se
detallaran mas adelante. La generacion de estas concentraciones y el tipo de estudio que
se desea realizar a partir de ellas imponen condiciones al sistema. Asi, la informacion
que se pretende extraer a partir de la respuesta del sistema a las concentraciones no debe
limitarse al estado estacionario. Debe plantearse un objetivo mas ambicioso y estudiar la
evolucion de las respuestas del sistema en el tiempo, es decir, su dinamica. Dicha
dindmica depende directamente de dos factores principales: de las respuestas de los
sensores y de la respuesta del recinto que los aloje. En este sentido, si se desea que el
sistema sea rapido, el recinto debe ser pequenio, pero por otro lado, las dimensiones
fisicas de los sensores imponen un cierto tamafio minimo que puede, muy facilmente,
tener una caracteristica dindmica no despreciable. En cualquier caso, la influencia de la
camara sensorial es ineludiblemente, y el planteamiento que hay que adoptar no es tanto
el conocimiento de la dindmica sensorial sino mas bien la dinamica del sistema global.
Pero para que esta disquisicion sea factible en la practica, es absolutamente necesario
que a partir de la sefal de concentracion, que es la sefial de entrada del sistema, sea
posible realizar estimaciones dindmicas. Ya en la introduccion se plante6 el deseo de
disponer de una capacidad de generacion de concentraciones agil y versatil. Estos
adjetivos adquieren ahora mayor significado; no s6lo hacen referencia a rapidez y
facilidad en la capacidad de generacion de mezclas sino también a la aspiracion que el
sistema sea capaz de generar concentraciones segun diferentes formas de sefial.
Ciertamente, en un estudio dinamico, interesa generar sefiales de concentracion bajo
ciertas formas tipicas como escalones, sinusoides, rampas, ruido blanco,.... Este tipo de
prestacion no es requerida en un estudio de caracteristicas estaticas. De lo expuesto en el
apartado anterior, el método adecuado para conseguir estas prestaciones respecto a la
generacion de mezclas gaseosas es, no cabia esperar otra cosa, el método dinamico.

2.2.2 Sobre Sensores

Ademas de los gases, las caracteristicas sensoriales imponen nuevas condiciones al
disefio del sistema. Este se plantea, por existir un mercado muy amplio y por su bajo
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coste, para sensores de Oxidos metalicos en una configuracion matricial con buena,
aunque no exclusiva, sensibilidad a los gases que se desean estudiar. El uso este tipo de
sensores introduce dos nuevas necesidades: el acondicionamiento de la sefial para
adecuar la sefial al sistema de medida posterior, y la activacion y el control de los
calentadores de dichos sensores. Tanto para una como para otra necesidad, es un
requerimiento fundamental el que los sensores sean tratados de modo independiente.
Asi, el acondicionamiento, debe ser ajustable independientemente para cada sensor
puesto que las diferentes caracteristicas de los sensores de la matriz asi lo requieren. En
cuanto a las resistencias calefactoras de los sensores, debe preverse la posibilidad de
gobernarlas de forma individualizada no s6lo por el hecho de que cada sensor puede
tener requisitos térmicos diferentes sino por la posibilidad que asi se ofrece de realizar
estudios particulares de dependencia con la temperatura del calefactor. Ademas, el
sistema sensorial debe estar sometido a un control completo de la temperatura y de la
humedad puesto que estos factores afectan directamente al rendimiento de los sensores.

2.2.3. Sobre acondicionamiento de la senal

Las sefiales que ofrezca la matriz de sensores deben ser recogidas por un sistema de
medida que debe ser automatico, fiable y preciso, permitiendo el tratamiento de toda la
informacion a posteriori. Ademads, el conjunto debe ser absolutamente auténomo, es
decir no debe precisar de ninguna actuacioén por parte del operador una vez definido el
proceso de test y su protocolo de ejecucion. Esto supone que todo los procesos
(generacion de mezclas, medicion, archivado de la informacion, etc.) deben ir
enmarcados en un preciso disefio del experimento en el cual se detallen todas y cada una
de las acciones que el sistema debe efectuar.

En base a lo expuesto, y pretendiendo una concepcion del sistema no dispersa, resulta
conveniente centralizar el sistema de medida y el control del experimento en un
ordenador complementado con el nimero necesario de tarjetas de entrada/salida
analogico-digitales. De esta manera se evita la complejidad causada por multiples
subsistemas dedicados especificamente a una sola tarea, a costa de la necesidad de
desarrollar interfaces especificas y adecuadas a las caracteristicas del ordenador y de las
tarjetas.

Se desea, por tanto, disefiar un sistema de medicion de gases que disponga de:

a) Una generacion de mezclas gaseosas versatil. Esto eleccion exige, como ya se ha
dicho, el uso de flujos gaseosos controlados,

b) Un disefio individualizado de interfaces para cada sensor tanto desde el punto de
vista de acondicionamiento de sefial como de control del calentador y medicion de
las magnitudes de temperatura y humedad a las que se realiza el experimento.

¢) Hardware y un software de medida y control centralizado en un ordenador con la
capacidad de medir y controlar al sistema de forma autonoma.



Sistema experimental 2.8

Gases

A 4

Generacion de
mezclas gaseosas

v

Camara sensorial

A

v

Acondicionamiento
y medida

v

Ordenador + tarjetas: <
Sistema central

Figura 2. 3 Diagrama de bloques del sistema

2.3 Sistema experimental

Repasados algunos sistemas ya existentes, establecida la necesidad de utilizar un
método dindmico en la generacion de mezclas gaseosas, (que acarrea por tanto, la
necesidad de utilizar controladores de flujo mésico), teniendo en cuenta ademas que el
sistema sensor se basa en sensores de 6xidos metalicos, y que resulta imprescindible
centralizar todo el control y la medicién en un ordenador, el disefio esquematico del
sistema a montar puede representarse de la siguiente manera:

zona cC :
Interfaz MFC Computador |
Gas 1 D |
Mass Flow |
Controller = = !
\
L ‘ ‘ Imerﬁa‘z Sensores |
T L
U
o .
Gas 2 Mass Flow| | |+ ;ogcggo = )
Controller ] 00808 - % »
u goggoo Salida de gas
OOOOO -
Camarade L Camara de test zona b
Gas 3 Mass Flow premezcla
Controller
Mass Flow Lineas de gas
4‘%_‘ Controller
. Lineas electricas
Alre Mass Flow | Burbuiead
urbujeador
zona a Controller

Figura 2. 4 Esquema de un sistema de medicion gaseosa

Tal y como cabe esperar, en el esquema se pueden diferenciar tres zonas fundamentales:

a) zona de gases y controladores de flujo
b) zona de camara de test
c) zona de control y medida de datos
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En la zona a se disponen las bombonas de los diferentes gases y los controladores de
flujo masico (MFC) para realizar el control de flujo y las diluciones de gas que se
precisen. Aunque en el esquema solo aparecen tres gases y el aire portador, el sistema
permite la ampliacién hacia un nimero mayor de gases.

Se incluye en esta zona, la camara de premezcla, para asegurar la perfecta mezcla de los
flujos. En la zona b se encuentra el sistema sensor propiamente dicho. Consta
exclusivamente de una cdmara donde se aloja la matriz de sensores pertinente,
encargada de detectar la presencia de gases. La zona ¢ contiene, principalmente un
ordenador al que se le incorporan tarjetas de adquisicion A/D y las interfaces de control.
El conjunto controla el proceso de medida, y recoge los datos para su posterior analisis.

2.4. Gases

Tal como se menciona en el prélogo, el desarrollo de este sistema viene marcado por el
proyecto “Detector inteligente CO/CH4”. Centrandose por tanto en los gases de
combustiéon procedentes de cocinas domésticas y si se revisan algunas normativas
europeas' > relacionadas con el tema; éstas hacen hincapié en la necesidad de realizar
determinados tests con ciertas sustancias que son incluso ajenas a los procesos
involucrados en una combustion. Algunas de las sustancias mencionadas habitualmente
en las normativas'*>* son el monoxido de nitrogeno, el diéxido de azufre, el etanol y el
hexametildisiloxano. Por ejemplo, el estandar europeo que regula los aparatos eléctricos
para la deteccion de gases combustibles en entornos domésticos menciona la realizacion
de las siguientes pruebas:

NO 5 ppm + 2 ppm durante 1 hora

SO; 2 ppm + 1 ppm durante una hora

Etanol 2000 ppm + 10% durante 30 minutos

Hexametildisiloxano 10 ppm durante 40 minutos
El monoxido de nitrogeno y el didxido de azufre pueden ser, dependiendo del origen del
combustible, productos procedentes de la combustion del gas natural. Obviamente,
deben ser tenidos en cuenta por la normativa. Por otro lado, la razén de incluir otras
sustancias como el etanol o el hexametildisiloxano, se basa en un doble motivo: son
sustancias que pueden crear sefiales interferentes en los sensores del sistema y, ademas,
son relativamente comunes en cualquier cocina doméstica. El etanol es un ejemplo claro
de sustancia muy volatil, comun en todos los hogares y que puede producir
interferencias claras en la gran mayoria de sensores de gas. El hexametildisiloxano es
una silicona muy volatil, también capaz de interferir con los sensores de gas y que se
utiliza en numerosos productos de limpieza. Otro ejemplo de normativa que contempla
pruebas con sustancias ajenas al propio proceso de combustion es la normativa europea
sobre la regulacion de detectores eléctricos para la deteccion de CO en el entorno
doméstico. En este caso también aparece una prueba con etanol y hexametildisiloxano
consistente en una secuencia de:

aire limpio durante 15 minutos

(600 + 50) ppm de etanol durante 10 minutos

aire limpio durante 15 minutos

(10+3) ppm de hexametildisiloxano durante 40 minutos
Ademas de estas consideraciones acerca de posibles sustancias interferentes, las
normativas suelen incluir pruebas relacionadas con el efecto de la temperatura ambiente
y la humedad sobre el sistema ya que €sta afecta también a la respuesta de los sensores.
El sistema inicial desarrollado consta de cuatro bombonas de gas que contiene metano,
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CO,, CO vy aire sintético, pero es lo suficientemente versatil como para anadir en el
futuro las lineas de gases necesarias para garantizar la realizacion de las pruebas que
exigen las normativas tanto en lo referente a las sustancias interferentes como a pruebas
de humedad, asi como para anadir lineas de gases para otras aplicaciones no
relacionadas con la combustién gaseosa.

Para garantizar los requisitos minimos de deteccion y reconocimiento gaseoso e incluso
para garantizar los requisitos de la normativa para los gases empleados (CO,, CO y
CHy4) no resulta necesario que estos sean altamente puros (ver tabla 2.1) ya que las
impurezas que puedan contener no representan un porcentaje significativo una vez
realizadas las diluciones en aire. Las concentraciones que se pretenden alcanzar se han
explicitado anteriormente y para conseguirlas, una pureza media es mas que suficiente.
Sobre 1 ml de gas CO en un litro de disolucion, que representa una concentracion de
1000 ppm, y teniendo en cuenta una pureza del 99.3%, la cantidad de impurezas
presentes es de 7 ul (7 ppm). Se demostrara en seguida que esta cantidad estd por debajo
del error que introduce las impurezas del aire disolvente.

En la siguiente tabla se especifica la pureza utilizada en estos gases y algunas de sus
caracteristicas relativas al riesgo de manipulacion:

Tabla 2.1 Algunas caracteristicas de los gases

Caracteristicas CO CO, CH4
Pureza C-23 (99.3%) C-45(99.995%) |C-35(99.95%)
Peso molecular 28 gr/mol 44 gr/mol 16 gr/mol
LEL 12.5% no definido 5%

TLV-TWA 25 ppm 5000 ppm no definido
Estabilidad Puede formar | Estable en | Puede formar
mezclas condiciones mezclas explosivas
explosivas con el [ normales con el aire.
aire.
Toxicologia Produce dafios a |Insuficiencia No se conocen
los globulos rojos | circulatoria.
(envenenamiento |Dolor de cabeza,
hemolitico) nauseas, voOmitos
o perdida de
conocimiento

LEL: Lower Explosive Level. Es el limite por debajo del cual el gas no se pueden formar mezclas
explosivas. Se suele representar en % en volumen.

TVL-TWA: Threshold limit value-Time Weighted Average. Representa la concentracion media en el
tiempo a la cual puede estar sometido un trabajador durante una jornada laboral de 8 horas y 40 horas
semanales sin notar efectos adversos.

El aire sintético es una mezcla elaborada a partir de oxigeno y nitrégeno puros,
obtenidos por destilacion criogénica del aire de la atmosfera. Este aire se utilizara como
diluyente de los gases y por tanto, el nivel de pureza si que es crucial ya que un pequefio
contenido minimo de hidrocarburos puede modificar el valor de la disolucion y afectar
por tanto a la medida. El aire sintético utilizado tiene una pureza igual o superior al
99.999 %, y en un analisis tipico, la composicion del gas es: 21.0% oxigeno, 79.0%
nitrogeno, 3 vpm agua, 1 vpm hidrocarburos C,H,, y 0.5 vpm CO/CO,;. (vpm: volumen
por millon). Este grado de pureza es equivalente a decir que tenemos un error
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experimental de 10 ppm de impurezas. Resulta ahora evidente que, los 7 ppm de error
que se cometen con el gas mas impuro de los usados, el CO, estdn aun dentro de los
limites que marcan las impurezas del aire.

La siguiente tabla muestra una comparacion entre el aire atmosférico y el aire sintético:

Tabla 2. 2 Composicion respecto al aire atmosférico (a o m de altitud, exento de humedad)
Gases Aire atmosférico(% Vol) Aire sintético (% Vol)
N, 78.084 79.0
0, 20.946 21.0
Ar 0.934 *
CO, 0.033 *
Otros gases 0.003 *

Todas los gases encerrados en las bombonas estdn a alta presion, por lo que debe
introducirse en la linea de gas algun tipo de sistema de reduccion para adecuar la presion
a las condiciones de trabajo de la siguiente etapa que son los controladores de flujo
masico.

2.5 Controladores de flujo masico

Las diluciones de los gases con el aire sintético se realizan mediante controladores de
flujo mésico. El modelo utilizado es el 5850E de la casa Brooks Instrument’. Los
controladores de flujo masico constan de
tres unidades basicas: un sensor de flujo,
una valvula de control de flujo y un
sistema electroénico integrado de control
del proceso. El sensor de flujo se basa en la
medicion de la diferencia de temperatura
que aparece en los extremos de un capilar
calefactado ante la presencia de un flujo de
gas. Una fuente de potencia estable,
proporciona una potencia constante a un
calentador situado en el centro del capilar.
Dos sensores de temperatura se hallan
situados en los extremos del mismo capilar
midiendo la temperatura a la entrada (T1) y
a la salida (T2). Cuando no existe un flujo
circulando por el capilar, ambas
temperaturas son iguales pero si un cierto
flujo lo atraviesa aparece una diferencia de
temperatura entre la entrada y la salida que
es proporcional al flujo de masa segun la ecuacion:

Figura 2. 5 Mass Flow Controler

AT=A-P-C,'m 2.4)

Donde:
AT es la diferencia de temperaturas (°K), C, es el calor especifico del gas a presion



Sistema experimental 2.12

constante (KJ/Kg°K), P es la potencia del heater (KJ/s), m es el flujo mésico (Kg/s) y A
es una constante de proporcionalidad.

calentador

Sensor de
Temperatura 1

Sensor de
Temperatura 2

\ﬂujo de salida

flujo de entrada sefial

0-5V

amplificador

Figura 2. 6 Esquema del principio de funcionamiento de un MFC

Un circuito eléctrico, compuesto principalmente por un puente y un amplificador,
genera sefiales lineales entre 0 y 5 Volts directamente proporcionales al flujo masico de
gas. A través de esta sefial y del control integrado es posible medir el flujo de gas y
ajustar una corriente que modula la valvula para aumentar o disminuir el flujo.

Si, como ya ha quedado establecido, las diferentes concentraciones se forman a partir de
las mezclas de los flujos, es claro que los flujos para soluto y disolvente han de ser
diferentes. Por ello, el rango méximo de flujo para los MFC varia siendo de 3 ml/min
para los gases soluto, mientras que para el disolvente, el rango méximo es de 1 I/min.
Los flujos totales que se han de formar a partir de los MFC variaran en un rango que
oscila alrededor de los 200 ml/min hasta un maximo de 500ml/min.

Las caracteristicas principales del MFC que se utilizan en este montaje se listan en la
siguiente tabla:

Tabla 2. 3 Caracteristicas de los MFC Brooks 5850E

Especificaciones Valor
Rango operativo 3 ml/min-1 I/min
Precision + 1 % fondo de escala
Repetividad + 0.25 % fondo de escala
Tiempo de respuesta | menos de 3 seg
Alimentacion +15 Vdc + 5%, 25 mA

-15 Vde +5%, 180 mA
3.5 Watts de consumo

Limite temperatura 5 a 65 °C (modo operativo)
-25 a 100 °C (modo no operativo)
Sefial de salida 0-5 Volts en 2000 ohms o mayor. Rizado
maximo 3 mV p-p.
Comand input 0-5 Vdc. Resistencia de entrada 200 KQ
Presion de trabajo 100 bar max.
Conexion eléctrica conector tipo D, 15 pins.

Conexidn mecénica compatible ¥4 > VCR
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2.6. Liquidos y gases

El metano, CO, y CO son compuestos gaseosos a temperatura ambiente, pero no
siempre las sustancias de interés lo son. Este es el caso del etanol que, aunque muy
volatil, es liquido hasta los 78° C aproximadamente; o de la humedad por ejemplo, que
debe ser introducida en las lineas gaseosas a partir de la evaporacion de agua liquida.
Para conseguir realizar experimentos con estas y otras sustancias liquidas resulta
necesario incorporar algin dispositivo capaz de introducir en las lineas de gas del
sistema experimental un flujo gaseoso, portador de una disolucion con una
concentracion controlada de dichas sustancias. Si la nariz de cualquier mamifero es
capaz de captar los olores provenientes de sustancias liquidas a partir de las moléculas
extraidas del liquido gracias al arrastre por un flujo de aire, del mismo modo se puede
idear un sistema capaz de transportar hasta el sistema sensor un flujo de aire mezclado
con el soluto liquido que interese. De todas formas, si bien el control de flujo gaseoso es
relativamente sencillo de realizar a través de un MFC, el control de flujos de vapores
generados a partir de liquidos es algo més complejo.

Aunque existen diferentes métodos®, la esencia del proceso consiste en disponer de un
recipiente conteniendo el liquido que se quiere evaporar. La presion en el interior del
recipiente viene entonces determinada por la temperatura, que suele controlarse a través
de algun tipo de calentador. Es bien conocido que pequefas variaciones de temperatura
producen grandes cambios en la presion de vapor y que, por tanto, el equilibrio liquido-
gas es muy sensible a cambios de temperatura. Este es el motivo fundamental por el cual
la temperatura debe permanecer constante y estar siempre bien controlada. Teniendo en
cuenta este punto, puede optarse por tres vias para la generacion del flujo. La primera
opcion consiste simplemente en elevar la temperatura y dejar que el propio proceso de
evaporacion produzca a la salida del recipiente un flujo de vapor (figura 2.7 izquierda).
La segunda opcion es forzar la salida de vapor mediante un gas portador que arrastre
consigo las moléculas de vapor existentes en la interficie gaseosa (figura 2.7 centro). Si
ademads se fuerza el paso controlado del flujo gaseoso portador a través del liquido
(figura 2.7 derecha), entonces se habla de un dispositivo burbujeador. El flujo portador
de un burbujeador, al circular a través del liquido, arrastra consigo moléculas del
mismo, generando una cierta concentracion de vapor en el flujo de salida, que también
depende de la temperatura de trabajo.

entrada entrada

salida salida salida

Sin gas portador Gas portador sobre Gas portador a
el liquido través del liquido

Figura 2. 7 Generacion de concentraciones de gas a partir de liquidos
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En el primer disefio, no hay un gas portador, y el control del flujo se realiza a través,

MFC

il
|
—— salida

Figura 2. 8§ Control del flujo de salida

exclusivamente de la temperatura. El disefio
se puede optimizar colocando un MFC a la
salida controlando el flujo de vapor en la
salida (ver la figura 2.8). De todas formas,
este MFC debe ser capaz de controlar el flujo
aun con una baja presion en la entrada. Este
tipo de MFC ha de tener una serie de
caracteristicas no comunes que hacen que esta
opcion sea, si mejor, pero también mas
compleja y a la vez mas cara.

Los otros disefios se basan en la presencia de
un gas portador. La temperatura sigue siendo

un factor clave para mantener una cierta
presion de vapor constante. El disefio de los

burbujeadores con gas portador puede también ser optimizado de las siguientes

mancras:

a) Incluyendo un control del flujo de gas portador.

b) Controlando el flujo del gas portador y la presion del burbujeador.

¢) Midiendo la diferencia de conductividad térmica entre el gas portador a la entrada y
en la salida. La diferencia de conductividad esta relacionada con el contenido de
vapor en el flujo. La cantidad de vapor en el flujo se puede controlar a través del flujo

portador y de la temperatura.

sensor

entrada -Z‘g entrada B‘g B‘ﬁ entrada _Q’
MEC salida @D— —{MEC] salida

“salida

Figura 2. 9 Mejoras de los burbujeadores con gas portador

Todas estas opciones son, obviamente, mejoras del disefio basico, pero también aportan
complejidad al sistema y lo encarecen en exceso. La opcidon escogida por sencillez y
buen rendimiento sin encarecer excesivamente todo el sistema, es la del gas portador a
través del liquido. La configuracion es esta:

entrada

j salida

Burbujeador  Trampa de liquido

Figura 2. 10 Esquema de un burbujeador con trampa de liquido
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El primer recipiente es el dispositivo burbujeador propiamente dicho. El flujo de entrada
es aire seco y se controla con un MFC 5850E ya descrito. El segundo recipiente es una
camara de condensacion para tratar de garantizar la concentracion deseada en el flujo
hacia la camara sensorial’. Para ello, la camara de burbujeo est4 a una temperatura un
poco por encima de la de trabajo, y la cdmara de condensacion, un poco por debajo. Si
este dispositivo se emplea para introducir humedad en el experimento, entonces la
primera botella contiene agua, y el indice de humedad se obtiene en funcion de la
relacion de flujo de aire saturado y aire seco.

2.7. Matriz de sensores

La camara sensorial propiamente dicha contiene una matriz de hasta seis sensores
diferentes destinados especialmente a la deteccion de diferentes gases. La eleccion de
los sensores de la matriz no viene tan sélo determinada por su eficiencia para
determinada sustancia. Tal y como ya se ha mencionado en el capitulo anterior, el olfato
humano contiene una serie de receptores olorosos sensibles a diferentes olores, pero que
no son especialmente selectivos. De hecho, la mayoria presentan selectividades
solapadas para varias sustancias olorosas. Esta forma de trabajar parece haber resultado
evolutivamente mads til y rentable que no desarrollar receptores especificos y selectivos.
Asi la selectividad queda a cargo de un proceso analitico posterior.

Siguiendo esta tendencia natural, los sensores que se monten en la matriz deben también
guardar una cierta relacion entre selectividad y solapamiento de sus repuestas.

La matriz de sensores que se muestra en la figura 2.11 esté constituida por seis sensores
con los cuales se realizaron los primeros tests del sistema de medida.

Figura 2. 11 Matriz de sensores

Tres de ellos son sensores del tipo ST31 de generaciones diferentes fabricados por la
casa FIS. Los sensores ST31 son de caracter general, son sensibles a diferentes gases
aunque se suelen usar par detectar etanol’. La matriz contiene también un sensor SP12
para la detecciéon de metano, SB31 de caracter general, SB12 para gas natural'® ',

Ademas de los sensores de gas propiamente dichos, al sistema se le incorporan sensores
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de temperatura y de humedad para conocer y controlar, en todo momento ambas
magnitudes en el interior de la cdmara. Para ello se introducen en la matriz dos sensores
AD3590 para la medicion de temperatura'? y dos sensores PHILIPS H1 para la medicion
de la humedad"®.

2.8. Electronica de acondicionamiento y control

En esta parte del sistema se llevan a cabo todos los procesos de automatizacion, control
y medida que, ineludiblemente, lleva asociado un dispositivo experimental semejante. A
estas tareas estd dedicado un ordenador Pentium, bus ISA a 120 MHz con dos tarjetas
A/D: DTO1-EZ y DT2815 de Data Translation, ademés del software adecuado para

. .. . . . ., 14
manejarlas. Las caracteristicas esenciales de ambas tarjetas se exponen a continuacion

DTO01-EZ

Entradas analogicas: 16 entradas single-ended o 8 entradas diferenciales

12 bits de resolucion

27.5 KHz frecuencia

Ganancia programable: 1, 2, 4, 8

Rango: 0-1.25,2.5,5,10V/£1.25,2.5,5,10 V dependiendo ganancia
Salidas analdgicas: 2 salidas analdgicas

12 bits de resolucion

29,5 KHz frecuencia

Rango: 0-5,10V/£2.25,5,10V
Digital I/O 16 salidas organizadas en dos grupos de 8

DT2815

Salidas analogicas: 8 salidas analdgicas
12 bits resolucion
3.3 KHz frecuencia
Rango: 0-5V/£5V

Resulta necesario, por tanto, desarrollar circuiteria de interfaz para adaptar las sefales
del sistema a las tarjetas o para enviar sefiales desde las mismas al sistema y software
para leer la informacion a través de las tarjetas de adquisicion y desarrollar un entorno
de usuario amigable.

2.8.1. Interfaz para Mass Flow Controlers

Esta interfaz permite generar, a través del ordenador, las sefales de control y accion
necesarias para los MFC. Con ella, es posible trabajar en tres modos diferentes: Modo
de flujo controlado, modo de flujo cero o modo de maximo flujo.

Las entradas desde el ordenador son: una entrada analogica para comandar el MFC y 8
entradas digitales para hacer referencia al MFC y actuar sobre el comando de
open/close. A la vez, la interfaz proporciona al ordenador una salida analdgica
indicando el flujo actual del MFC. Para todo ello se utiliza la tarjeta DT-01EZ cuyas
caracteristicas basicas se han expuesto antes. Para un mayor detalle sobre la estructura
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de esta interfaz consultar bibliografia'®.
2.8.2. Interfaz para los sensores

Por otro lado, tal y como se precisé anteriormente, los sensores demandan de dos
atenciones diferentes por parte del sistema de control. Primero, por el hecho de ser
sensores de 6xido de estafio, poseen un calentador que debe ser alimentado a una cierta
tension (tipicamente de un valor méximo de 5 Volts) para que el elemento sensor
adquiera una cierta temperatura de trabajo. Segundo, el sensor ofrece como resultado de
su exposicion a un cierto gas una senal eléctrica relacionada con la concentracion de
dicho gas.

En referencia a las resistencias calefactoras de los sensores, su interfaz debe disefiarse,
de acuerdo con las exigencias iniciales, de forma individualizada. Asi, si se desea,
pueden obtenerse temperaturas de trabajo diferentes para cada sensor en funcion de la
tension aplicada. La observancia de centralizacion del control planteada inicialmente
requiere el disefio de una fuente variable de potencia integrada en el ordenador. La
tarjeta DT-2815 se utiliza exclusivamente para conseguir este control individualizado
bajo el prisma de un sistema centralizado. Esta manera de proceder redunda en una
menor complejidad y mayor facilidad de programacion e integracion del control en el
marco general del experimento. Sin embargo, la potencia necesaria para alimentar a los
calentadores no puede ser suministrada por un ordenador. Cabe remarcar que los
consumos tipicos de los sensores de FIS o Figaro mas comunes oscilan entre los 300 y
los 600 mW, y aunque pueden encontrarse sensores con consumos algo mas reducidos,
la interfaz de potencia siempre es la mejor opcion. El siguiente disefio para dicha
interfaz de potencia es capaz de realizar esta tarea:

Vcee

15 (1W)

Ql

Entrada

Salida

Figura 2. 12 Circuito de potencia para las resistencias calefactoras

Vin es la sefal de tension programable suministrada per el ordenador. El operacional
trabaja como seguidor de emisor ofreciendo una alta resistencia de entrada mientras que
el transistor es el encargado de suministrar la potencia necesaria al calentador Ry,. Todo
el circuito trabaja en modo unipolar a una tension Ve = 12V suministrada por una
fuente exterior de 12 Volts y 2 Amp.

El operacional utilizado es el OP400 de baja tension de offset, mientras que el transistor
es el TIP31, suficiente para las necesidades que de €l se requieren.

En referencia a la respuesta del sensor a concentraciones gaseosas el circuito de
acondicionamiento de la medida de los sensores es el siguiente'”:
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Out

% RSCHSOI‘

Figura 2. 13 Circuito de acondicionamiento para el sensor de gas

Esencialmente estd formado por un divisor de tension a través de la resistencia del
sensor, un seguidor de emisor, una etapa de filtrado y una etapa de ganancia. La tension
Vg proviene de una fuente de tension estabilizada de 5 Volts, mientras que los
operacionales estan alimentados en modo bipolar entre £ 15 Volt. Rgensor representa la
resistencia del sensor. R, y C; conforman un sencillo filtro pasabajos con frecuencia de
corte ajustada en el orden de la decena de Herz. R3 y R4 son las resistencias asociadas a
la etapa de ganancia final en configuracion inversor. Entonces, la tension de salida de
este circuito viene dada por la expresion:

R, R Z,

Out - __ T Vs sensor
R, R, +R Z., +R,

Q. 5)

sensor

Los operacionales utilizados son también del tipo OP400 de baja tension de offset.

La salida de cada uno de estos canales de medida, correspondientes a cada uno de los
sensores, entran directamente a la tarjeta DT-01EZ instalada en el ordenador.

En lo referente al control de temperatura y humedad, se han utilizado las interfaces que
se describen a continuacion.

Para el sensor de humedad capacitivo, se ha disefiado el circuito de la figura 2.14
consistente en dos timers 555 que proporcionan una salida PWM en funcion de las
resistencias y capacidades. Un posterior filtro pasabajos (no dibujado en la figura)
ofrece, a partir de la sefial PWM, un nivel DC directamente proporcional a la capacidad
del sensor, y por lo tanto relacionado a su vez con la humedad relativa presente.

Vee Vce
Vce Vce
2 &
C2
—
S| 5
R DIS A R DIS 2
& L2
FTRG OUT| TRG OUT| e
TCU THR —cu THR >

s
—
=
<

V

Figura 2. 14 Circuito de acondicionamiento para el sensor de humedad
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Para medir la temperatura se ha utilizado el siguiente circuito:

15V

salida: 100mV/°C

A
? Sensor AD590

V-

Figura 2. 15 Circuito de acondicionamiento para el sensor de temperatura

El dispositivo AD581 es una fuente estable de 10 voltios. Con €l y los valores
adecuados de las resistencias, se consigue convertir la escala Kelvin a Celsius,
ofreciendo la salida del circuito una sefial en tension equivalente a 100 mV por cada
grado centigrado.

Todo este mas o menos complejo sistema de medida y control esta supervisado por el
ordenador a través de las tarjetas y de un programa desarrollado en lenguaje HP-VEE
(Hewlett-Packard Visual Engineering Enviroment, version 3.12). Este es un software de
programacion grafica pensado y optimizado para el control de instrumentacion. Los
programas en este entorno se conforman interconectando los diferentes iconos que
representan a los diferentes equipos o funciones del sistema y generando asi un flujo de
datos desde el inicio (condiciones del experimento) hacia el final (resultados y medida).
En definitiva, es un software de programacion visual orientada a objetos que
proporciona las herramientas necesarias para incorporar los diferentes equipos (como las
tarjetas de Data Translations) como objetos del algoritmo, haciendo su manejo mucho
mas simple. El software disefiado genera las sefiales necesarias para el control de las
resistencias calefactoras y de los MFC a la vez que lee de las tarjetas los datos
procedentes tanto de los equipos a controlar como de la respuesta de los sensores a un
experimento dado. El programa se encarga de generar varios ficheros de datos que
contienen informacién acerca de las condiciones de medida, variables de control y, por
supuesto, los resultados experimentales.

2.9. Estimacion de las prestaciones

Ademés del disefio y méas o menos complejo proceso de ensamblaje de todo el sistema,
conviene realizar una estimacion de las prestaciones del mismo con el fin de conocer
cual es la precision que puede obtenerse a partir de ¢él. [Esta estimacion de las
prestaciones se centra en tres puntos:

a) Establecimiento de la concentracion

b) Control de los heaters

¢) Medida de las resistencias

a) Establecimiento de la concentracion.
Para el sistema disefiado, la concentracion de los gases queda determinada por la
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ecuacion 2.3 como relacion entre el flujo de gas y el flujo total. Bajo esta premisa, el
error absoluto en el establecimiento de la concentracion viene dado por la siguiente
ecuacion:

ac, =y fag 2.6)
Ftot tot
Siendo Fy, la suma del flujo de gas f; mas el flujo de aire (f,ire). Dado que los errores en
el flujo Af; y AFy (AF ot = AfitAfie = Afyire) son del 1% respecto del fondo de escala, es
facil derivar de esta ecuacion que a mayor flujo, menor error relativo en el
establecimiento de la concentracion. La figura 2.16 muestra el error relativo en funcion

de los flujos de los MFC.

100 e

\\“‘“MNM\“\“\

1000 0

Flujo de aire (mlfmin flujo de gas (milimin)

Figura 2. 16 Error relativo en funcion de los flujos

A la vista de estos resultados, seria por tanto recomendable trabajar en el maximo rango
de flujo de los MFC. Sin embargo, bajo esas condiciones no es posible alcanzar bajas
concentraciones como las que se exigen para el CO por ejemplo. En estas
circunstancias, hay que sacrificar precision para obtener bajas concentraciones.

Las pruebas realizadas para metano con concentraciones desde 500 ppm hasta 10.000
ppm los errores en el establecimiento de dichas concentraciones son, como méaximo del
8%, siendo el error medio de un 2%. Estos resultados se pueden extrapolar, con
pequetias variaciones, al resto de gases y son suficientemente precisos como para
cumplir con las pruebas que se exigen en las normativas. Sin embargo, hay que remarcar
que un error del 2% en el establecimiento de la concentracion de 10.000 ppm supone un
error en concentracion de 200 ppm.

b) Control de los calefactores.
Se ha comprobado que la circuiteria desarrollada para el control de los calefactores de
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los sensores, permite obtener los niveles de tension requeridos en cada canal y de forma
independiente. Los errores relativos maximos que se obtienen son del orden del 4%,
pero solo se dan para tensiones pequeias, (por debajo de 0.5V); para valores habituales
de tension a aplicar a los calefactores, el error relativo disminuye hasta un 0.5%. El
origen de este error puede asociarse a tras causas: la conversion analdgico/digital (12
bits), el propio circuito y la longitud de las conexiones entre los calefactores y el control,
que introduce un divisor de tension variable.

¢) Medida de las resistencias

En referencia al acondicionamiento de la sefial de los sensores se ha comprobado que la
medida de la resistencia de los sensores es fiable y esta bien calibrada. A fin de
establecer un orden de magnitud del error se realizaron pruebas con resistencias bien
determinadas. Los resultados indican una buena correspondencia, con un error relativo
de un 1% aproximadamente. El origen de este error puede atribuirse de nuevo a la
inexactitud en la conversion analdgico/digital, al circuito y a la longitud de las
conexiones entre los sensores y el acondicionamiento.

Comprobado el funcionamiento del equipo, hay que remarcar que la limitacion principal
para la precision radica en la capacidad de los MFC de generar mezclas gaseosas con
suficiente precision siendo el resto de errores de, como minimo, un orden de magnitud
inferiores.

La maxima precision a la que se puede aspirar con un sistema basado en MFC de 1% de
precision es de 200 ppm para los gases metano y dioxido de carbono. Para el monoxido,
ya que las concentraciones son menores, la precision maxima a la que se puede aspirar
es de 25 ppm.

Informacion mas detallada sobre las prestaciones del sistema pueden encontrase en la
bibliografia'®.

2.10. Sistema experimental de la universidad de Tiibingen

Tal y como se mencion6 al final del prologo del presente capitulo, este trabajo es en
parte fruto de la colaboracion con el grupo del profesor Gopel de la Universidad de
Tibingen. Toda una serie de datos, pertenecientes a analisis y estudios de compuestos
VOC como tolueno u octano y que se utilizaran en los siguientes capitulos, provienen de
un sistema experimental similar al descrito, desarrollado en Tiibingen. Por tanto, para
completar este capitulo de descripcion experimental, conviene hacer una breve
descripcion de este sistema alternativo. En esencia este sistema experimental no difiere
en su fundamento del que se ha presentado hasta ahora en este capitulo, constando
también de las bombonas de gases a utilizar, controladores de flujo masico para
controlar los flujos de los mismos y un ordenador dedicado a la tarea de controlar el
sistema y medir las salidas de una matriz de sensores tal como se mostro en el esquema
de la figura 2.4. Es precisamente en la matriz de sensores donde radica la diferencia
fundamental ya que este sistema opta por el uso de sensores QMB.

Un conjunto de seis sensores QMB de frecuencia fundamental 10 MHz y recubierto de
polimeros adsorbentes conforman la mencionada matriz. Los polimeros son: poli-
dimetilsiloxano (PDMS), poli(cianopropil)metilsiloxano (PCPMS),
polifenilmetilsiloxano (PPMYS), poli(acido-isopropilcarboxilico)metilsiloxano
(PIPCMS), poli-(aminopropil)metilsiloxano (PAPMS, 10% grupos amino) y poli[2-
carboxi(D-valin-t-butilamida)propilJmetilsiloxano. La matriz de sensores esta
introducida en una camara de acero inoxidable estanca de 200 ml. La temperatura de la
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camara se mantiene a 303 °K gracias a una cinta calefactora dispuesta alrededor de la
misma camara y se controla dicha temperatura a través de una serie de sensores alojados
en su interior. Las mezclas gaseosa se realizan con controladores MFC Tylan FC 280-S
cuya precision es también de 1% del fondo de escala y el flujo total habitual de trabajo
se fija a 200 ml/min. Para vaporizar esencias, se dispone de un controlador de vapores
(Tylan, Source V) en la linea de gases y, al igual que en el sistema anterior, toda linea es
también de acero inoxidable. Se dispone ademas de sensores de humedad para el control
de esta propiedad en la camara, y para el control y la recoleccion de datos se utilizan
tarjetas A/D de entrada-salida y un ordenador. Las prestaciones de este sistema son
similares al anterior, y la precision en las concentraciones que se generan dependen
fundamentalmente de la precision de los MFC. Para los gases que se utilizardn, la
precision se situa alrededor de las 100-200 ppm de gas.
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Capitulo 3

Metodologia y disefio de

experimentos:
Resultados de calibracion estatica

Asi pues, el general Kerebron, después de haber
contemplado el problema con una metodologia muy
precisa, descubrio tres clases de dragones: a saber,
los nulos, los imaginarios y los negativos. Como ya se
ha dicho, los dragones no existen, pero cada uno tiene
un tipo de inexistencia distinto.

Stanislav Lem: Fabulas de robots

Los primeros intentos por medir cuantitativamente el
tiempo de solucion de la tiotimolina toparon con
dificultades considerables debido a la propia
naturaleza negativa de la estimacion. El hecho de que
el producto quimico se disolviera antes de la adicion
de agua, hacia que el paso logico y natural siguiente
fuera el de retirar el agua después de producirse la
disolucion y antes de la adicion. Lo cual,
afortunadamente para la ley de conservacion de la
masa-energia, no ocurrio jamds, puesto que la
disolucion nunca se producia si después no habia de
verificarse la adicion de agua.

Isaac Asimov: Las propiedades endocrénicas de la
tiotimolina resublimada
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Prologo del capitulo

La cita de Asimov presentada en la pagina anterior estd extraida de un cuento corto
aparecido a finales de los afios 40. El cuento simula un articulo cientifico en el que se
estudian las supuestas propiedades de un compuesto denominado tiotimolina, que se
disuelve en agua antes de haber echado propiamente el agua. Curiosamente, si solo se
hace el ademan de aportar agua pero luego esta no se suministra, la tiotimolina no se
disuelve. A imitacion del estilo de los articulos cientificos clasicos, se presentan en el
cuento una serie de mediciones, graficas y tablas que justifican las observaciones. Desde
luego no existe ninguna sustancia con semejantes propiedades, pero lo que se pretende
remarcar con esta cita es que la medicion cuantitativa, por complicada que sea, permite
comprender a un nivel muy profundo el comportamiento de los fendmenos fisicos.
Ademas, si el fendémeno a medir presenta un comportamiento que puede aproximarse a
una relacion lineal, entonces, el tratamiento de los resultados no resulta, en principio,
excesivamente complejo ya que la modelizacion lineal es un tema relativamente bien
estudiado para la cual se dispone de una amplia bateria de potentes herramientas
técnicas y matematicas. Sin embargo, ante un problema de modelizacién no lineal, la
dificultad aumenta y las herramientas para el tratamiento de los datos no lineales son de
considerable complejidad. Si a esta complejidad, se afiade el hecho de tratar los datos no
desde la concepcion estatica sino desde la dindmica, entonces el tratamiento de estos
fendmenos se hace sumamente complejo, siendo este, ademads, un terreno relativamente
poco investigado en comparacion con el resto de casos. La tabla 3.1 pretende ilustra con
ejemplos esta discusion. Si se trata de estudiar modelos estaticos y lineales, la
calibracion (entendida como relacion entrada-salida) del sistema (en particular, en la
tabla se habla de un sensor de presion) suele ser facilitada por el fabricante y no entrafia
dificultad. El paso de la calibracion estatica lineal a la no lineal implica un cierto
esfuerzo adicional pero factible de atacar con buen grado de aproximacion; por ejemplo,
la dependencia de la resistencia de una resistencia NTC con la temperatura es bien
conocida y facilitada también por el fabricante. Al mismo nivel puede hablarse en el
caso de calibracion dindmica lineal donde, aunque el proceso sigue una via distinta a la
opcidn estatica, tampoco entrafia una excesiva dificultad, por ejemplo las funciones de
transferencia de un sensor como el acelerdmetro. En todos estos casos, los sistemas son
relativamente faciles de calibrar, de tal manera que el fabricante suele ofrecer datos,
tablas, curvas o formulas relativas al problema. Sin embargo, el campo de la calibracion
dindmica no lineal pertenece al campo de la investigacion, y ningin fabricante de
sensores o sistemas ofrece informacion sobre calibraciones en este sentido. Es
precisamente en este punto donde este trabajo pretende hacer una contribucion.

Tabla 3. 1 Lineal No Lineal
Estatico Sensor de presion: Termistor
V=S-P+V, R={(T)
Dinamico Acelerometro 9
Y(s)=H(®)X(s) .

La complejidad en el tratamiento de estos fendmenos aun queda mas enfatizada si se
permite introducir en el problema un factor de multidimensionalidad. En el &mbito que
ocupa a este trabajo, esta multidimensionalidad se introduce a través de experimentos
que involucran a varios gases y varios sensores a la vez.
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En este capitulo y los sucesivos se va tratar de reunir los conceptos teoricos esenciales
relativos a la modelizacion de sistemas dindmicos asi como su aplicacion para los datos
experimentales relativos al particular problema del sistema de test y medida expuesto en
el capitulo 2. Sin embargo, ambos bloques no se han separado completamente sino que
a medida que se avanza en la descripcion tedrica, se presentan los resultados, de tal
manera que se obtiene, inmediatamente una vision completa teorico-practica del
problema.
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3.1. Introduccion a la teoria de sistemas: Conceptos basicos

El término “sistema” se emplea con abundancia en multitud de disciplinas: sistema de
medida, sistemas de clases, sistema de gobierno, sistema nervioso, etc. Esencialmente,
el concepto representa a un ente complejo (ya sea un procedimiento, un dispositivo, una
organizacion,...) formado por elementos muy heterogéneos, pero cada disciplina que
utiliza el término, incorpora matices diferentes a su significado. El resultado es que el
sentido queda diluido y la palabra sistema se usa habitualmente como sustantivo
comodin con el que calificar de forma general cualquier relacion, simple o compleja, de
variables. Desde el punto de vista de la teoria de identificacién de sistemas, y sin entrar
de momento en rigurosidad matematica, efectivamente un sistema es esencialmente una
relacion entre ciertas variables que estan asociadas a algin procedimiento. El objetivo
de la identificacion es realizar estimaciones sobre dicha relacion.

El sistema que se pretende estudiar en este trabajo es un equipo de test de sensores como
el presentado en el capitulo 2. Un sistema de test como el presentado y una nariz
electronica presentan claras analogias en cuanto a la construccion del sistema. De hecho,
esencialmente son iguales. La Unica diferencia entre ambos radica en la toma de
muestras. Mientras en el sistema de test, la muestra viene determinada explicitamente
por el experimento y el experimentador, la nariz electronica, en teoria, debe tomar
muestras activamente y por si misma (la forma habitual es a través de una bomba de
succion) a partir de la atmosfera que la rodea. Hecha esta salvedad, narices electronicas
o sistemas de analisis de gas son sistemas andlogos. Como ya se ha dicho, el esquema
fisico del sistema ya ha sido plasmado y descrito el capitulo 2. El siguiente esquema
presenta dicho sistema en diagrama de bloques y desde el punto de vista del tratamiento
de sefial.

e,(t) e
5
{x}— ) E
(3——»Sistema |—» g y_(t)» A/D — Yo
3 (t) — ¢(n)
e
e, (t) 1 §
<
4 ~» D/A [ X(l’l)
e5(t)
x(t): Sefial de concentracion e,(t) : Ruido de establecimiento
y(t): Respuesta del sistema a x(t) de la concentracion
x(n): x(t) digital ¢2(t): Ruido en la medida
y(n): y(t) digital e3(t): Ruido del acondicionamiento
e(n): Ruido total digital e(t) : Ruido total

Figura 3. I Diagrama de bloques de las senales del sistema



Métodos de identificacion: Caracterizacion e identificacidon estatica 3.5

La sefial de concentracion establecida a través de los MFC se representa mediante x(t).
El establecimiento de dicha concentracion, como se explica en el capitulo anterior
(ecuacion 2.2), se realiza a través de la relacion de flujos provenientes de los MFC, ya
que de hecho, las entradas del sistema son flujos. El sistema recibe la sefial de
concentracion y ofrece una respuesta a dicha entrada, que debidamente acondicionada,
se convierte en una sefal y(t). Esta sefal es recogida finalmente a través de un
convertidor A/D, que la convierte en una sefal discreta y(n). A lo largo de todo el
proceso, diferentes entradas de ruido afectan la medida y aparece al final una cierta sefial
de ruido total e(t), que el proceso A/D convierte en e(n). La sefial de concentracion, de
hecho se establece también de forma digital, es decir, en realidad es también una sefial
discreta x(n). La identificacion y modelizacion del sistema deben hacerse, pues, a partir
de las sefiales x(n), y(n) y el conocimiento de ciertas propiedades de la senal e(n); ya que
aunque a través del experimento no se dispone de la propia sefal e(n) si que es posible
acceder a sus propiedades a través de determinadas operaciones de tratamiento de la
sefal. El esquema de la modelizacion que se pretende llevar a cabo se presenta en la
siguiente figura:

y(®) n
x(t) T Sistema [— y()
A/D A
. . M/odéﬁ Qv
x(n 0
Modelizacion directa ®) (“) Y(n)
Algoritmo de
calibracion
Modelizacion inversa » Algoritmo de
calibracion
e
. y(t) y(n) Mod —
x(t) Sistema | — > ) E
A/D v(n)

4

X(n)
Figura 3. 2 Esquemas del sistema de modelado directo e inverso

Tal y como ya se ha dicho, el problema que se plantea con la identificacion de sistemas
es el de estimar la relacion entre las sefales y(n) y x(n). Este problema se puede abordar
bajo dos filosofias diferentes: la identificacion directa y la identificacion inversa.

En la identificacion y modelado directo se trata de encontrar un modelo con el cual
poder predecir las salidas del sistema a partir de una entradas dadas. Para ello el modelo
utiliza la entrada y una serie de parametros para ofrecer una estimacion de la salida. Los
parametros se modifican partir de una cierta sefial de error (diferencia entra la salida del
modelo y la salida real) a través de cierto algoritmo de calibracion que busca, de alguna
forma, minimizar ese error.

En la identificacion y modelado inverso, el objetivo es conocer la sefial de
concentracion a partir de la salida del sistema; es decir, es un sistema de medida de
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concentraciones. Para ello, el modelo utiliza en este caso, la salida del sistema que
operada con los parametros (sean los que sean) del modelo inverso, ofrece una
estimacion de la sefial de entrada. Igual que en el modelado directo, los pardmetros se
modifican y adaptan a partir de una cierta sefial de error a través de un cierto algoritmo
de calibracion que busca el error minimo.

Abundando en el tema de las caracteristicas del sistema, es claro que a causa del
convertidor A/D, el sistema con el que se estd tratando es un sistema de sefiales
discretas. Se dice entonces que el sistema es discreto; pero dependiendo del
comportamiento de este en su entorno de trabajo puede hablarse de sistemas estaticos o
dinamicos, lineales o no lineales, variantes o invariantes en el tiempo, etc! 12,
Habitualmente, la teoria clasica de sistemas se centra en el estudio de sistemas lineales e
invariantes en el tiempo (LTI), aunque, como se demostrard mas adelante, el orden
lineal no es suficiente para explicar completamente el problema que se plantea. Por otro
lado, y atendiendo al numero de entradas y salidas que presentan los sistemas, estos se
clasifican en:

Sistemas SISO (Single Input Single Output)
Sistemas MISO (Multiple Input Single Output)
Sistemas SIMO (Single Input Multiple Output) y
Sistemas MIMO (Multiple Input Multiple Output).

Las figuras 3.1 y 3.2 representan sistemas SISO, pero de hecho, la estacion de test que
se utiliza no es de una sola entrada y una solo salida. Cada sensor de la estacion de
medida recibe una serie de magnitudes o sefales de entrada definidas a través del vector
X = (X1, X2 ... X5) que describe las concentraciones de n gases. Ademas el sistema de
medida ofrece una salida en forma de sefial eléctrica y; para cada sensor i. En este
sentido, aunque el conjunto de matriz de sensores mas cdmara sensorial es un sistema
MIMO, cada sensor de gas en el entorno de la camara sensorial debe ser tratado como
un sistema MISO causal, discreto, dindmico e invariante en el tiempo.

Sistema general

Sistema 1 m—>y1
Sistéma 2]->{A/D]—>y,

Sistema m—+ A/D|—» y,_

" Modelo directo Modelo inverso %
o

= ©n [=]
.g % —»l g % Y1 — Modelo —>X1‘§
g e Modelo ey % 2. —|Sistema |[—> =

w2
5 x, —» Sistema I &m) G Ym—™ total |—>=x,3
g )
o @]
MISO y,=M1(x,,...X,,) MIMO x=S(Y,---»¥1)

Figura 3. 3 Esquema de las estructuras del sistema
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Siguiendo un desarrollo desde lo sencillo hacia lo complejo, inicialmente se utilizaran
técnicas lineales para generar modelos de primera aproximacion y se considerara, a
partir de su rendimiento, la conveniencia de utilizar estrategias no lineales.

Si se adopta un proceso identificativo de sentido inverso, planteando la estimacion de
las concentraciones x a partir del conocimiento del conjunto de sefales y=[yi,...,ym] de
m sensores, la identificacion debe centrase en un sistema MIMO y acausal. Mas
adelante se desarrollaran estos aspectos y se profundizard en las dificultades del
tratamiento de sistemas acausales y MIMO, por otra parte inevitables al tratar un
sistema inverso a partir del directo.

En cualquier caso, en la pretension de estudiar el comportamiento del sistema sensor ya
sea cuantitativamente o cualitativamente, el proposito principal es generar modelos
matematicos utiles de los datos obtenidos a partir de una serie de experiencias realizadas
sobre una camara sensorial, entendiendo por cdmara sensorial al conjunto de sensores
mas la cdmara donde se alojan. El problema no es trivial y en funcion de la informacion
que se desee extraer, los experimentos con el sistema deben enfocarse de diferentes
formas. Por ejemplo, para obtener un buen modelo estdtico, se requiere un tipo de
experimento muy especifico y no del todo util para generar modelos dindmicos. Por otra
parte, la informacién que se extrae de un modelo estatico no es la misma que la que se
obtiene de un modelo dindmico. Con experimentos orientados hacia la extraccion de
informacion estatica es necesario un tiempo minimo de exposicion del sistema a las
concentraciones. Este tiempo depende de la velocidad de respuesta del sensor en el
entorno de la cdmara donde se aloja, es decir, del tiempo de respuesta de la camara
sensorial. Este tiempo puede ser mas o menos largo, pero, por otro lado, un sistema de
medicidn gaseosa, al igual que un sistema olfativo natural, no tiene porque permanecer
expuesto mucho tiempo a una atmosfera. En cuanto detecta la presencia de un cierto
componente gaseoso, debe iniciar el proceso de reconocimiento y medida
inmediatamente, obteniendo conclusiones en poco tiempo. En este sentido, todo sistema
de medicion gaseosa que, por ejemplo, intente imitar este comportamiento natural, debe
ser sometido a un estudio dindmico.

La identificacion de sistemas multivariables lineales dindmicos e invariantes en el
tiempo se viene aplicando en diversos campos como biologia, econometria, control, etc'
7. Sin embargo, su aplicacion al analisis de mezclas gaseosas se ha visto restringida y
solo en estos Ultimos afios ha recibido mayor atencion. Este hecho puede atribuirse a la
complejidad, ya comentada, del problema y que es inherente a los sensores de gas y sus
problemas de histéresis, derivas temporales y/o no linealidades, problemas estos que no
suelen presentarse en sistemas mas sencillos. La mayoria de trabajos centrados en
mediciones cuantitativas de gas se basan en experimentos estaticos® ° '* * 4 1 Por
ejemplo, algunos trabajos8 tratan de caracterizar el comportamiento del sensor, cuando
¢éste ha sido sometido a un escalon de concentracion. Para ello se ejecuta el experimento
(habitualmente consiste en introducir muestra liquida en al cdmara sensorial, evaporarla
y homogeneizar la concentraciéon mediante un ventilador) y se espera a llegar a un
régimen permanente para tomar las medidas. Otros trabajos utilizan ciclos de
temperatura, generados a través del heater, para establecer las caracteristicas de los
sensores. El sensor se introduce en la cdmara sensorial donde se inyectan las muestras
gaseosas, y de nuevo se ha de esperar a que se establezca la respuesta estacionaria.
Todos estos estudios, aunque perfectamente validos, no son capaces de comprender la
dindmica del sistema, aunque tampoco es ese su proposito. En ellos, se plantean ciertas
mediciones dindmicas pero desde el punto de vista de obtener informacion
discriminatoria adicional en un proceso de reconocimiento de patrones, pero no para la
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confeccion de una calibracion dinamica. El objetivo que se persigue en este trabajo, tal y
como ya se ha reiterado, es la calibracion o modelizacién dindmica'®'” puesto que, a
pesar de la dificultad que entrafia, debe enfatizarse las ventajas que los modelos
dinamicos proporcionan:

Posibilitan el disefio de controles 6ptimos que tengan
en cuenta la dindmica: control de sistemas

Alcanzan muy buenas prestaciones en la simulacion
de las respuestas sensoriales ante entradas arbitrarias:
descripcién de sistemas

Consiguen predecir de respuestas futuras a partir del
conocimiento de presente y pasado: prediccion

Permiten estimar con precision las sefiales de entrada
del sistema a partir de las salidas del mismo: el
problema de la medida

3.2. Modelos de sistemas

La palabra modelo proviene del latin y originalmente significaba molde o patrén.
Efectivamente, los modelos son una especie de patrones que contienen una
aproximacion mds o menos ajustada a las pautas de comportamiento de los sistemas.
Por supuesto, el grado de sofisticacion de los modelos es muy variable y puede abarcar
desde un puro conocimiento cualitativo hasta un formalismo matematico sumamente
sofisticado. Asi, existe los modelos mentales, que engloba todo modelo de conocimiento
intuitivo, basado en la experiencia y no expresado en forma matematica, o los modelos
verbales que se articulan en sentencias del tipo “Si ocurre la causa ‘x’, entonces se
produce el efecto ‘y’”. Abundando en la enumeracion de los diferentes tipos de
modelos, es, por otra parte, posible que un sistema pueda quedar perfectamente
caracterizado con una tabla o una grafica. Esto suele ser asi para los sistemas lineales,
que quedan perfectamente descritos mediante la respuesta del sistema a un impulso
mientras que para aplicaciones mas complejas, como es el caso del presente trabajo,
puede ser necesario describir las relaciones entre las variables en términos de
expresiones matematicas mas elaboradas que van mas alla del orden lineal.

Hay que tener siempre presente en esta descripcion que un modelo es una abstraccion
del comportamiento del sistema real. Un modelo representa al sistema real en la medida
que explique el comportamiento del mismo; y serd tanto mas perfecto cuento mas se
ajuste a los resultados reales del sistema. La validez del modelo se basa precisamente en
esta verificacion, comparando los resultados extraidos a partir del modelo con los
resultados reales.

La generacion de modelos puede seguir dos procesos diferentes aunque no excluyentes
mutuamente. Una de estas vias de generacion de modelos es la experimentacion. A
través del resultado de la experimentacion y analizando adecuadamente los datos de
entrada y salida del sistema. es posible realizar una estimacion de las relaciones entre las
magnitudes del mismo, obteniéndose un modelo identificativo. Sin embargo, en algunos
casos no resulta adecuado o es totalmente imposible realizar experiencia alguna con un
sistema. Por ejemplo, puede resultar econdmicamente inviable, o demasiado peligroso o
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simplemente el sistema no existe mas que a nivel de proyecto o prototipo. En las
circunstancias en las que la experimentacion no es valida, el conocer las relaciones entre
las magnitudes del sistema se realiza a través de la modelizacion fisica.
Bajo esta construccion subyacen las leyes fisicas o matematicas conocidas que rigen el
comportamiento de dicho sistema. Consiste en esencia el modelado fisico en
descomponer el sistema en subsistemas mas simples y bien descritos. El modelo
completo se genera engarzando los modelos de los multiples subsistemas mediante la
combinacion matematica adecuada.
Ambos caminos no son, como ya se ha dicho, excluyentes sino que en muchos casos se
combinan en el proceso de generacion
de un modelo adecuado para el sistema.
No siempre es sencillo realizar una
aproximacion al problema de generar
modelos para sistemas a través del
modelado fisico. En muchos casos, los
procesos que tienen lugar en los
sistemas son de tal complejidad que
hace imposible obtener modelos
razonablemente adecuados (cualquiera
que sea el criterio de “razonabilidad”) Modelado
mediante leyes fisicas. La identificacion
de sistemas si permite obtener modelos
razonablemente adecuados alld donde
la complejidad o la falta de informacion
hacen no factible el modelado fisico.
Sin embargo, esta cualidad de la
identificacion aparece a costa de
obtener modelos con una validez
limitada, en el sentido de que los Figura3. 4 Procesos de generacion de modelos
modelos generados mediante identificacion adolecen de una cierta carencia de
generalidad y de sentido fisico. Efectivamente, los modelos generados mediante
identificacion contienen poca informacion acerca de la fisica del sistema y, en
consecuencia, no ofrecen un significado fisico claro. Ademds estdn limitados a las
condiciones experimentales utilizadas y los resultados son de dificil extrapolacion. Sin
embargo, por otro lado, son relativamente féciles de construir y usar.
La estrategia de este trabajo se centra en realizar estimaciones a través de modelos
obtenidos por identificacion. Por tanto, establecidos en el método identificativo, debe
quedar claro que a pesar de su relativa sencillez, en comparacion con el modelado fisico,
conseguir un modelo apropiado no siempre es facil. Se pueden plantear varios
problemas que dificulten la tarea identificativa:
- La dindmica del sistema puede ser no lineal,;
- Los datos a analizar contienen ruido que, de alguna forma, debe tenerse en cuenta.
- Los procesos pueden derivar en el tiempo, y este hecho causa problemas si se intenta
describir el sistema a través de modelos invariantes en el tiempo.

Sistema

X Identificacion
fisico

3.3. El proceso identificativo

La construccion de modelos mediante identificacion de sistemas precisa de cuatro
elementos basicos: los datos, un conjunto de posibles modelos, algiin tipo de algoritmo
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mediante la cual ajustar los modelos usando los datos y la validacion del modelo
generado. Asociados a estos elementos, en el proceso de la identificacion se utilizan una
serie de herramientas como el procesado de senal, diferentes rutinas de identificacion
para la generacion de diferentes tipos de modelos, procedimientos de presentacion
(diagramas de Bode, representacion de polos y ceros, etc.), diferentes formulas para el
analisis y la comparacion de distintos modelos, y algoritmos de célculo de residuos y
errores de la estimacion.

ﬁocesado de sefial Modelos paramétricos
Tipos de modelos Modelos no paramétricos

Redes neuronales
Modelos no lineales Funcionales

Representaciones

Diagramas de Bode

Herramientas

Dlagramas de polos y ceros

Presentacion de resultados {

Rutinas de calculo de error

Rutinas de analisis de residuos

N

Figura 3. 5 Herramientas habituales en el proceso identificativo

Para completar el proceso identificativo que genera el modelo, los cuatro elementos
mencionados deben adecuarse a un cierto proceso sistematico. Dicho proceso esta
esquematizado en la siguiente figura donde se pretende reflejar el conjunto de pasos a
realizar en la identificacion de un sistema.’

Construccion

Y

de un experimento y
recoleccion de datos
Datos
Y
= filtrado de datos tratamiento y
presentacion de datos
: : # Datos
mciodoHdentit Ajuste del modelo Modelo
y estructura
‘ a los datos
¥
Datos no Método o Validacion
correctos del modelo
estructura no
correcta L\
NO/ Modelo Si
aceptable?

Figura 3. 6 Ciclo identificativo. Los rectangulos representan procesos de
computacion. Los dvalos representan elecciones del experimentador.
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El primer paso de este esquema consiste en generar un conjunto de datos sobre el que
realizar la identificacion. Para ello es preciso disefiar un experimento.

Una etapa fundamental dentro del cuadro de los experimentos iniciales consiste en
realizar la pruebas necesarias para determinar la linealidad del sistema. Establecido este
punto, debe continuarse con el disefio del experimento tal que las condiciones sea lo
mas similares posibles a las condiciones en las cuales el modelo va a ser usado. Por otro
lado, las senales de entrada del sistema deben excitar el sistema y deben excitarlo de
manera que se pueda extraer la maxima informacion posible’. Por ejemplo, una sefial
sinusoidal de frecuencia w proporciona informacion sobre la respuesta del sistema para
esa frecuencia; pero muchos sistemas responderian de manera similar a esta entrada. Es
importante, por tanto que la sefial o sefiales de entrada contengan, de alguna forma, la
informacion necesaria y suficiente para que el sistema ofrezca una sefial o sefales de
salida que describan al sistema lo mas completamente posible. Si bien este
razonamiento es mas que obvio, llevarlo a la practica no siempre resulta sencillo. Una
buena eleccion como sefial de entrada en general es la sefial de ruido blanco porque este
tipo de senales contiene todas las frecuencias posibles y por tanto testea al sistema en
todas ellas. Para sistemas lineales basta con una sefal aleatoria binaria, es decir que
oscile aleatoriamente entre dos niveles. Para sistemas no lineales es conveniente
disponer de mayor niimero de niveles*”’.

Una vez los datos han sido recolectados, resulta util realizar una primera inspeccion de
los mismos a fin de tener una impresion general del resultado del experimento, de
detectar la existencia o no de deficiencias en los datos y de determinar si resulta
conveniente aplicar algin tratamiento a dichos datos antes de utilizarlos en procesos
posteriores. Deficiencias tipicas que se suelen encontrar son: derivas en los niveles de
las sefiales, distorsiones en las sefiales debidas a ruido y perdidas de datos o datos
erroneos. La inspeccion inicial debe permitir escoger aquellos datos que parezcan
“apropiados” para generar modelos, despreciando los datos defectuosos (‘outliers’)
reservandolos para su uso a posteriori siempre que algin tipo de tratamiento reduzca los
efectos perniciosos de los mencionados defectos. Los datos que son claramente erréneos
o las cadenas de datos que han perdido parte de los mismos suelen tener consecuencias
desastrosas en la modelizacion, por ello lo mejor es depreciarlos directamente.

A partir de los datos considerados como adecuados, se generan modelos para aproximar
el comportamiento del sistema. El volumen de datos a utilizar para estimar modelos
mediante identificacion determina en buena medida el rendimiento del proceso a seguir.
Es conveniente utilizar un nimero suficientemente grande para poder trabajar con buena
precision, pero no hay que utilizar tantos datos como para ralentizar todo el proceso de
calculo sin obtener apreciables mejoras. Esta limitacion a la baja viene también apoyada
por el hecho experimental ya que disponer de muchos datos es una cuestion de tiempo.
Si el experimento es lo suficientemente largo, se dispondrd de una buena cantidad de
datos, pero esta situacion no es habitualmente factible. A menudo no es posible trabajar
(por ser costoso en tiempo y dinero) con experimentos dilatados en el tiempo, sino que
se precisa obtener una serie de resultados rdpidos aunque fiables (por ejemplo en
procesos de calibracion). Asi, la cantidad de datos que se van a utilizar habitualmente en
los procesos de identificacion que se siguen en este trabajo, va a estar limitada a una
cifra alrededor de 300 datos (equivalente a un experimento de unas 5 horas), aunque el
experimento completo contenga en general un volumen de datos unas cuatro veces
superior.

Los métodos de modelizacion que se usan con los datos son muchos y muy variados,
cada problema debe tratarse particularmente y estudiar qué tipo de modelo se adecua
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mejor teniendo en cuenta no tan solo un criterio de error minimo sino también un
criterio de simplicidad clasica: de entre dos modelos de rendimiento similar siempre es
mejor escoger como modelo valido el mas sencillo. Los modelos generados deben,
posteriormente, sufrir un proceso de confirmacion de sus resultados. Esta prueba a
posteriori que asegura la adecuacion del modelo es lo que se denomina validacion del
modelo. La validacién es el proceso que certifica que el modelo generado es
basicamente correcto y que contiene un cierto grado de generalidad. Sin este paso final,
del modelo solo se podria decir que se ajusta a los datos estrictamente usados para
generarlo.

El primer paso en la validacion que se realiza en este trabajo es siempre una
comparacion entre los datos reales y los estimados. En funcidon de esta comparacion se
puede extraer un residuo a partir de las diferencias entre ambas. Este dato, se puede
ademas cuantificar, por ejemplo en forma de potencia del residuo en relacion con la
potencia de la sefial real. Este dato da una indicacion de cuan bueno es el modelo. En
cualquier caso, es necesario realizar un segundo paso de validacion en el cual se efectia
un estudio mas profundo del residuo, es el denominado analisis del residuo donde se
estiman las relaciones del propio residuo con las sefiales del sistema. No siempre el
analisis del residuo resulta determinante en la decision acerca del buen rendimiento de
un modelo, pero junto con la comparacion realizada en el primer paso de validacion,
ambos estudios combinados aportan una idea muy clarificadora sobre el asunto.

Hay que resaltar, sobre todo, que resulta fundamental para el desarrollo de los procesos
de andlisis de residuos y validacion, que los datos utilizados sean diferentes a los usados
en el proceso identificativo. De esta forma aseguramos que la validacion tenga sentido
general. Si para estos nuevos datos el resultado es satisfactorio (en los términos que se
describa el grado de satisfaccion), el modelo puede ser dado como vélido; de otro modo,
el modelo debe ser rechazado e investigar las causas del fracaso (principalmente, la
arquitectura del modelo y los datos utilizados). La validez de un modelo, sin embargo,
no debe aceptarse como la verdadera explicacion del comportamiento del sistema (que
por otra parte tampoco es el objetivo que se persigue), sino que es una buena
aproximacion (siempre susceptible de ser mejorada) a ciertos aspectos del sistema que
son de interés.

Construccion de experimentos

1

Caracterizacion estatica

\i
de sensores | Identificacidon lineal‘

| métodos lineales | |Resultados‘

A
Validacion y necesidad
de métodos no lineales

Y
| Identificacién no lineal |

|mét0dos no lineales ‘ |Resultad0s|

Figura 3. 7 Diagrama de desarrollo
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A partir de este momento, se seguird una evolucion similar a la de la figura 3.6 para la
identificacion de un sistema sensor a partir de los datos de matrices de sensores de gas.
El desarrollo del resto del capitulo y posteriores se esquematiza en el diagrama de la
figura 3.17.

A continuacion, por tanto, se va a proceder a la descripcion de los experimentos usados
para la identificacion y a la presentacion de los resultados. Acto seguido, se
desarrollaran los diferentes aspectos teodricos utilizados asi como el resultado de su
aplicacion.

3.4. Construccion de Experimentos

Tal como se ha apuntado, debe iniciarse el proceso identificativo con la generacion de
una serie de experimentos que permitan extraer las caracteristicas interesantes de los
sistemas sensores, entendidos estos, como siempre, como el sensor dentro de la camara.
El papel de la cdmara en el proceso no es en absoluto despreciable, ya que influye en la
dinamica de la respuesta irremediablemente, falseando, en cierta forma, la
determinacion de la respuesta debida estrictamente al sensor. Por otra parte, la presencia
de una cdmara (con ventilacion forzada o no) donde se alojan los sensores es
absolutamente necesaria, por lo que resulta no solo adecuado sino congruente, tenerla en
cuenta en el proceso identificativo. Los experimentos que se presentan a continuacion
han sido disenados para identificar un sistema de sensores QMB de frecuencia
fundamental de oscilacion 10 MHz. El funcionamiento fundamental de estos sensores ya
se ha descrito en el capitulo 1 y una mayor informacion de las caracteristicas especificas
de los sensores utilizados puede encontrarse en la literatura °.

Los gases que se utilizan son dos: octano y tolueno, pertenecientes al grupo de VOCs, el
primero altamente explosivo, el segundo potencialmente nocivo para la salud y ambos
presentes con frecuencia en el que hacer cotidiano; por ejemplo, el octano es uno de los
componentes fundamentales de la gasolina y el tolueno es un disolvente de uso comun
en lacas y resinas y también es un componente habitual en la manufactura de colorantes.

Tabla 3. 2: Sensores del sistema de medida

Notacion Polimero

Sensor 1 polydimethylsiloxaano (PDMS, Wacker-Chemie)

Sensor 2 poly(cyanopropyl)methylsiloxano (PCPMS, Hiils-Petrarch)

Sensor 3 Polyphennylmethylsiloxane (PPMS, Macherey-Nagel, OV-17)

Sensor 4 Poly(isopropylcarboxylic acid)methylsiloxane (PiPCMS, University of
Tiibingen)

Sensor 5 poly(aminopropyl)methylsiloxano (PAMPS  10%  amino-groups,
Universidad de Tiibingen)

Sensor 6 poly[2-carboxy(D-valin-t-butylamide)propyl |methyl-siloxano (Chirasil-
Val®, Universidad de Tiibingen)

Los resultados experimentales de la aplicacion de estos gases se van a expresar sobre
cuatro sensores de una matriz de seis. Estos cuatro sensores, como veremos a
continuacion, son los que responden adecuadamente, de una u otra forma, a los
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experimentos efectuados y descritos a continuacion. La tabla 3.2 presenta el listado de
los seis sensores de la matriz. En la primera columna, se encuentra la notacidon que se va
a utilizar para denotar a cada sensor en el trabajo. La segunda columna especifica el
polimero asociado a cada uno de ellos y entre paréntesis se encierra el acronimo del
material y el productor del mismo.

Asi, siguiendo la discusion planteada al inicio de este capitulo, el sistema experimental
se comporta, en cuanto a dimensionalidad, como un sistema MIMO de 2 entradas y 4
salidas.

Los experimentos esenciales realizados con estos sensores son cuatro, y en todos ellos,
la frecuencia de muestreo es de una muestra por minuto:

Experimento 1:

Este es un experimento sencillo y que resulta extremadamente revelador para
comprender el comportamiento del sistema. Consiste en someter los sensores a
diferentes escalones de concentracion. El estudio de la respuesta permite observar,
fundamentalmente, la linealidad, el tiempo de respuesta, la histéresis y las derivas de
cero. El experimento disefiado somete a la matriz de sensores a una bateria de escalones
de concentracion crecientes para, una vez llegado un escalon maximo, descender de
nuevo con algunos escalones de concentracion mas, de amplitud decreciente. La utilidad
de estos ultimos es comprobar la existencia de fendémenos de histéresis.

Para el gas octano se han generado, tal como muestra la figura, 15 escalones de
concentracion creciente desde 1000 ppm hasta 15000 ppm en saltos de 1000 en 1000
ppm. A partir del escalon de 15000 ppm se generan cuatro escalones mas: de 10000,
7000, 5000 y 1000 ppm. Cada escaldn tiene una duracién en el tiempo de 30 minutos y
entre escalon y escalon transcurre un tiempo también de 30 minutos durante el cual el
sistema so6lo recibe flujo de gas portador (aire sintético). Inicialmente hay un periodo de
120 minutos con el sistema en estado latente para establecer el nivel de base.
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Figura 3. 8 Concentraciéon de octano
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Para gas tolueno se prepara un experimento similar. En este caso, después de llegar a
15000 ppm, se generan cinco escalones mas, de concentracion 17000, 20000, 22000,
25000 y 28000 ppm, descendiendo de nuevo con escalones de concentracion 20000,
1000, 7000, 5000 y 1000 ppm. Los intervalos temporales se mantienen, igual que en el
experimento con gas octano a 30 minutos. Se debe recordar que en este experimento y
en los siguientes, la toma de datos se realiza a frecuencia de una muestra por minuto.
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Figura 3. 9 Concentracion de tolueno
Experimento 2:

Este experimento esta enfocado hacia la aplicacion de la teoria de identificacion de
sistemas. Para este proposito deben generarse sefales de concentracion que varien
aleatoriamente. En particular, resulta interesante obtener senales en forma de
concentracion que varien como ruido blanco con funcion densidad de probabilidad
gausiana (White gaussian noise: WGN). Se planean entonces dos experimentos para
cada uno de los gases. Indistintamente, para octano o tolueno, se generan
concentraciones de gas que varian como una sefial WGN de media 6500 ppm y
desviacion estandar 2800 ppm. Si el experimento se realiza para octano, entonces la
sefial de concentracion de tolueno se mantiene constante a 6500 ppm. Y viceversa, si el
experimento se planea para tolueno, es la concentracion de octano la que se mantiene
constante a un valor de 6500 ppm. La siguiente figura presenta el experimento para gas
octano.

En el experimento existe un periodo inicial de 120 minutos en el que se mantienen la
concentracion a un valor constante de 6500 ppm con el objeto de realizar una limpieza
de la camara, y establecer la respuesta del sistema al valor medio de concentracion que
se va a usar. A continuacion se inicia el proceso de variacion de concentracion segln las
especificaciones dadas anteriormente. Este proceso dura alrededor de 900 minutos. Para
acabar el experimento, se repite la situacion inicial y se finaliza con un periodo de
relajacion instantdnea a concentracion nula.
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Figura 3. 11 Experimento 2 para gas octano
Experimento 3:

Avanzando en complejidad, conviene generar experimentos donde se apliquen al
sistema mezclas gaseosas en forma de sefiales de concentracion WGN y no solo
experimentos de un solo gas. Este experimento somete al sistema de medida a mezclas
binarias de los gases octano y tolueno variando aleatoriamente en forma de senales
WGN de media 6500 ppm y desviacion estdndar 2800 ppm. La forma de la sedial,
representada en la siguiente figura, es similar a la descrita en el experimento 2.
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Figura 3. 12 Concentraciones de tolueno y octano, experimento 3

Experimento 4:

Este experimento es similar al experimento 3. La diferencia se centra en los valores de

concentracion. El rango de las mismas esta, en este caso, circunscrito las condiciones de
valor medio 1000 ppm y desviacion estandar 360 ppm. En la figura se presentan graficas
de los datos de concentracion tanto para octano como para tolueno.
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Figura 3. 13 Concentraciones de tolueno y octano, experimento 4
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Este experimento se va a emplear exclusivamente en el capitulo de modelizacion
inversa, que se desarrollard més adelante. La presentacion de los resultados del mismo,
que para el resto de experimentos se presentan en el siguiente apartado, se pospone
hasta el mencionado capitulo.

3.5. Presentacion de resultados

Resultados experimento 1:

La siguiente figura presenta los datos de todos los sensores al experimento 1 para gas
octano. De ella se puede observar el mal comportamiento del sensor 4 y el problema que
aparece en la respuesta del sensor 5 con una serie de impulsos extrafios de alto valor que
no tienen significado fisico.
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Figura 3. 14 Resultados los seis sensores ante el experimento 1

El sensor 4 es irrecuperable y no puede utilizarse en ningin caso para realizar un
proceso identificativo. Sin embargo, sobre la respuesta del sensor 5 puede observarse
que la anomalia es sistematica, produciéndose siempre sobre un determinado punto de la
respuesta del sensor. Se ha realizado un filtro de dicha anomalia, elimindndose los
puntos sin sentido fisico tanto de la respuesta como de su correspondiente sefial de
entrada. La siguiente figura muestra la respuesta del sensor 5 restablecida.
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Figura 3. 15 Respuesta del sensor 5 filtrada

Se observan también ciertas caracteristicas como derivas de cero o histéresis sobre las
cuales se hara mayor énfasis posteriormente.

Resultados experimento 2:

Para el experimento 2, los resultados son los siguientes:
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Figura 3. 16 Resultados de los seis sensores ante el experimento 2

Sigue observandose a la luz de estos resultados que el sensor 4 no funciona bien. Por
otro lado, el sensor 2 y el sensor 6 presenta ciertos comportamientos andmalos
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(‘outliers’), marcados en rojo en la figura, en forma de picos de sefial desviados del
comportamiento general de la respuesta. Estos datos pueden resultar perjudiciales al
usarlos en el proceso posterior de la identificacion. Conviene por tanto, no utilizar ese
conjunto de datos andmalos.

Resultados experimento 3:

Para el experimento 3, los resultados son:
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Figura 3. 17 Resultados de los seis sensores ante el experimento 3

De estos nuevos resultados sigue deduciéndose que el sensor 4 es inutilizable. Ademas
el sensor 3 presenta una respuesta que no ofrece garantias de éxito para el proceso
identificativo.

Como primer resumen del proceso experimental llevado a cabo, se debe concluir que el
sensor 4 no debe utilizarse en ningin proceso identificativo y que, una vez corregidas o
despreciadas las posibles anomalias, los sensores que basicamente se utilizaran en el
estudio de identificaciébn que sigue a continuaciéon seran los sensores 1 2 5 y 6,
despreciando el sensor 3 por su mal comportamiento en el experimento 3. Por otro lado,
tal como ya se comentd anteriormente y a fin de observar el rendimiento de los
diferentes métodos identificativos en relacion con la cantidad de datos, e intentando que
el nimero de datos a utilizar sea pequeiio, se van a usar solamente 300 puntos de los
experimentos 2 y 3 para realizar todos y cada uno de los procesos de identificacion.

3.6. Caracterizacion estatica de los sensores

Antes de entrar en el problema de identificacion dinamica conviene conocer las
caracteristicas de la respuesta de los sensores, saber si responden linealmente o no, si
derivan con el tiempo, si presentan histéresis, etc.
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Estas caracteristicas estaticas pueden conocerse a través del experimento 1. Si el sensor
tiene tiempo de llegar al estado estacionario, del analisis de la repuesta pueden extraerse
algunas caracteristicas interesantes que conviene conocer previamente al estudio
dinamico (por ejemplo las no linealidades del sistema o las derivas en el tiempo).

Las siguientes graficas y tablas muestran las caracteristicas estaticas y dindmicas del
sistema sensor.

La siguiente figura presenta la respuesta del sensor 2 sometido al experimento 1
realizado para gas octano. En ella se representan solo las respuestas del sensor al
conjunto de escalones de amplitud creciente.
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Figura 3. 18 Respuesta estatica del sensor 2 para gas octano.

En esta grafica se pueden observar varios detalles interesantes. En primer lugar, la
respuesta estatica del sensor no es lineal. Se puede observar, que la condicién de
establecimiento de una respuesta estacionaria no se cumple en todos los escalones,
acrecentandose el problema para concentraciones altas. En cualquier caso, aun y
trabajando con estos datos, la medida de no linealidad no queda invalidada, sino que
constituye una cota minima de la misma. Si se dejara al sistema llegar al estado
estacionario, el valor de no linealidad sin duda seria superior. Se aprecia, ademas, que
los tiempos que el sistema tarda en alcanzar el estado estacionario son diferentes y que
los tiempos de subida y bajada son distintos y esta diferencia se acrecienta para
concentraciones altas. En la siguiente figura, extraida a partir de la anterior, se aprecia
con mayor claridad estos detalles.
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Figura 3. 19 Sensor 2 gas octano, a) Caracteristica estatica del sensor 2 para gas octano
b) Tiempos de respuesta en funcion de la concentracion para gas octano.

En la primera gréfica se dibuja la respuesta estatica comparada con un ajuste lineal en
funcién de la concentracion. La segunda grafica muestra los tiempos de excitacion y
relajacion de la respuesta del sensor 2 para el experimento 1 con gas octano. Estos
tiempos se definen como el tiempo que transcurre entre la transicion de la senal desde
un 10% a un 90 % del valor final para la excitacion y al revés para la relajacion. Se
observa que para ciertos rangos de concentracion, los tiempos se mantienen constantes,
pero en el conjunto del experimento, los tiempos de excitacion varian notablemente.

Las siguientes tablas presentan un resumen de las caracteristicas estaticas de los
sensores en el sistema de medida, extraidas a partir del comportamiento observado a
través del experimento 1. La linealidad esta calculada en referencia al mejor ajuste lineal
independiente, en porcentaje respecto a la salida a fondo de escala, mientras que la
histéresis se presenta como un tanto por ciento del valor de fondo de escala.

Tabla 3. 3: Caracteristicas estaticas para el gas octano

Gas Octano Sensor 1 Sensor 2 Sensor 5 Sensor 6
No linealidad minima 7.1% 7.2% 9.8% 6.5%
Sensibilidad (Hz/ppm) -49.6:10° | -5.6:10° | -56:107 -67-107
Histéresis (%fondo de escala) 10.6 6.1 7.5 5.8
Deriva de cero (Hz/1000 min) 47.7 13.6 93.4 67.1
Tabla 3. 4: Caracteristicas estaticas para el gas tolueno

Gas Tolueno Sensor 1 Sensor 2 Sensor 5 Sensor 6
No linealidad minima 1.5% 1.2% 1.3% 2.5%
Sensibilidad (Hz/ppm) -2.76-10° | -7.23-10° | -5.12:10° | -6.07-107
Histéresis (% fondo de escala) 4.8 8.0 5.0 4.2
Deriva de cero (Hz/1000 min) 34.1 36.4 43.7 36.9
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Aunque el tema de las derivas no va a ser tratado en este trabajo, es un tema interesante
en el que diversos grupos de investigacion trabajan en la actualidad'® ' ?°.
Del conjunto de todos estos resultados, se extraen algunas conclusiones claras:

a) Todos los sensores presentan un cierto grado de no linealidad

b) El sistema presenta una dindmica variable dependiendo de la concentracion

c¢) La sensibilidad de los sensores es en general (excepto para el sensor 2) mayor para el
octano, siendo la diferencia de un orden de magnitud. Este hecho, deberia dificultar
las medidas de tolueno en presencia de octano.

d) La no linealidad de los sensores, sin excepcion, también es mayor para el octano.

e) Los sensores responden a ambos gases

f) Existe histéresis en el sistema.

g) Los sensores derivan

Conocidas las caracteristicas estaticas del sistema de medida y como paso previo al
proceso de identificacion dindmica, conviene demostrar que un ajuste estdtico no
proporciona resultados lo suficentemente precisos como para no justificar el salto hacia
la modelizacién dinamica. Las caracteristicas estaticas antes expuestas se han extraido a
partir de los resultados del experimento 1. El ajuste estatico que se va a realizar a
continuacion se basa en el calculo mediante minimos cuadrados de la relacion entre la
entrada y la salida de un sistema SISO formado por un sensor y un gas sometido al
experimento 2. Segun este modelo estatico, el sistema se rige por la siguiente ecuacion:

Yest() = b-x(n-k) G. D

donde el coeficiente b se ajusta mediante un proceso basado en calculo de minimos
cuadrados, tal y como se ha dicho. El factor de retraso k se obtiene a partir de la mejor
estimacion de yes(n) respecto al valor real y(n), habiéndose generado estimaciones para
valore se k desde 1 hasta 20 (k=1...20), x(n) es una sefial, como ya se ha dicho, de ruido
blanco gausiano, de media cero y desviacion estandar uno. Para el caso concreto de la
matriz de sensores presentada aplicada sobre los gases octano y tolueno, los retrasos
son: k=1 para el gas tolueno y k=2 para el gas octano.

La siguiente figura muestra el ajuste estatico realizado sobre el sensor 1 y el gas octano
mientras que la tabla presenta la relacion en tanto por ciento de la parte de la sefial no
estimada respecto de la sefial de salida para los sensores 1 2 5 y 6 sometidos a
concentraciones de octano o tolueno. Esta relacion se mide a través de una funcion de
mérito denominada Potencia de sefial no estimada (PSNE) definida seglin la siguiente
ecuacion:

2 (y(n) = y(n))’ 2. (v(n))’

PSNE(%) = - x100= L— x
0 > (y(n))? > (y(n))?

100 (3.2)

El error que se introduce a través de las estimaciones en la figura PSNE se puede
evaluar facilmente. Dicho error se define seglin la siguiente ecuacion:

V2 PSNE(%)

APSNE(%) =~ N (3.3)
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Se distingue en la tabla entre estimacion y validacion, referiéndose la columna de
estimacion a los resultados obtenidos con los mismos datos usados en la estimacion del
modelo y la columna de validacién a los resultados obtenidos con datos del experimento

no usados en la estimacion del modelo.

Tabla 3. 5: Valor en tanto por ciento de la PSNE para una estimacion estatica

Sensores Octano (k=2) Tolueno (k=1)
Estimacion Validacion Estimacion Validacion
Sensor 1 27.3 %=*1.1% 42.0 %=+3.3% 53.3 %+2.2% 49.8 %+3.9%
Sensor 2 42.8%=*1.7% 31.5%+2.5% 13.7 %+0.5% 15.1 %+£1.2%
Sensor 5 27.8 %+1.1 23.9 %+1.9% 13.8 %+0.5% 14.6 %+*1,1%
Sensor 6 23.6 %+1.0 23.6 %+£1.9% 7.4 %+0.3% 8.1 %+0.6%
Sensor1, gas Octano
300 : r
200 !
100}
=~
¥ |
© 0
[&]
o
3 -100
o
(1N
-200
-300 -
-400 : : : : : : '
420 430 440 450 460 470 480 490 500

Tiempo (min)
Figura 3. 20 Comparacion entre la sefial real y la estimacion estatica

En la figura se presenta en linea continua los datos reales del experimento, mientras que
en linea punteada se representan los resultados de la modelizacion estatica.

Aparte de estos resultados obtenidos, cabe preguntarse por el rendimiento de esta
estimacion estatica frente al experimento 1. Las siguientes figuras muestran la
comparacion del resultado real con el ajuste estatico para el sensor 1 y el gas octano o
gas tolueno. Se observa que, por supuesto, el modelo estatico aplicado al experimento 1
no es capaz de aproximar ni la dindmica del sistema ni su no linealidad. Este resultado
ya era de esperar, aunque si parece que, salvo diferencias debidas al uso de diferentes
datos para realizar los calculos, el modelo tiende a ajustar bien la sensibilidad a bajas
concentraciones, siendo esto cierto tanto para el modelo estdtico con gas octano como
con gas tolueno.
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Gas Octano, sensor 2
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Figura 3. 21 Aproximacion estatica al experimento 1: Gas octano

Gas Tolueno, sensor 2
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Figura 3. 22 Aproximacion estatica al experimento 1: Gas tolueno

3.7. Resumen v conclusiones del capitulo

En este capitulo se han introducido las nociones elementales y las bases de las
estrategias que se van a seguir a lo largo de todos los procesos identificativos que se
presentaran en los sucesivos capitulos. Siempre, por tanto, se hard referencia a este
capitulo para interpretar el proceso que se lleve a cabo. Se han presentado, por otra
parte, los datos que se utilizaran en los procesos y se han seleccionado un conjunto de
sensores por su adecuado funcionamiento frente a los experimentos realizados sobre €l.

Ademas, analizados los experimentos y sus resultados, se ha demostrado que el sistema
presenta un cierto grado de nolinealidad, mas acusado para el gas octano que para el
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tolueno. En cuanto a la aplicacion de la estimacion estdtica, se ha demostrado que
proporciona unos resultados cualitativamente aceptables, en el sentido que el modelo
generado para el experimento 2 parece seguir las tendencias de la sefal real tal y como
muestra la figura 3.20, pero por el contrario y como era de esperar, el uso de este
modelo para ajustar los datos del experimento 1 ofrece un rendimiento bajo. En cuanto
al estudio de la estimacion estatica a nivel cuantitativo y a partir de los resultados
expuestos en la tabla 3.5, es necesario abrir una reflexion mas profunda; reflexion que
hay que encaminar por varias vertientes. Por un lado, la aproximacion estatica para el
gas octano presenta un rendimiento pobre por dos motivos fundamentales, por un lado
existen dependencias dindmicas no contempladas en el modelo estitico (como se
demostraré en el capitulo siguiente) y por otro lado, el sistema presenta un grado de no
linealidad que también afecta al rendimiento de la estimacion. Es precisamente este
factor el responsable de que el rendimiento de la estimacidn estatica en el caso del
tolueno sea mejor (a excepcion del caso del sensor 1), ya que el grado de no linealidad
para este gas es menor. El hecho de que el rendimiento del sensor 1 para gas tolueno sea
tan malo es achacable exclusivamente al otro factor en juego, es decir a la dindmica no
contemplada. Efectivamente, tal como muestra la figura 3.23 ademas del factor de
retraso k=1, existe un coeficiente adicional para el retraso k=2 que es practicamente del
mismo valor que el usado en el proceso de estimacion estatica.

Gas tolueno, Sensor 1
0.01 T T :
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0 ? o P9
< REREEXERE: 0
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Coeficiente b (Hz/ppm)

-0.015

-0.02

-0.025 L
0 5 10 15 20

Retrasos
Figura 3. 23 Coeficientes de aproximacion estatica en funcion de los retrasos k

Este hecho no ocurre en ninguno de los otros casos contemplados, en los cuales, si bien
si que existen otros términos que contienen parte de la dinamica del sistema, en ningun
caso llegan a ser son de igual o superior valor al contemplado en esta estimacion
estatica. En cualquier caso, queda claro que los resultados son abiertamente mejorables
y lo son, ademas en dos claras vias de actuacion:

a) la estimacién de la dinamica del sistema

b) lano linealidad

La primera via es la que se desarrolla en el capitulo 4 mientras que la segunda se ha
reservado exclusivamente al capitulo 5.
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Capitulo 4

Métodos de i1dentificacion dinamica:
Aproximacion lineal

- Claro, claro, hemos de buscar otra cosa. Vamos a
utilizar pues una variante estratégica basada en las
aproximaciones sucesivas. Ve, seiior, y telegrafiale al
dragon que le cederds el trono a condicion que ejecute
tres operaciones matemdticas muy sencillas...

Stanislaw Lem: Fabulas de robots

- Basta aqui con decir que cuando deseamos que un
movimiento siga una pauta determinada, se utiliza la
diferencia entre esta pauta y el movimiento realmente
efectuado como nueva seial de entrada para hacer que
la parte regulada se mueva de tal forma que su
movimiento siga fielmente el efectuado por el modelo.

Norbert Wiener: Cibernética
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Proélogo del capitulo

Acabada la presentacion de los experimentos y realizada la caracterizacion estdtica, y
demostrada ademads la baja eficiencia de los métodos estéticos, hay que avanzar hacia la
caracterizacion dindmica. En una primera aproximacion, segin se plasma en el esquema
de la figura 4.1, se inicia la caracterizacién dindmica desde el punto de vista lineal. El
desarrollo de esta aproximacion lineal se va a realizar segun el siguiente esquema:

Identificacion lineal

Y

Métodos de estimacion —

Descripcién de un
sistema lineal Y

¢ Método no paramétrico \‘

Concepcion de la
estimacion lineal

Ejemplo tedrico

Y

Validacion de una estimacion
y estimacion lineal

andlisis de residuos del sistema

Método paramétricol=

Figura 4. 1Esquema del desarrollo del capitulo

4.1. Introduccion a la descripcion matematica de un sistema Lineal e
Invariante en el tiempo (LTI)

Como es bien sabido, funciones y conceptos como respuesta impulsiva, ecuacién de
diferencias, funcién de trasferencia o respuesta en frecuencia son diferentes desarrollos
que reflejan la descripcién matematica de una misma cosa: un sistema.

/ﬂ Ecuacién de diferencias

Convolucion (sist. FIR)

T

‘ Respuesta impulsiva‘

e -

Transformada de Fourier Transformada z

Transformada z

Y/ Funcion de transferencia

‘ Respuesta en frecuencia ‘ P

Yo eW=7

Figura 4. 2 Relaciones entre las distintas descripciones de un sistema LTI
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Aunque en la literatura especifica referida a identificacion de sistemas, procesado de sefal
o control de sistemas pueden hallarse descripciones extensas y rigurosas de estos
conceptos conviene introducir brevemente una definicién de los mismos® *°.

En el presente trabajo, tal y como ya se ha comentado varias veces, la concepcion del
sistema hace que las sefiales con las que se trabaja sean discretas, y bajo esta concepcion
hay que desarrollar las descripciones. Sea, por tanto, un sistema SISO discreto lineal e
invariante en el tiempo (LTI) y sean x(n) e y(n) las sefiales de entrada y salida
respectivamente del sistema. Supdngase ademds que el sistema es causal; entonces,
debido al caricter lineal del sistema, la salida y(n) viene descrita por una ecuacién de
diferencias en forma de combinacion lineal de las entrada x(n).

y(n) =Y g()x(n - @.1)

El conjunto de valores g(j) con j=0,1,2,...coc que se combina con la entrada u(n) forma la
respuesta impulsiva del sistema. El conocimiento completo de la respuesta impulsiva g(j)
caracteriza completamente a los sistemas LTI

Para un sistema MIMO, la descripcion del sistema viene dada segtin la expresion:

yim) =Y g,(k)x,(n—k) 4.2)

coni=l..n 'y j=l..m.

En definitiva, la respuesta impulsiva representa la relacion de las variables del sistema en
el dominio temporal, y define al sistema completamente. Pero, como es conocido' ® y
seglin muestra la figura 4.2 la representacion de la propia respuesta impulsiva en espacios
de variables diferentes genera nuevas funciones que, obviamente, también describen las
relaciones entre las variables del sistema completamente, pero presentan la informacion
desde otro punto de vista. La funcion de transferencia G(z) es la representacion de la

respuesta impulsiva en el espacio de la variable z y se define segtn la siguiente expresion:

G2)=Y e(j)z” @.3)

=0
Esta funciéon describe el comportamiento de un sistema lineal en el espacio de la
transformada z segin la ecuacion:

Y(2)=G(2)X(z) 4. 4)
donde la salida del sistema queda completamente determinada por el producto algebraico
de la funcién de transferencia y las senales de entrada en el espacio z.

La funcién G(z) suele representarse para sistemas LTI, sin perder generalidad, en forma
de cociente de polinomios de la forma:

-1 -2 n
b,z" +b,z7+-+b, Z™

G(z)=z" 4.5)

n

-1 -2 —n,
l+az +a,z"+-a,z

El valor de ng estd relacionado con el retraso temporal puro entre la entrada de la sefial y
la respuesta del sistema. Por otro lado, n, y n, determinan el nimero de ceros y polos de
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la funcién racional G(z). A través de ellos es posible establecer ciertas caracteristicas del
sistema como por ejemplo la estabilidad del mismo. De alguna manera, esta forma
racional de describir los sistemas entronca con las ecuaciones de diferencias, y es posible,
a través de las propiedades de la transformada z, reescribir la descripcién del sistema en el
espacio temporal segin la ecuacién 4.1 substituyendo un sumatorio de caracter infinito
por dos sumatorios de carécter finito:

Zaiy(n—i)zibjx(n—nk—j) 4.6)

Por otra parte, la respuesta en frecuencia G(®) de un sistema representa la relacion entre
las variables del sistema en el dominio de frecuencias y puede obtenerse a partir de la
transformada de Fourier de la respuesta impulsiva. Por supuesto, al igual que
anteriormente, la descripcién de un sistema LTI en base a la respuesta en frecuencia
describe el comportamiento de dicho sistema completamente desde el espacio de las
frecuencias. Gracias a la equivalencia de las tres representaciones, la respuesta en
frecuencia también se puede obtener a partir de la funcién de transferencia sustituyendo z
por exp(-jw) siempre que la regiéon de convergencia de la transformada z incluya el
circulo unidad" '

4.2. Estimacion de un sistema LTI

Introducidas las descripciones basicas de un sistema LTI, hay que continuar con la
estimacion de las mismas a partir de los datos experimentales.

Sea entonces un sistema SISO, LTI y causal con respuesta impulsiva g(k). Mediante el
experimento adecuado, se dispone del conocimiento experimental de una cierta sefial de
entrada x(n) y su correspondiente seial de salida y(n). El hecho de trabajar con sefiales
experimentales hace ineludible la presencia de cierta sefial de ruido v(n) que, por sus
caracteristicas aleatorias, es dificil de estimar y de tal manera que y(n) puede
representarse seguin la siguiente ecuacion:

ym =3 g(k)x(n—k) + v(n) @.7)

La identificaciéon del sistema consiste en hallar una respuesta impulsiva g(n), de tal
manera que:

y(m)=Y &()x(n —k) 4.8)

donde g(k) representa una estimacion de la respuesta impulsiva e y(n) es la respuesta del
modelo generado a partir de la estimacion de la respuesta impulsiva y la sefial de entrada.
Debe remarcarse la diferencia entre la respuesta impulsiva real del sistema g(k) y la
estimacién g(k), asi como entre la salida real y(n) y la salida estimada a través de g(k):
y(n).

La diferencia entre la salida real y(n) y la estimacion y(n) es el error de la estimacion o
residuo.
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g(n)=y(n)—y(n) 4.9)

En definitiva, las sefiales de un sistema estimado a través de un modelo lineal estan
relacionadas segun la ecuacion:

y(n)= ig(l)x(n—l)+8(n) (4.10)

]=—o0

donde, si la estimacion fuese perfecta, se cumpliria que g(n) = g(n) y €(n) = v(n) para todo
n.

La cuestion fundamental radica en hallar un método eficiente para calcular &(n)
minimizando las diferencias con g(n). A esta cuestién no es ajeno el residuo €(n), en el
sentido que los diferentes métodos de estimacion de modelos, como se verd mas adelante,
exigen que el residuo tenga caracteristicas blancas. Sin embargo, la sefial de ruido v(n) no
tiene porque ser estrictamente blanca. Esto puede suponer una dificultad puesto que ese
caso no seria posible realizar la equiparacion directa entre el residuo blanco y el ruido no
blanco.

Algunos métodos de estimacién (los paramétricos, por ejemplo)1 2 incluyen una cierta
modelizacion de la sefial de ruido v(n) de tal manera que v(n) y una cierta perturbacién
blanca e(n) estdn relacionados a través de una cierta funcién de transferencia. En esos
casos, el objetivo de la identificacién es, a la vez, la funcién de transferencia entre la
entrada y la salida del sistema y la funcién de transferencia entre la perturbacién y el
ruido. Por el contrario, otros métodos'® ' (los no paramétricos, por ejemplo) no realizan
ninguna reflexion sobre el ruido v(n). En esos casos, el residuo €(n) y el ruido v(n) sélo
pueden ser equivalentes si el propio ruido ya es blanco de origen.

4.3. Validacion vy analisis de residuos

La comprobacién de si la estimaciéon g(n) es aceptablemente buena es tarea de la
validacion y del andlisis de residuos. Obviamente, si se conociesen los valores de g(n),
esta tarea no seria necesaria, y bastaria con una simple comparacién de los valores entre
g(n) y gm). Esto no puede ser asi ya que las sefales que son accesibles
experimentalmente son x(n) e y(n), y es a partir de estas que se debe evaluar la adecuidad
de g(n).

El primer paso obvio en la comprobacién de la bondad de una estimacion consiste en la
simple comparacién entre los resultados aportados por el modelo identificado y los
resultados reales. Este proceso recibe el nombre de validaciéon y a través de él puede
calcularse el error de la estimacion como la diferencia entre ambos resultados. Una buena
manera de cuantificar la bondad de la estimacién es precisamente a través del error
obtenido por la validacién y consiste en calcular el tanto por ciento que representa la
potencia del error respecto de la potencia de la sefial real de salida. De esa manera se
obtiene el tanto por ciento de sefial no estimada por el modelo.

A partir de todo esto, se ha generado una figura de mérito PSNE (Potencia de sefal no
estimada), que ya se utilizé en el capitulo anterior, y que evalia la potencia de la sefial no
estimada por el modelo segtn la siguiente ecuacion:
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D (y(n) - y(n))* > (e(n))?
PSNE (%) = 100=2——-X
N NCTCS R e

100 4.11)

donde €(n) es el residuo que el modelo no estima e y(n) es la salida real del sistema. La
evaluacién del error que se comete en este calculo ya se presentd en la ecuacién 3.3 del
capitulo anterior.

Obviamente, cuanto menor sea PNSE mejor serd la estimacion, pero en este punto hay
que volver a remarcar la diferencia, también ya explicada en el capitulo anterior, entre la
validacién con datos usados en el proceso de identificacién y la validacion con datos
nunca usados en el proceso de identificacion. El primer caso es una validacion en zona de
estimacion, pero el verdadero sentido de la validacion estd en el segundo caso, que en esta
trabajo se denominard validacion en zona de validacion. Habitualmente, las tablas de
resultados sobre PSNE, presentardn columnas bajo la denominacién estimacién o
validacion, haciendo referencia precisamente a la validacidon en zona de estimacion o en
zona de validacidn respectivamente.

El andlisis de residuos, es un estudio adicional para comprobar la calidad del modelo
generado. Consiste en estudiar las relaciones entre el residuo €(n) y las sefales del
sistema. Para que el modelo tenga plena validez, no tan sélo es necesario que el error sea
pequeio, sino que, si el modelo es correcto, el residuo €(n) debe ser independiente de las
entradas del sistema ° '’. Si no fuese asi, el residuo contendrfa algiin tipo de informacién
que el modelo no ha sido capaz de extraer y por tanto, éste no puede considerarse
correcto.

Basédndose en este criterio, el andlisis de residuos para estimaciones lineales se basa en la
evaluacion de la correlacién cruzada entre €(n) y x(n)

ﬁax(m)zﬁie(n+m)x(n) (4.12)

n=1

Si no existe relacion entre los residuos y la entrada, esta correlaciéon debe dar una sefal
aleatoria de media cero y varianza:

P :% lng(k)Rx(k) 4. 13)

k=—oo

donde R¢ y Ry representan las covarianzas de las sefiales residuo y entrada.

En general, se suele representar la expresion ﬁsx(m) entre dos lineas de valor i3(Pr)1/ 2
que representa un margen de confianza de, aproximadamente, 95%.

Si algtn punto de ﬁsx(m) sobrepasa este margen, es una indicacién de que puede haber
una dependencia entre el residuo y la sefial de entrada que el modelo no ha podido
identificar.

Por otro lado, el residuo debe ser una sefial estrictamente blanca, y por tanto sus

elementos deben ser independientes unos de otros. Para probar este punto se utiliza la
autocorrelacion de los residuos:
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ﬁg(m):§23(n+m)e(n) (4.14)

cuyo resultado debe ser 0 para todo m#0 y debe coincidir con la varianza de €(n) cuando
m=0.

4.4. Determinacion de no linealidades a partir del analisis de residuos

Los tests anteriores se refieren exclusivamente al andlisis de las dependencias lineales de
las estimaciones, pero el sistema real no tiene porque responder dentro de los términos
exclusivamente lineales. En el capitulo anterior quedo patente la no linealidad de la
respuesta de los sensores ante la presencia de escalones de concentracion. El objetivo que
se persigue en esta parte del trabajo con los siguientes test de andlisis de residuos que se
presentardn a continuacion, es evidenciar también el comportamiento no lineal de los
sensores frente a las entradas de concentracion en forma de ruido blanco.

El hecho que los andlisis de residuos lineales no detecten anomalias, s6lo es indicio de
que la parte lineal estd bien estimada dentro de los limites que marque el experimento,
pero no indica si en el residuo quedan o no componentes no lineales sin resolver. Hay que
introducir por tanto algunos tests de no linealidad que permitan detectar este tipo de
relaciones complejas. De entrada, debe quedar claro que, tal como se conciben estos
andlisis, resulta imposible generar un test que compruebe cualquier relacién no lineal
entre las sefiales del sistema. Un andlisis asi, requeriria una gran multitud de ensayos en
un esfuerzo imposible de abarcar bajo el concepto exclusivo del anélisis de residuos. Por
tanto, el andlisis de residuos no lineal se resume a algunos tests que tienen la capacidad de
detectar las relaciones no lineales mas comunes.

Asi, al igual que para la estimacion lineal, los tests de andlisis de residuos no lineales se
definen para detectar si los residuos de la estimacion contienen informacién no lineal
relativa al sistema que el modelo no ha sido capaz de extraer. El problema no lineal es
mas delicado que el lineal. Por definicién de no linealidad, el ruido que entra en el
sistema no puede ser considerado como un término aditivo en la salida. De hecho, en
general para un sistema no lineal se cumple que:

y(n) = G*[x(m)]+G™[x(n),&(n)|+G[e(n)] (4.15)

donde G*[x(n)] y G*[&(n)] son funciones solamente de x(n) y €(n) respectivamente, y
donde G*[x(n),&(n)] contiene productos cruzados de x(n) y €(n). En general no se puede
resolver la ecuacién 4.15 para €(n) y por tanto en el caso no lineal, aun y cuando el
modelo este bien estimado, el error e(n) y los residuos €(n) no serdn iguales.

Existen muchos tests que tratan de realizar esta tarea, pero no todos son validos P17 enel
sentido de que muchos de ellos no aportan informacién o sugieren resultados que a
posteriori se demuestran falsos. Por ejemplo, la correlacién entrada-ruido que era
perfectamente vélida para sistemas lineales no puede ser tenida en cuenta de la misma
manera ya que no puede detectar términos de orden par en G*[x(n)].

Uno de los tests fundamentales para analizar los residuos desde el punto de vista no lineal
es la autocorrelacion de los mismos:

Ree(m) = E[e(n+m)e(n)] 4.16)
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Este test deberia dar como resultado un impulso en la posicion m del célculo
Rgg(m)=(5288(m). Sin embargo, este test falla bajo dos condiciones:

a) cuando:
€(n)=x(n-k)+v(n)
o 4.17)
8(n)=x(n—k)ez(n—j)+v(n) para todo k,j
b) cuando

€(n)=x%(n-k)e(n-j)+v(n) para todo k,j y siendo q impar. 4.18)
Estas deficiencias en el test Ree(m) se pueden corregir afladiendo dos test més:
Rye(m)=E[x(n)e(n-m)] (4.19)
que complementa a Ree(m) y subsana sus carencias para el caso a) y
Reex(m)=E[e(n)e(n-1-m)x(n-1-m)] 4.20)

que complementa a Ree(m) y subsana sus carencias en el caso b).
En resumen, para un modelo no lineal, los residuos resultan impredecibles si y solo si se
cumple que:

Ree(m)= 6°3(m)
Rye(m) = 0 para todo m “4.21)
Reex(m) =0 para todo m

Si este test no diese el resultado deseado, todo lo que se puede decir del modelo es que de
alguna manera no es adecuado.

Existen otros tests interesantes a realizar y que determinan ciertas correlaciones tipicas
son:

Rexx(m) = E[S(n)xz(n—m)]= 0 para todo m “4.22)
Reexx(m) =E[€2(n)x2(n—m)]= 0 para todo m

Ambas tratan de determinar correlaciones del residuo con la entrada al cuadrado, y ambas
deben dar cero si el modelo estd correctamente estimado en su no linealidad. Mas
adelante, introducido ya algin método de estimacion, se presentaran resultados de estos
tests sobre un ejemplo sintético.

El conjunto de andlisis de residuos més validacién ofrece una visién muy completa acerca
de la adecuidad del modelo estimado a las sefiales experimentales del sistema. Se debe
recordar de nuevo, que para que dicha versiéon no resulte distorsionada, el andlisis de
residuos y la validacién deben realizarse con datos no empleados en la estimacion.
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4.5. Estimacion no paramétrica mediante analisis de correlacion

Introducidos los conceptos tedricos, a continuacién se presenta la primera de las
aproximaciones que se va a estudiar: es la denominada estimacién no paramétrica
mediante andlisis de correlacidn.

Es sencillo demostrar' * '® que la relacién entre sefiales de entrada y salida mediante la
estimacion de la respuesta impulsiva expresada en la ecuacion 4.10 se puede transformar
en relaciones entre sefiales correlacionadas de tal manera que se cumple que:

R, (k)= >8R, (k—1)+R, (k) 4. 23)

]=—c0

Donde Ry representa la correlacion entre las sefiales y(n) x(n), Ry la autocorrelacion de
la sefial x(n) y R la correlacion entre la perturbacion €(n) y la sefial x(n)
respectivamente.

La ecuacién 4.23 es especialmente interesante si se cumplen dos condiciones:

Que la perturbacién no guarde ninguna relacién con la sefial de entrada x(k)
Que x(k) sea una sefial de ruido blanco de valor medio nulo.

En este caso, se cumple que:

Rex(k)=0 para todo k
Ry (k-1) =0 para 1#k (4.24)
Ry (k-1)= 6> para I=k

Siendo Gx2 la varianza del ruido blanco que representa Xx.

Por tanto, a través de 4.24 la ecuacion 4.23 se transforma en la expresion:

R, (k)= §(k)o,’ (4.25)
que permite una estimacion directa de la respuesta impulsiva segun la férmula:

o R
a0 == (4.26)

X

donde Ry (k) y o, se pueden calcular facilmente ya que son funciones relativas a las
sefnales experimentales del sistema.

A partir de esta estimacidn, se puede realizar, tal y como se propone anteriormente, una
modelizacién de la salida del sistema usando la convolucién de la respuesta impulsiva
estimada con las entradas:

(k)= 8(Hx(k—j) (4.27)

=0
Esta ecuacion representa una estimacion lineal del comportamiento del sistema y como tal
estimacién debe entenderse, presentando una cierta desviacion respecto de la realidad que
queda definida por la sefial €(n) de la ecuacién 4.10.
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4.6. Aplicacion del analisis de correlacion a un problema sintético

Antes de abordar el problema de la modelizacién del sistema sensor a través del analisis
de correlacidn, se ha generado un sistema artificial como problema sintético sobre el que
ilustrar el comportamiento del andlisis empleado. La importancia de este sistema es
relativa, en el sentido que existen infinitos sistemas posibles a ensayar. No se trata por
tanto de demostrar las propiedades del anélisis, sino de comprobar el rendimiento de sus
estimaciones sobre un sistema conocido y que presenta caracteristicas similares a los
sistemas reales estudiados en este trabajo. En este ultimo sentido, no es importante la
dindmica concreta que introduce en el problema, sino la existencia de dicha dindmica
tanto en el orden lineal como en el no lineal. Tampoco es importante la potencia
establecida para las diferentes dependencias dindmicas, siempre que se respete el hecho
que la parte no lineal no sea de mayor potencia que la parte lineal, puesto que esta es una
caracteristica del sistema real, como se verd a posteriori. Si que se ha restringido la no
linealidad al orden dos puesto que, también como se vera a posteriori, este orden de no
linealidad es suficiente para explicar el comportamiento del sistema real con muy buena
aproximacion.

El mismo problema sintético se utilizard como test previo a la implementacién de los
nuevos algoritmos de estimacion que se vayan presentando.

Supdngase, entonces, un sistema definido por una ecuacién como la siguiente:

y(n)=2-x(n-1)+x(n-2)+0.5-x(n-2)-x(n-3)+
+0.9-x(n-4)-x(n-7)+0.7-x(n-5)-x(n-5)+v(n) 4.28)

La relacién entre la entrada y la salida contiene una parte lineal, representada por el
primer y el segundo término de los sumandos de la ecuacién, y una parte no lineal,
representada por el resto de sumandos. Existe ademds un término de ruido e(n) que se ha
definido en este caso y por simplicidad, como una sefial de ruido blanco de media cero,
desviacion estandar 0.1 y distribucién gausiana.

Puesto que las ecuaciones para el andlisis de correlacién precisan de ruido blanco en la
sefal de entrada, se han generado una sefial de entrada x(n) de ruido blanco con media
cero y desviacién estandar uno y distribucién gausiana. Hay que ser consciente que el
hecho de disponer de una sefial x(n) de media cero es un caso particular especialmente
comodo a la hora de realizar las estimaciones, pero no es el caso general. En el caso
particular presentado, el hecho de disponer de sefales de entrada de media cero, permite
una total desconexién entre la parte lineal del sistema y la no lineal con la consecuente
sencillez en la interpretacion de los resultados.

Aplicando la definicién del sistema segtn la expresion 4.29 se ha obtenido la sefial de
salida. Ambas sefales se muestran en la figura 4.3:
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Entrada x(n)
o

200 250 300 350 400

Salida y(n)

200 250 300 350 400
Tiempo (u.a.)

Figura 4. 3 sefiales de entrada x(n) y salida y(n) del sistema 4.29

Antes de realizar los desarrollos para tratar de identificar el sistema, debe substraerse la
media sobre la salida para obtener una sefial de valor medio cero. Esta operacion resulta
crucial para el desarrollo de los célculos posteriores, y s6lo supone una correccion de
nivel respecto de las sefales del sistema. En base a las nuevas sefiales de media cero y al
andlisis de correlacion, puede estimarse la respuesta impulsiva.
La figura 4.4 muestra la respuesta impulsiva calculada a través del método de correlacién
con 1000 puntos. Se observa que solo aparecen fuera de los limites de incertidumbre los
valores correspondientes a la parte lineal del sistema. De nuevo hay que remarcar en este
punto que el resultado obtenido es consecuencia de disponer a la entrada de una sefial de
media cero y que, dentro de este caso particular, no debe aparecer en la respuesta
impulsiva ninguna componente procedente de la contribucién no lineal de orden dos. Sin
embargo se debe tener claro que, en general, si que necesariamente han de aparecer en la
respuesta impulsiva componentes de retraso procedentes de las relaciones de no
linealidad.

Calculada la respuesta impulsiva, la estimacién de la salida del sistema se realiza a través

de la convoluciéon de dicha respuesta con la entrada del sistema. Sobre los valores

obtenidos tanto en zona de estimacion como en zona de validacién, cabe considerar varias
fuentes de error. En primer lugar, obviamente, la sefial de ruido v(n) sobre la que
concurren dos circunstancias:

a) el modelo no realiza ninguna hipétesis de comportamiento sobre €l (no serd asi en las
estimaciones paramétricas) y por tanto ninguna informacion del mismo esta presente
en la estimacion.

b) contiene un cierto factor de impredecibilidad (en los modelos paramétricos recibe el
nombre de perturbacién) que nunca puede ser incluido en las estimaciones.

Otra fuente de error radica en la inexacta estimacién de los coeficientes que definen al

modelo. Esta inexactitud puede ser debida a varias causas. Una de ellas es inherente a la

propia estadistica al disponer de un numero finito de muestras. Este es, de hecho, uno de
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los problemas principales de la estimacion mediante correlacion: la gran dependencia con
el nimero de datos utilizados. Sin embargo, puede también ser posible, como nueva
fuente de error, que el modelo utilizado no sea adecuado para el problema que se trata.
Este tercer factor es evidente para este problema donde la propia ecuacién 4.28 muestra la
existencia de dependencias no lineales mientras que el método de estimacion es
exclusivamente lineal.

Valorada la discrepancia total segin la funcién PSNE, esta ha resultado ser de,
aproximadamente, un 40% (variando ligeramente segin la realizacion concreta de los
datos aleatorios). El valor es alto, pero hay que tener en cuenta que el peso de los factores
no lineales en el sistema es muy elevado y que por tanto la no adecuidad del modelo
lineal es un factor substancial de error. La informacién no lineal que el modelo no es
capaz de ver, tiene que estar almacenada en el residuo de la estimacién y mediante un
andlisis cuidadoso de dicho residuo ha de poder plasmarse claramente.
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Figura 4. 4 Respuesta impulsiva del sistema 4.29

Las siguientes figuras muestran algunos de los test mds significativos realizados para
analizar el residuo. Las dos primeras gréaficas hacen referencia a un andlisis estrictamente
lineal, en el que se realiza la autocorrelacion del error y la correlacién del error con la
entrada. Se demuestra que los resultados concuerdan con los valores tedricos: la
autocorrelacion debe ofrecer una delta en la posicién cero mientras que la correlaciéon
entrada residuo no debe aportar, si la estimacién lineal es correcta, valores fuera del
margen de significado estadistico. Los margenes representados en las figuras muestran un
limite de confianza del 95%.
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Figura 4. 5 Andlisis de residuos: correlacion del residuo con el residuo
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Figura 4. 6 Andlisis de residuos: correlacién del residuo con la entrada

La efectividad del anélisis de residuos lineal s6lo demuestra que la estimacion lineal es
correcta, pero no dice nada respecto a la existencia o no de informacién no lineal oculta.
Uno de los tests descritos anteriormente y que va a indicar la existencia de esta
informacién oculta es el Rexx(n). Este test deberd demostrar la presencia de informacién
del tipo x(n-j)x(n-j) para j=1,2,... Ciertamente, el sistema presenta un término de este
estilo para j=5, y en esa posicion de retraso, el andlisis debe presentar un valor fuera de
los méargenes de significado. En la figura 4.7 se demuestra que efectivamente, existe en el
residuo informacidn relativa al término 0.5-x(n-5)-x(n-5):
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Figura 4. 7 Residuo Rg,,(n)

No es posible encontrar un test que encuentre en general, cualquier tipo de relacién no
lineal. De hecho los otros términos no lineales quedarian sélo patentes en el residuo a
través de nuevos test del estilo Rexmyxm-j) con j =1 y j=3. Ante la imposibilidad de tratar
generar la infinidad de test necesarios para este andlisis, la estrategia por la que se opta,
como ya se comentd anteriormente, es la de analizar el residuo sélo a través de una serie
de test tipicos. El hecho de que el resultado de estos tests sea negativo, no indica que no
haya cierta informacién no lineal que convenga explorar. En todo caso, siempre se debe
valorar la globalidad de las pruebas realizadas, es decir, la validacioén, los tests de andlisis
de residuos lineales y los no lineales. Es el conjunto de todo ello lo que da un cierto
criterio para estimar si es interesante explorar grados de estimacién superiores al lineal.
En el ejemplo expuesto ha quedado demostrada la existencia de informacion no lineal y
ademds, aun y siendo la estimacion lineal esencialmente correcta, la validacién ofrece
valores de PSNE demasiado altos como para no intentar una estimaciéon de grado
superior. Veamos a continuacién la aplicacion del andlisis de correlacion al problema real
del sistema de andlisis.

4.7. Aplicacion del analisis de correlacion al sistema

4.7.1. Identificacion de un sistema SISO

Antes de iniciar la estimacién dindmica para cada sensor desde el punto de vista de un
sistema MISO, resulta conveniente evaluar el proceso identificativo desde una
perspectiva de un sistema SISO mads sencillo. Mediante este procedimiento, se podran
evaluar mejor las caracteristicas de los sistemas sensores asi como el rendimiento del
proceso identificativo aplicado al problema. El ejemplo anterior versaba exclusivamente
sobre un sistema SISO, asi que los desarrollos efectuados tienen plena aplicacién en este
problema real.
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Construccion de un experimento

Siguiendo el esquema identificativo de la figura 3.6, comienza el proceso con la
construccién de un experimento. Se han descrito anteriormente una serie de experimentos
aplicados al sistema de sensores de gas. Para la descripcién de cada sensor en la cdmara
sensorial como un sistema SISO, el proceso identificativo estd garantizado a través del
experimento 2.

Tratamiento y presentacion de datos

Se han presentado anteriormente los resultados de cada uno de los experimentos para
todos los gases y todos los sensores. Ademds, se han efectuado las modificaciones
oportunas para poder utilizar los datos de los sensores 1 2 5y 6 en los diversos procesos
identificativos que se van a utilizar. En éste apartado que se inicia se utilizan los primeros
300 puntos de la entrada y de la respuesta de los sensores generadas por el experimento 2,
tanto para octano como para tolueno. La figura 4.8 presenta 100 puntos de la sefial de
entrada en forma de concentracion de gas tolueno a la que se somete al sensor 1, asi como
los 100 puntos que se corresponden de la respuesta de dicho sensor para ese tramo de
concentraciones.
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Figura 4. 8 Senales del sistema: a) sefial de salida del sistema: sensor 1
b) entrada del sistema: gas tolueno

Ajuste del modelo a los datos

Aplicando la expresion 4.27 para ajustar un modelo con las 300 muestras de sefiales de
entrada y salida, se genera una estimacion de la respuesta impulsiva asociada a los datos
reales del experimento. En la figura 4.9 se presenta el resultado de este célculo. La gréfica
muestra la estimaciéon de la respuesta impulsiva para el sensor 1 sometido a una
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concentracion de tolueno que varia aleatoriamente alrededor de un valor medio de 6500
ppm con una desviacién estandar de 2800 ppm.
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Figura 4. 9 Respuesta impulsiva estimada para el sensor 1 y gas tolueno
a: dominio temporal, b: diagrama de bode

De esta figura se puede observar que el sensor 1, no responde inmediatamente a la
presencia de concentracion. Por otra parte, se descubre que la salida depende solamente
de las tres siguientes muestras, aunque la tercera casi es despreciable. El resto de muestras
quedan dentro de la regién de confianza cuyos limites marcan el nivel de significacion del
95%. Obsérvese que para retrasos alrededor de 15 parece haber un repunte de los valores
de la respuesta impulsiva, sin embargo, su sentido es contrario al de los valores
principales y no superan el limite de confianza. Por todo ello, no deberian tenerse en
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cuenta como verdaderos valores de la respuesta impulsiva. Segun esta estimacion lineal,
el sensor 1, como sistema LTI SISO causal, responde al tolueno segtn la férmula:

ym)=g(Dx(n-1)+g(2)x(n-2)+g(3)x(n-3) (4.29)

con g(1) =-0.0214 Hz/ppm, g(2) = - 0.0217 Hz/ppm y g(3) = -0.0064 Hz/ppm.

Esta estimacion de la respuesta impulsiva constituye un modelo para el sistema sensor 1
sometido al gas tolueno que define completamente a dicho sistema dentro del concepto de
sistemas LTI SISO bajo el que estd sometido el sensor en el sistema de medida.

Validacion del modelo

Para completar el ciclo identificativo debe realizarse la validacion del modelo y el andlisis
de los residuos. Para la validacién se va a comparar la sefial real con la simulada a través
del modelo lineal generado. Para ello se utiliza la convoluciéon de la respuesta impulsiva
con los datos de entrada. Esta operacion se realiza sobre un conjunto de datos (unos 80
datos) no utilizados para la estimacion y escogidos a continuacién de los 300 usados para
la estimacion.

El tanto por ciento de sefial no estimada (PSNE) para esta aproximacion lineal y para el
sensor 1 sometido al experimento 2 para gas tolueno es de un 7% en la zona de datos de
validacion. Este porcentaje baja hasta un 5 % si se trata de la zona de estimacion.

La tabla 4.1 presenta resultados de las zonas de datos de estimacién y validacion para
cada uno de los sensores sometidos al experimento 2 y para cada gas del experimento :

Tabla 4. 1 Resultados de la identificacién

Octano Tolueno
Sensores Estimacion Validacion Estimacion Validacion
S1 (PSNE) [4% +0.2% 8% +0.6% 5% + 0.2% 4% 10.3%
S2 (PSNE) |5% +0.2% 8% +0.6% 4% + 0.2% 3% +0.2%
S5 (PSNE) |7% £0.3% 12% £ 0.9% 4% + 0.2% 3% +0.2%
S6 (PSNE) [7% +0.3 12% £ 0.9% 4% + 0.2% 3% +0.2%

Cada valor de la figura de mérito PSNE estd sometido a una cierta variabilidad
dependiendo de los puntos que se tomen para realizar el proceso identificativo. A pesar de
esta variabilidad, las tendencias que muestra esta tabla son correctas.

Para el andlisis de residuos se utilizan, en principio, los tests de autocorrelacion del error
y la correlacién entrada error. Los resultados para el sensor 2 y gas octano se muestran en
las dos siguientes figuras:
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Figura 4. 10 Andlisis de residuos: test de autocorrelacion de residuos
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Figura 4. 11Analisis de residuos: test de correlacion de residuo con entrada
El andlisis para el resto de sensores y para gas octano o tolueno ofrecen resultados
similares. Se puede concluir que los resultados de estos tests cumplen con las condiciones
para aceptar el residuo como correcto desde el punto de vista lineal. La autocorrelacién
del residuo estd siempre dentro de los margenes de confianza que se supone no
significativo, excepto en el retraso 0. El resultado de la correlacién entrada residuo, que
tiene en cuenta si en el residuo queda informacién lineal que el modelo no ha extraido,
queda siempre dentro del margen de confianza.
La adecuidad de los resultados de estos tests indican que la parte lineal est4 correctamente
estimada, pero no ofrecen informacién acerca de la posible informacién nolineal que
puede quedar. De hecho, si se realiza el test de correlacion de la entrada al cuadrado con
el error Rexx(n), se puede observar como en el residuo queda informacién nolineal (que al
modelo lineal le es imposible determinar) por extraer.
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Figura 4. 12 Analisis de residuos: test no lineal
Aceptacion del modelo

Se observa pues que para un solo gas, los modelos lineales generados a través de andlisis
de correlaciéon permiten estimar entre un 88% y un 96% aproximadamente de la sefal,
dependiendo del sensor y del gas. Siendo un resultado aceptablemente bueno, hay que
considerar que es un sistema sencillo de tipo SISO y que el andlisis de residuos parece
indicar que falta por extraer cierta parte de informacion no lineal que el modelo lineal,
obviamente, no puede ver. Debe resaltarse de los resultados expuestos en la tabla, el
hecho de obtener un mayor error para el gas que presenta, precisamente, mas coeficiente
de no linealidad. Es conveniente evaluar la importancia de la validacién y del anélisis de
residuos dentro de los limites del experimento. Asi, los origenes de la potencia no
estimada pueden provenir de una no adecuidad del modelo (problemas de no-linealidad,
histéresis o derivas) o proviene simplemente del ruido inherente al sistema. Si el motivo
puede atribuirse exclusivamente al ruido del sistema, se ha llegado practicamente al limite
de la estimacién. Si por contra los motivos son una no adecuidad del modelo, debe
investigarse nuevas lineas de identificacion.

Para disponer de un criterio que permita discriminar entre ambas opciones, se debe
conocer la precision del sistema experimental, que viene determinada principalmente por
el error en la generacion de las concentraciones a través de los MFC. Ya quedo
establecido en el capitulo dos que esta precisiéon experimental se sitia alrededor de los
200 ppm, lo que supone una PSNE que oscilard entre el 1% y el 2%. Por tanto, y a falta
de corroboracién empirica, parece que aun hay un cierto margen de maniobra para las
técnicas identificativas, y que aun cabe la posibilidad de disminuir el tanto por ciento de
error y acercarse al limite de la precision. Se confirma por tanto el hecho indicado por el
andlisis de correlacion: que el origen de la discrepancia entre el modelo y la realidad no
proviene solamente del ruido sino que el modelo generado no es adecuado, pues no es
capaz de representar toda la complejidad del sistema.

En las dos paginas siguientes se presentan resultados en zona de validacion para el sensor
1 y para ambos gases. La figura superior de cada hoja se corresponde con el gas tolueno
mientras que la figura inferior es el gas octano. Las graficas en verde representan las
senales reales mientras que las rojas representan las sefiales estimadas a través de la
respuesta impulsiva calculada mediante el método de correlacion descrito.
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Figura 4. 13 Resultados de la estimacién mediante andlisis de correlaciéon
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4.7.2. Identificacion de un sistema MISO

Un paso adelante en complejidad, antes de pasar a la no linealidad, dentro de la tarea
identificativa consiste en tratar al sistema sensor no como sistemas SISO sino como
sistemas MISO, y en poder realizar predicciones cuantitativas bajo estas condiciones. El
experimento 3 comprueba el rendimiento de la matriz de sensores para dos gases, octano
y tolueno, cuyas concentraciones varian aleatoriamente. El valor medio de la
concentracion de ambos gases es 6500 ppm y la desviacion estandar es 2800 ppm.

Construccion del experimento, tratamiento y presentacion de datos

Las entradas y salidas para los sensores asi como el tratamiento previo de los errores para
el experimento 3 ya se han presentado en el capitulo anterior. En la figura 4.14 se

presenta la zona de estimacidn para el sensor 2 que se va a utilizar para realizar el proceso
de identificacién MISO.

Salida Sensor 2
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g 200}
=
g -300
i 200 220 240 260 280 300 320
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10000 '
’é\ 5000 |
S,
= 0
55 200 220 240 260 280 300 320
Q Gas Octano
=
% 14000 F T
% 10000 L
O 6000 |

2000 [ ]

200 220 240 260 280 300 320

Tiempo (min)

Figura 4. 14 Sefiales del sistema:

a) seial de salida del sistema: sensor 2
b) entrada del sistema: gas octano

c) entrada del sistema: gas tolueno

Ajuste del modelo a los datos

Utilizando los métodos que se han desarrollado para los sistemas SISO, pero extendidos a
un sistema MISO, es posible ajustar un nuevo modelo a la salida del sistema. Este, estd
definido, segtn indica el experimento anterior, como un sistema de dos entradas y una
salida. Matemadticamente, este nuevo modelo dindmico, lineal, causal de tipo MISO
ajustado a dos entradas y una salida, se expresa de la siguiente forma general:

y(m)= > h,(Hx,(n =+ D h,(k)x,(n-k) (4.30)

j=0
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donde h;(n) y hy(n) representan las respuestas impulsivas para cada una de las entradas
x1(n) y x2(n) respecto de la salida y(n). Mediante el andlisis de correlacion es posible
extraer de los datos del experimento una estimacién para cada respuesta impulsiva del
sistema MISO planteado.

La figura 4.15 presenta la respuesta impulsiva tanto para gas tolueno como octano del
sensor 1 sometido al experimento 3 calculada segin el método del anélisis de correlacion.
Para el célculo de todas y cada una de las respuestas impulsivas de los diferentes sensores
se han utilizado, como antes, trescientos puntos (que corresponden a 300 minutos) de las

entradas de concentracion y sus correspondientes puntos de salida de cada sensor.
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Figura 4. 15 Respuestas impulsivas

De la observacion de estos resultados se puede concluir que, tanto el tolueno como el
octano presentan un cierto retraso en el inicio de la respuesta al estimulo. Sin embargo,
mientras para el tolueno la influencia del primer valor de retraso es la mas importante,
para el octano la componente de la respuesta impulsiva que tiene mayor influencia
aparece en el segundo término de retraso. Puede observarse que aunque las respuestas son
cualitativamente iguales a las encontradas en el caso SISO, existen sustanciales
diferencias cuantitativas. Estas diferencias pueden atribuirse o bien a poca eficiencia del
algoritmo de estimacién o bien a algin efecto cruzado entre gases. Esta circunstancia
debera ser explorada con més detalle més adelante.

Validacion de los modelos

Para la validacién del modelo se han utilizado los siguientes 80 datos a los utilizados para
la estimacién. El método de validacién es similar al utilizado para el sistema SISO de tal
manera que, para cada sistema sensor se compara la respuesta a partir de las entradas de
gas tolueno y octano, con la estimacion realizada a partir del andlisis de correlacion. Para
obtener datos cuantitativos acerca de esta comparacion se calcula la figura de mérito
PSNE. La tabla 4.2 muestra los valores de la PSNE para este experimento, presentdndose
datos tanto para la zona de estimacion como para la zona de validacion y para todos los
sensores.
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Tabla 4. 2 :Resultados para el experimento 3

Sensores Experimento 3 estimacién Experimento 3 validacién
S1 (PSNE) [16.9% £0.7 % 31.9% + 2.5%
S2 (PSNE) (20.2% + 0.8% 34.8% *+ 2.7%
S5 (PSNE) [15.8% +0.6% 28.2% +2.2%
S6 (PSNE) [18.4% +0.7% 35.6% * 2.8%

Aceptacion del modelo

Si el experimento bajo el punto de vista SISO presentaba unos resultados que pueden
considerarse aceptables aunque mejorables, parece evidente que la complejidad que
introduce un sistema MISO es demasiado elevada como para tratarla con el andlisis de
correlacion lineal. Se debe comentar como dificultad, la influencia de cada gas sobre el
otro en el cdlculo del sistema MISO. Efectivamente, en el caso de estudiar el gas 1
(supdéngase octano), la sefial del gas 2 (tolueno) aparece como una senal de ruido de
mucha potencia y no blanca, y viceversa. No es necesario hacer un andlisis de los
residuos; queda claro, a la vista de la tabla de resultados, que para un experimento MISO
en los términos en los que se plantea en este trabajo, una estimacion mediante andlisis de
correlacién no es un método adecuado y el modelo extraido debe ser desestimado por su
pobre rendimiento. Hay que buscar alternativas al andlisis de correlacion, y una de esas
alternativas es la estimacion paramétrica.

4.8. Estimacion paramétrica de un sistema LTI

Después de la estimacién no paramétrica mediante el anélisis de correlacion y vistos los
rendimientos de los modelos sobre un ejemplo sintético y una realizacion prictica, se ha
concluido que para un sistema tipo MISO se deben explorar estimaciones alternativas. La
alternativa inmediata al método de correlacién es la estimacion paramétrica. Antes de
llevar a la aplicacion este tipo de estimacion se debe desarrollar, igual que con el andlisis
de correlacién, una breve introducciéon de la teoria sobre la que se apoya dicha
estimacion. Tal y como ya se ha establecido, un modelo general para un sistema SISO
causal discreto, lineal e invariante en el tiempo se puede escribir como:

y(m)=w(n)+v(n) (4.31)

donde v(n) representa el término que tiene en cuenta las perturbaciones del sistema y w(n)
se corresponde con el modelo del sistema libre de ruido.

En el andlisis de correlacion anterior se ha utilizado un estimador de la respuesta
impulsiva en base a correlaciones cruzadas entre entrada y salida y la autocorrelacién de
las entradas. En este tipo de andlisis la tnica suposicion relativa a la perturbacién es que
esta y la sefal de entrada no estdn correlacionadas. Esta suposicion basta para realizar la
estimacion, pero en el propio cédlculo de la estimacion, los valores, pasados, presentes o
futuros, de la perturbacién no intervienen en ningiin momento. Este proceso ha llevado,
como ya se ha visto, a unos resultados que no son completamente satisfactorios y antes de
atacar la estimacion desde la no linealidad, conviene explorar si la introduccién de una
cierta modelizacion para las perturbaciones proporciona mejores resultados.
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Sin embargo, como ya es bien sabido, las perturbaciones del sistema son intrinsecamente
aleatorias y por tanto, resulta dificil hacer predicciones de sus valores futuros, ya que la
caracteristica principal de las perturbaciones, radica precisamente en su impredictibilidad.
De todas formas, en todo momento es posible plantear el realizar suposiciones acerca de
los valores de la perturbacién basandose en los valores pasados ya conocidos'. Al fin y al
cabo, siempre serd posible describir muestras de ruido futuras dentro del marco de la
teoria de probabilidad. Una descripcion completa del ruido en este marco consiste en
obtener la funcién densidad de probabilidad para v(n+k) con k=1 conocidos los valores
v(s) con s<n. Suele, no obstante, utilizarse una aproximacién no tan general pero util y
versatil para la gran mayoria de casos practicos:

v(n) = ih(k)e(n -k) (4.32)

En cierta manera, el ruido se modela como la salida de un sistema LTI excitado por
perturbacion blanca con una cierta densidad de probabilidad.

Esta aproximacion a las perturbaciones como si de un sistema con entrada e(n) y salida
v(n) se tratara es muy potente e incrementa la finura de los modelos de una forma
inalcanzable para la estimacion por andlisis de correlacion.

Se introduce un operador de retraso q definido como:

x(n-1) = q'lx(n) (4. 33)

La introduccién de este operador permite solventar los problemas formales que la
transformada z presenta en el tratamiento de sefiales aleatorias.

En virtud de este operador, la sefial w(n) y la sefial de entrada se relacionan mediante la
funcién de transferencia definida para el operador g, segun la siguiente expresion:

w(n)=G(q)x(n) 4.34)
con G(q)=) g(k)g™

k=1
Por otro lado, y de la misma forma:

v(n)=H(q)e(n) (4. 35)
con H(q)=1+ Z h(k)q ™

k=1

y siendo e(n) ruido blanco con una cierta funcion densidad de probabilidad.
Introducida asi esta notacidn, el sistema viene descrito por la siguiente ecuacion:

y(n) = G(g)x(m)+H(q)e(n) (4.36)

El propésito es, por tanto, determinar tres funciones: G(q), H(q) y la funcién densidad de
probabilidad (FDP) para e(n). Si un sistema resulta tener una respuesta impulsiva finita, la
enumeracion de g(k) y h(k) junto con la FDP de e(n) resulta suficiente, pero en muchos
casos esto no resulta prictico bien porque esta enumeracion es tediosa o bien porque el
sistema presenta respuestas impulsivas infinitas. Resultaria mucho mas comodo trabajar
con estructuras que permitiesen la especificacion de G y H en términos de un nimero
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finito de parametros. Una descripcidn tipica que cumple esta condicién son las funciones
de transferencia racionales. Por otro lado la manera mds comun de definir la funcién
densidad de probabilidad de e(n) es a través de sus caracteristicas numéricas. Usualmente,
se asume que e(t) es gausiano, en cuyo caso, la funcién densidad de probabilidad queda
completamente caracterizada por sus momentos de primer y segundo orden: la media y la
varianza.

Hasta este punto, no se ha avanzado respecto a la descripcién no paramétrica de un
sistema LTI mds que en el hecho de introducir una cierta modelizacién de la perturbacién
y en tratar al sistema desde el punto de vista de funciones de transferencia racionales en q.
La perturbacién v(n) obtenida en el modelo no paramétrico mediante el andlisis de
correlacién, que se correspondia a una sefal aleatoria, queda ahora transformada y
matizada en funcién de una sefial aleatoria de ruido blanco convenientemente modificada
por una funcién de transferencia H(q). Evidentemente, la consecuencia es que la
perturbacién en la salida no puede considerarse blanca.

La diferencia radical y la esencia del método radica en la introduccién en la descripcién
de un nimero finito de pardmetros (los coeficientes de las funciones racionales) que
definen el comportamiento de G(q) y H(q) y en la manera de calcular dichos pardmetros.
Con estos parametros introducidos en la descripcion del sistema, la ecuacién 4.7 queda
modificada de la siguiente forma:

y(n)=G(q,0)x(n) + H(q,0)e(n) (4.37)

siendo O un vector de dimensiéon d que contiene en nimero total de coeficientes a
determinar en el sistema.

Esta ecuacién no es de hecho un modelo de sistema sino una generalizacién del conjunto
de modelos posibles. En la tabla 4.3 se presentan descritos diferentes modelos ajustados a
esta ecuacion. Por ejemplo, para un modelo denominado autorregresivo exdgeno (ARX),
cuya estructura es:

A(q,0)y(n)=B(q,0)x(n-nk) + e(n) (4.38)
Las funciones de transferencia quedan definidas asi:

G(q.0)=B(q,0)/A(q,8) y H(q,8) = 1/A(q,0) (4.39)

Tabla 4. 3 :Diferentes modelos paramétricos

FIR y(n) = B(q)x(n-nk) + e(n)

OE y(n) = [B(q)/F(q)Ix(n-nk) + e(n)
ARX A(@)y(n) = B(@)x(n-nk) + e(n)
ARMAX A(q)y(n) = B(q)x(n-nk) + C(q)e(n)

Box-Jenkins y(n) = [B(q)/F(q)]x(n-nk) + [C(q)/D(q)]e(n)
General A(q)y(n) = [B(@)/F(q)]x(n-nk) + [C(q)/D(q)]e(n)




Métodos de identificacién dindmica: Aproximacién lineal 4.27

4.9. Estimacion paramétrica mediante un modelo ARX

A partir de la ecuacién 4.38 se puede obtener una expresion general para predecir y(n) a
partir de x(k) con k<n e y(k) con k<n. Es preciso imponer, sin embargo, que el modelo
para el ruido, es decir la funcién de transferencia H(q,0) sea invertible. Siendo esto asi, y
siendo H(q,0) el modelo inverso del ruido, la ecuacién 4.28 queda modificada segin la
siguiente expresion:

H(q,0)y(n)= H(q,8)G(q,8)x(n) + e(n) (4.40)
A partir de 4.40 se obtiene finalmente:

y(m)=(1- H'(q,0))y(n) + H'(q,0)G(q,0)x(n) + e(n) (4.41)

Evidentemente, la sefial e(n) que representa ruido blanco, no puede ser predicha ya que es
absolutamente independiente de lo ocurrido anteriormente. La estimacion se obtiene
entonces, eliminando e(n):

$(nlB)=(1- H'(q,0))y(n) + H"(q,0)G(q,0)x(n) (4.42)

Esta estimacién se denomina estimacién un paso adelante y es facil comprobar que,
efectivamente, y(nl0) es funcidén exclusivamente de valores x(k) con k<n e y(k) con k<n.
Aplicando esta expresion a un modelo ARX y sabiendo que H(q,0) = 1/A y G(q,0)=B/A,
la estimacién toma la siguiente forma

y(n,8)=B(q,0)x(n) +[1 - A(q,8)]y(n) (4.43)
Obsérvese que la ecuacion 4.44 se puede reescribir asi:

y(n)=b;x(n-n,)+b,x(n—-n, —1)+---+ban(Il—nk ~n +D (4.44)
_al}I(n_l)_"'_anay(n_na)

Si existe un cierto retraso n entre la entrada x(n) y la salida y(n), debe quedar reflejado en
la estimacion de forma que los coeficientes iniciales de B, hasta nx son nulos. Asi, se
puede reescribir la ecuacion de forma que estos coeficientes no aparezcan, y reescalando
la numeracién tal como muestra la ecuacion anterior.

Los modelos ARX se dice que pertenecen al grupo de modelos con predictores lineales.
Ciertamente, la estimacion expuesta en esta ecuacion puede reescribirse y adaptarse a la
expresion:

$(nl0) = 6" p(n) (4. 45)

siendo O el vector de pardmetros y @(n) un vector formado por entradas y salidas
retrasadas:

¢(n)=[-y(n-1) --- -y(n-na) x(n-nk) ---x(n—nk—nb+1)]T (4.46)
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Los predictores de regresion lineal son especialmente importantes ya que son estimadores
potentes y relativamente simples en su implemantacién'. Esta sencillez en el cdlculo y en
la explicacion de las relaciones entre entrada y salida es un factor importante a la hora de
valorar las diferentes estructuras aplicadas al tratamiento de los datos del sistema de
gases. Pero no es sélo la sencillez el criterio que prima para elegir un estimador ARX
para trabajar en el problema que ocupa a este trabajo. Ademads, en un modelo ARX, la
dindmica de la sefial de ruido blanco es bdsicamente la misma que la de las sefales de
entrada. Es factible utilizar la aproximacion ARX cuando puede suponerse que el ruido
del sistema entra en €l a la vez o bajo las mismas condiciones que la sefial de entrada. En
el caso del sistema de sensores de gas, este criterio es esencialmente correcto si se supone
que la mayor fuente de error proviene de los MFC. Modelos mds complejos que el propio
ARX han sido también ensayados, pero sus resultados no mejoraron los del modelo ARX.
Por este motivo, no son objeto de estudio en este trabajo.

4.10. Criterios para la estimacion de los parametros

Sea entonces una estructura de modelo M tipo ARX, y por tanto, en forma de regresion
lineal dada por 4.46, para la cual existen varios modelos diferentes M(0). Los distintos
modelos difieren en el orden de los polinomios A(q), B(q) y en el factor de retrasos. Una
correcta estimacion trata de hallar aquel modelo M(0) que mejor describa los datos
observados en el sistema. Como siempre, la capacidad de descripcion y prediccion se
juzga a través del error de prediccion:

€(n,0) = y(n)- ¥(n,0) 4. 47)

Un buen modelo es aquel que predice bien y por tanto produce errores de prediccion
pequeios. La cuestién reside en definir lo que se entiende por “buen modelo” y en
consecuencia, lo que se entiende por “errores de prediccién pequefios”.

Habitualmente, y aunque existen formulaciones mds generales®, el criterio utilizado para
cuantificar la ecuacion 4.49 es el criterio cuadrético:

VN(e):§Zez(n,e) (4.48)

Asi, para cada vector de pardmetros 0 la ecuacion 4.48 define perfectamente una funcién
de pérdidas Vn(0). La cuestion radica en encontrar el vector 6 que minimiza la funcién
VN(O):

0y = argmin V(0) 4.49)
0

Las maneras de realizar este proceso de minimizacién son bien conocidas y se suelen
englobar, dentro del campo de la identificacién de sistemas, bajo el término general de
métodos de identificacién por error de prediccién (PEM) % 7 ®. Para el caso particular de
criterio cuadrético, aplicado a modelos de regresion lineal, denominado también criterio
de minimos cuadrados, se cumple que:
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1 o T 2 1 o 2 1 o T
VN<9>=§Z<y<n)—e @(n)) =§Zy (n)—ﬁzze @(n)y(n)+

N . (4. 50)
%;G%mxﬂme:%; y*(n)-20"f, +8"R 0
donde
fy =§§<P(n)y(n) (4.51)
y
Ry =§§;<p(n)<pT(n) (4.52)

fn es un vector columna d dimensional mientras que Ry es una matriz dxd dimensional,
siendo d la dimension de 0. Si Ry es invertible entonces el minimo de Vn(0) se produce
cuando:

R . 1 N . -1 1 N
Oy =Ryfy :{EZ(P(H)(P (n)} EZ(P(H)Y(H) (4.53)

Si el modelo de regresion lineal es una estructura ARX, el vector @(n) contiene, tal y
como se ha definido, las funciones y(k) y x(k) siendo k < n. Por tanto, la estimacién de
los pardametros de un modelo de regresion lineal como el propuesto, se realiza a través de
funciones de covarianza de las entradas y las salidas ya que la matriz Ry y fx contiene
términos del estilo:

1< 1< 1<
N D vk = px(k —1) N Y yk=jylk=i) o EZ x(k = jx(k 1) 4.54)

Los parametros0 asi calculados minimizan el error de prediccién en el sentido de
minimos cuadrados, y se aproximan a los valores reales de 6 en ese sentido. Para N
tendiendo a infinito, los pardmetros 0 estimados y los reales (suponiendo una estructura

adecuada), se hacen iguales ya que Vn(0) tiende a cero.

En cualquier caso, aunque la estructura del modelo no fuese la adecuada para el sistema,
al menos es seguro, como se ha demostrado, que el modelo estimado es el que minimiza
el error de prediccion de dicha estructura para los datos del sistema.

Aunque algunas otras estructuras pueden asociarse también a un modelo de regresion
lineal, en general la mayoria de estructuras paramétricas son complejas y no es posible
entonces hallar una expresion analitica de minimizacion de una funcién de pérdidas. El
proceso de minimizacién para estos casos se lleva a cabo mediante optimizacién no-
lineal.

4.11. Determinacion del orden del modelo: métodos de regularizaciéon

La construcciéon de un modelo ARX no es obvia ya que el orden del modelo no es
conocido a priori, y la determinaciéon de dicho orden no es evidente. Existen varios
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métodos que explotan diferentes vias de construccién del modelo. A continuacién, se
analizan algunas de estas vias.

a) Estrategias de estimacion y validacion

Una estrategia consiste en generar un modelo a partir de un conjunto de datos de
estimacién y validar el modelo a partir de otro conjunto de datos diferente o conjunto de
validacién. Los modelos a ensayar pueden entonces ir creciendo en complejidad, y su
grado de ajuste a la sefial real se mide en funcién de una cierta funciéon de pérdidas o
error. Logicamente, el modelo que presenta una funcién de pérdidas minima con los datos
de validacion, es el mejor modelo de los probados (aunque eso no quiere decir que sea el
aconsejable, como se discutird mds adelante con el problema sintético). No es
fundamental conocer, para la comprension del funcionamiento de estos modelos, cdmo se
calcula esta funcién de pérdidas, pero hay que destacar que, fruto de realizar el estudio
con una zona de validacion, llega un momento, en el que una mayor complejidad del
modelo no supone una menor funcién de pérdidas sino al contrario. Cuando el modelo ya
ha explotado al limite las posibilidades de la estimacién, afiadir mads complejidad sélo
sirve para intentar modelar el comportamiento estadistico de la sefial de error que subyace
en los datos de estimacién. Puesto que éste obedece a un comportamiento puramente
aleatorio y que no se corresponde con el que existe en la zona de validacién, la
complejidad afiadida al modelo redunda entonces en una pérdida de rendimiento del
mismo. La zona de validacidn, es por tanto la referencia que marca el modelo 6ptimo, ya
en la zona de estimacién se cumple que a mayor complejidad del modelo, menor funcién
de pérdidas.

b) estrategia con una sola zona de datos

Directamente relacionado con buscar la sencillez de los modelos, estan las técnicas de
penalizacion por nimero de pardmetros que se aplican sobretodo con las estrategias de
identificacién paramétrica donde no es posible disponer de un conjunto de validacién
debido a un problema de escasez de datos. Hasta ahora se ha desarrollado la estrategia
basada en utilizar una serie de datos para estimar el modelo y otra serie, diferente, para
validarlo. Sin embargo, si no es posible disponer de datos para validar el modelo, la
estrategia de identificacion ha de basarse en estimar el modelo y validarlo sobre el mismo
conjunto de datos. El problema que conlleva adoptar esta estrategia es, como ya se ha
dicho, que los modelos siempre mejoran a medida que la estructura del modelo crece.
Para compensar este efecto existen algunos criterios objetivos o métodos de
regularizacién que permiten penalizar a los modelos que contengan estructuras complejas.
Los métodos de regularizaciéon mds conocidos son la técnica de error de prediccion final
de Akaike (FPE), el criterio de informacion tedrica (AIC) y el criterio de Rissanen (MDL)
cuyas descripciones se presentan a continuacién ' 1%

FPE = I+n/N Vi
1-n/N
AIC = log[(l +2n/N)e V] 4.55)

MDL=(1+c*n/N)*V
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donde n el nimero de parametros de la estructura, N el nimero de puntos empleados en la
zona de estimacién, V la funcién de pérdidas y ¢ un nimero dado, que por defecto esta
relacionado con el logaritmo neperiano de N.

Tanto una como otra estrategia (dos zonas de datos, para estimar y validar, o una sola
zona de datos) pueden ser perfectamente vélidas, pero en principio parece mds apropiado,
si es posible, utilizar la primera, generando conjuntos de datos de estimacién y de
validacién. Por otro lado, la aplicacion de los diferentes criterios da lugar a diferentes
modelos con diferentes 6érdenes. Por lo tanto escoger entre un criterio u otro conlleva una
cierta arbitrariedad no deseable. En definitiva, s6lo en el caso de no disponer de
suficientes datos se adoptaria la segunda estrategia. Este serd el criterio que regird para los
ejemplos experimentales que se presentan en este trabajo.

4.12. Aplicacion de la estimacion paramétrica a un problema sintético

Antes de aplicar la teoria de la estimacién paramétrica a los datos del sistema sensor, tal
como se hizo con la estimacién no paramétrica, se va a estudiar un problema sintético. De
esta manera se podran ilustrar algunos conceptos tedricos de las estrategias de
identificacion. El sistema a tratar se rige por la misma ecuacion 4.29 que describia al
sistema SISO ya utilizado para tratar la estimacién no paramétrica.

La estimacion del modelo paramétrico se va a realizar de dos formas diferentes. La
primera tratard de generar un modelo de respuesta impulsiva finita (FIR). La segunda
aproximacion consistird en utilizar la estructura ARX con toda su potencia.

4.12.1. Modelo FIR

Es facil de comprobar que el modelo calculado a través del andlisis de correlacion es un
modelo FIR que se puede asimilar a la estructura ARX sin mas que definir el polinomio
A(q) como A(q) = 1. De ese modo, el modelo FIR queda definido como:

y(m)=B(q)x(n-nk)+e(n) (4.56)

donde B(q) puede entonces equipararse una respuesta impulsiva finita.

A partir de esta equivalencia matemética, el paso l6gico siguiente es comprobar el
rendimiento de esta estructura en comparacion con los modelos de andlisis de correlacion.
La figura 4.16 muestra la respuesta impulsiva y el polinomio B(q) para el sistema ejemplo
4.29
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Figura 4. 16 Respuestas impulsivas: método de correlacidn y cdlculo FIR

En la figura se muestran las respuestas impulsivas calculadas segin el método de
correlacién (linea roja) y segun el sistema paramétrico FIR (linea azul). Del resultado de
dicha comparacion se deduce que, salvo pequenas diferencias, los valores del polinomio
B(q) se corresponden con la respuesta impulsiva calculada a través del andlisis de
correlacion.

El rendimiento del modelo es, por tanto, en este caso, similar al obtenido en el modelo de
correlacion.

4.12.2. Modelo ARX

Sin restringirse a la estructura FIR, se han probado diferentes modelos ARX ajustados al
problema sintético definido por la ecuacion 4.29, segin las estrategias presentadas en el
punto 4.11.

Siguiendo la estrategia de estimacién y validacién, la figura 4.17 presenta la funcién de
pérdidas para una serie de modelos con un polinomio A(q) fijo, un polinomio B(q)
creciente en complejidad y un nimero de retrasos fijo. Las dimensiones de los polinomios
A(q), B(q) y la dimension de los retrasos se definen como na, nb y nk respectivamente. El
ensayo se ha confeccionado con na=2,nb=1,2,...20, y nk=1, (aunque estos valores no
tienen porque ser los 6ptimos).
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Figura 4. 17 Evolucién de la funcién de pérdidas en funcién del nimero de parametros

Se observa como efectivamente hay una zona donde la funcién permanece en un cierto
nivel pero cuando el nimero de pardmetros sube por encima de, aproximadamente 20, la
funcién de pérdidas comienza a crecer.

Queda aun una cuestién interesante a discutir, dentro de la estrategia estimacion-
validacion. En el caso concreto presentado, el minimo esta situado en na=2,nb=11, nk=1.
Sin embargo, la opcién con nb=2 o con nb=3 no presenta una funcién de perdidas
significativamente mayor que nb=11 y aportan la ventaja de ser modelos menos
complejos. Quiere decirse con esto que no siempre el modelo que hace minima la funcién
de pérdidas es el 6ptimo en la préctica, y que, en general, es preferible sacrificar algo de
precision a cambio de sencillez. (aunque valorar estos aspectos siempre conlleva un cierto
factor de subjetividad).

Puesto que no se considera la estrategia basada en métodos de regularizacién, los
resultados que se obtienen para este sistema tedrico a partir de la estrategia de estimacion-
validacion, se presentan en la tabla 4.4:

Tabla 4. 4 Resultados de la figura PSNE para el problema sintético
n° parametros estructura PSNE (%) (zona de validacién)
3 211 47.1£3.7
4 221 42.4+3.3
5 231 42.6+3.4
6 241 42.6+3.4
10 281 422+3.3
15 2131 42.7+3.4
20 2181 439+ 3.5
30 2281 44.1 £3.5
40 2381 46.6 £ 3.7

Queda clara la tendencia alcista del valor de PSNE a partir de una cierta cantidad de
pardmetros, tal y como mostraba la funcién de error. El valor de PSNE estd sometido a
una cierta variabilidad que depende de la realizacion concreta de la sefial de error. Pero,
parece claro que este valor es similar al hallado para el desarrollo FIR y para el anélisis de
correlacion.
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Asi pues, se ha comprobado a través del ejemplo que el desarrollo FIR es similar en
esencia al andlisis de correlacién. En este dltimo caso, los coeficientes de la respuesta
impulsiva se calculan a través de relaciones de correlacion entre las sefales del sistema
mientras que en la estimacion paramétrica de estructuras FIR o ARX se obtiene los
coeficientes de la respuesta impulsiva a través de célculos de minimos cuadrados. En
cuanto al rendimiento del método paramétrico en general, no puede concluirse que sea
mejor que el andlisis de correlacién es su aplicacion a sistemas SISO, pero falta
comprobar el resultado aplicado a sistemas MISO.

Extraidas las conclusiones sobre el problema sintético, se presentan a continuacion los
resultados aplicados al sistema real de andlisis de gases.

4.13. Aplicacion de la estimacion paramétrica al sistema

4.13.1 Identificacion SISO: Estimacion con estructura FIR

Igual que en el proceso de estimacion por andlisis de correlacién, se inicia la
identificacion a partir de un sistema SISO.

Ajuste y validacion

Aunque ya se ha comprobado la similitud entre los resultados del analisis de correlacién y
el modelo paramétrico con estructura FIR, se debe realizar el estudio aplicado al sistema
de sensores de gas. Se presenta a continuacion una figura comparando la respuesta
impulsiva calculada mediante andlisis de correlacion para el sensor 6 sometido a
concentraciones de gas tolueno con su equivalente modelo paramétrico con estructura
FIR. Se omiten en este caso las descripciones del experimento y la presentacion de los
resultados ya que son estrictamente iguales a los descritos para el caso SISO en el andlisis
de correlacion.
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Figura 4. 18 Comparacién de respuestas impulsivas
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En linea roja se muestra la respuesta impulsiva calculada mediante el método no
paramétrico, mientras que en linea azul se presentan los valores de B(q) calculados a
través del modelo paramétrico de estructura FIR. Las diferencias en los valores
fundamentales son minimas y, las mayores diferencias se centran en datos irrelevantes y
que quedan dentro del los margenes de confianza del calculo. Asi ocurre también con el
resto de sensores sometidos tanto a octano como tolueno. Cabe destacar sin embargo, la
discrepancia entre ambas respuestas que aparece hacia retrasos de orden 12,13,14. Si bien
en esos retrasos la respuesta impulsiva estimada por el método de correlacién se mantiene
por debajo del margen de significado, estin muy cerca del limite que marca la confianza.
Puede llega a dar la impresion que existe una cierta relacion entre la entrada y la salida en
esa zona. Sin embargo una respuesta impulsiva asi supone una relacion de entrada-salida
que como minimo puede calificarse de extrafia. No parece 16gico que la memoria del
sistema respecto de la sefial de entrada aparezca y desaparezca de esta forma. Ciertamente
esto no puede ser, y la respuesta impulsiva calculada a través de minimos cuadrados
deshace esta duda, presentando una evolucién en la que no se observa esa discrepancia.
En ese sentido parece mdas fiable la estimaciéon mediante minimos cuadrados que
mediante la correlacion, aunque el rendimiento sea similar.

En definitiva, las estimaciones SISO son, como no podia ser de otro modo y salvando las
pequeias discrepancias, esencialmente iguales a las ya presentadas mediante el anélisis de
correlacion.

4.13.2. Identificacion SISO: Modelo paramétrico con estructura ARX

Ajuste y validacion.

El hecho de escoger una estructura ARX frente a otras estructuras paramétricas para
ajustar un modelo a los datos experimentales se debe, como ya se ha comentado, a que es
previsible que la componente de error va a ser pequefia comparada con la sefial y a que
ademds puede suponerse que estd sometida a una dindmica similar a la de las entradas de
concentracion. Por otro lado, la estructura ARX es un modelo lineal es los pardmetros y
permite la identificacién mediante minimos cuadrados en un solo paso.

Si se revisa el modelo de correlacion para el sensor 1 se comprueba que la respuesta
impulsiva cuando el sensor estd sometido a gas tolueno comienza a tener valores
significativos a partir del primer minuto, mientras que para el gas octano, este hecho
ocurre a los dos minutos. Siendo esto asi, los valores de ny para tolueno y octano han de
ser 1 y 2 respectivamente. Efectivamente, si se comprueban diferentes modelos,
computando cual ofrece un error minimo cuando se fijan n, y np, manteniendo variable ny
entonces los modelos que presentan error minimo coinciden con los datos anteriores.
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Sensor 1, Gas Tolueno

Sensor 1, Gas Octano
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Figura 4. 19 Funcién de error para na y nb constantes, nk variable

Fijados estos datos se pueden probar diferentes valores de n, y n,. En la tabla 4.5 se
presentan diferentes estructuras, de tamafo creciente para el sensor 1 y para el
experimento 2 con gas octano y tolueno por separado.

Tabla 4. 5 Estructuras del modelo ARX para el sensor 1 y gas octano

Estructura n, ny ny n° de pardmetros Estimacion % Validacién %
112 2 473+£0.2 8.13+0.6
122 3 448 +0.2 7.22+ 0.6
132 4 453102 7.14+0.6
142 5 43602 7.11+0.6
252 7 425+0.2 7.04+0.5
552 10 424+0.2 6.94+0.5
872 15 4.16%0.2 7.05+0.5
4162 20 4.04+0.2 6.81 £0.5
7232 30 4.06%+0.2 6.56 0.5
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Figura 4. 20 Resultados para el sensor 1 de los modelos ARX 6ptimos para octano y tolueno
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Tabla 4. 6 Estructuras del modelo ARX para el sensor 1 y gas tolueno

Estructura n, ny ny n° de pardmetros estimacion % validacién %
111 2 10.5+0.4 9.78 £ 0.7
121 3 1.22 £ 0.05 0.69 + 0.05
221 4 1.16 £ 0.05 0.70 = 0.06
321 5 1.12+0.04 0.72 £ 0.06
251 7 1.10 £ 0.04 0.67 = 0.05
461 10 1.12+0.04 0.66 = 0.05
781 15 1.11 £0.04 0.68 + 0.05
10101 20 1.13+0.05 0.69 = 0.05
15151 30 1.12+0.04 0.74 £ 0.06

La figura 4.21 muestra una comparacién para el gas tolueno y el sensor 1 entre los dos
tipos de estimacion realizadas hasta el momento. Puede observarse en ella y comparando
las tablas presentadas que el modelo paramétrico ofrece un mejor rendimiento que el no
paramétrico.
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Figura 4. 21 Comparacion entre estimaciones
Aceptacion de los modelos

De todas las estructuras probadas, se deben escoger como Optimas las que ofrecen un
error pequeio en la zona de validacion sin que la estructura sea excesivamente compleja.
El grado de ‘“complejidad” de una estructura siempre es un criterio subjetivo. Por
ejemplo, de la tabla para el sensor 1 y gas octano, la estructura 5 5 2 ofrece el error en
zona de validacién minimo, sin embargo la estructura 2 5 2, con tres pardmetros menos
ofrece un error similar; y aun la estructura 1 2 2 podria considerarse util. Para no
introducir un criterio subjetivo, se ha realizado una selecciéon de estructura que, aun y
utilizando dos conjuntos de datos, uno para estimar y otro para validar, penalice a las
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estructuras excesivamente grandes mediante el criterio de Rissanen, que es el mads
restrictivo para la cantidad de datos con la que se trabaja. La tabla 4.7 muestra las mejores
estructuras con sus respectivos resultados segun el criterio de Rissanen:

Tabla 4. 7 Estructuras ARX minimas segun el criterio de Rissanen

Gas Tolueno Gas Octano
Estructura |PSNE (%) |PSNE (%) |Estructura |PSNE (%) |PSNE (%)
(zona est.) |(zona val.) (zona est.) |(zona val.)
Sensor1 |121 1.22+0.05|0.69+0.05|142 436102 [7.11+0.6
Sensor2 |251 1.40%+0.05|042+0.03 |332 56602 |6.90*+0.5
Sensor5 |651 0.55+0.02 (0.32£+0.02 |252 18.10£0.7 [9.90 £ 0.8
Sensor6 |111 0.431+0.02 (0.24+0.02 |252 19.85+0.8 [10.6 0.8

Probablemente, aplicando un criterio mds estricto, podrian encontrase modelos mads
sencillos (por ejemplo, para el gas tolueno y el sensor 2, el modelo 3 1 1 ofrece
prestaciones similares con un pardmetro menos). No obstante, la aplicaciéon de dicho
criterio es una cuestion sometida a subjetividad. Es por ello que se ha decidido
finalmente, considerar los valores de la tabla como definitorios del sistema y definitivos.
En este sentido, y comentando los resultados, cabe destacar que para el octano, los valores
obtenidos son similares a los del sistema SISO estimado por correlacion, pero los valores
para tolueno son significativamente mejores que los ofrecidos por aquella estimacion. Ya
habia quedado claro que los sensores presentaban mayor grado de no linealidad para el
octano que para el tolueno. Siendo esto asi, es 16gico que los ajustes mediante un modelo
ARX lineal sean mucho mads precisos para el tolueno que para el octano, y explican que,
de alguna manera, una estimacion por minimos cuadrados rinda mejor que una estimacion
por correlacion. De hecho, mientras que para el octano es justificable intentar atacar el
problema desde modelos no lineales, para el tolueno, no supone ninguna mejora puesto
que ya estamos en el limite de la precision del sistema SISO.

En cuanto al analisis de residuos, los resultados no difieren a los obtenidos con el analisis
no paramétrico. La figura 4.22 muestra un test lineal y uno no lineal para el gas octano y
el sensor 1. De la figura y del resto de resultados del andlisis de residuos se puede
concluir que para el gas octano, la parte lineal estd bien estimada, pero que queda
informacién no lineal por desentrafar.
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Figura 4. 22 Andlisis de residuos test lineal y test no lineal para el sensor 1 y gas octano
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Para el gas tolueno, en ningin caso los tests no lineales ofrecen indicios que permitan
justificar el ataque no lineal. Esto es ldgico si se tiene en cuenta que el modelo
paramétrico ha explotado practicamente hasta el limite la informacién del sistema.

Como conclusién general para el sistema SISO estimado con métodos paramétricos, se
puede decir que este método resulta mas fiable en la estimacidn de ciertos aspectos de los
modelos y que su rendimiento es similar o mejor al andlisis de correlacion. Ademads, para
el gas tolueno dentro del marco de los sistemas SISO, se ha llegado al limite de
explotacién de los datos, mientras que para el octano todavia hay margen a explorar con
métodos no lineales.

4.13.3. Estimacion MISO: Estructura ARX

De los desarrollos generados con el modelo FIR y ARX parece claro que aquella que
presenta un valor afladido al andlisis de correlacion es el desarrollo desde el punto de
vista general. Las estructuras FIR, de hecho, no aportan una sustancial diferencia al
método de correlacion. Por tanto, para el estudio desde el punto de vista MISO, se
trabajard ya exclusivamente con desarrollos generales.

Ajuste y validacion

Para ver como se comportan estos métodos cuando el sistema es sometido a mezclas de
ambos gases, se utiliza el experimento 3, cuyos resultados ya se han presentado
anteriormente. El ajuste ARX para un problema MISO se ha de regir por una ecuacién
como la que sigue:

A(Qy(m) =q™ Bl(@x1(n) + g™ B2(q)x2(n) +e(n) (4. 57)

Donde A(q) representa un polinomio que contiene la dindmica del sistema, incluida en
ella, la propia dindmica de e(n), y que es comun a ambas entradas. Por otra parte, B1(q) y
B2(q) contienen informacién relativa a la memoria del sistema, que en general, es
diferente para cada entrada. Por tltimo, los retrasos de la salida respecto de las entradas
también pueden ser diferentes, y vienen representados en la ecuacién por el factor g™
Una primera aproximacion al problema MISO consiste en comprobar el rendimiento de la
modelizacion ARX cuando se utilizan las mejores estructuras determinadas en el caso
SISO. Asi, para el sensor 1, segin indica la tabla 4.7, deben compaginarse las estructuras
(1 2 1) para el gas tolueno y (1 4 2) para el gas octano. De tal manera que la ecuacién a
estimar, descompuesta en sus parametros es:

aoy(n)+aly(n-1) = bl x1(n-1)+blx1(n-2)+

b2,x2(n-2)+b2,x2(n-3)+b23x2(n-4)+b24x2(n-5) (4.58)

Deben determinarse por tanto, 7 parametros diferentes.

Tabla 4. 8 Estructura ARX MISO a partir de estimaciones ARX SISO para el sensor 1

Parametros estimados ap=1 a;=-0.0898
b11=-0.0207 b;,=-0.0154
by1=-0.0440 byp= -0.0108 byz=-0.0044 b,s=-0.0034

PSNE (%) zona de estimacion |14.7 £ 0.6

PSNE(%) zona de validacién |17.2+ 1.4
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Como las mejores estructuras en el caso del sensor 1 contenian ambas un valor na = 1, no
ha habido problemas a la hora de genera la estructura MISO. Sin embargo, para el resto
de sensores los valores de na de las estructuras SISO son diferentes para cada gas. Pero
para el modelo MISO, debe cumplirse que el polinomio A(q) sea comin a ambas
entradas, por tanto, alguna estructura debe sacrificar parte de su descripcién 6ptima del
tipo SISO.

Para el sensor 2, se han probado dos casos, utilizar na=2, con lo cual el modelo SISO para
octano pierde un pardmetro en su adecuacién al sistema MISO o el caso na=3, donde el
modelo SISO para tolueno, queda sobredimensonado.

Los resultados del PSNE en tanto por ciento se presentan a continuacion:

Tabla 4. 9 Estructura ARX MISO a partir de estructuras ARX SISO para el sensor 2

Estructura 2 [5 3] [1 2] Estructura 3 [5 3] [1 2]
(na=2) (na=3)
PSNE(%) zona estimaciéon | 10.5+0.4 11.3£0.5
PSNE(%) zona validaciéon |10.9 £ 0.9 123209

En el siguiente apartado de aceptacion de resultados, se discutird sobre estos valores y los
presentados anteriormente. Puede sin embargo, adelantarse que estos resultados no
mejoran los rendimiento hallados con el andlisis de correlacién aplicado al problema
MISO. Cabe preguntarse, no obstante si las estructuras Optimas para el modelo SISO
siguen siendo vélidas para el MISO. Para investigar sobre la cuestion, lo mejor es probar
otras estructuras sin la restriccion de utilizar las halladas en el caso SISO. Fruto de estas
experiencias se ha extraido finalmente una estructura comin para los sensores que
presenta un rendimiento que se presenta a continuacion.

La tabla 4.10 muestra para cada sensor, el resultado para la estructura 3,3,1 asociado al
tolueno y 3,4,1 asociado al octano:

Tabla 4. 10 Resultados para modelos 6ptimos

método ARX Sensor 1 Sensor 2 Sensor 5 Sensor 6
estimacion % 5.0+0.2 3.7%x0.1 53%+0.2 39+0.1
validacion % 7.0x0.5 55+04 9.2+0.7 73%0.6

Por otra parte, es interesante en este momento comprobar la calidad blanca del ruido. En
la siguiente figura se muestra la magnitud espectral del ruido, pudiéndose comprobar que
la caida en unidades de decibelios es de 1 decibelio aproximadamente.
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Figura 4. 23 Espectro del ruido en el sistema
En la figura 4.24 se muestra una comparacién entre los resultados reales y los del modelo
de estructura ARX.
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Figura 4. 24 Comparacion entre los datos reales y el modelo ARX
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Aceptacion del modelo

Al realizar los ensayos MISO con las mejores estructuras SISO, cabia esperar una franca
mejoria sobre los resultados del andlisis de correlacién. Ciertamente, la mejora ha sido
importante, reduciéndose el valor de la funcion PSNE de un 30 % a un 10%
aproximadamente, para estructuras MISO procedentes de la unién de las mejores
estructuras SISO. Respecto al estudio realizado sobre las estructuras cuando en el caso
SISO los valores del pardmetro na eran diferentes, los resultados no son concluyentes y
no permiten decidir claramente entre uno u otro valor de na. Cabe comentar que el buen
rendimiento de los modelos SISO aplicados a tolueno se pierde en presencia de octano
cuando se ataca el problema MISO. Esto es légico, y ya se pudo predecir a la vista de los
resultados estéticos presentados en el capitulo anterior.

Existen estructuras MISO que mejoran aun més el rendimiento respecto a los presentados
a partir de estructuras SISO 6ptimas. Con estas nuevas estructuras se consiguen errores
del PSNE alrededor del 5% Curiosamente, el factor determinante en estas estructuras es el
correspondiente al retraso del octano. Bajando este valor de 2 a 1, los modelos ARX
MISO rinden mejor. En la figura 4.19 se puede comprobar que introducir un retraso 2 o 1
en el octano no genera grandes diferencias en la funcién de error.

No se presentan en este caso los resultados del andlisis de los residuos ya que aportan la
misma informacion que en el caso del modelo FIR.

Queda claro a la vista de todo lo expuesto que las mejores estructuras SISO pueden ser
directamente exportables, en este problema, hacia modelos mas complejos, pero existen
estructuras MISO mejores. Por otra parte, a pesar de la mejora, existe aun un porcentaje
de sefal que los modelos lineales no son capaces de explicar, y que por tanto, vale la pena
intentar atacar el problema desde perspectivas no lineales.

4.14. Eleccion entre método paramétrico v no paramétrico

A raiz de los resultados de este estudio y antes de continuar con la modelizacién no lineal,
vale la pena discutir brevemente, a modo de conclusién, los beneficios y los
inconvenientes que aporta la eleccion entre un método como el andlisis de correlacion o la
estimacién mediante un modelo paramétrico. Ha de quedar claro que el objetivo de los
estimadores es hallar una funcién y(n) que prediga los valores de la sefial y(n) futuros del
sistema a partir de las sefales del propio sistema para tiempos anteriores a n. La filosofia,
no obstante, de los estimadores no-paramétricos como el basado en andlisis de correlacion
y los paramétricos es radicalmente diferente.

Sea y(n) la prediccion realizada de un sistema SISO LTI mediante un método de anélisis
de correlacion y sea €(n) el error de la prediccion, definido como:

&(n) = y(n)- y(n) (4.59)

El estimador serd tanto mejor cuanto menor sea €(n) para cualquier n. Sin embargo a
efectos practicos, en un andlisis de correlaciéon y para un nimero finito N de datos, el
error de prediccion viene marcado, no tan solo por la sefial de perturbacién v(n) sino por
otro término que tiene en cuenta el error cometido en la estimacién por usar un nimero
finito de datos.



Métodos de identificacién dindmica: Aproximacién lineal 4.46

R, (k)

g(n)=y(n)—-y(n)= Zg(k)x(n k) +v(n) - z x(n —k)
o R, (0)
() (4. 60)
=v(n)+ §|:g(k) - m:|X(H -k)

Puede demostrarse ® que la varianza del segundo sumando de la expresién final del error
de prediccion decae como 1/N, y que por tanto el error de prediccion para el anélisis de
correlacion tiende a la sefial de perturbacion v(n) cuando N tiende a infinito.

Para el mismo sistema, un modelo paramétrico realiza una prediccién y(n,0) en la cual se
tiene en cuenta una cierta modelizacion de la perturbacién v(n) aleatoria en términos de
una funcién de transferencia H(q,0) y de una seial e(n) aleatoria que representa ruido
blanco gausiano. El hecho de poder realizar buenas conjeturas sobre el valor de la
perturbacién del sistema, permite mejorar la estimacién de la sefal de salida y de hecho
este conocimiento se introduce en el calculo de y(n,0) a través H(q,0).

Ademads, los modelos paramétricos contienen, valga la redundancia, una serie de
parametros que permiten realizar un ajuste de los mismos a los datos reales segtin un
cierto criterio. En efecto, si el error de prediccion se define ahora como:

€(n,0)=y(n)- y (n.0) 4.61)

puede definirse una funcién Vn(0) como:

Vy(8) =§Zez(n,9) (4. 62)

Esta funcién mide cuan buenos son los valores de los pardmetros del modelo en
referencia al error global que se comete en la estimacion. Naturalmente, la eleccion de los
valores del vector O ha de ser tal que minimice Vn(0). Siendo esto asi, el error de
prediccidn para los modelos paramétricos se reduce a la sefial e(n).

Efectivamente:

y(m) - 9(n,8) = G(g)x(n) + H(g)e(n) - H'(q)G(q)x(n) - (1-H(q))y(n) (4. 63)
= (1- H'(@))-(G(@)x(n) - y(n)) +H(q)e(n) =
(1- H'(q))- (H(g)e(m)) +H(q)e(n) = e(n)

si el modelo es adecuado, el ajuste de H(q,0) y G(q,0) a las funciones H(q) y G(q) es tan
bueno como lo pueda ser un polinomio de orden 2 a los datos de una parabola.

Tanto los métodos paramétricos como los no paramétricos, son capaces de extraer
informacién del sistema que ayuda a conocer el comportamiento del mismo. La cuestion a
plantear a priori ante un problema identificativo es qué método escoger. El criterio de
eleccion debe estar guiado por conceptos como sencillez de aplicacién y rendimiento del
método. Por supuesto, el concepto de sencillez y rendimiento son relativos en el sentido
de que no es posible conocer cudn sencillo o qué rendimiento (cualquiera que sea la
definicién concreta de ambos términos) ofrece un método antes de utilizarlo en el
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problema concreto. Cada problema de identificacién es diferente, precisa de un estudio
particular y no es posible establecer a priori que método es mejor. Si ademas el método
elegido es el paramétrico, esto supone que se deben realizar una nuevas elecciones para
determinar el tipo de modelo paramétrico (ARX, ARMAX, BJ, etc. ) y la estructura de
dicho modelo.

Si es posible, sin embargo, establecer ciertos criterios generales, y en ese sentido, se
puede decir que los modelos no paramétricos son mds intuitivos e indican clara y
directamente como responde el sistema. Una vez que se elige este método, no es
necesario realizar mas elecciones. Los algoritmos del proceso se encargan de, a partir de
los datos, ofrecer una estimacién del modelo. Sin embargo, el método no-paramétrico
presenta un peor rendimiento que el paramétrico, y aun en ausencia de sefiales ruidosas,
genera un cierto error ineludible causado por el hecho de tratar con N finita. Ademas son
incapaces, en la practica, de representar a sistemas con realimentacién. Por otro lado, los
métodos paramétricos, a pesar de una mayor complejidad para el usuario de un proceso
identificativo, y tal vez una mayor dificultad interpretativa, ofrecen (para una estructura y
orden adecuados) un error despreciable para sistemas sin ruido y para un mismo nimero
N finito de datos que el método no paramétrico. En este sentido, los métodos
paramétricos ofrecen un mayor rendimiento, a costa de un mayor esfuerzo.

En realidad ambos métodos pueden trabajar combinados. Debido a la sencillez de
aplicacion del método no paramétrico, es usual realizar una primera identificacion del
sistema a través de €l, ya que proporciona, una visiéon global de la complejidad del
sistema y ofrece estimaciones utiles que ahorran trabajo en el desarrollo de estructuras
paramétricas.

4.15. Resumen de los resultados v conclusiones

En este capitulo se han desarrollado diferentes tipos de identificacién y modelizacién
lineal aplicados al sistema experimental.

Previamente a la aplicacion de los modelos al sistema, se ha estudiado el rendimiento de
los algoritmos a través de un sistema generado artificialmente. Con ello se ha pretendido
presentar de una manera clara las ventajas y desventajas de cada tipo de modelo lineal.

Se ha demostrado la sustancial mejora en el rendimiento de los modelos dindmicos
respecto a los modelos estéticos.

Para el caso de sistemas SISO se ha comprobado el rendimiento de los algoritmos
lineales, que en el caso del sistema sometido a experiencias con gas tolueno es
practicamente inmejorable. Sin embargo, se ha constatado un cierto grado de no
linealidad frente a las experiencias con gas octano.

Para el caso de sistemas MISO, aparece también un cierto grado de no lineaidad
justificable por la no linealidad de la respuesta al octano antes comentada. La
discrepancia entre los datos reales y la aproximacién lineal, no siendo desmesurada, si
que justifica el intento de realizar una aproximacién no lineal.

En cuanto a los algoritmos de identificacion, se han comprobado que la identificacién
lineal paramétrica presenta un mejor rendimiento que la no paramétrica a costa de un
cierto mayor grado de complejidad.
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Capitulo 5

Meétodos de 1dentificacion dinamica:
Aproximacion no lineal

- Siempre se ha dado por supuesto que algo tan
complicado como la sociedad humana se convertiria
rdpidamente en un sistema cadtico y, por tanto,
impredecible; pero lo que yo he hecho es demostrar
que al estudiar la sociedad humana resulta posible
escoger un punto de partida y hacer presuposiciones
adecuadas que suprimirdn el caos. Eso hard posible
predecir el futuro...

Isaac Asimov: Preludio a la fundacién

- Pero existe otra clase de comportamiento, que la fisica
maneja mal. Por ejemplo, todo lo que tenga que ver
con la turbulencia: el agua que sale de un surtidor; el
aire que se desplaza sobre el ala de un avion; el clima;
la sangre que fluye a través del corazon. Los sucesos
turbulentos se describen mediante ecuaciones no
lineales. Son dificiles de resolver .. De hecho,
habitualmente es imposible resolverlos.

Michael Crichton: Parque jurdsico
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Proélogo del capitulo

Aunque los modelos lineales estudiados alcanzan buenas prestaciones en la estimacion
de la respuesta del sistema, la parte de sefial que estos modelos no alcanzan a explicar
tiene la suficiente importancia como para justificar el ataque de la identificacién desde
el punto de vista no lineal. El esfuerzo invertido en este ataque no lineal se verd
recompensado con modelizaciones capaces de abarcar un tanto por ciento de
informacién del sistema cercano al 100%. Conseguir este objetivo justifica ciertamente
el uso de la teoria no lineal que sigue.

Si bien la identificacion de sistemas dindmicos lineales es un tema no tan solo bien
estudiado sino que ampliamente aplicado en diferentes campos como por ejemplo en
ingenieria, control, biomedicina o econometria, no es menos cierto que el estudio de los
sistemas no lineales ha recibido una menor atencién. Esta descompensacion se debe
basicamente al hecho de que el estudio de sistemas no lineales supone un grado de
complejidad elevado que restringe su uso a sistemas muy especificos. Existen, sin
embargo, un relativamente amplio abanico de aproximaciones no lineales diferentes,
algunas de las cuales estdn siendo objeto de un mayor interés tltimamente 243 en este
trabajo se han ensayado cuatro tipos diferentes: expansion en series de funcionales,
sistemas de bloques o cajas, estimacidon paramétrica no lineal y, por ultimo, redes
neuronales. El desarrollo matemdtico formal de todo ello puede encontrarse en la
literatura especifica 6718 aunque en los siguientes apartados se apuntan algunos
aspectos fundamentales de los mismos, vinculados sobretodo a la aplicacion para la cual
van a ser utilizados.

5.1. Desarrollo de un sistema en series funcionales

Ha quedado establecido que un sistema lineal e invariante en el tiempo queda
completamente caracterizado por la funcién de respuesta impulsiva g(n).

y)=Y gk)x(n - k) 5. 1)

Sin embargo, si para los sistemas LTI, la respuesta impulsiva constituye una descripcion
completa del mismo, para los sistemas no lineales es tan solo una aproximacién lineal
de un desarrollo més general.

Si un sistema invariante en el tiempo es no lineal, bajo ciertas restricciones la relacién

: : . o . 636
entre la entrada y la salida del sistema puede formularse segtn la siguiente expresion
37.

Y =hy+ Y h()x-j)+ Y 3G i)xn— j)x-jy)

=

+2 i ih3(j1’jz’j3)x(n —jox(n—j)x(n—j;)+... (5.2)

J1=0j2=0j3=0

£33 s )X = )X = )+

=0 j,=0
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Si el sistema es ademds causal, se cumple que hy(jy,....jn) = 0 para cualquier jx<0 siendo
n=1,2,... yk=1,2,..n.

Este impresionante desarrollo se denomina serie funcional y fue desarrollado por el
célebre matemdtico Vito Volterra a finales del siglo pasado como generalizacién de la
expansion en serie de Taylor, aunque, de hecho, la aplicacion de estas series a la teoria
de sistemas no lineales no se debe a Volterra sino a Norbert Wiener.

En reconocimiento a Volterra la serie 5.2 se denomina serie de Volterra y cada término
hi(j;...jn) con i=1,2,...n es una funcién de la serie denominado nicleo de Volterra o
kernel de Volterra.

En cualquier caso, la serie puede rescribirse de la siguiente manera:

y(n)=Ho+H1[x(n)]+H,[x(n)]+H3[x(n)]+...+Hy[x(n)] 5.3)
donde
H,[x(n)]= Z...Zhn(jl,...jn)x(n —j)..x(n—1j.) (5.4)

En esta representacion, H,, que representa el sumatorio aplicado sobre los kernels, se
denomina operador de Volterra de orden n.

Un desarrollo como el descrito en la ecuacion anterior representa al sistema a estudiar
como una serie de cajas negras con salida y,(n)=H,[x(n)] unidas para producir la salida
y(n) tal y como queda esquematizado en la figura 5.1. M4s adelante se retornard a este
concepto de modelizacion en forma de cajas.

Figura 5. 1 Modelo no lineal mediante operadores H;

5.2. Descripcion de la serie: Kernels de Volterra

Cada uno de los kernels de la expansion en serie de Volterra representa un cierto orden
de aproximacion de la serie a la sefial y(n). Asi, el kernel de orden cero (hg), que es de
hecho una constante, representa una aproximacion al modelo del sistema de orden cero.
Un modelo de este estilo representaria al sistema con un valor constante. Es decir, al
igual que las series de Taylor pueden desarrollarse alrededor de un punto, las series de
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Volterra pueden extenderse alrededor de un nivel constante. De todas formas no es este
primer kernel el més interesante.

Continuando con el andlisis de la expresion 5.2, si ho = hy = h; = --- =0, la serie de
Volterra se convierte en el producto de convolucion que describe a los sistemas lineales
e invariantes en el tiempo, siendo h; la respuesta impulsiva y conformando, el conjunto,
una aproximacion de orden 1.

y(n) =H, [x(n)] = Y h(ix(n - 5.5

Si se restringe ahora la discusion al segundo orden para un sistema invariante en el
tiempo, la sefial de salida del sistema se define en términos del kernel de segundo orden
hy(j1.j2) como:

ym) =3 S b, Gija)x(n = j)x(n — jy) (5.6)

31=0j,=0

El kernel de segundo orden puede ser interpretado como una extension de la respuesta
impulsiva a dos dimensiones, es decir una superficie de respuesta impulsiva que
relaciona la salida del sistema con diferentes productos retrasados de la sefial de entrada
consigo misma. Ya que se supone que el sistema es causal, entonces hy(j;,j»)=0 para
todo j;<0 y para todo j»<0 y la superficie h, sélo ocupara el cuadrante positivo del
sistema de coordenadas tridimensional formado por los indices i, j2 y el kernel h,.
Realmente, el kernel hy(j;,j) no responde exactamente a la definicién de respuesta
impulsiva. De hecho, como respuesta exacta a un impulso unidad para un sistema
exclusivamente de segundo orden sélo se obtiene el kernel h;(j.,j):

y(n)=H,[8(n)]= i ihz(jpjz)s(n —i)dm—j)=h,(m,n) (5.7

31=0j,=0

Es decir, la respuesta impulsiva, como tal respuesta a un impulso de la entrada, s6lo se
corresponde con la diagonal del kernel h,.

Se debe remarcar que en esta discusion se ha considerado un sistema s6lo dependiente
del segundo orden en la forma: y(n) = H[x(n)], pero la forma general de un sistema de
segundo orden no es tan simple, y se describe asi:

y(n) = No[x(n)]= Ho + Hi[x(n)] + Hy[x(n)] (5.8)

Es fécil demostrar ° que la presencia de operadores de ordenes inferiores no altera la
estimacion de hy, pero si se desea determinar el kernel h; del sistema N, de la ecuacién
5.8, resulta necesario conocer antes el kernel de segundo orden ya que la respuesta a un
impulso del sistema N, viene dada por la expresion:

N>[8(n)]= hy(n) + hy(n,n) (5.9)

Por tanto, la repuesta impulsiva de primer orden h;(n) sélo puede ser conocida cuando la
respuesta impulsiva de segundo orden h,(n,n) ya ha sido estimada.
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Este desarrollo puede extrapolarse a 6rdenes superiores, y asi pueden determinarse
respuestas impulsivas de orden 3, 4... en general, para un kernel de orden p, la
“respuesta impulsiva” relativa a ese orden y para un sistema MISO viene descrita por la
expresion:

gp(n)=p! Hy(n-T},...n-Tp) (5.10)
donde Tj, ...T,, son los retrasos de cada uno de los impulsos en la entrada del sistema

MISO®. De nuevo la determinacién de kernels de orden inferior estd limitada al
conocimiento sucesivo y en cascada de los kernels de orden inmediatamente superior.

5.3. De los kernels de Volterra a los kernels de Wiener

La teorfa bésica de los kernels de Volterra expuesta hasta ahora ya ha dejado claro un
problema préctico importante: su estructura impide que sean determinados de forma
sencilla. Por un lado, para sistemas de orden finito se puede intentar, tal y como se ha
expuesto, aislar cada uno de los operadores Hj[x(n)] y ir derramando las sucesivas
respuestas impulsivas comenzando desde el orden mads alto hasta el mas bajo. Sin
embargo, no existe un método exacto para el caso en que el sistema no sea de orden
finito, y deben aplicarse entonces métodos aproximados. En cualquier caso, el trabajo
para calcular los kernels es largo y laborioso. Por otro lado, se puede % demostrar que las
series de Volterra presentan problemas de convergencia: s6lo convergen para un rango
limitado de amplitudes de la sefial de entrada.

Para solventar estos problemas, Wiener reformuld las series de Volterra formando un
nuevo conjunto de funcionales denominados funcionales G. Estos funcionales tienen la
propiedad de ser ortogonales cuando la sefial de entrada se corresponde con un proceso
aleatorio de ruido blanco gausiano. Las propiedades de ortogonalidad de estos
funcionales hacen desaparecer los problemas de convergencia y de estimacion de los
funcionales de Volterra. De hecho, las series de Wiener son la mejor representacion de
un sistema, en el sentido de minimos cuadrados, usando solamente n-kernels>® 27282930
La serie de Wiener se expresa de la siguiente forma

y(n)= 3. G, (K, x(n) 5. 1)

donde k; es el kernel de Wiener de orden i, y G;j es el funcional G de orden i.
Los funcionales de Wiener se definen a partir de la siguiente propiedad:

E[Hm[x(n)]gn[kn,Kn-1(n),* - ) Kom).X(n)]]=0 para m<n (5. 12)

donde x(n) es una sefial de ruido blanco gausiano.

Es decir, para x(n), el funcional g,[ky,:--kom),x(n)] es ortogonal a cualquier funcional de
Volterra de orden menor que n. Siendo entonces x(n) una sefial de entrada en forma de
ruido blanco gausiano, de media O y varianza P, y siendo ademas el sistema a identificar
un sistema no lineal e invariante en el tiempo, los primeros cuatro funcionales se
definen asi ®'°%:
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G,[k,.x(n)] =k,

G, [k,.x(n)]= ikl(m)x(n —m)

G,[k,,x(n)]= i ikz(ml,mz)x(n —m,)x(n—m,)— Pi k,(m, m) (5.13)

m;=0m,=0

G,[k;,x(n)] = i i ik3(m1,m2,m3)x(n—ml)x(n—mz)x(n—m3)

m;=0m,=0 m;,

-3P> > k;(m,,m,, m,)x(n—m,)

m;=0m,=0

donde P es la densidad espectral de potencia del ruido blanco de la entrada.

Tanto las series de Volterra como las de Wiener son descripciones de las relaciones
entrada y salida de un sistema no lineal invariante en el tiempo. La principal diferencia
entre ellas es que las series de Wiener son ortogonales para entrada de ruido blanco
gausiano, aunque, de hecho, si el sistema no presenta no linealidades mayores que las de
segundo orden, ambas descripciones son equivalentes, aunque no su estimacién'’.

5.4. Estimacion de kernels mediante correlacion (Lee-Schetzen)

Para efectuar el célculo de los kernels de Wiener existen diversas alternativas. Una de
ellas, quizds la mds utilizada es el método de correlacion cruzada con sefales de ruido
blanco, propuesto por Lee-Schetzen * '' 12

Su desarrollo se basa en aplicar la propiedad de ortogonalidad de los kernels de Wiener.
A partir de esta propiedad es fécil demostrar que® ° si y(n) se describe segin 5.11,
entonces E[Gy[ky,x(n)]]=0 para todo n>1, siendo x(n) ruido blanco. Es decir, para ruido
blanco gausiano, y para n>1, la esperanza de un funcional G es cero. La consecuencia
inmediata es que:

E[y(n)]= iE[Gi(ki,x(n))] =G,[k,.x(n)] =k, (5.14)

Por tanto:
ko = E[y(n)] (5. 15)
Aplicando el mismo método para kernels de orden superior, aparecen correlaciones

cruzadas de las entradas de ruido blanco gausiano y como resultado general, los kernels
de Wiener se pueden calcular usando la siguiente expresion:

K, (jsererjy) =
n(pseesJn) pr

E{{y(n) - nZ_:Gm[x,km]}((n =J)...x(n—7j, )} (5.16)

Obsérvese de esta ecuacion la simetria existente en el producto de x(n-j;)...x(n-jx), de tal
modo que, particularizando por ejemplo en el orden 2, k»(ji1,j2) es equivalente a ky(j2,j1)-
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Existen numerosos trabajos donde se estudian sistemas no lineales con modelos basados
en estimaciones de kernels de Wiener a través de este método® . Se deben matizar
algunos aspectos relativos al calculo practico de los kernels. Uno de estos matices que
deben exponerse es que la cantidad de cédlculos necesarios para estimar los kernel crece
exponencialmente a medida que aumenta el grado del kernel. Con ser esto una
desventaja, no es tan importante como la que se deriva del hecho de utilizar un nimero
finito de muestras, ya que un estimador basado en la operacién de correlacién, presenta
una varianza que decae como 1/N y por lo tanto, la estimacion de la correlacién sélo es
eficiente cuando en nimero de datos usados N tiende a infinito. Este problema es
similar al que ya apareci6 en el caso de la estimacion de la respuesta impulsiva de orden
uno para sistemas LTL

5.5. Aplicacion de la estimacion Lee-Schetzen a un problema sintético

Para ilustrar la teorfa expuesta antes de adentrarse en la aplicacion prictica que ocupa a
este trabajo, se plantea la resolucién con el problema sintético ya empleado en los
andlisis lineales. Sin embargo y aun no siendo estrictamente correcto, para demostrar
ciertas propiedades de interés que no se han puesto de manifiesto en el desarrollo lineal,
conviene general el sistema en ausencia de la sefial e(n) de ruido. Algunos de los
procesos que se van a presentar a continuacion son una reiteracion de ciertos aspectos
desarrollados durante el estudio lineal. No obstante, se tratard ahora de enfocar estos
resultados hacia la consecucion de la modelizacion no lineal y por tanto se profundizara
en algunos puntos que anteriormente no recibieron atencion. El sistema queda entonces
definido segun la siguiente ecuacion:

y(n)=2x(n-1)+x(n-2)+0.5x(n-2)x(n-3)+0.9x(n-4)x(n-7)+0.5x(n-5)x(n-5) (5.17)

Se observa que el sistema es no lineal a través de los tres dltimos sumandos. Se utiliza
como entrada x(n) una sefal aleatoria formada por 1000 datos cuya media presenta un
valor cero y su varianza es de valor uno. La estimacion de la parte lineal del sistema se
realiza utilizando el andlisis de correlacion, que, de alguna forma, es la simplificacién
del método de Lee-Schetzen al orden 1. La primera aproximacion es el kernel de orden
cero, es decir el valor medio de la salida. En el ejemplo planteado el valor medio, que
obviamente depende de la realizacion concreta de la sefial aleatoria de la entrada, estd
alrededor de 0.4; en el caso concreto presentado, el valor medio, y por tanto el funcional
de Wiener de orden cero y el kernel de orden cero es G0=0.42.

Ya qued6 claro en el estudio de las aproximaciones lineales que la media de la salida
debia eliminarse para que la siguiente aproximacion se desarrollase correctamente. El
siguiente paso es calcular el kernel de orden uno o respuesta impulsiva, y asi configurar
el funcional de orden uno, que conforma junto con el kernel anterior, la estimacion
lineal del sistema. Aplicando pues las herramientas lineales a este sistema se obtiene,
para 1000 muestras, una respuesta impulsiva de primer orden como la mostrada en la
figura 5.2:
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Figura 5. 2 Estimacion de la respuesta impulsiva de primer orden para el sistema sintético

Esencialmente, la forma es idéntica a la presentada en los apartados de aproximacién
lineal. Las pequeias diferencias provienen de disponer de una estadistica finita, es decir,
son fruto de la realizacion concreta de las sefiales aleatorias (realizadas varios ensayos,
se ha estimado que la desviacién estandar de los valores significativos de la respuesta
impulsiva, es inferior a 0.05).

Mis allé de la respuesta impulsiva aparecen los términos no lineales. Para la estimacion
de estos términos se deben implementar algoritmos en base a ecuaciones como la
presentada en 5.16. Asi, para el primer término no lineal, hay que estimar el kernel de
segundo orden que se representa en esta figura:

Kernel de segundo orden
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retrasos 0 0 retrasos

Figura 5. 3 kernel del segundo orden para el sistema de la ecuacién 5.17
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Puesto que el kernel es simétrico, la estimacion no es capaz de distinguir entre la
posiciéon (i,j) o la (j,i). La figura no puede mostrar entonces, otro resultado que la
presencia dos picos asociados a las posiciones (2,3)-(3,2) y (4,7)-(7,4) que se
corresponden, con los términos no lineales x(n-2)x(n-3) y x(n-4)x(n-7). Ademads la
amplitud de los picos ha de ser de valor, dentro del error de calculo debido a la
estadistica finita, la mitad del valor de los coeficientes no lineales de la ecuacion. En la
figura, las amplitudes de los picos en (2,3) o (3,2) son de 0.25, mientras que las
amplitudes en (4,7) o (7,4) son de 0.43 aunque, de nuevo, dependiendo de la muestra de
datos aleatorios, estos valores oscilan.

El tanto por ciento de sefial no estimada (PSNE) por los diferentes grados de
aproximacion y para diferente cantidad de puntos, se presenta en la tabla 5.1:

Tabla 5. 1 PSNE en funcién del niimero de datos usados en la estimacion
Aproximacion 0 | aproximacion 1 | Aproximacion 2
PSNE(%) 100 puntos 107.2+7.5 21.2%1.5 175112
PSNE(%) 300 puntos 102.2+5.9 243+t 1.4 15.5+0.9
PSNE(%) 1000 puntos 100.7 £2.2 24.5+0.5 3.9+0.1
PSNE(%) 3000 puntos 100.3+1.3 23.710.3 1.3 £0.02
PSNE(%) 10000 puntos 100.0+ 1 23.9+0.2 0.3 +£0.00

Como se ve en la tabla 5.1, si en lugar de utilizar muestras de 1000 datos, se amplia el
nimero hasta 10000, los resultados mejoran ostensiblemente.
La figura muestra este kernel de segundo orden, observandose los picos mucho mejor
definidos sobre el fondo general.

Kernel de segundo orden
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retrasos retrasos

Figura 5. 4 Kernel de 2° orden con resolucion correspondiente a N=1000 puntos

Por contra, si se utilizan solo 300 datos, se puede comprobar que el error de estimacién
crece considerablemente.
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Figura 5. 5 Kernel de 2° orden con resolucién correspondiente a N=300 puntos

Con este ejemplo se ha observado que el nimero de datos influye gravemente en el
resultado, obteniéndose mejores resultados cuanto mas datos se utilicen, aunque por
contra, el proceso de calculo se hace mas lento. En el caso de la aproximacion lineal, la
diferencia no es, en la préctica, apreciable, pero el nimero de calculos a ejecutar cuando
se realiza una aproximacion no lineal crece de tal forma que las diferencias segin el
nimero de puntos se hacen notables. Sin embargo, este ejemplo no representa una
situacion real, ya que todo sistema contiene una cierta sefial de ruido que en este caso no
se ha contemplado. El ruido que aparece en los resultados presentados en el ejemplo es
unicamente debido al la estadistica de los datos. De hecho, si se practica el andlisis de
residuos a estos resultados, se comprueba que existe cierta correlacion de los residuos
con la sefial de entrada, no cumpliéndose las condiciones de los tests de andlisis de
residuos lineal sin que esto indique que el modelo sea inadecuado. Simplemente, la
calidad del estimador no es suficientemente buena. (El ejemplo presentado en el
apartado lineal si que cumplia con las condiciones de los test de residuos, pero también
el sistema contenia un cierto nivel de ruido).
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Figura 5. 7 Test 2 del andlisis de residuos: Rex

Se puede observar en esta ampliacion del test de correlacion residuo-entrada como,
siendo el modelo estimado adecuado al sistema, y atin cumpliéndose el hecho de que el
residuo es blanco, existe una correlacion con la entrada. Esta correlacion es ineludible y
procede unicamente de la diferencia entre los coeficientes de la funcién expresada en la
ecuacion 5.17 y los kernels estimados, por el hecho de usar una estadistica finita.
Ciertamente, esta correlacion no se puede eludir, pero s6lo queda patente en ausencia de
ruido adicional.
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Para el caso de la estimacion no lineal, la figura 5.8 presenta un resumen de los tests de
andlisis de residuos sobre el sistema 4.29 estimado en series de kernels, demostrandose
que el residuo no contiene informacién del sistema.

test de correlacion no lineal
01 T T T

-1000 -500 0 500 1000
0.1 . .

-1000 -500 0 500 1000
0.1 - - .

O A

-0.1 ' '

-1000 -500 0 500 1000
retrasos

Figura 5. 8 Test de residual adicionales: a) correlacion Rxxe b) correlacion Rxxeg, c) correlacion Reex

Para acabar de completar estos andlisis, falta analizar un punto que quedo sin cerrar en
el andlisis lineal. Qued6 entonces claro que si se realizase el andlisis de una
aproximacion lineal sobre este problema, el test de correlacion Rg(n) debia fallar,
ofreciendo un pico evidente puesto que en el residuo queda latente toda la informacién
del sistema nolineal. La posicién de dicho pico debia localizarse en el retraso 5 que se
corresponde con la informacién aportada por el binomio 0.5x(n-5)x(n-5):

T T T T T

o]
0.5 b

04r b

Test de no linealidad

0.1r b
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Figura 5. 9 Test de correlacion Rex(n-5)x(n-5)



Métodos de identificacién dindmica: Aproximacién no lineal 5.13

Sin embargo, la estimacion no lineal, como se ve en la figura anterior ha conseguido
desentrafiar esta informacién no lineal y, como se ve en la figura de test no lineales, no
ha presentado ningun pico que revele la existencia de esta informacién en el residuo.
Debe quedar claro, no obstante que este test slo es util para esta correlacion concreta, y
que no es capaz de dar informacion acerca de otras correlaciones. En este sentido, si se
realizan los tests Rexmxm-1) ¥ Rexmxn-3) para la estimacion lineal y la nolineal, se puede
observar que en la estimacidon lineal todavia queda informacién por determinar
proveniente de los términos 0.5x(n-2)x(n-3) y 0.9x(n-4)x(n-7), mientras que la nolineal
parece haber recogido toda la informacion del sistema.
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Figura 5. 10 Andlisis de residuos adicionales

Queda claro que los tests de andlisis de residuos no abarcan, ni pretenden abarcar todo el
espectro de posibles correlaciones entre entradas y salidas (de hecho eso es tarea de los
kernels) sino que intentar dar unas pautas para marcar claramente la adecuidad o no de
los resultados de una estimacién a través de una serie de correlaciones consideradas
como habituales en sistemas no lineales

Vistos, a través de este ejemplo, los aspectos fundamentales de la estimacién no lineal y
del andlisis de residuos, se va a entrar a analizar los datos del sistema sensor que ya se
estudiaron desde el punto de vista lineal.

5.6. Aplicacion de la estimacion Lee-Schetzen al sistema
5.6.1 Identificacion de un sistema SISO

Antes de plantear el problema desde el punto de vista multientrada se va a realizar, igual
que en el caso lineal, el paso previo de analizar el sistema desde el punto de vista SISO.
El sentido de hacerlo asi viene dado por el hecho de que, aunque la estimacion lineal del
caso SISO era bastante precisa, al menos en el caso de gas octano no lo era
suficientemente como para no permitir un cierto margen de maniobra a la estrategia no
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lineal. Siendo los experimentos los mismos que en los apartados lineales, se entra a
continuacion a considerar directamente los resultados del método de Lee-Schetzen en la
identificacién del sistema.

Ajuste y validacion

Los datos utilizados para esta estimacion proceden del experimento 2 cuyos resultados
ya se han expuesto anteriormente. Para la estimacion de los diferentes modelos de los
canales de salida del sistema se han utilizado 300 pares de datos entrada salida, mientras
que para la validacién se han usado 80 pares, como siempre, diferentes de los utilizados
en la estimacion.

La figura muestra el resultado del kernel de 2° orden para el gas octano sensor 2

Kernel orden 2

Retrasos (min) 0 0

Retrasos (min)

Figura 5. 11 Estimacion del kernel de orden 2 mediante correlacion

La tabla 5.2 muestra los resultados para todos los sensores y los gases:

Tabla 5. 2
Sensores/ Gases |Octano Tolueno
Estimacion(%) | Validacion(%) |Estimacién(%) | Validacion(%)
S1 32+0.1 6.0+ 0.5 32+0.1 47104
S2 3.6+0.1 39+0.3 32+0.1 41x0.3
S5 44+0.2 11.8+0.9 3.0+0.1 41x0.3
S6 3.7+0.1 5004 29+0.1 40x0.3

La figura 5.12 muestra una estimacion del kernel de orden 2 con el doble de datos
entrada salida. Se observa una mayor precision en la resoluciéon de la grafica y los
resultados sobre el valor de PSNE también mejoran. Hay que recordar, sin embargo, la
limitacién impuesta de 300 puntos para realizar todas las estimaciones. Son, por tanto,
la figura 5.11 y la tabla 5.2 los resultados a considerar.
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Kernel orden 2
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Figura 5. 12 Estimacion del kernel de 2° orden con mas resolucién
Aceptacion del modelo

Aunque los resultados hallados presentan ciertas mejoras respecto los resultados SISO
lineales, estas no son significativas. En realidad, el tratamiento del problema a través de
correlaciones ha llegado al limite de la informacién que puede extraerse usando sélo
300 puntos. Se demuestra por tanto que el hecho de que los desarrollos sean de tipo
lineal o no lineal no es tan importante como el error que impone la limitacién
estadistica.

5.6.2. Estimacion de un modelo MISO mediante el método IL.ee-
Schetzen

En este apartado se aborda directamente el problema no lineal para un sistema MISO
generado a través del experimento 3, utilizando la teoria de kernels de Wiener estimado
a través del célculo de correlacién ideado por Lee-Schetzen.

Los sistemas MISO no lineales plantean la aparicion de nuevos kernels que hasta este
punto no se habian tomado en consideracion. Efectivamente, ya que los sistemas MISO
contienen varias entradas, en la teoria de los kernels de Wiener aplicados a un sistema
MISO no lineal aparecen, a partir del segundo orden, una serie de kernels nuevos que no
aparecen en los sistemas SISO. El caso MISO debe, como generalizacién del caso SISO,
disponer de kernels que, a partir del segundo orden de aproximacién, contengan las
relaciones no lineales de cada entrada consigo misma. Sin embargo, es necesario tener
en consideracion las posibles relaciones del sistema con productos cruzados de las
entradas. En el caso de aproximacién de orden dos, las combinaciones de las entradas
serdn productos cruzados dos a dos de las diferentes entradas. Estos kernels de orden 2,
que referencian las relaciones entre productos de entradas cruzadas, se denominan
kernels cruzados o crosskernels. La notacién para el caso de sistema MISO de dos
entradas (que, es el caso que ocupa a este trabajo) es la siguiente:
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G,(X,Xx,) =K,

G,(x,,%,) = ikm(i)xl(n —i) +ik0’1(i)x2(n —i)

N N N
G,(x,,X,) =D > Ky (iy,i)x, (n—i)x,(n—i,) =P, > Kk, (i,i) +
i=0

i1=0i2=0

(5.18)
2D ko lisin)x, (n=i)x, (n—i,) = PZ;kO,Z(i,i) +

i1=01i2=0

iikl,l(il’iz)xl(n_il)Xz(n_iz)

i1=012=0

Efectivamente, en la definicion de las ecuaciones aparece, en el segundo orden, un
término que hace referencia a productos cruzados entre valores retrasados de las dos
entradas x;(n) y xz(n).

La estimacion del crosskernel mediante el método de Lee-Schetzen sigue la siguiente
férmula:

Ely(n)u,(n—i,)u,(n—i,)] (5.19)

. 1
k,, G,.1,)= PP,
Introducida la formulacién MISO se ha de aplicar a los datos del experimento 3, pero
hay que hacer notar el significativo aumento de variables a calcular por el hecho de
trabajar con un sistema MISO.
La figura 5.13 muestra el autokernel de segundo orden para el sensor 2 y gas octano.

Figura 5. 13 Estimacion del autokernel de 2° orden para el sensor 2 y gas octano
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La tabla 5.3 resume los resultados para esta aproximacion de segundo orden.

Tabla 5. 3 Resumen de resultados

Sensor 1 Sensor2 |Sensor5 |Sensor 6
PSNE estimacién (%) 79.3+3.2 (869135 |76.7+t3.1 |84.7t34
PSNE validacién (%) 53.6+42 (558144 |547+t4.3 |56.8+t4.5

Aceptacion del modelo

Como puede observarse y como cabia esperar a partir de los ajustes con el sistema
SISO, los resultados son decepcionantes. Es evidente que esta aproximacion no lineal
basada en el método de correlacion no sélo no mejora las prestaciones de la estimacién
lineal MISO sino que las empeora. Si el analisis de correlacién ya era poco satisfactorio
para el caso de dos gases y aproximacion lineal, en el caso no lineal, el ruido inherente
en las senales y, sobretodo, la limitacién en la cantidad de datos utilizados frente al
aumento de variables a calcular por el hecho de trabajar con un sistema MISO nolineal,
hacen inviable un buen ajuste a través de este método. Ante la evidencia de los
resultados no es necesario plantearse el andlisis de residuos: es evidente que no
cumplirdn los requisitos exigidos.

5.7. Estimacion mediante modelado por cajas

El método de desarrollo en series funcionales de Wiener o Volterra proporcionan una
caracterizacion de un sistema no lineal, pero, sin embargo, el cdlculo de ordenes altos de
los kernels es farragoso y tiene una dificil interpretacion. Hasta ahora sélo se ha
explicado el segundo orden no lineal y sin embargo, ya se ha comprobado la
complejidad del célculo y su bajo rendimiento en relacion al nimero de datos. Si el
sistema presentase no linealidades de orden alto, el problema de la estimacion no seria
factible a través de la correlacion.

Existe una alternativa para desarrollar modelos de sistemas no lineales; son las
denominadas redes de bloques o caljals15 16173132 Con estos modelos los operadores
lineales dindmicos quedan representados por un bloque L. mientras que los operadores
no lineales estaticos estan representados por bloques N. El modelo del sistema completo
quedara constituido por una serie de bloques L y/o N interconectados en serie y paralelo.
De hecho, cada bloque L o N no es més que una cierta representacion matemadtica, y no
tienen porque relacionarse con componentes reales del sistema. Trabajando bajo esta
concepciodn, se pierde el sentido de sistema como una Unica caja negra, transformandose
en una serie interconectada de subsistemas representados por las cajas L-N. De alguna
manera, los modelos de cajas estdn relacionados con la interpretacion dada en la figura
5.1 a través de los operadores Hj(x(n)) de Volterra. De hecho, tal y como demostré
Korenberg '*® un sistema discreto no lineal con memoria finita y con una aproximacién
de grado M en series de Volterra con M< oo puede representarse por un nimero finito de
bloques en paralelo LN o en cascada LNL.

Un sistema LNL puede esquematizarse segun el siguiente diagrama de bloques:

x(n)
—>

y(n)

No lineal L )

u(n) v(n)

g (lineal) K (lineal)

Figura 5. 14 Esquema de un sistema LNL
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El primer bloque del diagrama, el bloque g, representa un sistema lineal dindmico. Le
sigue a continuacién un sistema estdtico no lineal, para acabar de nuevo con un bloque
lineal dindmico k. El proceso a seguir para estimar cada uno de los bloques puede
encontrarse en la literatura'® '’ ?! 32 per es un proceso largo y complejo. Si ademas el
sistema no se adapta a la forma LNL, la convergencia de la estimacion hacia el mejor
modelo en sentido de minimos cuadrados no estd garantizada. El complicado proceso de
estimacion de un modelo LNL puede simplificarse si se utilizan unas ciertas subclases
de los propios modelos: las estructuras de cajas de Wiener (no confundir con las series
de Wiener) y las estructuras de cajas de Hammerstein' 2%, La figura 5.16 presenta
diagramas para describir ambas estructuras. La estructura general LNL puede entonces
considerarse como una combinacién de un modelo lineal seguido de una estructura
Hammerstein o como una estructura Wiener seguida de una caja lineal. Diferentes
articulos'>'*'” hacen referencia a como estimar estas subclases de estructuras, aunque
los pasos bdsicos a seguir para estimar una estructura Wiener son los siguientes

A4

x(n) —»| g lineal No Lineal — y(n)

Figura 5. 15 Esquema de la estructura de Wiener

1) Estimar g a partir de una estimacion lineal entre x(n) e y(n).

2) Estimar u(n) a partir del operador lineal g y x(n)

3) Ajustar un polinomio no lineal entre u(n) e y(n)

4) Reestimar u(n) a través del inverso de dicho polinomio

5) Reestimar el operador lineal g esta vez entre x(n) y u(n)

6) Volver a estimar u(n) a partir del nuevo operador g y x(n)

7) Ir al punto 3 y ejecutar una nueva iteracion o pasar al punto 8 y finalizar

8) Ajustar un polinomio entre u(n) e y(n) y determinar con el la estimacion de y(n),

Sin embargo, si bien la filosofia de las cajas puede permitir una mejor interpretacion
fisica de la realidad del sistema y son una alternativa eficaz al tedioso problema de
calculo de los kernels, no existe un método sencillo para obtener facilmente la topologia
de cajas que mejor se ajuste al sistema.

xl(n) xz(n) Xl(n)‘ Xz(n) ‘ X](n) ‘ Xz(n) L

o) [ [+ [+ [
S

N

L '

| L

y(n)

¢ y(n)

Figura 5.16 Diferentes topologia de modelos por cajas
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La figura 5.16 muestra algunas posibles estructuras de cajas a usar en el caso de dos
entradas y una salida. El esquema representado a la derecha es una estructura general
LNL para un sistema MISO de dos entradas, en la que cada entrada ha de pasar en
cascada por una serie de bloques lineal-nolineal-lineal. La estructura central es la
subclase LN de Wiener para un sistema MISO de dos entradas. En ella, la salida de los
bloques lineales se suman y la sefial unidimensional resultante se introduce en un bloque
no lineal. La estructura Wiener es relativamente sencilla y muy empleada en los
problemas de identificacién. Debido a esta simplicidad y a sus buenos resultados es la
primera estructura que suele probarse cuando el problema se sale de los margenes
lineales. El esquema de la izquierda es una aplicacién para dos entradas de una
estructura de bloques de Hammerstein. De alguna forma, la estructura Hammerstein es
mads sencilla que la de Wiener, pero no es tan ttil; de forma que algunos sistemas no
lineales no pueden ajustarse a estructuras Hammerstein. De hecho, la demostracion de
Korenberg acerca de la relaciéon entre una aproximacién a un sistema en serie de
Volterra finita y los modelos de cajas LN o LNL no puede ajustarse a los modelos de
cajas de Hammerstein, que son de hecho un modelo de cajas NL. Esta diferencia en el
orden de las cajas, es por tanto crucial, y asi, siendo una estructura mas sencilla, no
engloba la generalidad de los modelos LN.

Como conclusion y resumen de esta exposicion, puede considerarse que la verdadera
utilidad de los modelos de bloques reside en modelar sistemas con no linealidades mas
alld del segundo orden. En el caso del sistema de medida de gases objeto del presente
trabajo, no serd necesario, como se demostrard mds adelante llevar la modelizacién no
lineal mas alld del segundo orden y por tanto, en este caso, los modelos de bloques no
aportan mejoras apreciables a los resultados ya conseguidos.

5.8. Aplicacion del modelado de cajas a un problema sintético

Siguiendo el mismo desarrollo llevado a cabo hasta ahora, se van a aplicar las técnicas
de modelado por cajas a un problema sintético antes de utilizarlas con el sistema de
sensores real. Sin embargo, a diferencia de lo acostumbrado hasta ahora, no se va a
entrar a estudiar directamente el sistema ejemplo 4.29, sino que se van a generar y
estudiar una serie de sistemas crecientes en complejidad. De esta manera se pretende dar
una vision mas completa de las particularidades de este tipo de modelizacion.

Dentro de las posibles estructuras, se va a centrar la atencion en el desarrollo de cajas
con estructura de Wiener por su relativa sencillez y su equivalencia con los desarrollos
en serie de Volterra.

Se inician los ensayos con un sistema muy simple cuya relacién entre la entrada y la
salida se muestra a continuacion:

y(n) = x(n-1) + x(n-1)*x(n-1) + 0.1*e(n) (5.20)

donde x(n) es una sefial de ruido blanco con distribucién gausiana, de media cero y
desviacion estdndar uno y e(n) también es una sefial de ruido blanco con distribucién
gausiana, de media cero y desviacion estdndar uno.

La estructura a probar sobre este sistema consiste en una estructura de Wiener de una
entrada y una salida:

En el primer paso, la estimacion lineal y la no lineal para este sistema ofrece los
resultados que se muestran en las siguientes figuras:



Métodos de identificacién dindmica: Aproximacién no lineal 5.20
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Figura 5. 17 Resultados de la estructura Wiener

La primera figura muestra la respuesta impulsiva que, efectivamente muestra un valor
significativo en el retraso 1. El cdlculo de esta relacion lineal, correspondiente al paso 1
expuesto anteriormente, se realiza a través de una estimacidon paramétrica segin un
modelo FIR. En la segunda figura se muestra en linea continua el polinomio no lineal de
orden 2 estimado como relacién entre la sefial u(n) e y(n). Los puntos representan la
relacion efectiva entre u(n) y v(n).

En el ajuste lineal, el valor de la funcién PSNE es de un 66.5 %, mientras que con la
aproximacion no lineal se llega a valores de 1% de la PSNE en el primer paso. Aunque
la estimacion lineal presente un valor tan alto de la funcién PSNE, esto no es indicacién
de que no sea una buena estimacion. El valor PSNE alto viene motivado por el hecho de
que la parte no lineal tiene un peso muy importante en este sistema. El algoritmo de
estimacion debe ahora seguir iterando, y sin embargo no parece posible que, con el nivel
de ruido presente, los siguientes pasos puedan mejorar mds este primer resultado, (de
hecho eso es lo que ocurre). S6lo en el caso concreto en el que la realizacion particular
de las sefiales x(n), y(n) y del ruido e(n) produce un primer resultado desviado en el
primer paso, las siguiente iteraciones pueden corregirlo. Sin embargo, lo habitual es que
ya la primera iteracién converja a un valor minimo. Los valores ofrecidos de la funcion
PSNE son orientativos puesto que, por supuesto, dependiendo de la realizacion concreta
de las sefiales x(n) e y(n), dichos valores pueden estar sujetos a pequeflas variaciones.
Hay que remarcar, como siempre, la dependencia de los célculos con el nimero de
puntos utilizado. En el ejemplo presentado se han generado 1000 datos x-y, y con ellos
se ha estimado una respuesta impulsiva de hasta 20 términos (a la vista del sistema, de
hecho era innecesario conocer tantos datos de la respuesta impulsiva, pero realmente
nunca se dispone de un conocimiento a priori de la relacidn x-y). Si se le exige al mismo
algoritmo de calculo realizar la misma estimacién pero contando con un numero de
puntos igual a 100, los resultados son de un rendimiento pésimo como muestra la figura
5.18



Métodos de identificacién dindmica: Aproximacién no lineal 5.21

1.2 12

0.8]
0.6]
0.44

e el . 2
T O

04 5 10 15 20 -4 -2 0 2 4 6
Retrasos (n) Estimacién lineal u(n)
Figura 5. 18 Resultados de la estructura Wiener

Saliday(n)
o

Respuesta impulsiva

Se observa como la representacion de la respuesta impulsiva puede llevar a engafio al
presentar unos retrasos con valores que no parecen en absoluto despreciables aunque,
esos si, el retraso 1 sigue apareciendo como una dependencia destacada. Por otro lado, la
dispersion de los datos respecto al polinomio no lineal estitico de orden 2 estimado es
mucho mayor que en el caso anterior. De hecho, en este primer paso de la estimacién los
valores de la funcién PSNE son de un 89% para la estimacion lineal y de un 50% para la
estimacién no lineal. Tampoco en este caso las siguiente iteraciones logran mejorar
estos pobres resultados. Ahora bien, para acabar de confirmar este aspecto, y puesto que
son conocidas a priori las relaciones del sistema, se va a ejecutar la estimacion pero sin
pretender hallar tantos puntos de la respuesta impulsiva. Se debe enfatizar que el
conocimiento de las relaciones del sistema es un conocimiento no disponible
habitualmente y que por tanto se estd haciendo uso de una informacién privilegiada para
el desarrollo de estas estimaciones. Sin embargo, ya se expuso anteriormente, que el
objetivo de estos problemas sintéticos se centra en comprobar el rendimiento de los
algoritmos de identificacion, la estricta aplicacion del método se reserva para el
problema real. Hecha esta salvedad, queda claro de la ecuaciéon 5.20 que sélo es
necesario estimar 2 datos, correspondientes al retraso O y al retraso 1, asi que esa es la
cantidad de datos minima necesaria a estimar en la aproximacion lineal. Para el ajuste
no lineal estdtico basta con un polinomio de orden 2. Desarrollado el algoritmo con
estos nuevos parametros, los resultados son los siguientes:

1 - ' - : 30
8':: g 25
E 0:7 I 320
206 > 15
E | g
% 0.5 5 10
g 04f
503y 1 5
R o
0o > 4 6 8 10 4 3 2 10 1 2 3 4

Retrasos (n) Estimacién lineal u(n)
Figura 5. 19 Resultados de la estructura de Wiener

Los valores de PSNE en este primer paso son de aproximadamente 80% para el ajuste
lineal y de cerca del 1% para el no lineal. Aun pueden obtenerse mejores resultados si se
fuerza al término de retraso O a tener un valor O; en cualquier caso queda demostrado
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que el nimero de datos afecta al célculo pero que con un numero suficiente de los
mismos y con la estructura adecuada se puede extraer toda la informacién del sistema.
Aunque los resultados obtenidos son buenos hay que tener en cuenta que el sistema
probado es muy simple y se debe investigar el rendimiento para sistemas mas
complejos. Por ejemplo, el simple hecho de introducir un nuevo retraso hace que esta
estructura, tal y como se ha desarrollado no sea capaz de extraer toda la informacion.
Sea entonces un nuevo sistema como el que sigue:

y(n) = x(n-1) +x(n-2)+x(n-1)*x(n-1) +0.1*e(n) (5.21)

Para trabajar con este sistema se va a adoptar la estructura de Wiener presentada en la
figura 5.18. Suponiendo que no se conoce la relacién entre la entrada y salida, se van a
generar mds muestras de la respuesta impulsiva que las estrictamente necesarias (en
realidad tres es el nimero de muestras de la respuesta impulsiva para describir a este
sistema desde el punto de vista lineal). El nimero de datos con el que se trabaja en este
caso va a ser 1000, se va ha estimar una respuesta impulsiva con 10 muestras. El
polinomio no lineal se va a mantener en el orden 2.

Los resultados de la primera iteracion son los siguientes:

4
o

o
o

Salida y(n)

Respuesta impulsiva
o
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o
[

o
p
o
lo

<

o
IS

IS

Retrasos (n) Estimacion lineal u(n)

Figura 5. 20 Resultados de modelo de Wiener para sistema no de Wiener

De la figura que representa la respuesta impulsiva se puede observar como los tnicos
datos vélidos estdn, como no podia ser de otro modo, en el retraso 1 y en el retraso 2.
Aunque ambos valores deberian ser iguales entre si e iguales a 1, la primera iteracién
del algoritmo no es capaz de llegar a este resultado. Por otra parte, la relacién entre la
estimacién lineal y la no lineal, presentada en la otra figura, ya no es exactamente
cuadratica como en el caso del sistema 5.20. Logicamente, al ajustar un polinomio
cuadratico a la estimacion lineal, aparecen términos del tipo x(n-1)*x(n-2) y x(n-2)*x(n-
2) como residuo. El sistema no depende de ellos pero al mismo tiempo, con la estructura
planteada, son inevitables. Este hecho hace que el rendimiento de la estimacién se
empobrezca. El hecho es que en este caso, las sucesivas iteraciones consiguen mejorar
algo la estimacion del primer paso, aunque el rendimiento global no es, ni mucho
menos, igual que en el sistema anterior. Este hecho era de esperar puesto que en este
caso, la estructura Wiener solo es una aproximacion a la estructura del sistema. La
funcién PSNE para la estimacion lineal adopta un valor superior al 50%. En el primer
paso no lineal este valor se transforma en un 45% mientras que las sucesivas iteraciones
pueden conseguir valores del 40%. Pero esta mejora de las sucesivas iteraciones se



Métodos de identificacién dindmica: Aproximacién no lineal 5.23

concentra sobre todo en estimar mejor los pardmetros lineales. Asi, después de dos
iteraciones, como se puede apreciar en la figura 5.21, los valores re-estimados de la
respuesta impulsiva se asemejan mds a los valores tedricos

1 T

081

0.6F

Respuesta impulsiva
o
N

0.2
? 9 Q
0 &
q ° d °
-0.2 -
0 2 4 6 8 10
Retrasos (n)

Figura 5. 21 Respuesta impulsiva después de las iteraciones

Esta claro que con esta estructura no es posible extraer la informacién del sistema. Es
posible, sin embargo pensar en una estructura mas elaborada que pudiese extraer dicha
informacién de forma efectiva. La forma general de consiste en una serie de bloques L-
N en paralelo, pero en el caso del sistema 5.21 bastaria con una estructura de tres
bloques L-N tal como se muestra en la figura 5.22:

x(n—l)‘

L N

x(n) y(n)

x(n-2)

Figura 5. 22 Estructura correcta para ajustar el sistema

Esta estructura tiene en cuenta la existencia de dos dindmicas diferentes,
correspondientes al retraso uno y al retraso 2. Sin embargo, esta estructura sencilla no
seria capaz de resolver una dependencia cruzada x(n-1)x(n-2). Més aun, ;Qué estructura
se deberia emplear si, como en el caso del ejemplo 4.29, asiduamente empleado, las
dependencias no lineales presentan términos cuya dindmica no aparece en la parte
lineal? Es evidente que en este caso, la estructura no puede ser en absoluto sencilla, sino
que debe considerarse una arquitectura basada en una innumerable serie de bloques L-N
dispuestos en cascada o paralelo. La seleccion de la estructura en por tanto crucial, pero
basandose en el unico conocimiento de las sefales de entrada y salida no es posible
establecer cual es la mejor estructura. El operador se ha de conformar con probar
diversas arquitecturas Wiener, Hammerstein o L-N-L hasta encontrar un conglomerado
de cajas que funcione bien. De hecho existen estrategias que permiten elucidar la
topologia, pero precisan del conocimiento de al menos los kernels de Wiener hasta el
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orden tres, con lo cual el problema se vuelve practicamente inabordable para esta caso®.
Por supuesto esto no es tarea facil e incluso, como en el caso del ejemplo 4.29, es
inabordable. En cualquier caso, a continuacién se presentan los resultados para el
sistema 4.29 ajustado mediante una estructura como la de la figura 5.18,

25

05

05 . . . .
05
0 0

Retrasos (n) Retrasos (n)

Figura 5. 23 Respuestas impulsivas para diferentes iteraciones

En esta figura se presentan las respuestas impulsivas calculadas en la primera iteracion
(grafica izquierda) y en la ultima (grafica derecha). Se observa que en ambos casos
distingue cual es la dindmica lineal correcta, aunque los valores son mejores en el
primer paso que en el dltimo. Sin embargo, a medida que se realizan las iteraciones, el
error disminuye hasta estabilizarse alrededor del 20% de PSNE (habiendo partido de
valores alrededor de 30% de PSNE). Estos valores, son excesivamente altos teniendo en
cuenta que se trata ya de una estimacién no lineal. No obstante, el problema radica,
como ya se ha demostrado, en la estructura. Una estructura como la de la figura 5.18 ya
no puede presentar un rendimiento mejor, pero ;cudl es la estructura adecuada?. Generar
estructuras a ciegas no es una buena estrategia, y por otra parte, estructuras complejas
precisan de gran cantidad de datos, por tanto, a falta de mas informacién, no se puede
seguir avanzando por este camino.

5.9. Aplicacion del modelado por cajas al sistema

Ajuste de datos y validacion

Dejando definitivamente atrds el estudio del sistema SISO, se va a considerar
directamente la estimacion desde el punto de vista MISO. Se han utilizado para ello, los
datos del experimento 3 y una aproximacién universal de bloques LN en cascada
propuesta por Korenberg. El método usado en la identificacion es iterativo, calculando
el mejor sistema de Wiener para el trio de datos (x; ,X» ,y), siendo X; y X, las
concentraciones de gas octano y tolueno y siendo y la salida de los sensores.

La estructura es la presentada en la figura 5.24:
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Figura 5. 24 Estructura Wiener de dos entradas, utilizada

A continuacion se calcula el error cometido como € =Y - Yprediccisn- S€ identifica el mejor
modelo de Wiener para el trio e,x;,x; adiciondndose de esta nueva contribucion al
modelo y recalculando de nuevo el error. Este proceso se repite hasta alcanzar un cierto
limite de tolerancia preestablecido. La experiencia con los datos manejados demuestra
que el descenso del error es muy lento, indicando este hecho que se necesitarian una
gran cantidad de estructuras de bloques en paralelo. Con este método se alcanzan
rendimientos similares a los métodos paramétricos lineales.

Tabla 5. 4 Resumen de resultados

Sensor 1 |[Sensor 2 |[Sensor5 |Sensor 6
PSNE estimacion % 48+0.2 [3.6%x0.1 |53+0.2 |3.8%+0.1
PSNE validacién % 59+05 [53+04 [8.6x0.7 |6.8%+0.5

No resulta necesario realizar el andlisis de residuos puesto que los resultados de la
estimacion no mejoran los ya obtenidos anteriormente.

Aceptacion de resultados

Aunque evidentemente, el resultado es mucho maés satisfactorio que el obtenido a través
de los kernels calculados mediante correlacion, el resultado no es mejor que las
aproximaciones lineales realizadas a través del método paramétrico. Por este motivo,
tampoco se realizardn los tests de andlisis de residuos, que no aportardn mayor
informacién que la que ya es evidente. De lo visto en los ejemplos sintéticos hay que
deducir que la estructura empleada no es la 6ptima, pero tampoco es posible conocer
cual es la mejor estructura posible. Aunque los valores de PSNE, si se comparan con los
valores obtenidos en los ejemplos anteriores, son relativamente bajos, esto s6lo se debe
a que la no linealidad de los experimentos no es tan acusada como la expuesta en los
mencionados ejemplos. La realidad es que este método, planteado de esta forma no es
capaz de extraer toda la informacidn, pero ademds tampoco hay una garantia que
modificando la estructura se consigan mejores resultados. La dnica conclusién clara es
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que el método de estimacién por cajas puede funcionar bien si se acierta con la
estructura adecuada, pero en este caso, la falta de informacion al respecto obliga a seguir
investigando otros métodos no lineales.

5.10. Estimacion mediante un método paramétrico no lineal: NARX

La estimacion de los kernels de Wiener a través del método de Lee-Schetzen puede
considerarse como una generalizacion del andlisis de correlacion presentado en el
capitulo anterior. En el mismo sentido, puede desarrollarse un método paramétrico no
lineal como generalizacién del método paramétrico también presentado en el capitulo
anterior. Para ilustrar el procedimiento, supéngase un modelo de regresion lineal ARX

9(nl6)=0"(x,y)0 (5.22)
donde @'(x,y) es el vector que contiene las sefiales que describen al sistema:
¢(x,y) = [x(n-nk), X(n-nk-1),...x(n-nk-nb+1), y(n-1),...,y(n-na)] (5. 23)

siendo nk el retraso puro entre la entrada y la salida y donde 6 es el correspondiente
vector de pardmetros:

0= [bl, veey bnb,al, ceey ana] (5 24)

Ya se ha descrito en el apartado 4.10 del capitulo anterior, la estimacion del vector 0,
que se realiza mediante algoritmos de minimos cuadrados y que en el caso ARX estaba
relacionada con correlaciones entre las sefales del sistema.

Cuando el sistema resulta ser no lineal, debe modificarse el modelo lineal ARX por un
modelo no lineal denominado NARX '8 1 20, Entonces, este modelo NARX vendra
descrito por alguna combinacién no lineal a partir de las sefiales que describen al
sistema. Esta combinacion puede representarse en una expresion como la que sigue a
continuacion:

y(n)=F,[x(n-d), x(n-nk-1),...x(n-nk-nb+1), y(n-1),...,y(n-na)] (5.25)
siendo F; una funcién no lineal de orden de no linealidad r que afecta a las sefiales que
actdan en el sistema.

Expandiendo la funcién F, en forma de polinomio y redefiniendo las sefiales como:

Vi1=x(n-nk),V,=x(n-nk-1)....Vy,=x(n-nk-nb+1),
Vix+1=y(n-1),....,Vs=y(n-na) con s=nb+na (5.26)

entonces la expansion puede expresarse como:

y(n) = ieivi + iieijvivj tot Y iieij,__mnvivj- ~V V., (5.27)
i=1

S
i=1 j=1 i=1 m=1n=1

I veces
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Donde la senal y(n) se presenta como un desarrollo polindmico de grado enésimo de las
funciones V;. Evidentemente, la regresion lineal del modelo ARX es un caso particular
de este modelo general y se corresponde con el primer sumatorio de la expresion
anterior.

La definicion del sistema no lineal en forma paramétrica queda pues bien clara, pero el
objetivo ahora consiste en la estimacion de cada uno de los pardmetros 0 de la expresion
5.23. Seria deseable conseguir un método de estimacién similar al obtenido para el caso
paramétrico lineal. Afortunadamente, es posible alcanzar este objetivo si se redefinen
los productos de las sefiales Vj---V; como nuevas sefales Vgyx: Ve =V1Vy, Vg =
ViV,,...

Entonces es posible definir la sefial y(n) segin la expresion:

y(n)=20,V, (5.28)

que es cualitativamente igual a la empleada en los modelos ARX, pero donde V; es un
vector de sefales que contiene tanto las sefiales con dependencia lineal como los
productos de las mismas y siendo S la dimensién final del vector de sefales. Hay que
remarcar que a través de este desarrollo se consigue una expresion lineal en los
coeficientes (a pesar de que Vi contiene productos no lineales de las sefiales del sistema)
y que por tanto, es posible utilizar el cdlculo de minimos cuadrados descrito en los
modelos paramétricos lineales para ajustar un vector de pardmetros 6 compuesto de
parametros que multiplican tanto a sefiales lineales como a no lineales.

5.11. Aplicacion del método NARX a un problema sintético

Sea el sistema descrito por la ecuacion 4.29 (que incluye una sefial de ruido) al que se
desea ajustar un modelo ARX no lineal (NARX). Resuelto de forma lineal tal y como se
realizé en el capitulo 4, resultan dependencias lineales del tipo x(n-1) y x(n-2). Por
tanto, estar dindmicas deben ser las primeras a introducir en el vector de funciones ¢
(x,y). No es necesario buscar cuales son las dependencias dindmicas no lineales puesto
que la relacion 4.29 las presenta y define totalmente. Dichas dindmicas no lineales son
x(n-2)*x(n-3), x(n-4)*x(n-7) y x(n-5)*x(n-5). De nuevo hay que remarcar que esta
informacién dindmica no estd a disposicion en los problemas reales, y que esa falta de
informacién dindmica es precisamente uno de los problemas fundamentales a resolver.
Entonces, el vector @ (x,y) que se debe utilizar para estimar un modelo NARX se define
asf:

¢ (x,y) = [x(n-1) x(n-2) x(n-2)*x(n-3) x(n-4)*x(n-7) x(n-5)*x(n-5)]

Tal y como queda definido el vector de funciones, puede considerarse al sistema 4.29
como un sistema MISO de cinco entradas, tal como se representa en la figura 5.25:

XE“‘;; ’ Sistema
X(n- > MISO
x(n-2)*x(n-3) > — > yn)
x(n-4)*x(n-7) T(x.y)-0
x(n-5)*x(n-5) ¢ )
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Figura 5. 25 Estructura MISO
Entonces, teniendo en cuenta que no ya no hay mds dependencias cruzadas en este
sistema la salida es el producto del vector de las entradas con un vector de pardmetros 6
que se puede estimar a través de los algoritmos ARX. En este caso, el vector de
parametros deberia ser exactammemie:

0=[210.5090.5];

y la relacion de este vector con las respuestas impulsivas es clara. Los dos primeros
términos representan los valores de la respuesta impulsiva del sistema respecto de la
sefal x(n) para retraso 1 y para retraso 2. El resto de valores del vector 0 representan el
valor de la respuesta impulsiva para unas supuestas funciones de entrada del sistema
cuyas dindmicas son las mismas (segin se definen) que la de la salida, y por tanto tienen
retraso nulo.

Efectuadas las operaciones de estimacién, los valores del vector 6 estimado son los
siguientes:

0=[1.9954 0.9998 0.5018 0.9008 0.5001]

La figura 5.26 muestra una parte de la estimacién de la salida del sistema junto con la
salida del sistema real para datos de validacion. Los circulos representan la estimaciéon
mientras que la linea continua es la sefal de salida y(n).

1

Salida del sistema

-10 L . .
10 20 30 40 50 60 70
Muestras temporales (n)

Figura 5. 26 Comparacién entre la estimacion y la sefial real

Calculado el valor de la funciéon PSNE, éste se sitda siempre alrededor de 0.2% con
datos de validaciéon. Como puede verse, los resultados son excelentes, siempre teniendo
en cuesta que la dindmica no lineal ya era conocida. Se va a comprobar a continuacion si
este buen rendimiento se ve refrendado cuando se aplica al sistema real del cual no se
dispone de la informacién dindmica a priori.
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5.12. Aplicacion del método NARX al sistema

Ajuste de los datos y validacion

Al igual que en el caso del modelado por cajas, se va a estudiar directamente el caso
MISO a través del experimento 3. Como siempre, se utilizardn un conjunto de 300 datos
para la estimacion y otro conjunto de 80 datos para la validacion. Aunque, a partir de lo
expuesto hasta ahora, el método a seguir es claro, lo que no es tan claro a priori son las
dindmicas no lineales que conforman al sistema. El problema es parecido al que ocurre
en la estimacion lineal, cuando no es conocida la respuesta impulsiva del sistema y se
organiza un estudio para estimar mediante andlisis de correlacion los valores de los n
primeros retrasos, donde n ha de ser suficientemente grande como para contener toda la
dindmica relevante y suficientemente pequefio como para no realizar célculos
innecesarios. La informacién extraida de esta estimacion se utiliza después en la
estimacion paramétrica.

Este proceso se ha de intentar repetir en el presente caso. Sin embargo, los resultados
del andlisis de correlaciéon no lineal, aunque definen una cierta tendencia, no ofrecen
informacion concluyente. Por tanto, dado que no es posible repetir con buena fiabilidad
el proceso seguido en el caso lineal pero basdndose en la tendencia mostrada por los
kernels presentados en las figuras 5.13, 5.14 y 5.15 y en la informacion lineal se
establece la siguiente hip6tesis de trabajo:

¢ Si la estimacidn lineal no presenta relaciones dindmicas més alld del retraso k, parece
l6gico suponer que la parte no-lineal del sistema tampoco se verd influenciado por
retrasos mayores que k.

Bajo esta hipdtesis, el proceso que se ha seguido ha sido el de generar las diferentes
combinaciones de retrasos y aceptarlas como vdlidas siempre que su inclusion en el
sistema suponga una disminucion significativa del valor de la figura PSNE.

El siguiente mapa muestra en cuadricula las combinaciones ensayadas. Por otra parte, la
inclusion de términos autoregresivos no proporciona mejoras al modelo.

Gas i Gas i
Gasi n n-1 n2 n-3 n4 n-5n6 Gasj n n-1 n-2 n-3 n-4 n-5n-6

n n

n-1 n-1
n-2 n-2
n-3 n-3
n-4 n-4
n-5 n-5
n-6 n-6

Autokernel Crosskernel

Figura 5. 27 Combinaciones estudiadas
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Cada uno de los productos combinados presentes en estas cuadriculas ha sido incluida
en la estimacion del sistema siguiendo un procedimiento de cdlculo por el cual se
procede a al adiciéon secuencial de las diferentes diagonales, comenzando por la
principal. Siguiendo este proceso, se ha llegado a generar los kernels de segundo orden
como el que se muestra en la figura 5.28. En ella, se representa ademas el kernel de
segundo orden calculado a través del método de Lee-Schetzen. Ambas graficas hacen
referencia a resultados sobre el sensor 2.

Los resultados presentados tanto en las graficas como en las tablas se han obtenido
después de modificar los funcionales NARX para ajustarlos exactamente a la estructura
de los kernels de Wiener, haciéndolos ortogonales entre si y mejorando, en
consecuencia, la calidad de la estimacion. Esta modificacién se realiza en base a la
ecuaciéon 5.13 (caso SISO) o 5.18 (caso MISO) donde se puede observar que, por
ejemplo, el kernel de Volterra de segundo orden para un sistema SISO queda
modificado de la siguiente forma:

funcionalde Volterra H, (x(n)) = Zth (1, )x(n—=1)x(n —j)
1 ]

funcionalde Wiener G, (x(n)) = Z th @, j)[x(n —-1)x(n—j)— P]

Siendo P la densidad de potencia espectral del ruido blanco de la entrada.

Sensor 2 Sensor 2

¥ 107 ¥ 107

Octano kermel orden 2 [Hzfppm2]
[

Octano kermel orden 2 [Hzfppm2]
[

_ g 0 retraso (min) _ g 0 retraso (min)
retraso {min) retraso {min)

Figura 5. 28 Comparacion para el cdlculo del kernel de 2° orden

Se observa de esta figura que para este caso, de todos los valores presentados en la
reticula de autokernel de la figura 5.28, s6lo tienen importancia, los correspondientes a
retrasos bajos (en la reticula: zona superior izquierda). Similares conclusiones se pueden
extraer para el resto de sensores.
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El resultado, muestra que el método NARX es mucho més eficiente que el método Lee-
Schetzen. Puede apreciarse claramente que los valores del kernel calculado a través del
método NARX, presentan una varianza mucho menor que los valores del mismo kernel
mediante correlacion. De hecho, la estimacion NARX, modificada para ajustarse a los
funcionales ortogonales de Wiener, es, a semejanza de lo que ocurria en la estimacion
lineal, una estimacién por minimos cuadrados de los propios kernels de Wiener.

Hay que hacer notar que en referencia a relaciones cruzadas entre las entradas aparece
un cierto crosskernel que contiene informacion valiosa para la estimacion del sistema. Si

este término cruzado entre las entradas fuese eliminado los valores presentados en la
tabla 5.5 serfan superiores.

X 10'7

Crosskernel

retrasos (min) retrasos (min)

Figura 5. 29 Crosskernel estimado

La tabla 5.5 muestra el tanto por ciento de sefial no estimada.

Tabla 5. 5 Resumen de resultados

Sensor 1 Sensor 2 Sensor 5 Sensor 6
Estimacion (%) 0.7+£0.02 [0.3+£0.01 [04£0.02 [04%£0.02
Validacion (%) 1.6 £0.1 0.6+0.05 [0.8+£0.06 [0.8+0.06

Ademas de la validacion a través de la funcion PSNE también es necesario realizar un

andlisis de los residuos. A los tests usuales se han afiadido dos mds para tener en cuenta
el hecho de disponer de dos entradas:

R(xlxz)s(m) =0
R ,(m)=0

(X1X,)€

(5.29)



Métodos de identificacién dindmica: Aproximacién no lineal 5.32

Como no podia ser de otra forma, el andlisis de residuos para esta estimacion no lineal
cumple con las condiciones preestablecidas. En la siguiente figura se presenta una
comparacion entre la estimacion lineal y la no lineal del test R para el sensor 2.

El modelo lineal presenta unos claros picos de correlacion con la entrada cuadrada
(octano), indicando la no adecuidad del modelo. Para el caso del modelo no lineal
generado por los kernels de Wiener (estimados por minimos cuadrados), se observa la
desaparicion de esta dependencia.

) Sensor 2
NN 05 T T T
& (a)
3
S
i of
3
g 1 L 1
< .05
-100 -50 0 50 100
" Retrasos (min)
> 0.5 T T T
2 (b)
3
=
é
: 1 L 1
< 05
-100 -50 0 50 100

Retrasos (min)
Figura 5. 30 test de residuos para un modelo lineal (a) y un modelo no lineal (b)
Aceptacion del modelo

Con este modelo no lineal, se llega al limite de resolucién del experimento, por tanto, es
absurdo ensayar grados de aproximacidén superiores. Un 1.6 % de error en la estimacion
de la sefal de salida del sensor supone una falta de estimacién de una concentracién
cercana a los 100 ppm que constituye el limite estimado del error que se utiliza en el
experimento 3. El modelo puede darse como vidlido ya que llega al limite de la
explotaciéon de la informacién del sistema: por un lado el valor de PSNE es tan bajo
como permiten los datos experimentales y por otro lado los andlisis de residuos
probados indican que el residuo no contiene informacién relevante. Obsérvese, sin
embargo, que para llegar a este limite, se ha introducido una cierta relacion entre las dos
sefales de entrada. Esto quiere decir que, el sistema no responde de forma igual ante
variaciones exclusivas de uno de los gases que ante variaciones de ambos gases.

5.13. Estimacion mediante redes neuronales

Aunque los modelos NARX ha resultado ser una via ttil de estimacién, se va a
investigar también el uso de redes neuronales como opcién alternativa™ **. Los modelos
NARX ofrecen resultados excelentes y el proceso de célculo, una vez establecido el
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conjunto de funciones, es inmediato. Sin embargo, el proceso para llegar a establecer el
mencionado conjunto no es directo a priori. No existe una formulacién ni una estrategia
bien definida que indique directamente el conjunto de funciones a probar. Establecer
dicho conjunto es una tarea que requiere un cierto tiempo y una serie de ensayos para
establecer la aceptacion o el rechazo. Mediante redes neuronales se trata entonces de
comprobar si son capaces de solventar este problema y ofrecer, a la vez resultados
similares a los modelos NARX. En el capitulo uno ya se estableci6 la capacidad de una
red de perceptrones multicapa con una capa escondida para aproximar cualquier funcién
continua’ *' %, Puede demostrarse también que la salida de una red neuronal cuyas
entradas estdn formadas por las sefiales retrasadas de las entradas de un sistema (‘Time-
delay Neural Network’), puede expresarse como una serie de Volterra infinita’. La
equivalencia entre el método de Volterra y las redes neuronales queda asi bien
demostrada. Abundando en este sentido, las redes neuronales no estan limitadas a un
orden finito de kernels y, por tanto son capaces de representar altos grados de no
linealidad, siempre que se dispongan del niimero suficiente de capas escondidas. Asi, la
habilidad de las redes neuronales para aproximar funciones no lineales las hace
especialmente aptas para su uso en estudios de identificacion dindmicos.

En el capitulo uno, se introdujeron las redes neuronales desde el punto de vista de la
conexion entre una deteccion natural y una aproximacion matemaética a dicha deteccion.
Alli se describié brevemente como funcionaban las neuronas que conforman a una red
neuronal asi como se presentaron las arquitecturas que se utilizan habitualmente. Ahora,
se pretende aplicar esos aspectos a la deteccién cuantitativa no lineal.

5.14. Aplicacion de las redes neuronales a un problema sintético

Para intentar desarrollar una red neuronal ajustada al sistema 4.29 se ha desarrollado una
arquitectura basada en una capa escondida de n neuronas no lineales y una capa de
salida de una neurona lineal. El nimero de neuronas de la capa escondida es variable y
en funcién de él, los resultados son mejores o peores, en el sentido de la funcién PSNE.
Puesto que el sistema esta perfectamente definido por la ecuacioén 4.29 y teniendo en
cuenta, como siempre, que esta informacion no es directamente accesible a priori, las
entradas que se han de utilizar en esta red son evidentes: la entrada de la red ha de estar
constituida por las sefiales (n-1), x(n-2), x(n-3), x(n-4), x(n-5) y x(n-7). Al ser la red una
estructura intrinsecamente no lineal, no es necesario utilizar como entrada las senales
producto definidas en la ecuacién 4.29 (x(n-2)*x(n-3), x(n-5)*x(n-5) o x(n-4)*x(n-7))
ya que la propia arquitectura y las propias neuronas no lineales se encargardn de
aproximar estas no linealidades sin necesidad de introducirlas explicitamente. Para ello
sOlo sera necesario disponer del nimero suficiente de neuronas. En este sentido se han
realizado diferentes ensayos con diferente nimero de neuronas en la capa escondida.
Pero antes de mostrar estos resultados se deben discutir algunos aspectos interesantes
del proceso de entrenamiento de la red. En primer lugar hay que, de nuevo, volver a
remarcar el papel de los datos de validacion en estos procesos. Una arquitectura
neuronal creciente con el suficiente nimero de datos y que trabaje s6lo con datos de
estimacion siempre mejorard su rendimiento a medida que su estructura aumente (de la
misma forma que los modelos paramétricos también mejoran en la zona de estimacion si
aumenta el nimero de pardmetros). Notese que se ha hecho la precision en el niimero de
datos suficiente. El motivo de dicha precision se debe al hecho de que el nimero de
pardmetros que se deben estimar crece rapidamente a medida que la estructura de la red
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neuronal aumenta y, si no se dispone de una cantidad de datos de entrenamiento
suficiente, no es posible determinar con buena exactitud los valores de los pesos
correspondientes a las neuronas de la estructura. Los siguientes resultados tratan de
demostrar todos estos efectos. La red que se utiliza es una red de perceptrones multicapa
y el algoritmo de entrenamiento es la version de Levenberg-Mardquart, del algoritmo
back—propagation25.

Capa escondida
n neuronas

Figura 5. 31 Estructura neuronal tipica

PSNE (%)

Tabla 5. 6 PSNE en funcién del
nimero de neuronas de la capa
escondida
Neuronas PSNE PSNE
Estimacién | Validacion
(%) (%)
1 22009 | 25.1+£2.0
2 151206 | 21.1x1.7
4 59+0.2 8.6 0.7
5 1.8+£0.07 | 3.0+£0.2
8 02+0.00 | 0.4%0.03
10 02%+0.00 | 0.5+£0.04
15 0.1£0.00 | 0.6+0.05
20 0.1£0.00 | 2.0+0.2
30 0.07+000| 17514

30

251

201

(&}
T

(8]
T

15 20 25 3C
n® de neuronas

10

valor de PSNE en funcién
del n° de neuronas

X - Estimacion

O - Validacién

Figura 5. 32

En la tabla 5.7 y el la figura 5.31 se demuestra que la estimacién siempre mejora a
medida que aumenta la estructura de la red. Sin embargo, para la misma cantidad de
puntos, la validacién comienza a empeorar a partir de un cierto nivel de complejidad de
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la arquitectura neuronal. En el ejemplo presentado se han utilizado 300 puntos. Si se
aumenta el nimero de puntos, los resultados de las estructuras grandes mejoran.

Las estructuras de perceptrones multicapa presentan la peculiaridad de generar una
hipersuperficie de error con diversos minimos locales. Asi, los diferentes
entrenamientos no tienen porqué converger hacia el mismo minimo global. El minimo
local al cual converge el algoritmo depende de la inicializacion de los pardmetros de la
red. Por lo tanto, un entrenamiento llevado a cabo con los mismos datos pero dejando la
inicializaciéon de los pardmetros al azar proporciona diferentes resultados. Este
fenémeno es engorroso ya que deben realizarse varios entrenamientos si se desea
comprobar si el resultado es bueno. Existen, no obstante, diferentes técnicas para
minimizar este efecto. Por ejemplo, un aumento de la estructura de la red hace disminuir
la diferencia entre los diferentes minimos locales, aunque este aumento de estructura
estd condicionado por la cantidad de datos disponibles, como ya se ha mencionado.

5.15. Aplicacion de las redes neuronales a la estimacion del sistema

Se pretende analizar el problema a través de una red neuronal multicapa de perceptrones
no lineales. El modelo que se pretende implementar estd dado por la siguiente
expresion:

yp (k1) = £(Yp (KD, Yp(k-1),X(K).. X (k=8),Xo(K),..Xo(k-m)) (5. 30)

Es decir, la salida y(k+1) es una funcidn de salidas retrasada en el tiempo hasta un valor
1, y funcién de las entradas de tolueno y octano (X, X,) con retrasos hasta s y m muestras
respectivamente. La arquitectura presenta una capa de entrada con las entradas del
sistema, una capa escondida, directamente asociada a la capa de entrada, con un niimero
variable de neuronas y una ultima capa de salida, de una sola neurona. La funcién de
activacion de cada neurona de la capa escondida es, por tratarse de un modelo no lineal,
una funcién no lineal del tipo sigmoide, mientras que la neurona de salida presenta una
funcién de activacion lineal.

La figura 5.33 presenta un esquema de la arquitectura de la red a implementar.

u2(n) tolueno

Figura 5. 33 Arquitectura de la red multicapa utilizada
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El proceso de entreno de la red, por ser una red multicapa de perceptrones no lineales
sigue un algoritmo basado en la regla backpropagation.

Ajuste de los datos y validacion

Tal y como se viene realizando en los ultimos estudios no lineales presentados, se va a
utilizar la red para analizar directamente el problema de la estimaciéon MISO. Para ello
se utilizan, como siempre, los datos del experimento 3.
Realizadas una serie de ensayos para determinar definitivamente la arquitectura, con los
datos disponibles, los mejores resultados aparecen utilizando cinco neuronas en la capa
escondida y seis retrasos en las entradas. La tabla 5.7 muestra los valores obtenidos con

una red neuronal multicapa.

Tabla 5. 7 Resultados de la estimacion con redes neuronales

Sensor 1 Sensor 2 Sensor 5 Sensor 6
PSNE Estimacion (%) 0.8+0.03[05+0.02|04%+0.01| 04%0.01
PNSE Validacion (%) 1.3+0.1 [ 0.8+0.06 | 0.8+0.06 | 0.9%0.07

La figura presenta el ajuste realizado para el sensor 2 comparado con los datos reales y

el error.

Sensor 2
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Figura 5. 34 Resultados para el sensor 3 con red neuronal no lineal

No es necesario presentar los resultados de los tests de analisis de residuos ya que son
similares a los obtenidos con modelos NARX. Los andlisis de residuos realizados dan a
entender que no queda informacién no lineal por desvelar o tal informacion es inferior,
en potencia, a la potencia del ruido aleatorio general.
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Aceptacion de los datos

De la comparacion entre las diferentes tablas de resultados, se puede comprobar que el
rendimiento de la estimacion a través de las redes neuronales es similar al obtenido con
los kernels de Wiener estimados a través de minimos cuadrados (modelos NARX). Sin
embargo, a lo largo del proceso de estimacion con las redes neuronales se ha podido
constatar que cada entrenamiento de la red neuronal no lineal ofrece resultados
ligeramente diferentes. Este hecho es indicio de la existencia de minimos locales
diferentes y hace que el uso de redes neuronales para realizar estimaciones sobre estos
datos sea tedioso ya que el entrenamiento se debe ejecutar varia veces para asegurar que
el resultado obtenido es una buena representacion del sistema sensor. Ademds, si los
modelos NARX presentaban un problema en la eleccion de las funciones, en el caso de
las redes, aparece el mismo problema asociado a la eleccién de la arquitectura. Asi,
aunque las prestaciones de las redes sean excelentes, todo el proceso de trabajo hace
que, para el caso estudiado, sea preferible utilizar el modelo NARX. Por otra parte, no
es necesario realizar el andlisis de residuos puesto que los resultados son similares a los
ya expuestos en el caso NARX.

5.16. Resumen de los resultados vy conclusiones

La siguiente tabla resume los resultados para el sistema MISO de los diferentes métodos
que se han ido probando a lo largo de esta exposicion:

Tabla 5. 8 Resumen de resultados

Método Sensor 1 Sensor 2 Sensor 5 Sensor 6
Método paramétrico 5.0% est 3.7% est 5.3% est 3.9% est
(ARX) 7.0% val 5.5% val 9.2% val 7.3% val
Anilisis lineal de 16.9% est 20.2% est 15.8% est 18.4% est
correlacion 31.9% val 34.8% val 28.2% val 35.6% val
Kernel no lineal 79.3% est 86.9% est 76.7% est 84.7% est
(Lee-Schetzen) 53.6% val 55.8% val 54.7% val 56.8% val
Kernel de Volterrano | 1 gt 0.4% est 0.6% est 0.6% est
lineal (NARX) 5.6% val 3.3% val 2.2% val 2.3% val
Kernel de Wiener no 0.7% est 0.3% est 0.4% est 0.4% est
lineal (NARX) 1.6% val 0.6% val 0.8% val 0.8% val
Modelado por cajas 4.8% est 3.6% est 5.3% est 3.8% est
LN 5.9% val 5.3% val 8.6% val 6.8% val

Redes neuronales 0.8% est 0.5% est 0.4% est 0.4% est
1.3% val 0.8% val 0.8% val 0.9% est

De estos resultados y de todo lo expuesto tanto en el capitulo tres, donde se realizaba
una estimacion estdtica, como en el capitulo anterior donde se realizaban estimaciones
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lineales dindmicas, como en el presente capitulo dedicado a estimaciones no lineales
dindmicas, pueden extraerse varias conclusiones.

Ante el problema de estimar una funcién que relacione la entrada y la salida del sistema
de sensores de gas se han aplicado diferentes técnicas de estimacion estdtica, lineal y no
lineal, haciendo énfasis en el hecho de utilizar un reducido nimero de datos para la
confeccién de dicha estimacion. Esta condicion resulta esencial ya que implica la
bisqueda de métodos eficientes y robustos ante una cierta falta de informacién. Se ha
comprobado que los métodos de correlacién, a pesar de su simplicidad y fécil
aplicacién, no son ttiles frente al problema de la escasez de datos, ofreciendo
rendimientos pobres sobre todo a medida que la relacién entre el nimero de datos y el
nimero de célculos a realizar disminuye. Esto se hace muy evidente para el
planteamiento de sistemas MISO, donde el nimero de célculos a realizar es elevado y
donde se aprecia que el rendimiento de la estimacion por correlacién es pésimo.

De entre todos los métodos probados la estimacion NARX mediante kernels
modificados y las redes neuronales son los que han mostrado un mejor rendimiento. Los
modelos NARX ofrecen excelentes resultados aunque el proceso para encontrar las
funciones que configuran al sistema puede resultar lento y dificil. Por otra parte, las
redes neuronales ofrecen resultados comparables a los modelos NARX, pero configurar
su arquitectura es tan lento como determinar el conjunto de funciones a usar en el
modelo paramétrico no lineal. Ademads, mientras que el cdlculo no lineal paramétrico es
inmediato y en un solo paso, obtener resultados con las redes es mds lento y tedioso
debido al necesario paso del entrenamiento. A esto hay que anadir que las redes
presentan ciertos problemas de convergencia asociado a la no linealidad. Se ha podido
comprobar que diferentes entrenamientos de la misma red no producen el mismo
resultado, ya que la red suele quedar atrapada en un minimo local.

Por otra parte, el resto de métodos, como los modelos de cajas no han mostrado su
tedrica eficiencia, probablemente debido a la dificil seleccion de topologias adecuadas.
En cuanto a las dependencias y relaciones entre las sefiales del sistema, se ha
comprobado la relacién no lineal existente en el sistema. Y se ha llegado a explotar al
maximo la informacién contenida en el sistema gracias al modelo NARX modificado y
a las redes neuronales. Por otra parte, se ha evidenciado la existencia de cierta relacion
cruzada entre las entradas de gas para el caso de experimento MISO. El crosskernel
determinado mediante la estimacion NARX asi lo certifica. Este hecho es uno de los
motivos que explica porque en el caso lineal las respuestas impulsivas de orden uno
eran cuantitativamente diferentes en el caso MISO y en el SISO, explicacion ésta que
habia sido pospuesta hasta el presente capitulo .

Como conclusion de cardcter general cabe apuntar la posibilidad real de obtener buenos
modelos dindmicos no lineales, capaces de explotar hasta el limite la informacién del
sistema y utiles para su aplicacion a tareas de simulacién y/o control, por ejemplo.
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Capitulo 6

Meétodos de 1dentificacion dinamica:
Modelado inverso

iViviendo marcha atras! — repitio Alicia con gran
asombro -. |Nunca he oido una cosa semejante!
Pero tiene una gran ventaja y es que asi la memoria
funciona en ambos sentidos.
Estoy segura de que la mia no funciona mas que en uno
— observo Alicia -. No puedo acordarme de nada que no
haya sucedido antes.
Mala memoria la que solo funciona hacia atrdas —
censuro la Reina
;De qué clase de cosas se acuerda usted mejor? — se
atrevio a preguntarle Alicia.
jOh! De las cosas que sucedieron dentro de dos
semanas...

- Lewis Carroll: Alicia a través del espejo

Por el contrario, en el tiempo real, hay una diferencia
muy grande entre las direcciones hacia delante y hacia
atras, como todos sabemos. ;De donde proviene esta
diferencia entre el pasado y el futuro? ;Por qué
recordamos el pasado pero no el futuro?

Stephen W. Hawking: Historia del tiempo
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Prologo del capitulo

Hasta este punto del trabajo se han planteado diferentes estrategias para la identificacion
de sistemas de sensores de gases desde el punto de vista cuantitativo. Los resultados han
sido, tal y como se ha visto, eficientes en mayor o menor medida dependiendo de la
estrategia identificativa utilizada. El paso posterior y logico a la identificacion directa,
(desde la entrada hacia la salida) es el modelado inverso (desde la salida hacia la
entrada). Si el resultado de esta modelizacion es satisfactorio, el sistema de sensores de
gas se comporta de hecho como un analizador cuantitativo de concentraciones de gas en
una mezcla multicomponente.

Puede pensarse que, habiéndose obtenido un modelo directo, extraer a partir de ¢l un
modelo inverso es una tarea simplemente de rutina. Sin embargo, este es un ejemplo
tipico de problema mal condicionado, en el cual, pequefios errores provocan grandes
desviaciones en la reconstruccion de la sefial®. Debido a este problema, la cuestion de la
modelizacion inversa se va a realizar con el mismo espiritu que la modelizacion directa.
Al igual que en la identificacion directa, el andlisis cuantitativo general inverso de
mezclas gaseosas con sensores quimicos de bajo costo ha de hacer frente a los
problemas originados por la falta de selectividad de los mismos. Estos defectos deben
compensarse con la implementacion inteligente de sensores con diferentes
sensibilidades para cada gas constituyente de la mezcla.

En general, cuando se habla de modelado inverso suele hacerse referencia al modelado
estatico y, en este sentido, puesto que el sistema suele contener mas sensores que gases
en la mezcla, el sistema de ecuaciones a plantear estd sobredeterminado.
Afortunadamente esto no es un problema grave, existen muchas y muy diversas
estrategias matematicas capaces de encontrar soluciones para este problema, como la
regresion por minimos cuadrados o las propias redes neuronales.

Si se desea ir mas alla, buscando formulas para realizar modelado inverso dinamico que
permita contemplar cambios en las mezclas con la misma escala temporal que la
dinamica del sistema, deberan generarse aplicaciones que permitan sortear problemas
como las no linealidades estaticas y dindmicas o las derivas temporales.

Es obvio que un sistema de modelado inverso cuantitativo tiene multiples aplicaciones
en el campo de medicion y en el de control"”. A pesar de la abundante literatura en estos
temas y de las profundas implicaciones que supone para los mismos, no se encuentran
demasiadas aplicaciones practicas. Esta parte del trabajo pretende ser, sin desdefiar los
aspectos tedricos, una aplicacion practica concreta del modelado inverso aplicada a la
medicion gaseosa dinamica.

6.1. El problema inverso

Como ya se ha visto, el sistema de test de sensores descrito en el capitulo dos se puede
describir como un sistema multientrada multisalida MIMO, donde las entradas son las
concentraciones x = (x;(t),xz(t),...,Xx(t)) de los gases a estudiar y donde las salidas son
las respuestas de los sensores y = (yi(t),y2(t),...,.ya(t)). En los capitulos anteriores se ha
conseguido generar una serie de modelos capaces de transformar las sefiales de entrada
de concentracion x en sefales de respuesta de los sensores y.

El objetivo del problema inverso planteado para este problema es conseguir, a partir de
las sefiales x(n) e y(n), un sistema de medida, es decir, un procedimiento de
reconstruccion de las sefiales de entrada de concentracion utilizando las sefales de
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salida de los sensores. En este sentido, debe quedar claro que la concepcion de sistema
que se va a utilizar es diferente al modelado directo. Desde el punto de vista del
modelado directo, el sistema MIMO de test se concibe como la reunion de diferentes
sistemas MISO, uno por cada sensor. Si los sensores fuesen lineales y bajo condiciones
estaticas, el sistema MIMO puede describirse mediante la ecuacion:

y=A-x 6.1)

donde la matriz A contiene los modelos directos MISO de los sensores. Realizar la
inversion de este sistema consiste, tedricamente, en hallar una matriz de transferencia
inversa A™'. Si los sensores fuesen perfectamente selectivos, la matriz de transformacion
seria estrictamente una matriz diagonal. Desgraciadamente, los sensores reales distan
mucho de ser perfectamente selectivos. Aun mas, normalmente el nimero de sensores
dispuestos en el sistema es superior al nimero de gases presentes en la mezcla a
analizar. Ocurre entonces que aparece un exceso de informacion, el operador A no es
una matriz cuadrada y la solucion de la inversion deberia buscarse en el sentido de
minimos cuadrados:

x=(ATA) Ay (6.2)

Todo este proceso para determinar el sistema inverso no s6lo es muy sensible al ruido y
a las distorsiones de las sefiales de los sensores sino que puede perfectamente resultar
mal condicionado a causa de las correlaciones entre las respuestas de los diferentes
sensores. Por si fuera poco, la falta de selectividad de los sensores, su no linealidad y el
hecho de medir en condiciones no estaticas imposibilitan la aplicacion de la inversion
del sistema a partir de la ecuacion 6.1. En general, los trabajos en el campo de la
inversion se centran en encontrar modelos no lineales multivariantes de los sensores
desde el punto de vista estatico®. Habitualmente, el exceso de informacion se resuelve a
través del calculo con algoritmos de minimizacion, aunque también es corriente usar
redes multicapa de perceptrones para obtener las soluciones inversas.

En el presente trabajo, se va a proceder, de forma similar al método usado en sentido
directo. Como ya se ha visto, en el sentido directo se generan modelos que se validan
segiin una sefial de error procedente de la diferencia entre la salida del modelo y la
respuesta real de los sensores. El diagrama 6.1 representa la operacion en sentido
nverso.

Asi, se trata de identificar un modelo inverso y aplicar modificaciones sobre el mismo
en base a un criterio de error definido en funcion de la diferencia entre las sefiales reales
y las definidas a través del modelo. Esto es posible gracias a que la definicion de las
entradas esta bien determinada mediante el sistema de control de los MFC para todos y
cada uno de los experimentos disefiados. Los experimentos utilizados usan dos gases:
octano y tolueno y se toman las respuestas de cuatro sensores. Por tanto, bajo el punto
de vista del modelado inverso, siguiendo la nomenclatura utilizada en el estudio directo,
el sistema sera MIMO de cuatro entradas (las respuestas de los sensores) y dos salidas
(las concentraciones de gas). Siendo esto esencialmente correcto, existen, sin embargo,
ciertas particularidades al trabajar con el sistema inverso que deben tenerse en cuenta.
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1 >
Gas 1 » Sistema de » Salida del
Gas 2 > medida > sistema

Modelo inverso

AAAA

Modelo inverso
—’Q Gas 2

AL A

Gas 1: Tolueno
Gas 2: Octano

Figura 6. 1 Esquema de la operacion inversa

En el estudio directo el sistema es de tipo MIMO, pero si se considera que las salidas de
la matriz de sensores son independientes las unas de las otras, el estudio puede reducirse
de un sistema MIMO global con n salidas a un conjunto de n sistemas MISO. En el caso
inverso, no esta claro a priori, si las salidas (concentraciones gaseosas) pueden ser
tratadas independientemente, y por tanto se va a trabajar siempre desde el punto de vista
MIMO global.

Por otra parte, el hecho de tratar con un sistema inverso de esta manera, supone tratar
con un sistema intrinsecamente acausal'. Efectivamente, supongase un sistema SISO
directo donde la salida depende de entradas anteriores

y(n) = f(x(n-1), x(n-2), ...x(n-m)) (6.3)
En el siguiente diagrama se representa la relacion entre las sefales de entrada y salida de
un sistema SISO causal. Cada muestra y(n) depende de toda una sucesion de sefiales de

entrada x(n-k) anteriores al momento n. La sucesion puede ser finita o infinita
dependiendo de si el sistema es FIR o IIR.

n-1 n ntl

n-3 n-2 n-l

Figura 6. 2 Dependencias dindmicas directas
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Centrando la atencion por ejemplo en la muestra x(n-1), puede observarse en el
diagrama que dicha muestra influye sobre muestras de la sefial de salida y(n), y(n+1)...,
es decir hacia muestras que estan en el futuro de la muestra x(n-1).

La siguiente figura esquematiza esta relacion acausal de dos formas diferentes. En el
primer diagrama de la figura se muestra la relacion en la que x(n-1) depende de una
sucesion de muestras de la senal de salida, que siempre estan en el futuro de x(n-1). La
longitud de la secuencia depende de como esté definido el sistema directo.

x(n-1)=f(y(n),y(n+1)...) (6.4)

En el segundo diagrama, se representa esta relacion desde otro punto de vista:
despejando x(n-1) de 6.3 queda una relacion de este tipo:

x(n-1) = f(y(n).x(n-2),x(n-3)....) (6. 5)

En cualquier caso, la dependencia entre la sefial de entrada y la de salida siempre es
acausal ya que tanto en 6.4 como en 6.5, x(n) depende de al menos un término que esta
en su futuro: y(n).

n-1 n ntl

Sefial y(n)——@—e0—o—0—9—90 0

Sefial x(n)
n-3 n-2 n-l
o bien
n-1 n nt+l
Senal y(n)

Sefial x(n)

Figura 6. 3 Dependencias dinamicas inversas

De estos diagramas se puede observar, y asi ocurre en la realidad, que los sistemas que
presentan una cierta dindmica en el sentido directo, pueden presentar mejoras en el
rendimiento de la estimacion inversa si se incluyen dependencias no estrictamente
vinculadas en la dindmica. En el ejemplo del diagrama superior de la figura 6.3, para
estimar x(n-1) parece que interviene y(n), y(n+1) e y(n+2). Sin embargo, si se incluyen
términos del tipo y(n) y/o y(n-1), es muy probable que la estimacién mejore, ya que
estas muestras contienen informacion relevante relacionada con la dependencia de y(n-
1) y la muestra anterior a x(n.1): x(n-2).
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n-1 n n+l
Senal y(n)

Sefial x(n)
n-3 n-2 n-1
Figura 6. 4 Dependencias dinamicas inversas

En definitiva, los problemas dindmicos del estudio directo también son importantes en
el problema inverso. Tal y como ya se a definido, se considera a la matriz de sensores
quimicos como una unidad de medida dentro del recinto sensorial. En este sentido, y a
diferencia de los estudios estaticos, es necesario, al igual que en los estudios directos,
tener en cuenta la dinamica de recinto de la matriz de sensores, incluso aunque la
dindmica de la camara sea mas lenta que la de los propios sensores. Asi, se trata de
hallar un modelo dinamico inverso para la matriz de sensores siguiendo el esquema de
los modelos directos y teniendo en cuenta los problemas de no linealidad, poca
selectividad y posibles derivas temporales. Ademas se debe aceptar el hecho de que se
trata de modelos acausales y que la dindmica del problema contiene, de manera
inescrutable, la de los sensores y la de la camara donde se alojan.

6.2. Aplicacion del modelado inverso al sistema real: Experimentos

En este capitulo, se infringe el criterio seguido hasta ahora donde antes de la aplicacion
de la estimacion al problema real se utiliza un problema sintético. En cierta forma, las
diferentes estimaciones inversas se basan en procesos ya descritos en los capitulos
precedentes, asi que no resulta necesario desarrollar ni evidenciar de nuevo el
rendimiento de dichos procedimientos, con nuevos problemas sintéticos.

Se han utilizado para la realizacion concreta de un modelado inverso el experimento 3 y
el experimento 4 descritos en el capitulo 3. Recordando ambos experimentos, el nimero
3 consiste en una secuencia de datos aleatorios, correspondientes a las concentraciones
de los gases tolueno y octano a la vez, que presentan distribucion gausiana de valor
medio 6500 ppm y desviacion estandar 2800 ppm. Graficas de datos de entrada y salida
para este experimento ya se han presentado y los datos fueron usados durante la
modelizacion directa para estudiar los sistemas MISO. El experimento 4 es similar al 3.
Se trata también de una secuencia de datos aleatorios que representan las
concentraciones de ambos gases. La distribucion de estos datos también es gausiana, y
la diferencia esencial se centra en los valores medios y de varianza, siendo el valor
medio 1000 ppm y la desviacion estandar 360 ppm. Las respuestas de los sensores ante
tan poca variacion de concentracion son muy lineales, con una no linealidad que queda
dentro del margen de error que ofrece el ruido experimental. La figura 6.5 presenta la
respuesta de los sensores al experimento 4.
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Figura 6. 5 -Respuesta de los sensores al experimento 4

6.3. Aplicacion del modelado inverso al sistema real: Determinacion de
los modelos

La dindmica del sistema, como ya se ha dicho, es una combinacion del tiempo asociado
a la respuesta de los sensores y al tiempo asociado al llenado o vaciado de la camara'.
Desgraciadamente, ambas dindmicas no pueden separarse de forma efectiva y la
contribucion a la no linealidad puede ser debida tanto a los propios sensores como a la
propia camara.

Como punto de partida para el ajuste de un modelo inverso se ha escogido un modelo
MIMO con respuesta impulsiva finita (FIR). Esta eleccion se debe principalmente a que
es un modelo lineal en los pardmetros y permite un ajuste por minimos cuadrados en un
solo paso. Se ha comprobado que generar un modelo IIR a partir de anadir polos al
modelo FIR no mejora las prestaciones significativamente.

En definitiva, el modelo FIR que trata de describir al sistema inverso sigue la siguiente
ecuacion:

x,(n-k)= Zbij(q)yj(n) +e(n) coni=1--m (6.6)
j=1

donde q es el operador de retraso del polinomio Bj(q), y(n) es la respuesta de los
sensores (usadas como datos de entrada), x(n) es la concentracion de los diferentes gases
(que representan la salida del sistema inverso) y e(n) representa el término de residuo
del modelo. Debe notarse la presencia de k retrasos en la salida del sistema inverso
(concentraciones) que convierten al modelo en acausal.

A partir de los modelos FIR se han desarrollado algoritmos para encontrar el modelo
que mejor se ajusta a los datos del experimento 4. Las siguientes figuras muestran los
logaritmos de los valores de la potencia de sefal no estimada (PSNE (%)) con datos de
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validacion tanto para el tolueno como para el octano. Los modelos 6ptimos para cada
experimento y para cada gas se presentan una tabla a continuacion de las figuras, donde
se precisa también el valor de PSNE calculado en una zona de validacion.

Potencia de sefal no estimada para octano

Orden 2 0 Retrasos

Figura 6. 6 Representacion logaritmica del valor de PSNE para gas octano

Potencia de sefal no estimada para tolueno

log10(PSNE (%))

Retrasos
Figura 6. 7 Representacion logaritmica del valor de PSNE para gas tolueno

La tabla 6.1 presenta los resultados 0ptimos hallados con un modelo FIR, tanto para
el experimento 3 como para el 4.
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Tabla 6. 1 Resultados modelos ARX inversos: zona de
validacion

Tolueno Octano
Exp. 4 Retraso: 3 Retraso: 1

Orden: 7 Orden: 5

PSNE: 1.0% £+ 0.08% | PSNE: 0.3% + 0.02%
Exp. 3 Retraso: 1 Retraso: 2

Orden: 3 Orden: 4

PSNE: 2.3% £+ 0.2% PSNE: 5.7% £ 0.4%

El orden de los modelos denota el nimero de muestras para cada sensor que funcionan
como entradas en el modelo, es decir, es el orden del polinomio B(q) mas 1.

De los diferentes modelos ensayados para el experimento 3 se puede extraer la figura
6.8 que muestra graficas con el error en ppm tanto para el tolueno como para el octano
en funcion del orden del modelo. El error que se muestra es el considerado como la
diferencia entre el resultado del modelo y el valor real de la concentracion.

440 T T T T T d T T T
435 .
430 -

425 o ° -

Error Toluene (ppm)

5 6 7
FIR model order

420

740 T T T T T T T T T
720 4
700 7

680 - e o - i

Error Octane (ppm)

660 1 1 1 1 1 1 1 1 1
5 6 7
FIR model order

Figura 6. 8 Error rms en funcidn del orden del modelo para el experimento 3
Aceptacion de resultados

Los resultados son francamente buenos con un modelo FIR, sobretodo en el caso del
experimento 4 donde la desviacion estandar es solo de 360 ppm. Para este caso, las
caracteristicas no lineales son practicamente despreciables y puede representarse el
comportamiento del sistema con un modelo de aproximacion lineal. Sin embargo, para
excursiones de concentracion mayores puede intentarse aproximaciones no lineales que
mejoren las caracteristicas del modelado lineal. Por no reiterar de nuevo con resultados
obvios, no se presentan graficas de andlisis de residuos. Si que cabe decir que para el
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experimento 3, aquel que hace que el sistema se comporte mas no linealmente, el
residuo obtenido a partir de la estimacion lineal, contiene informacion evidente, que el
modelo no ha sido capaz de extraer.

6.4. Aplicacion del modelado inverso al sistema real: modelos no
lineales

Para el modelado no lineal, resulta mas interesante centrar la atencion en el experimento
3, donde existe una grado de no linealidad mas acusado que en el experimento 4.

De entre todas las estrategias no lineales, y dada la experiencia en identificacion directa,
se ha centrado la atencion en dos: Kernels de Wiener y redes neuronales artificiales.

6.4.1. Estimacion inversa mediante el método NARX

Gracias a la analogia matematica entre los kernels de Wiener y los modelos FIR no
lineales (NARX) sin polos’, se puede, en el proceso de modelado inverso, realizar el
calculo de los propios kernels a través de algoritmos de minimos cuadrados. Esta
metodologia ya se utilizdo en el caso del modelado directo y se demostré que este
proceso era mas eficiente que la estimacion de correlaciones '* '°. La expansion de la

serie de Wiener hasta el segundo orden sigue la siguiente expresion:
M N-1

x(n-k)=x, + Y, > ki’ (m)(y;(n—m)—y;)+

> K (m.)(y, (0~ m)y,(n 1)~ Py + (6.7)

N-1

K@ (m,1)(y,(n— m)y,(n 1)~ P,)

m=0r=0

z
Z

+ +
Mz 1=
M= 1D
Z —t
._. O

—
[

—_
|

—_

donde M, en el caso que ocupa a esta parte del trabajo, toma el valor 4 (M=4) ya que se
utilizaran los resultados de 4 sensores. La variable k( ) representa al kernel de primer
orden, mientras que k;j; @ es el autokernel de segundo orden y k;j @ es el kernel cruzado
de segundo orden. La letra P representa la potencia de la senal siendo entonces P; la
potencia cruzada entre las sefiales y; e yi. Ademas X € yjo son los valores medios de las
sefiales x e y;.

Sin embargo, tal y como se ha mencionado, aunque las expansiones en series de Wiener
pertenecen al campo de los modelos no paramétricos, para los modelos con memoria
finita, es factible realizar una estimacion mediante minimos cuadrados. Este método
consigue mejores resultados que los métodos de correlacion que, como ya se ha dicho,
precisan una mayor cantidad de datos para obtener la misma precision, especialmente si
el sistema con el que se trabaja es MIMO.

Al igual que en el modelado directo, en el proceso inverso se deben realizar algunos
estudios previos hasta conseguir encontrar los modelos que proporcionan un error
minimo. En un primer paso se realizaron estimaciones groseras a través de céalculos de
correlacion para, posteriormente, afinar los resultados a través de algoritmos de
minimos cuadrados. Realizados estos estudios, se pudo comprobar que de los kernels de
segundo orden solo los términos de la diagonal presentan valores significativos, lo que
redunda en modelos mas pequeiios.
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Asi, los resultados 0ptimos se presentan en la tabla 6.2:

Tabla 6.2 Estructura del kernel de Wiener:
resultados Optimos

Kernels de Wiener
Tolueno Retraso =1

Orden =3

PSNE = 0.5% £ 0.03%(~100 ppm)
Octano retraso=2

Orden=4

PSNE = 0.6% £ 0.04% (~100 ppm)

El aspecto de los kernels de 2° orden se presenta en la figura 6.9:
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Figura 6. 9 kernels de segundo orden para la respuesta del sensor 1

Las siguientes figuras muestran las concentraciones de octano y tolueno a la vez que la
simulacion de las mismas a través de un modelado inverso en base a kernels de Wiener
de primer orden y de segundo orden segun el modelo 6ptimo. Las graficas en color rojo
representan los valores reales de concentracion en la zona de validacion estudiada
mientras que las graficas en verde representan al resultado ofrecido por el modelo.



Métodos de identificacion dinamica: Modelado inverso

12000

10000

8000

6000

4000

2000

14000

12000

10000

8000

6000

4000

2000

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100



Métodos de identificacion dinamica: Modelado inverso 6.13

Tolueno: zona de validacion
12000 T T T T T T T T T

10000

8000 - ﬂ

6000 -

Concentracion (ppm)

4000

2000

O 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Tiempo (min)

Octano: zona de validacion
14000

12000

10000

8000

6000

Concentracion (ppm)

4000

2000

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tiempo (min)

Figura 6. 10 Resultados de la estimacion sobre la zona de validacion
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Aceptacion del modelo

Los resultados obtenidos para un modelo inverso a través de los kernels de Wiener
calculados mediante minimos cuadrados han resultado excelentes, llegando a la
precision del experimento real, que se situa en el entorno de 100 a 200 ppm de gas.
Cabe investigar si las redes neuronales son capaces de llegar a estas prestaciones con la
misma o mejor eficacia.

6.4.2. Estimacion inversa mediante redes neuronales

Para investigar las redes neuronales artificiales con relacion al problema inverso,
buscando igualar o mejorar las prestaciones del método basado en kernels de Wiener, se
ha experimentado con diferentes estructuras de red neuronal. Algunas de ellas, como las
redes recurrentes Elman no aportan buenos resultados, por lo que no se presentan en
este trabajo. Las dos estructuras neuronales que consiguen explotar los experimentos
con una potencia similar a los algoritmos basados en kernels de Wiener son: redes
feedforward y redes Radial Basis * .

Ajuste mediante perceptrones multicapa (MLP).

Un problema inicial a la hora de trabajar con redes multicapa basadas en entrenamiento
backpropagation es la eleccion del tamafio de la red y su conectividad. Este problema ya
habia surgido en la estimacion directa. En aquel caso el problema se ataco desarrollando
diversas redes de diferentes dimensiones hasta encontrar la estructura adecuada. Para
resolver esta misma situacion en relacion con la evaluacion del problema inverso se han
seguido dos estrategias diferentes. El primer camino es esencialmente el mismo que en
el modelado directo: examinar diferentes estructuras con un numero variable de
neuronas en la capa escondida (aunque este nimero nunca ha sido superior a 10).

La mejor configuracion obtenida mediante esta via de solucion se presenta en la tabla
6.3.

Tabla 6. 3 Tabla de red de minimo error
Gas Red Feed-forward (Configuracion) | PSNE en zona de validacion
Tolueno |Retraso: 1 PSNE =1.2% + 0.1% (~300 ppm)
Orden:3
Neuronas en capa oculta: 5
Octano |Retraso: 1 PSNE =2.6% + 0.2% (~450 ppm)
Orden: 4
Neuronas en capa oculta: 3

La descripcion en cuanto al orden y retraso significa lo mismo que en el caso de
estimacion NARX, es decir, la dinamica de las sefiales de la capa de neuronas de entrada
se inicia con el retraso uno y se extiende hasta 3 ordenes dindmicos posteriores en el
caso del tolueno o 4 parta el octano. El numero de neuronas en la capa escondida
también es diferente para el tolueno (3) que para el octano (4).

La segunda estrategia utilizada en la modelizacion inversa con redes neuronales se basa
en construir una red expresamente grande, teniendo siempre presente que debe
prevenirse el problema de sobre entrenamiento de la red a causa de una mala relacion
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entre las muestras de entrenamiento y el tamaiio de la red (overfitting)'® ''. Lo que se

entiende por una red “grande” es una red multicapa con un niimero de parametros a
calcular del mismo orden de magnitud o superior al nimero de datos usados en la
estimacion. Por ejemplo, se han probado redes con 3 capas de 12 neuronas en la capa de
entrada que representan las entradas de sefial de concentracion con retrasos que tengan
en cuenta la dindmica, 19 neuronas en la capa escondida para desentrafar las relaciones
del sistema, y 1 neurona de salida. Esta arquitectura de red supone, sin contar con el
parametro de bias, una cantidad de pesos a estimar de 228, mientras que los datos de
estimacion son, en total, 300. Para prevenir el problema de overfitting hay que controlar,
a la vez que se entrena, el error producido con los datos de validacion. Inicialmente, el
error en la validacion decrecerd, pero si se producen problemas de overfitting, este error
alcanzard un minimo y comenzard a incrementar su valor. En este momento debe
pararse el proceso de entrenamiento y concluir que la estructura de pesos de las
diferentes neuronas que resulte de esta parada brusca por overfitting es la que produce el
error minimo en la validacion y por tanto es la mejor red que se puede encontrar en estas
condiciones.
Para intentar mejorar el rendimiento de las redes MLP dentro del problema inverso y en
relacion con el tamafio de la red, se han experimentado algoritmos de simplificacion de
estructura, que permiten eliminar aquellas conexiones neuronales menos significativas
del proceso, reduciendo el tamafio de la red sin aumentar apreciablemente el error de
prediccion’. Se trata de los denominados pruning algorithms y son varios los motivos
que pueden llevar a utilizarlos: Encontrar una arquitectura mejor ajustada al problema,
Reducir el coste de la red (coste tanto en el sentido de tiempo de calculo y complejidad
de las rutinas como en el sentido de coste en la implementacion del hardware necesario),
la capacidad de la red para reconocer y aprender puede mejorar (aunque no esta
garantizado), las sefales innecesarias o las entradas que no aportan informacion
relevante son eliminadas. En general, y sin entrar en detalles, el proceso seguido para
realizar la simplificacion es el siguiente:
1) Elegir una arquitectura razonable para el problema
2) Entrenar la red
3) Computar la relevancia de los elementos (conexiones o neuronas) de la red en
cuanto a su influencia en el rendimiento de la misma
4) Eliminar los elementos poco relevantes
5) Entrenar la red resultante de nuevo
6) Si el error esta dentro de la tolerancia que se especifique, volver al punto tres.
7) Regenerar la ultima arquitectura que conseguia estar dentro del margen de error
especificado.
La evaluacion de la relevancia depende del algoritmo empleado. El mas sencillo y el
empleado en este trabajo es el denominado ‘“Magnitude Based Pruning”. Consiste en
eliminar, después de cada entrenamiento, aquella conexion relacionada con el peso de
valor absoluto mas pequefio.
Mediante este proceso se consigue mantener buena parte de la potencia y versatilidad de
la gran red, pero la reduccion de conexiones hace que el nimero de pardmetros a
calcular sea mucho menor, permitiendo asi el trabajo con cantidades moderadas de
datos. La figura 6.11 muestra las estructuras de la red completa y de la red simplificada.
Los resultados relativos a estas configuraciones se muestran en la tabla 6.4.
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Figura 6. 11 Estructura completa y simplificada de una red neuronal

Tabla 6. 4 Tablas de comparacion por tamano de redes

Gas Red completa Red minimizada

Tolueno PSNE =0.9 £0.03 (~350 ppm) |PSNE =0.9+0.03 (~350 ppm)
(Estimacion[%])

Tolueno PSNE = 8.6 £ 0.6 (~1060 ppm) |PSNE =9.2+0.7 (~1090 ppm)
(Validacion[%])

Aceptacion de resultados: comparacion.

A la vista de esta segunda tabla, se puede concluir que el proceso de generar una red
sobredimensionada, para reducirla en un proceso posterior, no ofrece los resultados
optimos para este problema. Si es cierto que el error que comete la red reducida es
similar a la red sobredimensionada, pero no es mejor que las redes cuyos resultados se
muestran en la tabla 6.4. Parece pues que el algoritmo de redimension de la red no es
capaz de liberarse de la carga de error que introduce el desmesurado tamafio de la red de
partida inicial, debido al ‘overfitting’

En referencia a las redes MLP que ofrecen un resultado 6ptimo, el error que se alcanza a
través de ellas, no es menor que el que se consigue con los kernels de Wiener. Ademas,
el tiempo que emplea la red en entrenar y ofrecer el resultado es también muy superior
al utilizado con los kernels. No parece interesante por tanto utilizar redes neuronales
para modelar un sistema inverso cuando existe un método mas eficiente y mas rapido.
Centrandose en el rendimiento de las redes sobre el problema planteado puede
concluirse que son diversas las causas que provocan el bajo rendimiento de las mismas
frente a los kernels de Wiener. Por un lado, y en referencia a las redes MLP
sobredimensionadas, es evidente que la escasez de datos es un lastre insalvable para
ellas; se precisan mas datos para entrenar una red grande como la propuesta.

Por otro lado, la no linealidad del problema estudiado, siendo evidente, no es tan
acusada como para que al truncar el desarrollo al segundo orden los resultados no sean
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ya notablemente buenos. Las redes neuronales planteadas son estructuras de
aproximacion no lineal, pero para ordenes bajos de no linealidad y frente a la escasez de
datos su rendimiento no es mejor (de hecho es incluso peor) que el mostrado por los
kernels de Wiener. Con una no linealidad superior, la estimacion con kernels hasta el
segundo orden seria insuficiente y el rendimiento de las redes respecto de los kernels
muy probablemente mejoraria.

Modelizacion mediante redes neuronales Radial Basis

En el capitulo uno se expusieron una serie de conceptos basicos relativos a las redes
neuronales en general y su arquitectura. Hasta este momento, el comportamiento de las
redes utilizadas ha seguido el esquema basico desarrollado entonces. Sin embargo, las
redes Radial Basis presentan algunas peculiaridades que es conveniente resaltar ahora.
La arquitectura de una red Radial Basis (RBF) es similar a las arquitecturas feed-
forward; se componen, esencialmente de los nodos de entrada de datos, de una capa de
neuronas RBF y de una capa de salida. La diferencia fundamental radica en la neurona
RBF, y no en la arquitectura de la red ya que las operaciones que realiza una neurona
RBF no son las mismas que las que se ejecutan en una neurona de una red feed-forward®
3. El siguiente diagrama pretende esquematizar el conjunto de operaciones que se
realizan en una neurona RBF.
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Figura 6. 12 Esquema de la estructura de una neurona Radial Basis

En primer lugar, los datos de la entrada no se combinan linealmente con los pesos de la
neurona. La operacion que se realiza en su lugar es el calculo de la distancia euclidea
entre el vector de pesos w; y las entradas p;. Los pesos definen la posicion de la neurona
en el espacio n-dimensional y, por tanto, esta operacion define la distancia del vector de
patrones a la neurona.

La funcion de activacion de las neuronas RBF, por otra parte, no es ninguna de las vistas
hasta ahora, sino que se corresponde con una funcion de tipo gausiana normalizada su
maxima amplitud a 1. Gracias a esta funcion, si la distancia entre las entradas y los
pesos es pequefia, la salida s de la neurona sera cercana a 1, mientras que a medida que
dicha distancia disminuya, también lo hara el valor de s, siendo practicamente 0 cuando
la distancia sea grande. El resultado en la arquitectura completa es que las entradas
alejadas de los pesos de las neuronas RBF ofrecen salidas cercanas a 0 que, en
consecuencia, tienen un efecto despreciable en la capa lineal de salida. Por contra, las
entradas cercanas a los pesos de las neuronas RBF ofrecen valores altos en su salida y,
por tanto, pasan valores apreciables a la capa lineal de salida.
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Las redes Radial Basis pueden entrenarse en funcion de diversos algoritmos® > ©. El
algoritmo que se ha utilizado en el presente estudio es “Orthogonal Least squares”
(OLS) *.

Hablando en términos generales se puede decir que las redes RBF junto con el algoritmo
de entrenamiento OLS, tardan menos tiempo en ejecutar los ciclos de entrenamiento que
las arquitecturas basadas en feed-forward, aunque por otra parte suelen tener un tamafio
mayor. Una ventaja importante respecto a las redes feed-forward no lineales es que el
error que ofrecen las redes RBF es Unico, y no depende de las condiciones iniciales,
mientras que las redes feed-forward no lineales, como ya se ha visto, presentan
diferentes resultados para diferentes inicializaciones del proceso de entrenamiento.

En la aplicacion al trabajo, se han desarrollado dos redes RBF (una para tolueno y otra
para octano) con la arquitectura tipica de las mismas (capa de entrada, capa escondida y
capa de salida). La cantidad de neuronas en la capa escondida se ha ido modificando
hasta encontrar en nimero 6ptimo. Se utilizan 300 puntos para realizar las estimaciones
y 90 para las validaciones. El entrenamiento se realiza a través de algoritmos de
minimos cuadrados y cabe remarcar que los mejores resultados se obtuvieron con un
nimero de neuronas inferior al nimero de patrones. Para un sistema lineal y sin ruido,
lo optimo es disponer de tantas neuronas RBF como patrones tenga el sistema. De esa
manera cada neurona se especializa en un patrén. Sin embargo, en los sistemas reales,
con sus problemas de no linealidad y ruido, en general un nimero demasiado grande de
neuronas produce peor rendimiento. Las siguientes figuras presentan los resultados
obtenidos con estas redes tanto para el gas octano como para el tolueno. La tabla 6.5
presenta los datos cuantitativos de esta estimacion.

Tabla 6. 5 Resultados para redes RBF
Gas Red RBF PSNE en zona de validacion
Tolueno |Retraso: 1 PSNE = 0.5 % £ 0.03% (~200 ppm)
Orden:3
Neuronas en capa oculta: 80
Octano |Retraso: 2 PSNE =0.9% = 0.07% (~270 ppm)
Orden: 4
Neuronas en capa oculta: 75

Para comprobar el efecto de disponer de demasiadas neuronas se presenta la tabla 6.6
aplicada al gas octano. En ella se puede comprobar como, aunque el error en la
estimacion siempre disminuye, el error de validacion comienza a incrementarse a partir
de una determinada estructura neuronal. Como siempre, este problema proviene de una
inadecuada relacion entre el nimero de datos y el nimero de pardmetros a estimar.

Tabla 6. 6 PSNE para estimacion y validacion (%)

N° neuronas |20 30 50 80 90 100 120

Estimacion [2.9+0.1 |2.9£0.1 |0.84£0.03 | 0.4+0.01 |0.3£0.01 |0.2+0.00 |{0.1£0.00

Validacion [53+0.4 [3.74£0.3[2.0+0.2 [2.14+0.2[2.0+0.2 |2.0£0.2 {3.9+0.3
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Figura 6. 13 Resultados de la estimacion en zona de validacion
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En la figura 6.14 se muestra la evolucion del error tanto en la estimacion como en la
validacion para los gases octano y tolueno, en funcién del nimero de neuronas.
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Figura 6. 14 Evolucion del error en funcion de la estructura

Las pruebas realizadas con las redes RBF resultan satisfactorias en el sentido que son
capaces de llegar, al igual que los kernels de Wiener, al limite experimental. Sin
embargo el nimero de neuronas que se emplean es grande (aunque por debajo del
numero de datos de entrada). Para el sistema estudiado, el nimero dptimo se estabiliza
alrededor de las 80 neuronas.

Aceptacion de los resultados

Los resultados extraidos de una red RBF para la identificacion inversa son comparables
a los obtenidos con los kernels de Wiener. Es decir, se llega hasta el limite que marca la
precision experimental. Sin embargo, siendo el entrenamiento mas rapido que el de las
redes feed-forward, y presentando siempre el mismo error, no puede compararse, en
cuanto a rapidez al proceso mediante minimos cuadrados de los kernels de Wiener. Sin
embargo, en los kernels de Wiener, el problema fundamental, ya comentado varias
veces, consiste en hallar los términos dinamicos significativos. Este problema no existe
en las redes Radial Basis entrenadas con el algoritmo OLS, ya que el propio algoritmo
se encarga de ir seleccionando las dindmicas significativas.

Cabe destacar la gran diferencia en el nimero de neuronas necesarias en uno y otro caso.
Mientras en las feedforward eran precisas menos de una decena de neuronas, en las RBF
un numero de neuronas inferior a 20 produce resultados de baja calidad.
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6.5. Resumen de resultados v conclusiones

El resumen de los resultados de los diferentes métodos utilizados se presenta en la tabla
6.7.

Tabla 6. 7 Resumen de resultados

Modelo error para Tolueno (%) error para Octano (%)
No linealidades estaticas 7.8 28.9

FIR 2.3 5.7

Redes de Elman 3.7 4.6

Redes Feedforward 1.2 2.6

Redes RBF 0.5 0.9

Wiener 0.5 0.6

A lo largo de esta exposicion, ha quedado demostrado que para pequefias excursiones en
concentracion, un modelo sencillo tipo FIR es suficiente para obtener un buen
rendimiento como sistema inverso. Sin embargo, para concentraciones mayores, donde
los fendmenos no lineales comienzan a jugar un papel importante en los datos, es
necesario avanzar hacia algoritmos de procesado mas complejos.

Se constata el hecho de que los mejores resultados para este caso, se consiguen a través
de las redes neuronales del tipo radial basis y de los kernels de Wiener. En ambos casos
se consigue llegar hasta los limites del experimento. El método basado en el calculo por
kernels de Wiener es mas rapido, pero presenta la dificultad, ya expuesta varias veces,
en el conocimiento de la dindmica adecuada. Las redes RBF no presentan este problema
ya que el propio algoritmo se encarga de ir escogiendo automaticamente aquellas
dindmicas mas adecuadas. El problema de las redes RBF es su tamaio (del orden de 80
neuronas para el problema concreto que se trata) y su mayor lentitud.

El propoésito de generar un algoritmo de inversion se ve asi cumplido a través de los
kernels, demostrando que los sensores QMB son susceptibles de ser utilizados como
sistema de medida de concentraciones gaseosas de octano y/o tolueno. Los problemas de
no linealidad o efectos dindmicos se pueden resolver a través del procesado de la sefial,
llegdndose, en la descripcion del sistema, hasta el limite del error experimental en los
casos Optimos (Wiener y RBF).
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Principales aportaciones v conclusiones

o [Este trabajo estd centrado en el andlisis y modelizacion del comportamiento
dindmico de un sistema de medida de gases basado en sensores QMB ante cambios
rapidos de dos concentraciones en una mezcla binaria de tolueno y octano en aire
sintético en régimen de altas concentraciones.

e Cuando se producen variaciones rapidas en la composicion gaseosa la utilizacion de
una calibracion estdtica del sistema para tratar los resultados lleva a errores
importantes. Por primera vez, frente a la solucion estdtica, se ha abordado la
modelizacion dindmica de analizadores de gases basados en matrices de sensores no
selectivos. Esta modelizacion contempla el comportamiento conjunto de la matriz de
sensores y la cdmara donde se alojan los mismos.

e Para abordar el estudio del comportamiento dinamico del sistema se han disefiado
un conjunto de experimentos que incluyen, fundamentalmente dos tipos:
TipoI)  sefales de concentracion en forma de escalones
Tipo II) sefales de concentracion en forma de ruido blanco con densidad de
probabilidad gausiana.
El disefio de estos experimentos estd orientado hacia la confeccion de
modelizaciones en el dominio del tiempo.

e Como condicion adicional, se ha acometido la tareca de modelizaciéon con una
limitacion en el niumero de datos a 300 minutos de experimento (un dato por
minuto). De esta manera, los costes de la calibracién, y en general, cualquier
proceso relacionado con el tamafo de los modelos se minimizan.

e El comportamiento del sistema frente a los experimentos de Tipo I muestra la
caracteristica estatica y evidencia la existencia de efectos dindmicos y no lineales
importantes que se acentlian al aumentar la concentracion. Los errores cometidos al
utilizar la caracteristica estatica frente a las rapidas variaciones de los experimentos
Tipo II son importantes, y justifican modelos mas complejos en estos casos.

e Se han obtenido dos tipos de modelo del sistema de medida; directos: modelizacion
desde la entrada hacia la salida e inversos: modelizacion desde la salida hacia la
entrada. Los modelos directos son de aplicacion en simulacién y control, mientras
los modelos inversos abordan el problema de la medida.

e La elaboracion de modelos dindmicos lineales mejora el rendimiento de la
calibracion estatica, pero el analisis de los residuos muestra que existe una parte no
lineal no modelada.

e El andlisis de residuos se ha mostrado como una eficiente herramienta para la
validacion de los modelos, aportando informacion valiosa sobre la eficacia del
modelo, y evidenciando, en los casos correspondientes, la existencia de informacion
que el modelo no es capaz de tener en cuenta.

e Para la modelizacién dindmica no lineal se han explorado estimaciones y modelos
de diverso origen como: estimadores de correlacion, estimacion paramétrica,



modelos con series de Volterra, modelos con series de Wiener, modelado por cajas y
redes neuronales.

Las estimaciones basadas en correlacion cruzada permiten una evaluacion rapida y
sencilla de las caracteristicas, pero requieren una gran cantidad de datos para que el
estimador tenga poca varianza. La estimacion paramétrica se presenta con capacidad
para obtener resultados robustos frente a la escasez de datos.

Los modelos de cajas, aunque conceptualmente sencillos e interesantes, tienen como
problema fundamental la dificultad en la determinacion de la topologia adecuada.
Por otra parte, faltan algoritmos de estimacion de sus parametros eficientes.

Las series de Volterra estimadas con métodos paramétricas funcionan con buen
rendimiento, pero no son Optimas. Frente a ellas, las series de Wiener con
funcionales ortogonales al ruido blanco y gausiano, presentan mejores resultados.

Las series de Wiener estimadas mediante métodos paramétricos junto con el uso de
informacion proveniente de estimaciones lineales previas para conjeturar su
estructura, han mostrado su buen rendimiento y su robustez frente a la escasez de
datos y sistemas multientrada. Los resultados pueden considerarse al limite del
experimento, y son tan buenos debido a que el sistema es solo levemente no lineal.
Este hecho permite cortar los desarrollos no lineales en el orden 2, donde ademas, la
necesidad de datos es adecuada a la limitacion autoimpuesta.

Las series de Wiener por si solas, adolecen de un método para optimizar su
estructura. Sin disponer de la capacidad que ofrece el conocimiento y la informacién
de estimaciones anteriores para realizar conjeturas sobre su estructura, el proceso de
estimacion mediante series de Wiener puede resultar dificil y poco eficiente.

Los modelos no lineales muestran un acoplamiento entre las sefiales de entrada de
tolueno y octano. Este fendmeno es, probablemente, debido a un efecto en los
propios sensores.

Las redes neuronales (perceptrones multicapa) son capaces de hallar los modelos
adecuados, pero requiere un entrenamiento tedioso para hallar la arquitectura
correcta y anular la dependencia de la inicializacion de los pesos. Frente a estas, las
redes neuronales Radial Basis Functions entrenadas con el algoritmo Orthogonal
Least Squares ofrecen también buenos resultados sin exhibir los problemas
previamente citados.

Redes neuronales Radial Basis y series de Wiener estimadas paramétricamente,
ofrecen los mejores resultados en los procesos de modelizacion inversa.

Ha sido posible recuperar, a partir de las sefales de los sensores y mediante diversos
procedimientos de estimacion, las sefales de concentracion a la entrada del
experimento. Esto se ha hecho con un rendimiento al limite de lo que los
experimentos permiten, a pesar de la rapida variacion de las sefiales que intervienen
y a pesar de la escasez de datos autoimpuesta. Por tanto, los modelos inversos
hallados permiten compensar la no selectividad de los sensores y los efectos
dinamicos inducidos por la propia camara.



Con este trabajo se inici6 el desarrollo de la primera estacion de test de sensores de
gas del departamento de electronica de la Universitat de Barcelona. Inicialmente, la
estructura basica de la estacion fue desarrollada por mi. En la actualidad, y gracias a
las diferentes aportaciones del grupo de trabajo, la estructura basica inicial, se ha
convertido en un completo sistema de medicidn y test capaz de realizar una gran y
variada cantidad de mediciones relativas a gases y/o sustancias volatiles, dotando al
departamento de una linea de trabajo nueva pero a la vez potente y bien equipada.

Cuestiones como el rendimiento de los modelos frente a las derivas temporales no
han sido tratadas en este trabajo y han quedado pospuestas para trabajos futuros.

En este sentido, y saltando del analisis cuantitativo al reconocimiento cualitativo, la
tarea en el campo de clasificacion de patrones tampoco ha tenido cabida en este
trabajo a pesar de haber trabajo parcialmente en ella durante la realizacion de esta
tesis.
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