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Sistema de identificacidn de vehiculos basado en
campo magnético

Resumen

En la actualidad, la sociedad demanda una altideainde bienes de consumo. Para poder hacer
frente a esta, son necesarios un gran nimero igptAes, tanto de productos como de personas. Esta
situacién provoca que se produzcan muchos de despiantos a través de las vias publicas. Para
asegurarse de que se realicen de forma segureignédi es necesario la implementacién de los s&tem
de control del trafico.

El sistema de monitorizacién del trafico mas exigmces el bucle inductivo, sin embargo, presenta
algunos problemas en cuanto a la calidad de lam&Ecidn que proporciona y su vida Util. Por elitée
ganando importancia como futuros sustitutos losaatk sensores inalambricos. Estos proporcionan una
informacion mas rica, ademas de una vida Util rmégal También presentan una gran capacidad para
formar redes entre ellos y otros dispositivos peemio el desarrollo de la Smart City.

El objetivo que se persigue en este trabajo estudie de las posibilidades de deteccion de lacdiéa

y estimacion del tamafio de los vehiculos mediart®dos de identificacion, basados en la medida de |
deformacion en el campo magnético terrestre y sl&ilzraciones inducidas en la calzada por el paso d
un vehiculo.

Para ello, primeramente se realiza una investigad#los sistemas mas relevantes para la monitddiza
de vehiculos que actualmente estan implantadaaw las distintas lineas de desarrollo en est@gam
Esta informacion es utilizada para la toma de éassibnes previas al desarrollo de los clasificaslor

Posteriormente se realiza una experimentacion dgaanediante un nodo sensor que ha permitido
capturar la huella magnética y las vibraciones déidhs en el asfalto de 113 vehiculos. Pre-procesand
esta informacion se obtiene una base de datoswtmmiacion de las caracteristicas de los vehicukss
correspondientes capturas.

Con la ayuda de las conclusiones obtenidas detliestie trabajos previos y mediante la base de datos
conseguida mediante la experimentacion, se disgédsnlasificadores, uno para distinguir la direcaé
los vehiculos y otro para diferenciar entre los onay de 4,5m y los menores.

Como conclusion final, el principal objetivo deeesibajo se cumple satisfactoriamente. La viadulide

esta tecnologia queda demostrada. También se abgeevia clasificacion basada en el tamafio se puede
realizar con la utilizaciéon de unas caracteristi@abajo coste computacional, mientras que la lsasad

la direccion necesita unas mas complejas.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1. INTRODUCCION

En la actualidad el sistema de monitorizaciontdgico mas extendido es el bucle inductivo, sin
embargo, presenta algunos problemas como quedariation que proporciona es muy pobre, es costoso
debido a su mantenimiento y con una vida Util rethicLos nodos de sensores inaldambricos (Wireless
Sensor Network, WSN) equipados con un sensor magred presentan como los sustitutos de los lazos
inductivos. Estos sensores poseen una gran vedrgajg a la otra tecnologia, lo que abre la pasidd
de su utilizacion no solo para la deteccion deargbs, sino también para realizar su clasificacion.

En mi Trabajo Final de Grado (TFG) [1]se desarratigprototipo de nodo WSN basado en la captura de
la “huella” magnética de un vehiculo y de las viivsaes que induce en la calzada. El objetivo de est
dispositivo era la realizacion de las pruebas depoaque permitieran comprobar esta tecnologia.sie e
proyecto se pretende continuar con esta lineaatmjtr. Para ello se desea verificar la viabilidad d
desarrollar clasificadores de vehiculos basaddssgparametros que permite capturar este equipo.

2. OBJETIVOS

El principal objetivo de este Trabajo Final de MagTFM), es un estudio de las posibilidades de
deteccion de la direccién y estimacion del tamagidod vehiculos mediante métodos de identificacion,
basados en la medida de la deformacion en el camagoético terrestre y de las vibraciones inducitas
la calzada por el paso de un vehiculo.

Para el desarrollo de este objetivo se proponesidpsentes objetivos parciales:

1. Busqueda de informacién sobre métodos de clasifinac

2. Definicion y realizacion de una prueba de campa pecaptura de datos.

3. Andlisis y procesamiento de los datos para la @eate una base de datos.
4. Andlisis de la relevancia de las caracteristicassleatos (en adelanfeatures.
5. Desarrollo de los clasificadores.

6. Validacion de la calidad de los clasificadores.

3. MARCO DE DESARROLLO DEL PROYECTO

Este TFM se engloba dentro del proyecto de inyasitbn Movilidad Verde Inteligente
(MOVVI)[2]. Se presenta de la mano de dos empresasplementarias y expertas en el sector. Kepar
Electronica aporta su experiencia en el campo defid y la fabricacion electrénica, en concreteken
desarrollo y comercializacion de dispositivos dargestion inteligente del trafico. iA Soft propimna y
mantiene el software de varios centros de traBotre ellos el de Zaragoza. En este sentido, datea
posibilita la aparicion de un nuevo producto, madutapaz de competir en los mercados nacionales e
internacionales, existiendo ya intereses comercipte el mismo. Este tandem, se complementa por la
Universidad de Zaragoza, experta en el desarrellgetisores de bajo consumo, modelado de dispssitivo
y comunicaciones inalambricas. Y todo ello se cistuibe en la ciudad de Zaragoza encaminada acia |
linea de Smart cities para crear un conjunto ddymtos innovadores.



Sistema de identificacidén de vehiculos basado eypoanagnético

ws  Universidad
Zaragoza

Memoria

AYUNTAMIENTO

L]
13 S0ft samee
€] Zaragoza oesia
AN
SR ,}f\ 2 smman
ol N M gl

; licaciones moviles
datos publicas) ot A
4 i 2t = Centros de control

mov

=1

] r? Sensores
Sensores /';a/\‘l 7 TR redes inaldmbricas hajo
Comunicacianes in a.I/ rigels . \\. ™ cansumo
e /-’ \\.__) madelado de dispositivos

Q(EPAR P

Fig. 1 Formacion proyecto MOVVI

El objetivo de MOVVI es desarrollar un sistema ligeente que, apoyado en una red de sensores y
actuadores distribuida por el entorno vial, realioa gestion mas eficiente del trafico y la ocupa@n
espacios publicos (vias, plazas de aparcamiems,yeprivados (parkings, monitorizacion de accasos
ocupaciones, etc.). La propuesta es un escenanidedios sensores y los elementos de regulacién, se
encuentren distribuidos, en las vias publicas, egtas en pequefas redes. Utilizaran internamente,
comunicaciones inaldmbricas de bajo consumo y egaa@in en puntos de enrutamiento para acceder a
internet y publicar la informacion en las basesddts. Esta arquitectura escalable permite plafdear
cobertura de tanto una pequefia area hasta la mpadidn completa de una ciudad. Los datos
recolectados seran procesados en la nube (Clough@omg) generando informacion de alto nivel que se
integrara de forma nativa en la solucion de conimblano para grandes ciudades desarrollada en el
ambito del proyecto o, por medio de API ofertadecealquier otra solucién comercial.

El ambito de este TFM se encuadraria dentro dalgiacde trabajo 4: Desarrollo de la micro-nube de

sensores y Gateway, en concreto dentro de la thred:Analisis de datos de sensores. Coordinada por
UNIZAR y con la participacién de Kepar. Se anakimalos datos procedentes de los sensores, planteand
algoritmos integrables en microcontrolador corialidad de mejorar la inteligencia de los sensores

4. METODOLOGIA

Para abordar este proyecto se sigue el métoddfiienestableciendo una hipétesis de partida y
realizado unas pruebas experimentales para comfanista hipétesis es que la informacion de ldlaue
magnética de un vehiculo, junto a las vibracionesigduce en la calzada, es suficiente para realiza
clasificacién basada en su tamafio y su direcciérutiza un planteamiento modular, descomponiendo
el problema en otros mas simples, facilitando solueién. Las lineas de trabajo seguidas son las
siguientes:

Como primer paso para abordar este proyecto essamdgerealizar un estudio de los sistemas de
clasificacién de vehiculos y, en especial, de lasados en la huella magnética y las vibraciones
inducidas en la calzada.
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Posteriormente, se genera una base de datos ctimshmagnéticas y de vibraciones producidas por el
paso del paso de vehiculos. Esta base de datosase partir del pre-procesado de los datos olisrad
una experimentacion de campo donde se capturamddsdas del campo magnético terrestre y de las
vibraciones inducidas en la calzada.

Los datos generados son demasiado extensos parauitidarlos directamente en los clasificadofar:
tanto se debe extraer de estos diferefgtatires que se podran utilizar para los clasificadoresn@ a
priori se desconoce a ciencia cierta cuales somme®res para realizar la clasificacion, se reguier
efectuar un analisis de la relevancia de estoslaa@leccion de los mas éptimos.

Con los seleccionados se desarrolla el clasificadoalogamente al problema anterior, también se
desconoce cudl es la arquitectura del clasificatis Optima, por tanto también se realiza su asglaia
la seleccién de la mas optima.

5. ESTRUCTURA

La presente memoria recoge el trabajo realizadmnter el desarrollo de este TFM. La
informacion de caracter complementario se inclugeles anexos. Esta ordenada en los siguientes
capitulos:

Capitulo 1: Se Introduce el proyecto, se presenta el marcprdgecto, se expone los objetivos
y la metodologia a seguir para el desarrollo dehmoi

Capitulo 2: Muestra el estado de la técnica actual de losnsitemas relevantes para la
monitorizacién de vehiculos que estan implantadggeose estan desarrollando actualmente.

Capitulo 3: Plantea el desarrollo de la prueba de campo realipara la captura de los datos y
el posterior pre-procesado de los mismos para ebtarbase de datos.

Capitulo 4: Se realiza la construccion de los primeros clasifices, con undeaturesbasicas,
y Su posterior evaluacion de la eficacia.

Capitulo 5: Andlogamente al capitulo anterior, se realiza lssttoccion de otros clasificadores,
en este caso con un@sturesmas complejas y su posterior evaluacion de eficaci

Capitulo 6: Se abordan las conclusiones del trabajo realizadtydiando el grado de
cumplimiento de los objetivos del proyecto y plamtgo lineas futuras de trabajo.

Anexo 1: Se presentan las tablas con los resultados dediai®n de ladeaturespara los
primeros clasificadores

Anexo 2: Similar al anexo anterior, en este se presentarnalaas con los resultados de la
reduccién de lafeaturespara los clasificadores ampliados.
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CAPITULO 2. ESTADO DE LA TECNICA

1. INTRODUCCION

Desde la revolucion industrial hasta la actualid@dlemanda de bienes de consumo ha aumentado
continuamente. Para poder satisfacerla, son nésgsana gran cantidad de transportes, tanto de
productos como de personas. Esta situacion, uhidam® de vida de la poblacion actual, tiene como
resultado que se produzcan millones de desplaztosieiarios. Todos estos deben producirse de forma
segura y rapida. Por todo ello, desde la aparid@irseméaforo hasta los modernos sistemas actuales d
control de trafico, esta tecnologia ha estado eimhando continuamente.

Para el disefio y mejora de las vias de comunicasiémpre ha sido necesaria la obtencion de
informacion estadistica sobre el trafico en lasmais. Esta permite la caracterizacion del flujo eelios

a lo largo del tiempo, con lo que se pueden plaanifimejoras y reducir asi los problemas de mala
circulacién, ademas de evaluar y mejorar la segdridradicionalmente, la informacién disponibleiaol
ser de muy baja calidad, limitandose a contar wic sin tener en cuenta otros parametros corms tip
de vehiculos, velocidades o incluso destinos.

En la actualidad los Sistemas de Transporte |mteles (Intelligent Transport Systems, ITS) estan
ganando relevancia. Estos sistemas de gestid@fitotestan basados en la creacién de redes desatve
sensores que, distribuidos en las vias, proporsiama gran cantidad de informacién sobre el trafico
Esta es mucho mas completa, ya que incorpora iaftidn adicional como el tipo de vehiculo, la
velocidad, el tamafio e incluso, mediante la retifleacion de vehiculos, se llegan a obtener lagioes
origen-destino, que permiten obtener las trayexsamas probables para los vehiculos dentro del ldere
vias. El desarrollo de los ITS esta siendo conaittede gran importancia por la mayoria de paisastoT
es asi que la Unién Europea lo ha incluido comodstos “retos de la sociedad” dentro de su program
marco Horizonte 2020.

Para el desarrollo de ITS se hace imprescindibleréacion de nuevos dispositivos que permitan la
deteccion de vehiculos y la obtencién de informacié los mismos. Aungue ningun dispositivo actsal e
capaz de proporcionar toda la informacion neces@aala dispositivo tiene unas caracteristicas que |
hacen mas propicio para la monitorizacidon de deterdos parametros y en determinadas condiciones
ambientales.

Los sistemas méas comunes actualmente son los binclestivos. Como ya se ha comentado, estos
sistemas proporcionan una informacion muy pobrae, Gos y presentan una vida Util relativamente
corta. Otro de los sistemas mas utilizados sommlasgueras neumaticas, consisten en colocar sobre la
calzada una manguera con un liquido a presion entetior. Cuando un vehiculo circula sobre ella se
detecta el incremento de presion que produce. disttema también proporciona informacion pobre y es
propenso a las rupturas, ademas de presentar madble la hora de detectar vehiculos muy préximos a
bajas velocidades.

Sin embargo, dada la gran importancia que se l&s dendo a la evolucion de los ITS, se estan
estudiando una amplia variedad de nuevos sistequasproporcionan una informacion mucho mas rica.
El gran aumento en la potencia de los equiposnmticos ha provocado la aparicion de los sisteraas d
gestion de trafico por reconocimiento visual. Egesmiten la extraccion de informacion sobre ehdst

de la circulacion de las imagenes de video tomadéak calzada. Proporcionan una informacion muy

-8-
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rica, pero necesitan una gran cantidad de potelec@ocesamiento y se ven muy afectados por factore
climaticos. Otros sistemas que se estan desamollson la inclusion de nodos sensores en lasE$ass
registran el valor de algunas caracteristicas afsifvibraciones en la calzada, variacién del campo
magnético terrestre, etc...) que luego transmiteerdros de procesamiento, donde se interpretaa,lpa
extraccion de informacién sobre la circulacion as Vias. Proporcionan informacién muy rica y son
resistentes a factores climéticos.

2. SISTEMAS DE CLASIFICACION DE VEHICULOS

2.1BUCLES INDUCIVOS

Estos sistemas estan basados en la variaciénidéuetancia de una espira, cuando circula sobre
ella un objeto metalico de gran tamafio como seniavehiculo (Fig. 2). Su funcionamiento es el
siguiente: se inserta en la calzada una espirandmaterial conductor, esta forma parte de un divcui
eléctrico. Cuando un vehiculo cruza por encimaiavau inductancia, el circuito eléctrico puede ctere
esta variacién y, por tanto, detectar el paso deelwiculo. La informacién que este sensor en smdor
mas basica puede proporcionar es muy pobre, seldepiealizar la deteccion del vehiculo pero no gued
proporcionar informacién adicional [3] [4] [5].

Fig. 2 Bucle Inductivo [6]

En su version mas extendida se instalan colocanekpas separadas una distancia conocida (Fig. 3)
Cuando un vehiculo es detectado por el primer badectivo se cuenta el tiempo que transcurre hasta
gue es detectado por el segundo. Asi se puedelnaeaiectar el paso de un vehiculo sino que ademas
puede estimar la velocidad y la longitud del misrBe esta manera la informacion que pueden
proporcionar es mucho mas rica, sin embargo soncogtesos y tienen una vida Util inferior al sisktem
de una Unica espira.
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Fig. 3 Bucle inductivo de dos espiras [7]

Basandose en estos sistemas se han propuestontdifer@riaciones a la hora de tratar la informacion
obtenida por un bucle inductivo para extraer laonaantidad de datos posible. En algunos trab&ps |
se propone el tratamiento en tiempo real y, medinéxtraccion de una serie de parametros estadist
(el perfil magnético normalizado, la funcion de sidad de probabilidad de perfil magnético y perfil
magnético transformado al dominio de la longituthwhiculo), permitiria la clasificacion de vehiasi
segun su longitud con la utilizacién de una Un&gire.

Otros trabajos se han centrado en mejorar la chligainformacion que se puede extraer de una Unica
espira. Como en la actualidad se ha producido an desarrollo en las redes neuronales, en nungeroso
trabajos han estudiado la utilizacion de estasidasrpara la clasificacion de los vehiculos enirdis$
grupos, segun su tamafio, procesando algunos pandmetdiante redes neuronales.

En su trabajo Y. Ki y D. Baik [9] proponen la w#icion de una red neuronal (Artificial Neural Netls

o ANN) para procesar los datos obtenidos de uneatespira, con el fin de clasificar los vehiculnsse
clases (Vehiculo de pasajeros, furgoneta, autoba@ms)ion y motocicleta). Para ello analizan dos
parametros (ratio de variacion de la frecuenciatip rde variacién de la forma) de la sefial obtertan

este método consiguen una eficacia del 91.5%. Aderséguran haber superado los anteriores métodos
de J. Gajda (mediante analisis en el dominio dehpio consiguié una eficacia del 83%)[10] [11] y Ge

Sun (mediante mapas auto-organizados consiguiéfizacia del 80%)[3].

En su articulo S. Meta y M.G. Cinsdikici [6], tar@hiproponen analizar la informacién obtenida de una
Unica espira mediante la utilizacion de una ANNadarclasificacion de vehiculos en las 5 mismaseda

En este caso proponen realizar la transformadaetiisde Fourier (discrete Fourier transform o D&Tg
sefial obtenida y después reducir su dimensionalidediante un andlisis de componentes principales
(Principal Component Analysis 0 PCA). La ANN edrenada con los 16 primeros parametros del PCA
y con el maximo local de la sefial. Con esta tédmigcaobtenido una eficacia del 94.21%.

Por otro lado, H. A. Oliveira, F. R. Barbosa[7pponen el andlisis de la informacién obtenida de do
espiras mediante una red neuronal. En su trabgajdias la posibilidad de la clasificacion de velidsu

en cuatro grupos (Motocicletas, coches pequefiodiamas y grandes), para ello proponen analizar una
serie de parametros de ambos sensores (Variaci@mmael area debajo de la curva, el tiempo de
ocupacion, el tiempo de transito y el nimero deimés locales en el primer sensor). Estos parametros
son analizados por un perceptron multicapa (muéiilgperceptron, MLP) entrenado con Levenberg-
Marquardt. (LMA) Consiguiendo asi una eficacia @243%.

-10 -
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2.2SENSORES PIEZOELECTRICOS

Otro de los sistemas mas utilizados en la acaddizson los sensores piezoeléctricos (Fig. 4).
Consisten en una tira de un material que, cuangerarenta una deformacién brusca, cambia el
potencial eléctrico entre sus extremos. Generaknsatcolocan dos de estos sensores transversalmente
sobre la calzada, separados una distancia condédaste modo, se puede detectar el paso de vehicul
y estimar el nimero de ejes, la velocidad y el faonde los mismos. Son muy Utiles para detectar
vehiculos, diferenciar entre tamafios o incluso amoel nimero de ejes de los camiones. Aunque
presentan serias desventajas, como su alto indicaetara o el error en la deteccion cuando loscubts
circulan muy cercanos. Otro de los problemas es@gtes sensores solo detectan la variacién bdeca
la pisada, por lo que si el vehiculo se detiensenpuede detectar que sigue ahi.

Fig. 4 Sensor Piezoeléctrico [12]

Para solventar algunos de estos errores, en lmnsis que se instalan actualmente se combinan dos
sensores piezoeléctricos y un bucle inductivo (Fg. Su instalacién se realiza separando los sesso
piezoeléctricos una distancia conocida e insertamti@ ellos el bucle inductivo. Esto permite smnar

el problema de que dos vehiculos circulen muy casa ya que el bucle inductivo permite saber la
continuidad del vehiculo. Igualmente se solventpreblema de que un vehiculo se detenga sobre el
sensor. Estos sistema presentan mejores resuljagdss que solo tienen sensores piezoeléctricmoo
bucles inductivos. Sin embargo, son mucho mas sostp tienen mas posibilidades de rotura.

Fig. 5 Sensor piezoeléctrico y bucle inductivo][13
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En la actualidad se est4 trabajando para intentaentar los problemas que presenta la utilizad®&an
Unico sensor piezoeléctrico, sin tener que recarrgistemas tan complejos como la combinacion de

sensor piezoeléctrico y bucle inductivo.

Uno de los investigadores que mas esta trabajam@éste tema es S. A. Rajab. En 2012[14] presento un
articulo en el que proponia un sistema de clasificade vehiculos con un Unico sensor piezoeléctric
(Fig. 6). Este se colocaria en la calzada formamdAngulo de 45°. Cuando pasa un vehiculo detacta
diferencia de tiempo en pisar el piezoeléctricaeetst rueda derecha e izquierda. Entonces presupone
anchura de los vehiculos como la media y puedelealz velocidad del vehiculo y la distancia ersus

ejes. Con estos valores puede realizar una clasifin de los vehiculos. Sin embargo, el valor de la
distancia entre ejes que el sistema calcula preserd varianza del 39% dependiendo de que anchura

media se considere.

Single winminnt
PIeI0oletor i won

Embndded ramputang
wytem

©

ki
S
=

Fig. 6 Esquema del sistema de un sensor piezoetéft4]

El principal problema del método anterior es quaexesario determinar la velocidad para poder kzlcu

la distancia entre ejes, y para poder calculaelacidad es necesario conocer el ancho del vehiElilo
considerar un ancho de vehiculo medio, introduceroor considerable. Por eso en 2014 presento otro
articulo [15], en este solventaba el problema fitasido los vehiculos por su ratio de distanciaeent
ejes—anchura, solucionando el problema de estlaims. Con este método divide los ejes en 13 clases
dependiendo de este ratio, consiguiendo alcanzaefiracia del 98.9%.

También en ese mismo afio presenta otro articulofb6El que propone otro sensor piezoeléctrico
distinto, dividido en varios fragmentos indepentis(Fig. 7). Esto permite un calculo del ancho del
vehiculo, por tanto de la velocidad y la distareére los ejes. Con este sistema clasifica lofculds

en las mismas 13 clases que en los otros articalosina eficacia del 86.9%.

Computing
System

Fig. 7 Sensor piezoeléctrico dividido[16]

-12 -



— L. Sistema de identificacion de vehiculos basado empoanagnético
iss  Universidad
Al Zaragoza

1542

Memoria

Esta idea de utilizar un sensor piezoeléctricaoditiei en partes para mejorar el sistema de clasifineha
sido estudiada por varios investigadores. En douet P. R. Golla [17] plantea el disefio de unseen
piezoeléctrico dividido en varias partes. Propomsensor piezoeléctrico dividido en 16 partes dajue
se puede calcular la anchura de los vehiculos yderd9 partes que permite asta calcular la anaelira
neumatico.

Por otro lado, el sistema actual de dos sensoegsgéctricos con un bucle inductivo en su intenmise
ha descartado todavia. Actualmente se sigue trad@jen conseguir mejorar la calidad de la infordmaci
gue nos proporciona este sensor. En su articula B#W18], propone el tratamiento de la informacion
proporcionada por uno de estos sistemas mediagitmlborrosa. Los vehiculos se han clasificadolen 1
grupos distintos. Con el sistema actual al realizta clasificacién se consiguen una eficacia8¥eR2%,
sin embargo con el nuevo sistema que se propotensggue alcanzar un 93.44%.

2.3SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO VISUAL DE VEHICULOS

Uno de los sistemas utilizados actualmente quenesjresultados proporciona y mas se estan
desarrollando son los sistemas de reconocimiersioalvide vehiculos (Fig. 8). En la actualidad en la
mayoria de vias de transito de vehiculos existeradade camaras de video vigilancia. Estas camaras
permiten a operarios vigilar el estado del traficabservar algin problema en las vias como un eciEd
de automavil o el bloqueo de la via. No obstanséy presenta el problema de que se necesita muchas
personas para controlar completamente esta redrdaras, por ello se han desarrollado los sistemas d
reconocimiento visual. Estos permiten obtener deersmauténoma informacién de esta red de camaras.

Fig. 8 Sistema de reconocimiento visual de veb&[19]

Las investigaciones en esta rama estan centradaejenar la cantidad y calidad de informacion gee s
puede extraer de esta red de camaras de formaoawadrse han hecho muchos avances en conseguir
detectar los vehiculos en una imagen y en cladifiegegin su tipo. También se esta consiguieade- |
identificacion de vehiculos, que consiste en segluiansito de un vehiculo concreto a través dedade
camaras. Esto permite la obtencion de las matddgen-destino, las cuales se utilizan para prie@éc
flujo del trafico en las vias.
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En la linea de realizar la clasificacion de vehdsute han elaborado gran cantidad de trabajos. La
clasificacién de vehiculos, mediante la utilizacide las caracteristicas extraidas de imagenesn es u
trabajo muy adecuado para una red neuronal, ptir s&nhan realizado multiples proyectos en lossgue
las utiliza para esta tarea. En su articulo A. @gpd20] plantea la utilizacion de un MLP de begste

de computacion consiguiendo una eficacia del 9086.080 lado, Z.Chen [21] propone el andlisis del
histograma de colores de las imagenes mediantmagaina de vectores soporte (Super Vector Machine,
SVM) para realizar la deteccion y clasificacion 2iclases. Z.Dong [22] expone la utilizacion de un
entrenamiento por mdltiples ndcleos (Multi Kernedakning, MKL) para analizar las caracteristicas
estructurales de la imagen para poder clasificab gnupos, consiguiendo una eficacia del 91%. Por
ultimo, Y. Liu [23] presenta la idea de la estimdacde caracteristicas fisicas de los vehiculosianésl
técnicas de tratamiento de imagenes convenciongées, posteriormente realizar la clasificacion en 4
clases utilizando para ello una red dinamica Bayes(Dynamic Bayesian Network, DBN), obteniendo
una eficacia del 83,75%.

Otros articulos como el de Z.Chen [19] permitersolo la clasificacion de vehiculos, realizada ooa
SVM y un filtro de Kalman, obteniendo una eficad& 94.69%, sino que ademas presenta la ventaja de
que permite la realizacion del seguimiento del ealbi dentro de la misma imagen. Esto seria un tipo
simple de re-identificacion, pero para ser realmérni se debe de poder realizar en imagenes alateni
de distintas fuentes. Por ello, en su articulo MarS[24] propone la utilizacién de un sistema de
entrenamiento no supervisado para la discriminadéros bordes. Con este, se puede realizar la re-
identificacién de vehiculos mediante sus caradiess morfolégicas. Otra manera es no centrarse en
reconocer las caracteristicas morfoldgicas de dtculos, sino en intentar reconocer los nimerdagie
matriculas. Centrandose en esta idea W. Wang [28pope realizar primero una reduccién de
dimensionalidad mediante un PCA, para despuészaeai método de Eigenface para la obtencién del
numero de la matricula. De esta manera asegura bahgeguido una eficacia en deteccién de matscula
del 100%.

Otro tipo de imagenes de las que se puede extraaraantidad de informacién son las aéreas. Estas
permiten observar gran cantidad de vias, dentida d@sma imagen. La calidad es demasiado baja para
poder realizar re-identificacion alguna, pero ladd&eccion de vehiculos seria muy Util para larestion

de densidad de trafico. Con esta idea F. Yamd2ékipropone en su articulo un sistema de detea#on
vehiculos mediante imagenes aéreas, con él puéedetatelos vehiculos e incluso estimar la velocidad
gue llevan con una eficacia del 67%.

Otro tipo de sensor, que no son estrictamente hdblain sistema de reconocimiento visual, son los
sensores laseres de rango. Estos funcionan me@dizan barrido con un haz laser y midiendo el tiemp
de retorno para calcular a que distancia se eneuehfondo. En su articulo C. Harlow[27] propoae |
utilizacion de este tipo de sensor para la clasifin de vehiculos conforme su longitud. Ademaés
también permiten realizar una estimacion de sucigdal. Este sistema presenta una eficacia del 92%.

2.4NODOS CON ACELEROMETRO

El desarrollo que se ha producido en las tecnatodé comunicacion inalambrica y en los equipos
auténomos, unido la evolucién de los sensores, sadacon menor tamafio y mejor precision, ha
propiciado la aparicién de un nuevo tipo de sistélmanonitorizacion del trafico. Estos nuevos sistem
consisten en la inclusién en la via o sus alredesdde nodos auténomos que miden algun parametro
fisico. Los nodos tienen comunicacion entre ell@®o un sistema central que realiza el procesamient
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conjunto de todos los datos, permitiendo la cieade forma mas sencilla y econémica de una red de
sensores.

El tipo de estos nodos dependen del parametrodmediros fisicos que miden. Uno de los mas utiles pa
caracterizar el trafico son las vibraciones prodasisobre la calzada por los vehiculos. La medéda d
estas vibraciones se realiza mediante un acelerdomalt igual que los sensores piezoeléctricos, ssto
sensores aprovechan la interaccién de los vehimdosla calzada. Sin embargo, los acelerometros
ofrecen una informacion mas rica, sin los probled&s$ener un indice de rotura tan alto. Estos nedos
insertan en la calzada (Fig. 9) de manera queersufnuchas menos roturas que los sensores
piezoeléctricos comunes que tienen que estar $obmesma.

w B =

Fig. 9 Instalacidon de un nodo con acelerémetrd [28

[

Este tipo de tecnologia presenta unos resultadgs prametedores y actualmente se esta trabajando
mucho en este campo. Como la base de este teca@sda interaccién de los vehiculos con la calzada
muchos investigadores se estan centrando en ddtectges de los vehiculos y a partir de ellosaextla
velocidad y la longitud. En su articulo R. Hos&f®9] propone la utilizacion de varios sensoregste

tipo colocados en los extremos de ambos lados dal2ada(Fig. 10). Con ello consigue la deteccién
vehiculos, distinguiendo entre el carril por el queula, ademas de la estimacién de su velocidad y
longitud, consiguiendo una eficacia del 87%.

A A A r'S 'S

(o)

Gateway
Fig. 10 Esquema del sistema[29]

Con una idea similar D. Obertov[30] propone un ifizedor de vehiculos, mediante el analisis de la
distancia entre los ejes y la energia entregada ealzada. Mediante un filtrado de la sefial y una
deteccion de picos, puede realizar la deteccidioslejes de los vehiculos. Posteriormente, medisunte
algoritmo propuesto analiza esta deteccion, comnkrgia entregada por el vehiculo al asfalto, para
clasificarlos en 4 grupos (coche, coche con caamion y camidn con carro) consiguiendo una eficaci
del 89%.

Otra linea de trabajo, dentro de este campo, @s fe realizar la deteccion de los ejes, sino laadar la
huella de vibracién completa. Con esta idea M. &d81], propone de forma tedrica un analisis de la
huella de aceleraciones mediante un sistema dadipage automatico ML.
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Siguiendo con esa misma idea J. Lan[32], plantéeatmiento de la huella de aceleraciones completa
mediante una NN entrenada con una BP. Con estedmétmsigue la distincion entre vehiculos diésel y
gasolina, obteniendo una eficacia del 91%.

2.5NODOS CON SENSOR MAGNETICO

Otro de los parametros fisicos que se suelen niesliredes de sensores es la deformacion del
campo magnético terrestre. El campo magnéticostieeres practicamente constante y uniforme sobre la
superficie de la tierra, pero en presencia de yetolmetalico de gran tamafio, como seria un vehicul
este campo magnético se deforma de manera nofélgle {1). Esta deformacién produce que el flujo
magnético aumente en las zonas de mayor concentram@tdlica, y disminuya en las zonas adyacentes.
Los sistemas con sensor magnético se aprovechastaearacteristica. Midiendo esta deformacion no
solo se consigue detectar el vehiculo, sino quebitamse obtiene una huella magnética que es
dependiente de la cantidad de material metalicoalglculo y de su disposicion geométrica.

HORMAL WIDE DEMNSE WIDE DENSE MWORMAL

Fig. 11 Deformacion del campo magnético terre38g[

Estos sistemas se suelen integrar en las viasrarafde red de sensores autbnomos. La informacion
extraida de estas redes permite realizar la détegccelasificacion de los vehiculos. Ademés, comoga
sensores también se puede realizar la estimacida dgelocidad y la longitud. Se aprovechan de un
principio fisico similar al de los bucles inductsyao obstante proporcionan informacion mas riead®
también menos costosos y con una vida Util mgslar

La clasificacion de los vehiculos mediante laiz&iion de un Unico sensor magnético supone uma gra
simplificacién del sistema y una reduccion de casRor ello, varios autores se centran en el ddkarr
de un método eficiente que permita la clasificaclérios vehiculos mediante un Unico sensor magnétic
Con esta idea G.V. Prateek [34], presenta de mamérica un sistema de clasificacion utilizando una
SVM. En su trabajo expone 3 maneras distintas ddrptar los datos para su interpretacién con las
SVM: Average-Bar Transform, la transformacion dell-Pattern y el modelo de Dipolo magnético.
Finalmente se propone la utilizacién del modelo Ripolo magnético. EI Average-Bar Transform
consiste en dividir la sefial en tramos y calcuamkdia en cada tramo, esta media es el paranetro d
entrada de la red. La transformacién de Hill-Patteonsiste en contar el nimero de picos de Hill-
Pattern, con la peculiaridad de que para que ntope considere pico tiene que tener cierto ndrmdero
puntos en aumento a la izquierda y cierto nUmer@uigos en descenso a la derecha. Por dltimo, el
modelo de Dipolo magnético consiste en modelizandella del vehiculo como un vector de dipolos
magnéticos. La fuerza de estos dipolos y la sefarantre ellos son los pardmetros utilizados pera
clasificacion.
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Siguiendo con la idea de un Unico sensor magnéficd;eng[35] propone la utilizacion de 4 SVM
anidados para la clasificacion de los vehiculo$ etases. Este sistema utilizaria como datos dedmt
longitud de la sefial, la media, la varianza, la®piy los valles. Con esto se consigue una eficdel
84,37%.

Sin embargo dada la facilidad que presentan esassnpara formar una red y las mdltiples ventaiges q
ofrecen, también exististe una gran investigacidonsestemas de varios nodos. En su trabajo G.
Burresi[33], plantea la utilizacion de dos nodopasados a una distancia conocida para realizar la
clasificacién de vehiculos. Mediante un emparejatbiede las sefiales por alineamiento temporal
dinamico (Dynamic Time Warping, DTW) se consigua @stimacion de la longitud del vehiculo. Con
ese valor y la media en 5 tramos se entrena un dliePconsigue clasificar los vehiculos en 4 clases ¢
una eficacia del 91%.

También con la idea de una red de varios sensoreghdhg[36], propone la creacion de una red de
proximidad binaria de vehiculos. La red de sensdeggroximidad binaria es una red especial. Todss |
sensores que componen la red tienen una coordelefidada y un rango de deteccion finito. Estos solo
comunican un bit de informacién, vehiculo detectadono. Con estos datos se calcula la longitud del
vehiculo y su velocidad. Esta informacion unidaaaplopia huella magnética del vehiculo permite
entrenar una NN con BP para conseguir un clasificad 5 clases con una eficacia del 93,61%.

Otra idea de aplicaciéon de estas redes es unaeretbtéccion de vehiculos portatil. Consistiria an u
conjunto de nodos portatiles que se instalariariojun una calzada (en vez de incrustados en el
pavimento) y que realizarian la clasificacion de ehiculos. S.Taghvaeeyan[37] propone un sisteama d
estas caracteristicas. Estaria compuesto por dresnsortatiles que se colocarian segun la corfigbm

de la imagen (Fig. 12). El emparejamiento deeféabdel nodo 1 con el 4 permite obtener la altiala
vehiculo, y el emparejamiento de la sefial obtediEldos nodos 2 y 3 permite obtener la longitud del
vehiculo. Estos datos se introducen en una SVMpgumite la clasificacion de los vehiculos con una
eficacia del 83% y una estimacion de la velocidam un error del 2.5%

HEEE  AMR Sensors | B’

Fig. 12 Sistema de deteccion portatil [37]

Un autor que ha realizado varios articulos sobie t§®0 de sensores es S. Kaewkamnerd. En un primer
articulo [38] propone un sistema de clasificaci@uwh Unico sensor que utiliza como parametros la
energia media, nUmero de picos de Hill-pattern jofmitud del vehiculo, aunque esta no se obtiene
mediante el sensor magnético. Con este, alcanzafigaeia del 80.92%. Posteriormente presenta otro
articulo [39] en el si realiza la deteccion deolagitud mediante 2 sensores magnéticos, consiguiend
este caso una eficacia del 77,69%. Por ultimo.gmtasun articulo [40] en el que propone un Unimdon

gue integra 2 sensores magnéticos. Con este nisema analiza los parametros de los picos de Hill-
pattern, los parametros de la energia diferen@hlvdhiculo normalizada, la velocidad y la longitud
Consiguiendo una eficacia del 81.69%.
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Otra de las aplicaciones de estos sensores esdantiicacion de los vehiculos. Al igual que clos
sistemas de reconocimiento visual, mediante el esjgraiento de las huellas obtenidas se puede aealiz
la re-identificacion. Con esta idea S. Charbondrpropone realizar un emparejamiento de las sefial
mediante DTW, con lo que permite realizar una esticacion con una eficacia del 80%.

Por dltimo, dada la facilidad de incluir dentro désmo nodo mas de un sensor, existe un tipo teEsis
qgue combina analisis de las perturbaciones del camgynético y vibraciones inducidas en la calzada.
La integracion de ambos sensores en el mismo nodereilla y mejora los resultados. Con esta idea D
Kleyko[42], estudia los resultados obtenidos alliaaa estos datos con 3 clasificadores distintos,
Regresién Légica (Logistic Regression, RL), ANNWYM El sistema que mejor eficacia proporciona es
la RL con una eficacia del 93.4%.

3. CONCLUSIONES

El presente estado del arte presenta los sistendes relevantes para la monitorizaciéon de
vehiculos que actualmente estan implantados ag tasrdistintas lineas de investigacién en estgpoam
Del estudio de este estado de la técnica se puédeela conclusion de que se desconoce a puétias
el sistema mas eficaz para la clasificacién decudt. Todos los autores proporcionan la eficacia g
obtienen con sus técnicas propuestas, sin embzada,autor clasifica los vehiculos en distintos enos
de grupos o utiliza una base de datos con difemrsinteero de vehiculos, ademas, en la mayoria de los
casos, no especifican si para calcular la eficatilzan los mismos vehiculos que para entrenar los
clasificadores. Todo ello hace imposible decidir fdema inequivoca el sistema mas eficaz para la
clasificacion de vehiculos. Sin embargo, con \éskas buenos resultados que aportan tanto paréi@ste
de problemas como para otros similares, se optatpiaar clasificadores basados en redes neursnale

Para el desarrollo de este T.F.M. se utilizan, conagnitudes fisicas para la clasificacion, la fuell
magnética y las vibraciones inducidas en el asfdigia decision, junto al sistema utilizado, viene
impuesta por el marco del proyecto. El dispositidesarrollado en mi T.F.G. [41], esta basado en un
WSN. Se opta por un sistema de este tipo porquegdiicido coste y la calidad de la informacién que
proporciona, unido a su facilidad para la creaciérredes de sensores inteligentes, lo conviertamen
probable candidato para ser uno de los sistemaam@li&amente implantados en el futuro.
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CAPITULO 3. BASE DE DATOS

1. INTRODUCCION

En el siguiente capitulo se la preparacion dgiasbas de campo realizadas para la obtencién de
las medidas que posteriormente permitiran la coeade la base de datos. Para la captura de los skato
utiliza un prototipo que permite detectar el valet campo magnético y de las vibraciones. Esteppat
de trata de un WSN equipado con un acelerémetno seasor magnético que permite la captura de las
medidas de forma auténoma y su transmision de rmanaiambrica. La toma de medidas se realiza en la
entrada de un aparcamiento en el que se ha hdbild@anfraestructura necesaria.

2. DESCRIPCION DEL EXPERIMENTO

2.10BJETIVOS

El objetivo principal de esta prueba es la captieala huella magnética y de las vibraciones
inducidas en el asfalto, producidas por variosaughs, con el fin Ultimo de elaborar una base desa
gue permita el desarrollo de algoritmos de deteécgide clasificacion de vehiculos.

Para la consecucion de este objetivo se definesigosentes sub-objetivos:

» Capturar de forma periddica el valor del campo rééiga en los 3 ejes.

» Capturar de forma periddica el valor de las vilraes en los 3 ejes.

« lIdentificar el vehiculo que las produce y sus darésticas principales para relacionarlas con los
datos de los sensores.

2.2DEFINICION DEL SETUP

Para la elaboracién de esta experiencia se calocaodo sensor en la entrada de un parking.
Gracias a €l se capturan las medidas de la huetmética y las vibraciones de los vehiculos cuando
acceden o abandonan el parking. Adicionalmentersart imagenes de los vehiculos a su paso sobre el
mismo.

El nodo que se utiliza para el experimento es @lopipo desarrollado en mi T.F.G.[1]. Estd compaoiest
por un sensor magnético ARM de 3 ejes, un aceldrénge 3 ejes y como comunicacion un médulo
ZigBee. Este nodo muestrea los sensores a 100idmyia las medidas por ZigBee en paquetes de 4
muestras. Estos paquetes son enviados al equipoecipcién, compuesto por un moédulo de
comunicaciones ZigBee conectado a un ordenadaditpoBl ordenador almacena un streaming continuo
de las medidas de los sensores durante toda lagrie el ANEXO 3 se muestra mas informacién sobre
el dispositivo utilizado.

El entorno donde se realiza la experiencia es @icamiento de la entrada del Instituto de Investiga

en Ingenieria de Aragon (I13A), el cual dispone Gepkizas. Se toma la decision de este emplazamiento
por proximidad y por tratarse de un aparcamientcade con un Unico punto de entrada y salida, B qu
asegura que todos los vehiculos que entran y dalzan de pasar por este punto.
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En la figura siguiente (Fig. 13) se observa el lamgmiento de la prueba. Se dispone de un Unictopun
de entrada/salida con una anchura que solo peginftaso de un Unico vehiculo. Los laterales de este
camino estan delimitados por unos bolardos de lydmiEl nodo se coloca en el punto de entrada al
parking, bajo el asfalto en una caja estanca. Hipeqde recepcion se posiciona en un lateral de la
entrada, suficientemente proximo para asegurandadcomunicacion. Por dltimo, se instala una camar

monitorizando la prueba, en un lateral.

Fig. 13 Esquema del emplazamiento

El procedimiento del experimento es el siguiengerehlizan una serie de medidas, estas son toraadas
las dos franjas del dia de mayor trafico en el@arento, la franja de apertura (7:30 a 9:00) fydaja

de salida (13:00 a 14:30). Durante las experim@mnas se capturan las medidas del nodo de forma
periédica y se monitoriza la prueba. Adicionalmeséetoman nota de manera manual de todos los
vehiculos, asi como de la hora y de posibles ariamaturridas. Con esta informacién, posteriormente
en la etapa de procesamiento de los datos, sdexstdh correlacién de las medidas obtenidas cen la
principales caracteristicas de los vehiculos quebservan en la grabacion. En la figura siguiehtg. (

14) se puede observar una imagen de las expericema:

Fig. 14 Setup de la experimentacion.
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3. PROCESAMIENTO DE LOS DATOS

3.1PROCESAMIENTO MANUAL DE LOS DATOS

Una vez finalizadas todas las experimentacionesiocresultado de ellas, se logra obtener un
fichero de texto plano por cada una, en los queeapa las medidas de los sensores muestreados de
forma periddica (cada 10 milisegundos) durante tedarueba. Ademas, se consigue una grabacion
completa de cada prueba, asi como una hoja de hmt@sdas manualmente.

Para la elaboracion de la base de datos se remlipae-procesamiento manual de los mismos. Para ell
se elabora un fichero por vehiculo en el que sec#sta:

« Numero de vehiculo detectado en la prueba

Instante de paso por el nodo (referido al videoespondiente)
Instante de fin del paso por el nodo

« Direccion del vehiculo

Longitud del vehiculo

 Peso del vehiculo

* Tipo de vehiculo

Marca del vehiculo

Modelo del vehiculo

Los parametros caracteristicos del vehiculo sewobii identificando, de forma manual, la marca, heode
y afio del vehiculo, mediante las imagenes grabatlagjal que la direccion. Para la identificacélos
instantes de inicio y final, se sincronizan losodade los sensores con las imagenes. Esta sinacariz

se realiza mediante el golpeo del sensor al ileicada prueba, lo que permite una correlaciondeahp
de los datos de los sensores con las imagenesdgsabBe esta manera, se consigue delimitar los
instantes de inicio y final de deteccién, obsergagidnomento en el que el vehiculo pasa por el mism

Tras este primer pre-procesado se ha obtenido asm de datos de 113 vehiculos, que posee para cada
uno de ellos las huellas, tanto magnéticas comahdacién inducida en el asfalto (Fig. 15), ademds
un fichero con la informacion del mismo.

Campo Magnético eje X Campo Magnético eje Y Campo Magnético eje Z
VM\M Sm |

5 1 05 1
Tiempo [ms] Tiempo [ms] Tiempo [ms]

Campo Magnético [mG]

Campo Magnético [mG]

Campo Magnético [mG]
o

B

Aceleracion eje X Aceleracion eje Y Aceleracion eje Z
2000 2000 2000

1000 r‘

-1000

1000 1000

Aceleracion [mg]

—_—

Aceleracion [mg]
o

Aceleracion [mg]

-1000 -1000

2000 -2000 2000
0 i 1 15 0 i 1 15

(] 05 1 5 5 5
Tiempo [ms] Tiempo [ms] Tiempo [ms]

Fig. 15 Ejemplo de la captura de las huellas miaga®y de aceleracion de un vehiculo
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3.2DETECCION AUTOMATICA DE VEHICULOS

Para poder realizar un clasificador es necesapoder capturar de manera automatica las huellas
de los vehiculos. Por tanto, el primer paso esesadollo de un algoritmo que permita la detecgion
captura de las huellas de los vehiculos en unmsingade datos continuos.

Este algoritmo funciona sobre el médulo de la lauelhgnética, basandose en un umbral de deteccion y
en una continuidad minima de la sefal. El funciaeato es el siguiente, en primer lugar, se detekta
inicio de un vehiculo cuando se supera el umbral@®G durante al menos 10 muestras seguidas.
Después, se identifica el final del vehiculo cuaddsciende del umbral de deteccion durante, al sapeno
otras 10 muestras seguidas.

Con este algoritmo, de los 113 vehiculos que forladase de datos, se detectan correctamente %.100
Ademas, si se compara graficamente los puntos id® ip final de las detecciones calculadas, tanto
manualmente como automaticamente (Fig. 16), sdepabservar que el método automético realiza la
captura de la huella de manera mas correcta, yaehmeétodo manual tiende a perder parte de la
informacion. Esta pérdida de informacion, en elgnecesado manual esta provocada, en parte por la
dificultad de decir el momento exacto del iniciofigal de una deteccion a partir de las imagenes
obtenidas. También esta provocada porque el canamético se empieza a distorsionar un poco antes
del paso del vehiculo y sigue distorsionado un piEEpués del mismo.

Comparativa métodos de deteccién
=0 \ \ T :

Sefial

Deteccion manual inicio

©® Deteccion manual final

©® Deteccion automatica inicio
® Deteccion automatica final

300 —

260 — —

n

=1

8
I
|

Modulo Magnético [G]
I
|

100 — —

s Y

| | | | |
0
a a0 100 150 200 260 3m

Tiempo [ms]

Fig. 16 Comparativa métodos de deteccion
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4. CONCLUSIONES

Como resultado final de esta experimentacion,ogeal una base de datos con 113 vehiculos,
obteniendo para cada uno de ellos la siguienterm&oion (Fig. 17). La base de datos esta compuesta
por 80 vehiculos con direccion de entrada al parki 33 de salida. Atendiendo al tamafio del vebjcul
esta compuesta por 37 mayores de 4,5 metros dieddry 76 menores.

N° vehiculo detectado: 1
Instante inicio: 1 ms
Instante fin: 151 ms
Direccion: Entrada
Longitud: 4,712 m
Peso: 1790 Kg
Tipo de vehiculo: Coche
Marca: Audi
Modelo: A5 Sportback
Video:
Campo Magnético eje X Campo Magnético eje Y Carmpo Magnético eje Z
500 500 500
o o o
E E E
54 54 g
z z WM’“ :
5 0 5 0 S 0
g g o
= = =
El El s
3 3 £
[l [l o
@] @] 8]
500 500 500
i 05 T 15 i 05 T 15 i 05 1 15
Tiempo [ms] Tiempo [ms] Tiempo [ms]
Aceleracion eje X Aceleracidén eje Y Aceleracién eje Z
2000 2000 2000
= 1000 = 1000 = 1000
E E E
ke ke <
£ ooo £ om 2 a0
-2000 -2000 -2000
i 0s 1 15 i 0s 1 15 i 05 1 15
Tiempo [ms] Tiempo [ms] Tiempo [ms]

Fig. 17 Ficha de deteccion
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CAPITULO 4. CLASIFICADOR

1. INTRODUCCION

El siguiente capitulo recoge el proceso de cread®los diferentes clasificadores y su posterior
analisis. El objetivo de este capitulo es la cowsivn de un clasificador de vehiculos por direccid
diferenciando entre entrada o salida del parkingtrp por tamafo, diferenciando entre mayores y
menores de 4,5 metros. Se va a construir un MLRaada tipo de clasificacion.

El proceso de creacion es el siguiente: en priongairl se seleccionan unf@sturescandidatas para los
clasificadores en base a los resultados obtenielosstudio del estado del arte. Después se estgd@an
combinacion déeatureses mas efectiva para cada uno. Posteriormentggedamejor arquitectura para
cada clasificador y finalmente se evalla la efadiy de los mismos.

2. TECNICAS UTILIZADAS

Antes de proceder a la construccién de los ctaglfires se expone las diferentes técnicas que se
utilizan durante el disefio de los mismos. Como eaaona en el CAPITULO 2 en la seccion 3, se opta
por utilizar técnicas basadas en Redes Neuronalétiales (Artificial Neural Networks o ANN). Las
ANN son sistemas que imitan la estructura neurdebterebro, son de gran utilidad para el procegdado
datos no lineales y reconocimientos de patronesiddea su operacion no lineal y su capacidad de
aprendizaje a partir de muestras.

Los Mapas Auto-Organizados (Self-Organizing MapS@M)[43] son un sistema de clasificacion de
patrones basados en ANN. Los SOM son un tipo de AN& se encuentran dentro del grupo de redes
neuronales no supervisadas. Estas son especialitdatepara la realizacion de analisis exploratgri
visualizacion de bases de datos, debido a su mpielentrenamiento y su capacidad de proyectas dato
multidimensionales sobre un mapa bidimensional.

Otro tipo de ANN son los perceptrones multicapa I{N&yer Perceptron o MLP) [43] se encuentran
dentro del grupo de redes neuronales supervisedes modelo de ANN es uno de los més utilizados por
tratarse de un aproximador universal de funcioResde aprender relaciones no lineales con lo quoe ti
grandes aplicaciones tanto de ajuste de funcioroatenclasificacion. Esta compuesto por una capa de
entrada, con una neurona por cada variable dedentnaa capa de salida con una neurona por caska cla
de salida posible y entre ambas capas, una o \GajeEs de procesamiento.

Para validar la eficacia de los clasificadores tdizai el indice Kappa (Cohen’s Kappa Index)[44td&
indicador es méas objetivo que el porcentaje dertacigobal, ya que castiga las probabilidades aripri
gue se tiene de acertar. Se calcula a partir dét ma confusion, una matriz en la que las filas Es
clases asignadas y las columnas las reales. H dal&appa que se considera “bueno” varia en funcio
del autor[43]. Por ejemplo Landis & Koch [45] cald 0.60<Kappa<0.81 como “sustancialmente bueno”
y Kappa>0.80 como “casi perfecto”, sin embargodsieLevin, & Cho Paik[46] califica un Kappa>0.75
como “excelente” y 0.4<Kappa<0.75 como “resultadeio a bueno”.

Un método de validacién especifico para casos aaragtual, en el que la base de datos es redusda,
la validacion cruzada (Cross Validation o CV) [4Bbte permite sacarle el mayor partido posiblea u
base de datos, por lo que es muy utilizado en dadmses de datos pequefias. El proceso es ehsiguie
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se divide la base de datos en un nimero determuagartes, siendo las partes aleatorias y homagéne
Posteriormente se entrena el MLP con toda la basgatbs menos una de estar partes y se utiliza esta
parte para evaluar el clasificador, obteniendsashatriz de confusion. Se repite el mismo prooeso
todas las partes y se suma todas las matricesmdesain, obteniendo asi la matriz de confusionltota
Con esta matriz de confusidn se puede calculadate Kappa del clasificador.

Otra técnica utilizada en este proyecto son loo#tigos Genéticos (AG) [44]. Los AG son un método
de blsqueda de optimizacién basado en los prircigieb Neo-Darwinismo, son de gran utilidad cuando
se quiere buscar una solucién 6ptima pero las gmanhines posibles son demasiado grandes como para
comprobarlas todas. El funcionamiento es el sidajese define un genoma en el que se expresaluslos
parametros modificables del problema. Con este garmge genera una poblacién inicial aleatoria, esta
poblacién se analiza mediante una funcién de idiatkgue permite obtener una medida de la misma,
para cada Genotipo. Posteriormente se produce daiesie generacidn mediante, replicacion,
reproduccién y mutacion de los mejores. Esto predjue cada generacion es mas idénea que la anterior
cuando se repite el proceso un numero suficienteedes, el individuo ganador es el mas o uno de los
mas optimos de todas las combinaciones posiblgsrdielema.

Un método que se utiliza en este proyecto paraedmacion de dimensionalidad es el andlisis de
componentes principales (Principal Component AnslgsPCA). Es una técnica que permite realizar un
andlisis exploratorio de una base de datos[44& tesinica calcula los vectores propios, que caTsish

una transformacion lineal ortogonal de la matrizdearianza del conjunto de datos. Esta transfafmac
convierte mediante una proyeccion lineal, los datiginales a un nuevo sistema de coordenadad, en e
gue las nuevas variables son combinaciones derilginades. Estas nuevas variables se ordenan por su
peso estadistico, de manera que se toman las cemtesncon mayor varianza, conocidas como
componentes principales. Tomando un nimero de coempes principales menor al nimero de variables
originales, se consigue mantener un porcentajeddtéa cantidad de informacion. Sin embargo, este
método adolece del siguiente problema, presupome lgunformacién util de la base de datos se
encuentra en los componentes de mayor varianzaggsés no tiene por qué ser siempre cierto.

3. FEATURES INICIALES

Para la implementacion de la clasificacién devieisiculos se debe de realizar en primer lugar un
procesado de las sefiales obtenidas en la expeaion@mt Por ello, el primer paso en el disefio es la
eleccion de una serie deaturesque se calculan sobre las sefiales obtenidas.ilizacibn de estas
simplifica el disefio, al reducir la cantidad deguaetros de entrada. Basandose en las conclusiones
obtenidas en el estado del arte, se seleccionamdidatas iniciales. Cada una de estas se calochta s
los 3 ejes de cada uno de los sensores, por lseggpeoducen un total de 8atures

Estas son las siguientes:
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- Méaximo absoluto de la sefial:Se trata del valor mas alto que presenta la sedraral de la
muestra (Fig. 18)Su célculo se ha realizado mediante la funcioniprdg Matlab max().

Campo Maghético eje Z

Campo Magnético [mG]

00 | 1 J
o

Tiempo [s]
Fig. 18 Maximo

- Minimo absoluto de la sefial:Se trata del valor mas bajo que presenta la sefrdtadde la

muestra (Fig. 19). Su calculo se ha realizado amdila funcién que se puede observar en el
ANEXO 4 seccion 1.

Campo Magnético eje Z

Cemps Wagnabca [miG]
]
|
[
[
|
I'I
X
\
o
e
{
I

Twmpo fs|

Fig. 19 Minimo
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- Media de la sefial:Es la media del valor de todos los puntos que cordo la sefial (Fig. 20%u
calculo se ha realizado mediante la funcién queusele observar en el ANEXO 4 seccion 2.

Campo Magnético eje Z

400 —
300 —
200~

100 —

Campo Magnético [mG]
l

00—

-200 —

300

400~

500 | |
]

Tiempo [s]

Fig. 20 Media

- Los picos de Hill-Pattern: [39]Se trata de un parametro de la magnitud defalsen funcion de
su pendiente. Para su calculo, se obtiene si ldipete es positiva 0 negativa en cada punto. Si
un punto tiene mas de un niimero determinado degwoin pendiente positiva a la izquierda y
con pendiente negativa a la derecha se considemcan Este parametro aporta informacion
sobre los distintos tipos de estructuras y el ndrderejes que conforman el vehiculo (Fig. 21).
Su célculo se ha realizado mediante la funcionsguyguede observar en el ANEXO 4 seccion 3.

Campo Magnélico eye Z

Campo Wagneiog fmiE]
T
|
|
|
|
:E
e
|
|

Timrman fu)

Fig. 21 Picos de Hill-Pattern
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- Average-Bar Transform: [34]Se trata de un parametro de la morfologia dei@l, que reduce la
cantidad de datos a tratar. Su calculo consist@iedir la sefial en un nimero determinado de
partes y calcular la media para cada una de estesfaFig. 22). Su célculo se ha realizado
mediante la funcién que se puede observar en eXXNE seccion 4.

Campo Magnético eje Z
500 —

400

300

Campo Magnético [mG]
T
(

200~

30—

400~

Tiempo [s]

Fig. 22 Average-Bar Transform
4. REDUCCION DE FEATURES

Una vez decididas lafeaturesiniciales, el siguiente paso es seleccionar cualesestas, son
relevantes para cada clasificacion. El objetivoed&e apartado es obtener para cada uno de los dos
clasificadores, las combinaciones mas eficaces lpadasificacion, estas combinaciones se obtienen
mediante una combinacion de algoritmos genéticosuocanalisis mediante SOM.

Lo primero que se realiza es definir el genomasguatiliza en el AG. Este genoma esta formado par u
variable binaria por cad@ature que especifica si se utiliza o no. Como ceddureespecificada en el
apartado anterior puede ser utilizada por cadadenios 3 ejes de cada uno de los 2 sensores (&rejes
total) se tiene un total de 30 variables binar@sgsta parte. Ademas, se incluye una variableibinaas
para especificar si se utiliza la longitud de laestta tomada y 2 variables mas, de tipo numérica pa
especificar el numero de muestras que conformata gedia en barra y otra para especificar el nimero
de muestras menores que debe de tener un puntiefamte y por detrds para considerarse un pico de
Hill-Pattern. Por tanto, el genoma a utilizar endekarrollo del AG tiene 31 variables binarias y 2
numeéricas.

Para calcular la funcién de idoneidad primerameatéivide la base de datos en 10 partes homogéneas.
Después se entrena un SOM por cada genotipo, se papt este tipo de ANN por su rapidez de
entrenamiento. Este SOM se define de un tamafi® @@rl8 neuronas y se entrena con 9 de las 10sparte
de la base de datos. Una vez entrenado se procadetmuetado, para ello se le vuelve a presenkar

red SOM las 9 partes de la base de datos y seettituneurona ganadora (Best Matching Unit o BMU)
en caso de que un neurona gane para mas de wsetgimueta por la clase mas votada. Posteriorrsente
evalla, con la parte no utlizada, la base de detwsla red etiquetada obteniendo asi la matriz de
confusion y con ella se calcula el indice Kappée éwdice es el valor de idoneidad que se utilizale
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AG. Es importante aclarar que, en este caso, rdigeino es un indicador de la eficacia del clestfor
final, solo nos sirve para realizar una comparad®eficacia entre las distintas combinaciones.

Para el AG como generacion inicial se crean los drff@eros genotipos aleatoriamente. Estos, después
de calcularse su idoneidad (indice Kappa) y clzwmi§e de mejor a peor, se utilizan para el desael

la siguiente generacion de la esta manera: Los B{bres pasan a la siguiente generacion sin
modificacion. Otros 60 se generan mediante repmdog es decir cortando el genoma por un punto
aleatorio y cogiendo cada parte del genotipo dimdiriduo distinto. La posibilidad de que un indlub

se utilice como reproductor es directamente prapoat a su idoneidad, siendo los méas reproducioes |
mas idéneos. Los 20 restantes se obtienen cogiemmde los 20 mejores y aplicandole una mutacign, e
decir cambiando uno de sus genes de forma aleatdfiala figura siguiente (Fig. 23) se puede el
diagrama de este algoritmo.

Fig. 23 Diagrama del AG

Tras repetir el proceso 200 veces, se obtiene guetigamente la totalidad de la poblacion posee el
mismo genotipo, el de mayor idoneidad. Esto puadsey decir dos cosas, este genotipo es el mejor
absoluto de las posibles combinaciones o se teatandnaximo local en el que la evolucion se estanca
sin poder progresar, debido a que el proceso s&erppcas veces 0 a que la cantidad de mutacion
aplicada es insuficiente. Para solventar el proaldeun maximo local, se repite el proceso 4 velies.
resultado final es el mismo en las 4 veces, cordicames iniciales distintas, es muy probable que
estemos ante el maximo absoluto. El codigo deadgteitmo se puede observar en el ANEXO 5.
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Como se puede ver en los resultados (ANEXO 1, apast 1 y 2), hay varios genotipos que aparecen
varias veces mientras que otros solo aparecenamaSe podria suponer que los que aparecen repetido
son el maximo absoluto, mientras que los que apareoa sola vez forman un méximo local. Sin
embargo, para mayor seguridad de los resultadagpgie el proceso una vez mas, pero en esta ocasio
los cuatro ganadores entran en los genotipos iegcikinalmente, con este proceso se obtiene ahmax
absoluto de las posibles combinaciones, es estpieelse utilizara en los clasificadores (ANEXO 1,
apartados 3y 4)

5. SELECCION DE ARQUITECTURA

El siguiente paso en la construccion, es la edecdel propio clasificador. Como se menciona
anteriormente, el tipo que se utliza es un MLP. paso importante en la construccion de estos
clasificadores es la eleccion de la arquitectunaror@al. En este apartado se selecciona la arquitect
neuronal para cada uno.

Para la seleccion de las arquitecturas de los Mi€Psg utilizan en los clasificadores, se opta polgr

con hasta un maximo de 2 capas de procesamientproEéso de seleccién de la arquitectura es el
siguiente: se calcula todas las combinaciones lgssipara 2 capas y 25 neuronas por capa. La
experiencia dicta que el nimero de neuronas Oppiana la capa de procesamiento es un término medio
entre las variables de entrada y las clases diasglor ello se decide probar solo hasta 25 nesrétaa
todas estas combinaciones de arquitecturas senantre MLP, mediante un entrenamiento tipo
Levenberg-Marquardt y utilizando toda la base deslpara entrenar, en la figura siguiente (Fig) s24
puede observar la arquitectura del MLP. Se caltalanatriz de confusion para cada uno de estos
entrenamientos y con ella el indice Kappa. Es itamoe destacar que este indice Kappa calculads no e
un indicador de la eficacia del clasificador, ssilwe para comparar entre las distintas arquitastutel
cédigo utilizado para esta seleccion se puede wsen el ANEXO 6.

[
OSSO
AN

Features Capal Capa 2 Clases

Fig. 24 Arquitectura MLP
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Para el clasificador de direccién se obtienendaisnte arquitectura (Tabla 1):

Capa intermedia 1 Capa intermedia 2 indice Kappa Entrenamiento
21 5 0.9827 L-M

Tabla 1 Arquitectura MLP para direccion

Para el clasificador por tamafio se obtienen laesg@ arquitectura (Tabla 2):

Capa intermedia 1 Capa intermedia 2 indice Kappa Entrenamiento
5 20 0.9703 L-M

Tabla 2 Arquitectura MLP para tamafio
6. EVALUACION DE LOS CLASIFICADORES

El Gltimo punto en la elaboracién de un clasifmaés evaluar la calidad del mismo. En este
apartado se evalla la calidad de los clasificadmwestruidos. Como existe el problema de que la Has
datos es poco extensa, se decide utilizar comodoéte evaluacion la CV.

Para aplicar esta CV a la evaluacién de los ctaslfires, se decide dividir la base de datos enupibg

de validacién. Se realizara el entrenamiento dePMitilizando 9 de estos para entrenar la red yikeau

el restante para su evaluacion, obteniendo asiatizndle confusidn. Este proceso se repite para cad
uno de los 10 grupos de validacién y posteriormesgtesuman las 10 matrices de confusién para
conseguir la matriz de confusion total. Con estausale calcular el indice Kappa del clasificador.

Se ha replicado el proceso anteriormente menciopatbambos clasificadores obteniendo los sigusente
resultados

Para el clasificador de direccién se obtiene laisige matriz de confusion y el siguiente indicepa

(Tabla 3):

Salida Entrada
Salida 9 0
Entrada 24 80
-0,3886

Tabla 3 Matriz de confusidn e indice Kappa paraatiion
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Para el clasificador por tamafio se obtiene la sigai matriz de confusion y el siguiente indice Kapp

(Tabla 4):

7. CONCLUSIONES

otras mas complejas.

Mediano Grande
73 34
0 6
0,6982

-32-

Tabla 4 Matriz de confusion e indice Kappa paraafeon

Como conclusiones de este capitulo, como se pm@eiar en las tablas del apartado anterior, se
obtiene que para una clasificacion basada en eftarse dispone de un buen clasificador. Sin embargo
para la clasificacion basada en la direccion ellt@do obtenido no es adecuado. Por tanto, empéiuba
siguiente, se repite el proceso de disefio de &msfickhidores, pero ampliando Igsaturesiniciales con
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CAPITULO 5. CLASIFICADOR AMPLIADO

1. INTRODUCCION

Como se observa en el capitulo anterior (CAPITULQ con unadeaturesbasicas se puede
construir un buen clasificador para discriminarigalos por tamafio. Sin embargo, no se consigus esto
resultados para identificar la direccion de circida. Por ello, en este capitulo se repite el poaie
construccion, ampliando l&saturesiniciales con otras mas complejas.

El proceso de creacion es analogo al capitulo ianteen primer lugar se plantean unkestures
candidatas. Después se estudia cual es la combinalg features mas efectiva para cada tipo de
clasificaciéon. Como en este caso la dimensionalelademasiado grande se realiza una reduccion de la
misma. Posteriormente, se selecciona la mejor tegjura para cada clasificador y finalmente seleval

la eficacia de los mismos.

2. AMPLIACION DE FEATURES INICIALES

Para la mejora de los clasificadores expuestos eapitulo anterior (CAPITULO 4) se amplian
las featuresiniciales con el fin de ampliar la cantidad deomfiacion que se introduce en el sistema. Se
seleccionan 8 nuevas caracteristicas que se aplites 3 ejes de los 2 sensores.

Las nuevageaturesson:

- Desviacion estandar:Se trata de una medida de la dispersion de los datio respeto al valor
promedio. ). Su calculo se ha realizado medianterieién que se puede observar en el ANEXO
7 seccion 1.

1
(1)s=[ ! if:q—f‘fz]:z

n.—'li.=1

EC. 1 Desviacion estandar[47]

- Desviacion media absolutaConsiste en la media de la distancia del valorattaadato con el
valor promedio. Este indicador permite describivdaabilidad del conjunto de datos. Su célculo
se ha realizado mediante la funcion que se puesknadr en el ANEXO 7 seccion 2.

- Rango intercuartil: Es la diferencia entre el tercer cuartil (la medide la mitad superior de los
datos) y el primer cuartil (la mediana de la miiaiérior) de una distribucién. Proporciona un
indicador estadistico robusto de la medida dedpeision. Su célculo se ha realizado mediante
la funcién que se puede observar en el ANEXO 7i6e&

- Entropia espectral: [47] Este concepto esta basado en la entropia de Sharomsiste en tratar
la distribucion de potencia normalizada de la se&flakel dominio de la frecuencia como una
distribucion de probabilidad y calcular la entrogéaShannon de esta. Su célculo se ha realizado
mediante la funcién que se puede observar en eDXINE seccion 4.
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Elisy = —ZSI-Elng is?}
-

EC. 2 Entropia espectral[47]

- Medida energética:Este indicador consiste en calcular la suma deuadrados de los valores de
la sefial y dividirlo para el nimero de valores. c8leculo se ha realizado mediante la funcién
gue se puede observar en el ANEXO 7 seccion 5.

- Asimetria de la sefial en el dominio de la frecuerei47] Estafeature es una medida de la
asimetria de los datos entorno al punto mediocadedestra. Si la asimetria es negativa, los
datos se distribuyen mas a la izquierda y si egtiyamse distribuyen mas a la derecha. En una
distribucion perfectamente simétrica, la asimedgi@ero. Su calculo se ha realizado mediante la
funcién que se puede observar en el ANEXO 7 sedtion

E{x-u .]5I
B e

n_.'?l

EC. 3 Asimetria de la sefial en el dominio de laemcia[47]

- Curtosis: Es una caracteristica de forma de una distribugignmide cuan atipica es. Una mayor
Curtosis implica una mayor concentracion de puntrsa del pico de la distribucion y lejos de
las colas. La distribucion normal tiene una Cugala 3, las distribuciones con Curtosis mayores
de 3 son mas apuntadas y con colas menos gruesarRrario las distribuciones con Curtosis
inferiores a 3 tienen los picos menores y unasscolas gruesas. Su célculo se ha realizado
mediante la funcién que se puede observar en eDINE seccion 7.

- Transformada rapida de Fourier: Es un eficiente algoritmo que permite calculardmsformada
discreta de Fourier. Esta transformacién permiterady una representacion en el dominio de la
frecuencia de la sefial inicial, la cual se enctatien el dominio del tiempo. Para la ampliacion
de losfeaturesse utilizan las 4 primeras frecuencias y sus nmids espectrales, ademas
también se utiliza la media ponderada de las frezias espectrales. Su célculo se ha realizado
mediante la funcién que se puede observar en eXXNE seccion 8.

¥
Xk =¥l og Y
i
J"'r P "
() =1/ NDY, Xk~
k=1

EC. 4 Transformada rapida de Fourier[47]
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3. REDUCCION DE FEATURES

Una vez se tienen todas festures el siguiente paso es seleccionar cual de estadesnte para
cada clasificador. Este paso es analogo al delatookn el CAPITULO 4 en el apartado 4, por tarto e
procedimiento que se sigue es el mismo.

En este nuevo proceso de reduccion dédatiresdel problema se vuelve a definir un genoma distint
para el AG. Este genoma esta compuesto por el migmen el capitulo anterior, 31 variables binayias
2 variables numéricas, mas las necesarias panaussfeatures Para estas se incluye una variable
binaria para especificar si se va a utilizar o @omo son un total de 16 nueveaturesy cada una de
ellas puede ser aplicada en cada uno de los 3lejiss 2 sensores, se amplia con 96 nuevas \agiabl
binarias. Por lo que el genoma final que se obtiest& compuesto por 127 variables binarias y 2
variables numéricas.

En el ANEXO 2 se presentan los resultados de estacciéon. Como se puede observar, finalmente se
obtienen 6lfeaturespara el clasificador de direccion y 68 para esifizador de tamafio. Sin embargo,
dependiendo del valor de la variable de nimero diestras para la media de barra, aumenta o disminuye
el nimero ddeatures Esto es debido a que, contra menor nimero detrasgmor media, mas medias de
barras salen por cada deteccion. Por ello, finalense obtiene 178&aturespara el clasificador de
direccion y 82 para el clasificador de tamafio.

4. REDUCCION DE LAS DIMENSIONES

Al aumentar el niumero deatures aparece un nuevo problema, el aumento de la diowadidad.
Con las hasta 178aturesque tienen los nuevos clasificadores se hace lilevitas simulaciones
necesarias para la construccion. Por ello se apli€A para reducir la dimensionalidad y asi, poder
abordar el disefio.

Tras aplicar PCA a los resultados de ambos clasifires se obtiene la siguiente relacion entre la
cantidad de informacién que se conserva (es deamidad de varianza original que describen) y el
namero de auto vectores a utilizar (Fig. 25 y FRB). Se decide utilizar 40 auto vectores, los asal
mantienen un 97,97% de informacion para la clamifiin de direcciéon y un 99,25% para la de tamafio.
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CANTIDAD DE INFORMACION POR NUMERO DE AUTOVECTORES PARA DIRECCION

1o T T T T T T T

INFORMACION [%]

2 —

nf —

| L L | | 1 1 |
2 el 00 20 140 180
N° AUTOVECTORES

Fig. 25 Cantidad de informacion por niUmero de agittores para direccion

CANTIDAD DE INFORMACION POR NUMERO DE AUTOVECTORES PARA TAMANO
T T

1o T T T T

INFORMACION [%]

0 L | L | | L | L
a0
N° AUTOVECTORES

Fig. 26 Cantidad de informacién por nimero de -aeitiores para tamafio
5. SELECCION DE ARQUITECTURA

Una vez reducida la dimension de las entradasslelasificadores se procede a la construccion
del clasificador. Analogamente ha como se realiz@lecapitulo anterior, en este apartado se estadia
arquitectura 6ptima para los MLP.

Al igual que en el CAPITULO 4, en el apartado 5,deeide por probar un maximo de 2 capas de
procesamiento. Sin embargo, en esta ocasion commirekro entradas son 40, las combinaciones
probadas son con un minimo de 10 neuronas por gapa maximo de 40. En la figura siguiente (Fig.
27Fig. 24) se puede observar la arquitectura dét M
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Vectores propios Capal
Fig. 27 Arquitectura MLP

Para el clasificador de direccién se obtieneni@sentes arquitecturas ganadoras (Tabla 5):

Capa intermedia 1 Capa intermedia 2 indice Kappa Entrenamiento
22 38 0,7 L-M
25 37 0,7 L-M
19 29 0,7 L-M
10 29 0,7 L-M
23 28 0,7 L-M
15 16 0,7 L-M
18 15 0,7 L-M
32 12 0,7 L-M

Para el clasificador por tamafio se obtiene la sigaiarquitectura (Tabla 6):

Tabla 5 Arquitecturas MLP para direccién

Capa intermedia 1 Capa intermedia 2 indice Kappa Entrenamiento
19 28 0,4211 L-M
14 26 0,4211 L-M

Tabla 6 Arquitectura MLP para tamafio
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6. EVALUACION DE LOS CLASIFICADORES

Llegados a este punto del disefio de los nuevadictalores se procede a evaluar su calidad. Esta
evaluacion se realiza con un procedimiento anakigdilizado en el capitulo anterior (CAPITULO 4,
apartado 6), pero en este caso se usan los vegmpi®s como entradas a la red neuronal. Ademas,
como en el apartado anterior se tiene varias &cfuitas ganadoras con el mismo indice Kappa, &e rep
el proceso para todas ellas y se selecciona larmejo

Para el clasificador de direccién se obtiene qumédfor arquitectura es con 18 neuronas en la pamer
capa y 15 en la segunda. Para esta arquitectwhtisee la siguiente matriz de confusién y el fgte
indice Kappa (Tabla 7):

Salida Entrada
Salida 24 5
Entrada 9 75
0,7230

Tabla 7 Matriz de confusion e indice Kappa paraadion

Para el clasificador de tamafio se obtiene que jarragjuitectura es con 14 neuronas en la primapa c

y 26 en la segunda. Para esta arquitectura seneliiesiguiente matriz de confusion y el siguiéntice
Kappa (Tabla 8):

Mediano Grande
Mediano 75 26
Grande 1 11
0,7583

Tabla 8 Matriz de confusion e indice Kappa paraafeon

Como se puede apreciar en las tablas anterioresplnose soluciona el problema que se tenia con el
clasificador basado en la direcciéon, sino que sesgnta una mejora en ambos clasificadores,
obteniéndose asi unos buenos clasificadores pdrasatipos.
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CAPITULO 6. CONCLUSIONES

1. CONCLUSIONES

El principal objetivo de este TFM se cumple satisfriamente. Como se puede comprobar en los
capitulos anteriores, es posible clasificar lodadbs, tanto por su tamafio como por su direcdan.lo
que, la viabilidad de este tipo de tecnologia quedae@mente demostrada. La clasificacion de vebscul
basada en el tamafio, se puede conseguir corfaatasesbasicas con un bajo coste de computacion. Sin
embargo, para una buena clasificacién basada dinelecion del vehiculo, es necesaria la utilizaalén
unasfeaturesmas complejas, que requieren un mayor tiempo ggpuatacion.

A continuacion, se exponen los objetivos parcidiegste trabajo y su grado de cumplimento:

Busqueda de informacion sobre métodos de clasifigan: Se realiza una bisqueda de informacion
sobre los sistemas mas importantes para la maratmdn de vehiculos que estan implantados o que
se estan desarrollando actualmente. Esta informagsoutilizada para la toma de las decisiones
previas al desarrollo de los clasificadores. Toste estudio de trabajo previo se puede observar en
CAPITULO 2.

Definicion y realizacién de una prueba de campo parla captura de datos:Con la ayuda de la
informacion obtenida en el objetivo anterior, séraeuna prueba de campo que permite la obtencion
de la informacién el crudo que posteriormente conéoa la base de datos. La definicion de esta
prueba se puede observar en el CAPITULO 3, enatagio 2.

Analisis y procesamiento de los datos para la cre@n de una base de datosCon los datos
obtenidos en el objetivo anterior se desarrollahase de datos que puede ser utilizada tanto para e
desarrollo del trabajo actual como para el dedardad futuros estudios. El pre-procesamiento de los
datos, para la obtencién de la base de datosieskebservar en el CAPITULO 3, en el apartado 3.

Andlisis de la relevancia de los parametros de latatos features): A los datos que conforman la
base de datos, se les realiza un procesamienta, gdraer una serie dfeatures que son
posteriormente utilizadas, en el desarrollo declasificadores. Estas son inicialmente unas bésicas
en el CAPITULO 4, sin embargo tienen que ser ardpigposteriormente, en el CAPITULO 5, para
poder desarrollar un clasificador basado en lacdié® de los vehiculos. Todas lésatures
utilizadas, asi como su relevancia para cada gpdasificacion, se pueden observar en los apartado
2y 3delos CAPITULOS 4y5.

Desarrollo de los clasificadores:Con lasfeaturesrelevantes para cada tipo de clasificacion, se
desarrollan finalmente los clasificadores. Seailicomo clasificadores un MlyPcomo entradas a
estos, ladeaturesseleccionadas o en el caso de los clasificadargdiados los vectores propios
obtenidos de aplicar PCA a estas. El desarrollestes clasificadores puede observarse en los
apartados 4y 5 de los CAPITULOS 4y 5.

Validacion de la calidad de los clasificadoresA los clasificadores obtenidos en el objetivo
anterior, se les aplica un proceso de validacam pbtener su calidad. Este proceso consistenan u
CV y como paradmetro para medir su calidad se atiiz indice KAPPA. Las validaciones de estos
clasificadores se pueden observar en los aparfag@sde los CAPITULOS 4y 5.
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2. TRABAJO FUTURO

Como se observa en el apartado anterior, el gbjetincipal de este TFM es cumplido de manera

satisfactoria. Sin embargo, este trabajo abre aniaeb de posibles caminos para trabajos futuros.

A continuacion, se exponen los posibles camindsitdeos trabajos:

Base de datos:Como se puede ver a lo largo de todo este tralaja,de las principales
limitaciones con la que se contaba era el redutadeafio de la base de datos. Uno de los
posibles trabajos futuros seria la ampliacion dedse de datos, tanto en nimero como en otros
tipos de vehiculos.

Nuevos tipos de clasificacionlLigado al posible trabajo futuro anteriormente memnado, se
tiene otro posible camino de mejora. Consistiriagele, contando una base de datos mas
numerosa y con otros tipos de vehiculos, se pqgddatear el estudio de otros tipos de
clasificaciones (diferenciar entre coches y cansprm®ntar nUmero de ejes en camiones) o
incluso la re-identificacion de vehiculos.

Integracion: Otro de los posibles caminos de mejora seria edesde las diferentes posibles
integraciones de estos clasificadores en un digpmsEstas pueden ser tanto incluyendo toda la
l6gica de procesamiento en un nodo autdbnomo, cditwando el nodo solo para muestrear los
datos y realizar el procesamiento de manera externa

Smart City: Ligado a todos los puntos anteriores, otro de ésshpes caminos de mejora seria el
estudio de la integracion completa de estos noelasoses, con otros sistemas ya existentes de
control de vehiculos, para formar una red inteligaete gestion del trafico.

- 40 -



— L. Sistema de identificacion de vehiculos basado eipocanagnético
s Universidad
101 Zaragoza

Memoria

REFERENCIAS

[1] R. Calle Berges, «Sistema de monitorizaciérveleiculos basado en sensor magnético», Escuela de
Ingenieria y Arquitectura, 2015.

[2] «Proyecto MOVVI». [En linea]. Disponible enti/movvi.iasoft.es/.

[3] C. Sun, «An Investigation in the Use of InduetiLoop Signatures for Vehicle Classificatio®alif.
Partn. Adv. Transp. Technol. UC Berkelepe. 2000.

[4] J.J. Lamas-Seco, P. M. Castro, A. Dapena, ¥. Mazquez-Araujo, «Vehicle Classification Using
the Discrete Fourier Transform with Traffic IndwetiSensors»$ensorsvol. 15, pp. 27201-27214,
oct. 2015.

[5] D. D. Desai y S. B. Somani, «Evaluation of irdtive vehicle detection and classification techaiqu
for traffic management», 2014 Annual IEEE India Conference (INDICQIRD14, pp. 1-6.

[6] S. Meta y M. G. Cinsdikici, «Vehicle-Classifitan Algorithm Based on Component Analysis for
Single-Loop Inductive DetectorsEEE Trans. Veh. Technolvol. 59, n? 6, pp. 2795-2805, jul.
2010.

[7] H. A. Oliveira, F. R. Barbosa, O. M. Almeida,Ar P. S. Braga, «A vehicle classification based on
inductive loop detectors using artificial neurakwerks», enlndustry Applications (INDUSCON),
2010 9th IEEE/IAS International Conference 8610, pp. 1-6.

[8] J. Gajda, R. Sroka, M. Stencel, A. Wajda, yZ&glen, «A vehicle classification based on induetiv
loop detectors», eistrumentation and Measurement Technology Conferef001. IMTC 2001.
Proceedings of the 18th IEEE001, vol. 1, pp. 460-464 vol.1.

[9] Y.-K. Ki y D.-K. Baik, «Vehicle-ClassificatiorAlgorithm for Single-Loop Detectors Using Neural
Networks» JEEE Trans. Veh. Technplkol. 55, n% 6, pp. 1704-1711, nov. 2006.

[10] J. Gajda y R. Sroka, «Vehicle classificationgarametric identification of the measured signals
presentado en 16th IMEKO, 2000, vol. 9, pp. 199-204

[11] J. Gajda, R. Sroka, M. Stencel, y T. Zeglefsn €astern European example of the identificatibn o
moving vehicle parameters using the tried andeadumethod of weigh in motionstraffic Technal
pp. 87-90, sep. 2000.

[12] «TECBAS S.L.» [En linea]. Disponible en: hitpww.tecbas.es.

[13] «KINGETRA INGENIERIA DE TRANSITO». [En linea]. Disponible en:
http://www.tyssatransito.com.

[14] S. A. Rajab, A. S. Othman, y H. H. Refai, «ibvehicle and motorcycle classification using &ng
element piezoelectric sensor», @©12 15th International IEEE Conference on Intallig
Transportation System2012, pp. 496-501.

[15] S. A. Rajab y H. H. Refai, «A single elememdzmelectric sensor for vehicle classification gsihe

ratio of track width to length», 2014 IEEE Intelligent Vehicles Symposium Procees]i2g14, pp.
1463-1468.

-41 -



— . . Sistema de identificacion de vehiculos basado eipocanagnético
s Universidad
ili  Zaragoza

1542

Memoria

[16] S. A. Rajab, A. Mayeli, y H. H. Refai, «Vehictlassification and accurate speed calculationgusi
multi-element piezoelectric sensor», 2814 IEEE Intelligent Vehicles Symposium Proceesling
2014, pp. 894-899.

[17] P. R. Golla, A. Mukherjee, y B. Harvey, «Exdad segmented sensor for road traffic classifioatio
enSoutheastcon, 2013 Proceedings of IEE&L3, pp. 1-5.

[18] S.-W. Kim, K. Kim, J. Lee, y D. Cho, «Appligah of fuzzy logic to vehicle classification algthnin
in loop/piezo-sensor fusion systems», presentadasean Journal of Control, 2001, vol. 3, pp. 64-
68.

[19] Z. Chen, T. Ellis, y S. A. Velastin, «Vehiatetection, tracking and classification in urbarffica,
en 2012 15th International IEEE Conference on Intahd Transportation System2012, pp. 951-
956.

[20] A. Gepperth, J. Edelbrunner, y T. Bucher, «Rmae detection and classification of cars in \ade
sequences», dBEE Proceedings. Intelligent Vehicles Symposiud852 2005, pp. 625-631.

[21] Z. Chen, N. Pears, M. Freeman, y J. AustinpadR vehicle classification using Support Vector
Machines», enntelligent Computing and Intelligent Systems, 20@S 2009. IEEE International
Conference on2009, vol. 4, pp. 214-218.

[22] Z. Dong y Y. Jia, «Vehicle type classificatiasing distributions of structural and appearareseld
features», e2013 IEEE International Conference on Image Proces013, pp. 4321-4324.

[23] Y. Liu y K. Wang, «Vehicle classification sgsh based on dynamic Bayesian network»Service
Operations and Logistics, and Informatics (SOLI)12 IEEE International Conference ,02014,
pp. 22-26.

[24] Y. Shan, H. S. Sawhney, y R. Kumar, «Unsupadilearning of discriminative edge measures for
vehicle matching between non-overlapping cameras2005 IEEE Computer Society Conference
on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR'@B05, vol. 1, pp. 894-901 vol. 1.

[25] W. Wang, Y. Shang, J. Guo, y Z. Qian, «Reaetivehicle classification based on eigenface», en
Consumer Electronics, Communications and Netwo@&QNet), 2011 International Conference
on, 2011, pp. 4292-4295.

[26] F. Yamazaki, W. Liu, y T. T. Vu, «Vehicle Eagttion and Speed Detection from Digital Aerial
Images», enlGARSS 2008 - 2008 IEEE International Geosciena Remote Sensing Symposium
2008, vol. 3, p. 11-1334-111-1337.

[27] C. Harlow y S. Peng, «Automatic vehicle cléisation system with range sensors», presentado en
Transportation research part C, 2001, vol. 9, gf-247.

[28] R. Bajwa, R. Rajagopal, P. Varaiya, y R. Kavakln-pavement wireless sensor network for vehicl
classification», eninformation Processing in Sensor Networks (IPSN)112 10th International
Conference on2011, pp. 85-96.

[29] R. Hostettler, W. Birk, y M. L. Nordenvaad, edsibility of road vibrations-based vehicle propert
sensing»|ET Intell. Transp. Systvol. 4, n? 4, pp. 356-364, dic. 2010.

[30] D. Obertov y B. Andrievsky, «Vehicle classdiion using measurements from accelerometers

mounted on the road surface», Methods and Models in Automation and Robotics (MMARB14
19th International Conference QR014, pp. 413-417.

-42 -



— . . Sistema de identificacion de vehiculos basado eipocanagnético
s Universidad
ili  Zaragoza

1542

Memoria

[31] M. Stocker, M. Ronkkd, y M. Kolehmainen, «&itional Knowledge Representation for Traffic
Observed by a Pavement Vibration Sensor NetwdEB&E Trans. Intell. Transp. Systol. 15, n°
4, pp. 1441-1450, ago. 2014.

[32]J. Lan, T. Lan, y S. Nahavandi, «A novel applion of a microaccelerometer for target
classification»JEEE Sens. Jvol. 4, n? 4, pp. 519-524, ago. 2004.

[33] G. Burresi y R. Giorgi, «A field experiencerfa vehicle recognition system using magnetic
sensors», eA015 4th Mediterranean Conference on Embedded Ctngp(MECO) 2015, pp. 178-
181.

[34] G. V. Prateek, K. Nijil, y K. V. S. Hari, «Céaification of Vehicles Using Magnetic Field Angle
Model», en2013 4th International Conference on Intelligenst®ms, Modelling and Simulation
2013, pp. 214-2109.

[35] Z. Feng y W. Mingzhe, «A New SVM Algorithm a®MR Sensor Based Vehicle Classification»,
en Intelligent Computation Technology and Automatigf09. ICICTA '09. Second International
Conference on2009, vol. 2, pp. 421-425.

[36] W. Zhang, G. Tan, N. Ding, Y. Shang, y M. LitWehicle Classification Algorithm based on Binary
Proximity Magnetic Sensors and Neural Network»26808 11th International IEEE Conference on
Intelligent Transportation Systep2008, pp. 145-150.

[37] S. Taghvaeeyan y R. Rajamani, «Portable RdadSiensors for Vehicle Counting, Classification,
and Speed MeasurementzEE Trans. Intell. Transp. Systol. 15, n? 1, pp. 73-83, feb. 2014.

[38] S. Keawkamnerd, J. Chinrungrueng, y C. Jarick&/ehicle Classification with low computation
magnetic sensor», difS Telecommunications, 2008. ITST 2008. 8th lateanal Conference gn
2008, pp. 164-169.

[39] S. Kaewkamnerd, R. Pongthornseri, J. Chinruegg, y T. Silawan, «Automatic vehicle
classification using wireless magnetic sensor», Ielligent Data Acquisition and Advanced
Computing Systems: Technology and Applications,920DAACS 2009. IEEE International
Workshop on2009, pp. 420-424.

[40] S. Kaewkamnerd, J. Chinrungrueng, R. Pongtseniny S. Dumnin, «Vehicle classification based
on magnetic sensor signal», émformation and Automation (ICIA), 2010 IEEE Intational
Conference on2010, pp. 935-939.

[41] S. Charbonnier, A. C. Pitton, y A. Vassilewshicle re-identification with a single magnetic
sensor», eninstrumentation and Measurement Technology Conéerei2MTC), 2012 IEEE
International 2012, pp. 380-385.

[42] D. Kleyko, R. Hostettler, W. Birk, y E. Osipp«Comparison of Machine Learning Techniques for
Vehicle Classification Using Road Side Sensors»2@tb IEEE 18th International Conference on
Intelligent Transportation Systep015, pp. 572-577.

[43] A. Bono Nuez, «Redes Neuronales Atrtificialesg Evaluar la Calidad de Vida», Tesis Doctoral,
Universidad de Zaragoza, 2015.

[44] D. Buldain, «Apuntes practicas de redes nealemartificiales», Universidad de Zaragoza, 2016.

[45]J. R. Landis, y G. G. Koch, «The measuremehbloserver agreement for categorical data»,
biometrics vol. 159-174, 1977.

-43 -



_ Sistema de identificacidén de vehiculos basado eypoanagnético

inn Universidad
ili  Zaragoza

Memoria

[46] J. L. Fleiss, B. Levin, y M. Cho Paik, «Stétial methods for rates and proportiong¥iley series in
probability and statistics2003.

[47] «Manual de MATLAB», MathWorks [En linea]. Disponible en:
/les.mathworks.com/help/matlab/index.html.

- 44 -



Sistema de identificacidén de vehiculos basado eypoanagnético

i Universidad
A8 Zaragoza
Memoria

ANEXOS

- 45 -



L. Sistema de clasificacion de vehiculos basado epcanagnético
iss  Universidad
Al Zaragoza

Memoria

ANEXO 1. RESULTADOS REDUCCION DE FEATURES

1. RESULTADOS DEL AG PARA LA CLASIFICACION DE DIRECCI®

N° Repeticién Genotipos Kappa
Repeticion 1 | 00{1]1(1/0/1/0|/0(0/0]|1]/0{1/0/0|0|0|1|1|0|0|0(0|1]1|2]2{1/0]|1| 23| 362|0,9613
Repeticion2 | 00{1]1(1/0/1]/0|/0(0/0]|1]/0{1/0/0|0|0|1|1|0|0|0(0O|1]|1|21]|21|{0|1]|1| 23| 369]|0,9613
Repeticion 3 | 00{1]1(1/0/1]/0|/0(0/0]|1]/0{1/0/0|0|0|1|1|0|0|0(0O|1]|1|21]|21({0|1]|1| 23| 369]|0,9613
Repeticion 4 | 11|1]1(1/0/1|0|0(1/1]1|1/1/0|0]|1]|0|1|1|0|0|1{1|/0]|1|1|1|1/0|0]| 143| 376|0,9524
2. GENOTIPO FINAL PARA LA CLASIFICACION DE DIRECCION

Genotipos Kappa ‘

0o|j0j1/1/1/0(1|0|1|0|0|1|0f1/0|0|0|0|1}1|0|0|0|0|1|0|0Of21|21|1]|1|23| 362]|0,9613

3. RESULTADOS DEL AG PARA LA CLASIFICACION DE TAMANO

N° Repeticién Genotipos Kappa
Repeticion1 | 11|/0|1|1|/0|1/1/1/0/1/1/0(1(1|1|1|/0(1|{0(1|0f1|1|1|0|0|0|0|0|1| 27| 614|0,9115
Repeticion2 | 01/0/0{0|0({0|0|0|0|0({0|1|0|1]|0(1/0]|0|0|21|/0|1]|0|2]2(0|0]|1|2|1| 362 23|0,9380
Repeticion 3 | 01/0/0{0|0(0|0|0|0|0({0/1|0|1]|0(1/0]|0|0|2({0|1]|0|2|2(0|0|1|2|1| 362] 23|0,9380
Repeticion4 | 01/0/0{0|0(0|0|0|0|0({0/1|0|{1]|0({1/0]|0|0]|21({0/1]|0|21]2({0|0|1|21|1| 362] 23|0,9380

4. GENOTIPO FINAL PARA LA CLASIFICACION DE TAMANO

Genotipos Kappa
0/1/0/0|0|0|0|0|0|0|0|0|1]|0|21]|0|1|0|0|0|1]|0|21|0|21]|1|0(0|1|1]|1]| 362|23]|0,9380
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o 4] 1fo] 1fofofofo] of of o of Jof of ofofo] 1]0]o] 2| 1fo] 1] 1] 2|0 1fo] 4 2| fo]o]o]ofof 1] 1)0]o] 1f 1] 1] 2|ofofo]o]o]o] 1fo] 1]o]o] 1f o] 1| fo] 1Jo]oofo]o] 1| 1o 1] 1Jo]o]o] 1] o] 1| Jo]o] 1| 1| 1fo]o] 1|olo| 4] 4| 1| 24] 353] 0,9617]
o 1| 1fo] ofofofofo] of of o of Jof of ofofo] 4 wfofof of fof of of fof ofof 1| of Jofofo|ofo] of fo[of | of of fofofofofo|o]| fof Jofo] of fo| of fo[ fofofofo|o] 1| fof of fo[ofo| of o of Jofof of of fofo| fofo| | | 24]3s3] 0,9617]
o 1| 1fo] ofofofofo] of of o of Jof of ofofo] 4 1fofof of fof of of fof ofof | of Jofofo|ofo] of fo[o| | of of fofofofofo|o] fof Jofo] of fo of fo[ fofofofo|o] 1| fof of fo[ofo| f o of Jofof of of fofo| fofo| | | o 24]3s3] 0,9617
of 1 10| 2fofo]o]o] of of 4 1| 2|0 of 1]o]o] 4f 1fo]o] 2| 1fo] 1 1| 2fo 1]o] 4| 2| fo]o]o]ofo 1] 1|o]o| of 1] 1| 2|ofofo]o]o]o| o] 1|o]o| 1| o] 2| |0 gJo]ofo|o]o] 1| 2fo] 1] 4o]o]o] 1] 40| 2| Jo]o] 1| 2| fo]o] 2|o|o| 4] 4| 2| 24] 353| 0,9617]
GENOMAS KAPPA

of 1 yo|yojojofof af 1f 1f 2f 2fo 3} oo 1fo| 1|0 o] 1} 1fofo| 1f ifof 2fojojojojofo| 1fo|o| fo|of ifofo| 1f 1f afofof 1| 1jof 1| 1f 2fo| 1|0) 1f 1f 1fofofojofof 2f 2fojo) 1| 1| 1| 1fojOo|Ofofofof fo| 1jofof 1| 2jof 1) 1jof 1fo|oo|ofo| 1f 1fof 1f 1fofofo] 1f 3fo| 1| 2fof0| 1) 1| fo|of 1fofof 1f 1 1f

24| 353] 0,9617

3. RESULTADOS DEL AG PARA LA CLASIFICACION DE TAMANO

GENOMAS KAPPA
1) 1 1| 1fo| 1] 1] 1|o] of fo] 1|o] of 4| 1] 1]0]o 1] 1] 10| 1fo] 1]o]o| of 1o]o]oof 1] 1] 1| 2|0 1] 1] 2|0 1fo]o] 2|of o] 1] 2| fo[o]o]o] 1| 1| o] 1| 1| fo]o]o|ofo] 1o]o] fo]o] 1| 1fo] 1]o]o| 1|o] fo]o]ofo[o] 1] 1|o]o] 4| 40| 115] 108| 0,9026)
1) 1 1| 1o 1] 1 1|o] of fo] 1|o] of of 1] 1]o]o 1] 1] 10| 1fo] 1]o]o] of 1o]o]oof 1] 1] 1| 2|0} 1] 1]0]o] 1fo]o] 2|0 o] 1] 2| fo[o]o]o] 1| 1f o] 1| 1| fo]o]oofo] 4o]o] 1fo]o] 1| 1|0} 1fo]o| 1|0 o]o]oofo] 1] 1|o]o| 4] 40| 115] 108| 0,9026)
1] 1 1| 1o 1] 4 1|o] of o] 1|o] of 4| 1] 4|0]o 1] 1] 10| 1fo] 1Jo]o| of {o]o]o]o] 1] 1] 1| 2|0 1] 1]o]o] fo]o] 2|of o] 1] 2| fo[o]o]o] 2| 1| o] | 2| fo]o]o|o|o] go]o] fo]o] 1| 2fo] 1]o]o| 2|o] o]o]oo[o] 1] 1|o]o] 4] 40| 115] 108] 0,9026
1) 1 1| 1fo| 1] 4 1|o| of o] 1|o] of 4| 1] 1|o]o 1] 1] o[ 1fo] 4|o]o| of o]o]ofof 1] 4| 2| 2fo| 1] | 2|0 of 1] 1| 2|o| o] 1 2| fo[o]o]o| 2| 1| o] 2| 2| fo]o]o|o|o] 4o]o] fo]o] 1| 2fo] 1]o]o| 2|0 o]o]o|o[o] 1] 2|o]o] 4] 40| 115] 108| 0,9026)
4. GENOTIPO FINAL PARA LA CLASIFICACION DE TAMANO

GENOMAS KAPPA

Y1y afof 1 1fyof1f gjo| yjof1f 1f 1) yjojofo] 1jo| yjojo| 1) yjo| 1| 1} 1jo|o| 1| 1f 1| 1fof 1{o| 1) 1f yjofof 1jo(o| 1f 1f 3 1jo| 1fof o (o] 1| fojofofof 1f ] 1f jof 1| 1] 1{o| 1f 1{ojo|o| 1fo| 1] 1| jojo|o|o| 3} 3} 1jo] 1| 3} 2jojojo|o|of 1jo|o| 1fofo| 1] 1jo|2jo|o| 1jof2fjofojojofof 1f jo]of 1} 1{Oo| 115 108 0,9026
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ANEXO 3. CARACTERISTICAS DISPOSITIVO

El dispositivo utilizado para la realizacion ds laruebas de campo durante este proyecto es el
siguiente (Fig. 28). Se trata de un nodo sensorcapacidad para muestrear un sensor magnético y un
acelerémetro y transmitir esta informacion de mamaslambrica mediante una comunicacion ZigBee.

Fig. 28 Dispositivo

Ademas, también posee sensores de entorno (temm@ergg humedad), posibilidad de otras

comunicaciones (SPI, 12C y UART) y una memoria ERR@n la Tabla 9 se muestra los componentes
de este dispositivo. En el modo de funcionamient® g ha utilizado en este trabajo, muestreo desamb
sensores y transmision en streaming de los datomateera inalambrica, la frecuencia méaxima de

muestreo es 100Hz.

Microcontrolador — ICIEREER T
| Acelerometro MMAB652FC
SHT21

Comunicacion ETRX357
(zigbee)

' Otras comunicaciones SPI, 12C UART
Memorla 24AA1025-1/SM

- Alimentacion Bateria (3,6V)

Tabla 9 Componentes
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ANEXO 4. FUNCIONES FEATURES BASICAS

1. MINIMO ABSOLUTO DE LA SENAL

function  Salida = minimos(matriz, longitud)
Salida = [];
for u=1:1:size(matriz,1)
valor = matriz (u,1);
for i=1:1:longitud(u)
if (valor > matriz (u,i))
valor = matriz (u,i);
end
end
Salida = [Salida; valor];
end
end

2. MEDIA DE LA SENAL

function  Salida = medias(matriz, longitud)
Salida = ];

for u=1:1:size(matriz,1)

valor = matriz (u,1);
for i=2:1:longitud(u)

valor = valor + matriz (u,i);

end

Salida = [Salida; valor/longitud(u)];

end

end

3. LOS PICOS DE HILL-PATTERN

function  [BarraMAGX BarraMAGY BarraMAGZ BarraACX BarraACY B arraACZz] =
Mbarra(MagEjeX, MagEjeY, MagEjeZ, ACEjeX, ACEjeY, A CEjezZ,Genomas,
longitud)

numeroMuestras = Genomas(G,32);
nmax = MaxTam/numeroMuestras;
nmax=floor(nmax);

for u=1:size(MagEjeX,1) %Para cada vehiculo

n = Longitudes(u)/numeroMuestras;
n=floor(n);
if n==
n=1;
end
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%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% % %%
if (Genomas(G,19))
if n<=1
auxMAGX =[];
aux = MagEjeX(u,1:Longitudes(u));
auxMAGX = [auxMAGX, mean(aux,2)];
else
auxMAGX =];
aux = MagEjeX(u,1:(numeroMuestras)) ;
auxMAGX = [auxMAGX, mean(aux,2)];
for i=1:n-2
aux =
MagEjeX(u,(numeroMuestras*i):(humeroMuestras*(i+1)) );
auxMAGX = [auxMAGX, mean(aux,2)];
end
aux = MagEjeX(u,(hnumeroMuestras*(n- 1)):Longitudes(u));
auxMAGX = [auxMAGX, mean(aux,2)];
end
if n<nmax
BarraMAGX = [BarraMAGX; auxMAGX ze ros(1,nmax-n)];
else
BarraMAGX = [BarraMAGX; auxMAGX];
end
end
%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% % %%
if (Genomas(G,20))
if n<=1
auxMAGY =];
aux = MagEjeY(u,1:Longitudes(u));
auxMAGY = [auxMAGY, mean(aux,2)];
else
auxMAGY =];
aux = MagEjeY(u,1:(numeroMuestras)) ;
auxMAGY = [auxMAGY, mean(aux,2)];
for i=1:n-2
aux =
MagEjeY (u,(numeroMuestras*i):(humeroMuestras*(i+1)) );
auxMAGY = [auxMAGY, mean(aux,2)];
end
aux = MagEjeY(u,(hnumeroMuestras*(n- 1)):Longitudes(u));
auxMAGY = [auxMAGY, mean(aux,2)];
end
if n<nmax
BarraMAGY = [BarraMAGY; auxMAGY ze ros(1,nmax-n)];
else
BarraMAGY = [BarraMAGY; auxMAGY];
end
end
%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% % %%
if (Genomas(G,21))
if n<=1
auxMAGZ =1];
aux = MagEjeZ(u,1:Longitudes(u));
auxMAGZ = [auxMAGZ, mean(aux,2)];
else
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auxMAGZ =];
aux = MagEjeZ(u,1:(numeroMuestras)) ;
auxMAGZ = [auxMAGZ, mean(aux,2)];
for i=1:n-2
aux =
MagEjeZ(u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1)) );
auxMAGZ = [auxMAGZ, mean(aux,2)];
end
aux = MagEjeZ(u,(numeroMuestras*(n- 1)):Longitudes(u));
auxMAGZ = [auxMAGZ, mean(aux,2)];
end
if n<nmax
BarraMAGZ = [BarraMAGZ; auxMAGZ ze ros(1,nmax-n)];
else
BarraMAGZ = [BarraMAGZ; auxMAGZ];
end
end
%09%0%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %%
if (Genomas(G,22))
if n<=1
auxACX =1];
aux = ACEjeX(u,1:Longitudes(u));
auxACX = [auxACX, mean(aux,2)];
else
auxACX =1];
aux = ACEjeX(u,1:(numeroMuestras));
auxACX = [auxACX, mean(aux,2)];
for i=1:n-2
aux =
ACEjeX(u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1))) ;
auxACX = [auxACX, mean(aux,2)];
end
aux = ACEjeX(u,(numeroMuestras*(n-1 )):Longitudes(u));
auxACX = [auxACX, mean(aux,2)];
end
if n<nmax
BarraACX = [BarraACX; auxACX zeros (1,nmax-n)];
else
BarraACX = [BarraACX; auxACX];
end
end
%0%0%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %%
if (Genomas(G,23))
if n<=1
auxACY =1];
aux = ACEjeY(u,1:Longitudes(u));
auxACY = [auxACY, mean(aux,2)];
else
auxACY =1];
aux = ACEjeY(u,1:(numeroMuestras));
auxACY = [auxACY, mean(aux,2)];
for i=1:n-2
aux =
ACEjeY (u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1))) ;
auxACY = [auxACY, mean(aux,2)];
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end
aux = ACEjeY(u,(humeroMuestras*(n-1 )):Longitudes(u));
auxACY = [auxACY, mean(aux,2)];
end
if n<nmax
BarraACY = [BarraACY; auxACY zeros (1,nmax-n)];
else
BarraACY = [BarraACY; auxACY];
end
end
%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% % %%
if (Genomas(G,24))
if n<=1
auxACZ =J;
aux = ACEjeZ(u,1:Longitudes(u));
auxACZ = [auxACZ, mean(aux,2)];
else
auxACZ =J;
aux = ACEjeZ(u,1:(numeroMuestras));
auxACZ = [auxACZ, mean(aux,2)];
for i=1:n-2
aux =
ACEjeZ(u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1)))
auxACZ = [auxACZ, mean(aux,2)];
end
aux = ACEjeZ(u,(numeroMuestras*(n-1 )):Longitudes(u));
auxACZ = [auxACZ, mean(aux,2)];
end
if n<nmax
BarraACZ = [BarraACZ; auxACZ zeros (1,nmax-n)];
else
BarraACZ = [BarraACZ; auxACZ];
end
end
end
end

4. AVERAGE-BAR TRANSFORM

function  [picosMAGX picosMAGY picosMAGZ picosACX picosACY p iCOSACZ] =
Mbarra(MagEjeX, MagEjeY, MagEjeZ, ACEjeX, ACEjeY, A CEjez, Genomas,
longitud)

auxiliar = 0;

numpicos = Genomas(G,33);
for j=1:size(MagEjeX,1)

%9%6%%6%6%6%%%%%%% %% %% % % %% %%
if (Genomas(G,25))

auxMAGX = 0;
for i=numpicos+1:size(MagEjeX,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1;

for d=l:numpicos
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if (MagEjeX(j,i)<=MagEjeX(j,i+d))
auxiliar = 0;
end
if (MagEjeX(j,i)<=MagEjeX(j,i-d))
auxiliar = 0;
end
end
auxMAGX = auxMAGX+auxiliar;
end
picosMAGX = [picosMAGX; auxMAGX];
end
%0%%%0%%% %% %% % %% %% %% % %% %%
if (Genomas(G,26))

auxMAGY = 0;
for i=numpicos+1:size(MagEjeY,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1;

for d=1l:numpicos
if (MagEjeY(j,i)<=MagEjeY (j,i+d))
auxiliar = 0;
end
if (MagEjeY(j,i)<=MagEjeY j,i-d))
auxiliar = 0;
end
end
auxMAGY = auxMAGY +auxiliar;
end
picosMAGY = [picosMAGY; auxMAGY];
end
%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% % %%
if (Genomas(G,27))

auxMAGZ = 0;
for i=numpicos+1:size(MagEjeZ,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1;

for d=l:numpicos
if (MagEjeZ(j,i)<=MagEjeZ(j,i+d))
auxiliar = 0;
end
if (MagEjeZ(j,i)<=MagEjeZ(j,i-d))
auxiliar = 0;
end
end
auxMAGZ = auxMAGZ+auxiliar;
end
picosMAGZ = [picosMAGZ; auxMAGZ];
end
%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% % %%
if (Genomas(G,28))
auxACX = 0;
for i=numpicos+1:size(ACEjeX,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1;
for d=1l:numpicos
if (ACEjeX(j,i)<=ACEjeX(j,i+d))
auxiliar = 0;
end
if (ACEjeX(j,i)<=ACEjeX(j,i-d))
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auxiliar = 0;
end
end

auxACX = auxACX+auxiliar;

end

pPicosACX = [picosACX; auxACX];

end

90%%9%0%% %% % %% %% %% %% %% %% %%
if (Genomas(G,29))

auxACY =0;
for
auxiliar = 1;

for

auxiliar = 0;

auxiliar = 0;

end

i=numpicos+1:size(ACEjeY,2)-(numpicos+1)

d=1:numpicos
if (ACEjeY(j,i)<=ACEjeY(j,i+d))

end
if (ACEjeY(j,i)<=ACEjeY(j,i-d))

auxACY = auxACY+auxiliar;

end

picosACY = [picosACY; auxACY];

end

%9%6%%6%6%6%%%%%%% %% %% % % %% %%
if (Genomas(G,30))

auxACZ =0;
for

auxiliar = 1;

for

auxiliar = 0;

auxiliar = 0;

end

i=numpicos+1:size(ACEjeZ,2)-(numpicos+1)

d=1:numpicos
if (ACEjeZ(j,i)<=ACEjeZ(j,i+d))

if (ACEjeZ(j,i)<=ACEjeZ(j,i-d))

auxACZ = auxACZ+auxiliar;

end

picosACZ = [picosACZ; auxACZ];

end
end
end
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ANEXO 5. AG REDUCCION DE FEATURES

1. AG PARA TAMANO

clear all ;

close all ;

fprintf( 'Analisis completo de las Features mediante Algorit mos
Geneticos\n'  );

fprintf( 'Para muestras capturadas automaticamente\n' );

fprintf(  'Para el TAMANO\n'  );

%% CONFIGURAR

%0%%%% %% % %% %% %% %% % %% %% %% % %% %

nombreArchivo = 'C:\Users\Ruben\Documents\universidad\Master\Trabaj o]
Final de Master\Base de datos\Datos-Detectados-

Automaticos\DatosAutomaticos.mat' ;
%%%%%%0%% %% %% %% % %% %% %% %% % %% %

Ciclos = 300;

%0%%%% %% % %% %% %% % %% %% %% %% %% %%

%% CARGA DE DATOS
load(nombreArchivo');

%%%% % %% % %% %% % %% %% %% % % %% %0 % %% % % %% %0 % Y %%808088048088888880%0%6% %% %%
%% Extraccion de las features
fprintf( 'Extraccion de las features\n' );

%%%0%% % %% % %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % % % %% % %
% Features estadisticasa

MAXMAGX= max(MagEjeX,[],2);
MAXMAGY= max(MagEjeY,[],2);
MAXMAGZ= max(MagEjeZ,[],2);
MAXACEX= max(ACEjeX,[],2);
MAXACEY= max(ACEjeY,[],2);
MAXACEZ= max(ACEjeZ,[],2);

MINMAGX= minimos(MagEjeX,Longitudes);
MINMAGY= minimos(MagEjeY,Longitudes);
MINMAGZ= minimos(MagEjeZ,Longitudes);
MINACEX= minimos(ACEjeX,Longitudes);
MINACEY= minimos(ACEjeY,Longitudes);
MINACEZ= minimos(ACEjeZ,Longitudes);

MEANMAGX= medias(MagEjeX,Longitudes);
MEANMAGY= medias(MagEjeY,Longitudes);
MEANMAGZ= medias(MagEjeZ,Longitudes);
MEANACEX= medias(ACEjeX,Longitudes);
MEANACEY= medias(ACEjeY,Longitudes);
MEANACEZ= medias(ACEjeZ,Longitudes);
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%9%%%% %% %% %% %% %% %% % % %% %% %% %% %% %% %% %0 %
%% Creacion de los genomas iniciales
fprintf( '‘Creacion de los genomas iniciales\n' );

0%%%%% %%

NuevaGeneracion = randi([0,1],100,31);

auxi = randi([2,400],100,2);

NuevaGeneracion = [NuevaGeneracion, auxil;
KappaMax = [];

MaxTam = max(Longitudes,[],1)

%%9%%% %% %% %% % %% %% %% %% % %% %% %%

% 1 MAXMAGX MAXMAGY MAXMAGZ MAXACEX
MAXACEY MAXACEZ

% 7  MINMAGX MINMAGY MINMAGZ MINACEX
MINACEY MINACEZ

% 13 MEANMAGX MEANMAGY MEANMAGZ MEANACEX
MEANACEY MEANACEZ

% 19 BarraMAGX BarraMAGY BarraMAGZ BarraACX
BarraACY BarraACZ

% 25 picosMAGX picosMAGY  picosMAGZ picosACX

picosACY  picosACZ
% 31 Longitud NumBarras NumPicos

% Reproductor1 =[11111100100001111 011000000
0001212 27];

% Reproductor2=[01010010110001101 110001001
0100 228 47];

% Reproductor3=[01111101011000000 001001100
010148 9j;

%

% NuevaGeneracion = [NuevaGeneracion; Reproductorl; Reproductor2;
Reproductor3];

while (Ciclos > 0)
Genomas = NuevaGeneracion;
fprintf( 'Ciclos:\n’ );
Ciclos
%%%% % %% % % %% % % %% % %% %% %% %% %% %% %% %% %%
%% Calculo de las Kappas
fprintf( 'Calculo de las Kappas\n' );
Kappas =[];

%%%

for G=1:size(Genomas,1)
% Features de media en barra
BarraMAGX =];
BarraMAGY = [J;
BarraMAGZ =J;
BarraACX =[];
BarraACY =];
BarraACZ =[];
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numeroMuestras = Genomas(G,32);
nmax = MaxTam/numeroMuestras;
nmax=floor(nmax);
for u=1l:size(MagEjeX,1) %Para cada
vehiculo
n = Longitudes(u)/numeroMuestras;
n=floor(n);
if n==0
n=1,
end
%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% % %%
if (Genomas(G,19))
if n<=1
auxMAGX =[];
aux = MagEjeX(u,1:Longitude s(u));
auxMAGX = [auxMAGX, mean(au x,2);
else
auxMAGX =[];
aux = MagEjeX(u,1:(numeroMu estras));
auxMAGX = [auxMAGX, mean(au x,2)];
for i=1:n-2
aux =
MagEjeX(u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1)) );
auxMAGX = [auxMAGX, mea n(aux,2)];
end
aux = MagEjeX(u,(numeroMues tras*(n-
1)):Longitudes(u));
auxMAGX = [auxMAGX, mean(au x,2)];
end
if n<nmax
BarraMAGX = [BarraMAGX; au XMAGX zeros(1,nmax-
nl;
else
BarraMAGX = [BarraMAGX; au XMAGX];
end
end
%09%0%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %%
if (Genomas(G,20))
if n<=1
auxMAGY =];
aux = MagEjeY(u,1:Longitude s(u));
auxMAGY = [auxMAGY, mean(au x,2)];
else
auxMAGY =];
aux = MagEjeY(u,1:(numeroMu estras));
auxMAGY = [auxMAGY, mean(au x,2)];
for i=1:n-2
aux =
MagEjeY (u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1)) );
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auxMAGY = [auxMAGY, mea
end
aux = MagEjeY(u,(humeroMues
1)):Longitudes(u));
auxMAGY = [auxMAGY, mean(au
end
if n<nmax
BarraMAGY = [BarraMAGY; au
nJ;
else
BarraMAGY = [BarraMAGY; au
end
end

%%9%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% %

if (Genomas(G,21))
if n<=1
auxMAGZ =TJ;
aux = MagEjeZ(u,1:Longitude
auxMAGZ = [auxMAGZ, mean(au
else
auxMAGZ =];
aux = MagEjeZ(u,1:(numeroMu
auxMAGZ = [auxMAGZ, mean(au
for i=1:n-2
aux =
MagEjeZ(u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1))
auxMAGZ = [auxMAGZ, mea
end
aux = MagEjeZ(u,(numeroMues
1)):Longitudes(u));
auxMAGZ = [auxMAGZ, mean(au
end
if n<nmax
BarraMAGZ = [BarraMAGZ; au
n)J;
else
BarraMAGZ = [BarraMAGZ; au
end
end

%%9%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% %

if (Genomas(G,22))
if n<=1
auxACX =1];
aux = ACEjeX(u,1:Longitudes
auxACX = [auxACX, mean(aux,
else
auxACX =1];
aux = ACEjeX(u,1:(numeroMue
auxACX = [auxACX, mean(aux,
for i=1:n-2
aux =
ACEjeX(u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1)))
auxACX = [auxACX, mean(
end
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aux = ACEjeX(u,(numeroMuest
1)):Longitudes(u));
auxACX = [auxACX, mean(aux,
end
if n<nmax
BarraACX = [BarraACX; auxA
n)J;
else
BarraACX = [BarraACX; auxA
end
end
%09%0%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %%
if (Genomas(G,23))
if n<=1
auxACY =1];
aux = ACEjeY(u,1:Longitudes
auxACY = [auxACY, mean(aux,
else
auxACY =1];
aux = ACEjeY(u,1:(numeroMue
auxACY = [auxACY, mean(aux,
for i=1:n-2
aux =
ACEjeY (u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1)))
auxACY = [auxACY, mean(
end
aux = ACEjeY(u,(humeroMuest
1)):Longitudes(u));
auxACY = [auxACY, mean(aux,
end
if n<nmax
BarraACY = [BarraACY; auxA
n)J;
else
BarraACY = [BarraACY; auxA
end
end
%09%0%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %%
if (Genomas(G,24))
if n<=1
auxACzZ =1J;
aux = ACEjeZ(u,1:Longitudes
auxACZ = [auxACZ, mean(aux,
else
auxACzZ =J;
aux = ACEjeZ(u,1:(numeroMue
auxACZ = [auxACZ, mean(aux,
for i=1:n-2
aux =
ACEjeZ(u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1)))
auxACZ = [auxACZ, mean(
end
aux = ACEjeZ(u,(numeroMuest
1)):Longitudes(u));
auxACZ = [auxACZ, mean(aux,
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end
if n<nmax
BarraACZ = [BarraACZ; auxA CZ zeros(1,nmax-
n)J;
else
BarraACZ = [BarraACZ; auxA Cz];
end
end
end

%0%0%%% %% %% %% % %0%% %% %% %6 %6 % %% %% %% %% % % % % %
20%%%0%%%0%%%0%% %% %% %% %%
% Features de picos

picosMAGX =];

picosMAGY =1];

picosMAGZ =];

PicCOSACX =[];

picosACY =];

picosACZ =J;

auxiliar = 0;

numpicos = Genomas(G,33);

for j=1:size(MagEjeX,1)

90%%9%0%% %% % %% % %% % %% %% %% %%
if (Genomas(G,25))

auxMAGX = 0;
for i=numpicos+1:size(MagEjeX,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1;

for d=1:numpicos
if (MagEjeX(j,i)<=MagEjeX(j,i+d))
auxiliar = 0;
end
if (MagEjeX(j,i)<=MagEjeX(j,i-d))
auxiliar = 0;
end
end
auxMAGX = auxMAGX+auxiliar;
end
picosMAGX = [picosMAGX; auxMAGX];
end
%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% % %%
if (Genomas(G,26))

auxMAGY = 0;
for i=numpicos+1:size(MagEjeY,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1,

for d=l:numpicos
if (MagEjeY(j,i)<=MagEjeY j,i+d))
auxiliar = 0;
end
if (MagEjeY(j,i)<=MagEjeY j,i-d))
auxiliar = 0;
end
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end
auxMAGY = auxMAGY+auxiliar;
end
picosMAGY = [picosMAGY; auxMAGY];
end
%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% % %%
if (Genomas(G,27))
auxMAGZ = 0;
for i=numpicos+1:size(MagEjeZ,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1;
for d=l:numpicos
if (MagEjeZ(j,i)<=MagEjeZ(j,i+d))
auxiliar = 0;
end
if (MagEjeZ(j,i))<=MagEjeZ(j,i-d))
auxiliar = 0;
end
end
auxMAGZ = auxMAGZ+auxiliar;
end
picosMAGZ = [picosMAGZ; auxMAGZ];
end

90%%9%0%% %% % %% % %% % %% %% %% %%
if (Genomas(G,28))

auxACX = 0;
for i=numpicos+1:size(ACEjeX,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1;
for d=1:numpicos
if (ACEjeX(j,i)<=ACEjeX(j,i+d))
auxiliar = 0;
end
if (ACEjeX(j,i)<=ACEjeX(j,i-d))
auxiliar = 0;
end
end
auxACX = auxACX+auxiliar;
end
picosACX = [picosACX; auxACX];
end

90%%9%0%% %% % %% % %% % %% %% %% %%
if (Genomas(G,29))

auxACY = 0;
for i=numpicos+1:size(ACEjeY,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1;
for d=1l:numpicos

if (ACEjeY(j,i)<=ACEjeY(j,i+d))
auxiliar = 0;

end

if (ACEjeY(j,i)<=ACEjeY(j,i-d))
auxiliar = 0;

end
end
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auxACY = auxACY+auxiliar;
end
picosACY = [picosACY; auxACY];
end
%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% % %%
if (Genomas(G,30))
auxACZ = 0;
for i=numpicos+1:size(ACEjeZ,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1;
for d=l:numpicos
if (ACEjeZ(j,i)<=ACEjeZ(j,i+d))
auxiliar = 0;
end
if (ACEjeZ(j,i)<=ACEjeZ(j,i-d))
auxiliar = 0;
end
end
auxACZ = auxACZ+auxiliar;
end
picosACZ = [picosACZ; auxACZ];
end
end

90%%%0%%%0%%%0%6%6 %% %% %% % %% % %% % %% % %% % %% %0 0%848%80826%808260808860080886%80¢

%0%%%%%% %% %% %% % %%
%%Creacion de la Red SOM
fprintf( 'Creacion de la Red SOM\n' );

datal = [];
names_variables = {};
numindices = 0;
nameMAGX = {};
nameMAGY = {};
nameMAGZ = {};

nameACX = {};
nameACY ={};
nameACZ = {};

for i=l:nmax

nameMAGX({i} = strcat(
nameMAGY({i} = strcat(
nameMAGZ{i} = strcat(

nameACX({i} = strcat(
" ,num2str(i));

nameACY({i} = strcat(
" ,num2str(i));

'BARRA MAGNETICO EJE X'
'BARRA MAGNETICO EJE Y
'BARRA MAGNETICO EJE Z'

'BARRA ACELERACION EJE X

'BARRA ACELERACION EJE Y
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nameACZ{i} = strcat(

" ,numa2str(i));

X'

Yl

Z'];

X',

Y]

X'

Y

end

if (Genomas(G,1))
datal = [datal; MAXMAGXT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(G,2))
datal = [datal; MAXMAGY';
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1,;

end

if (Genomas(G,3))
datal = [datal; MAXMAGZ';
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1,;
end
if (Genomas(G,4))
datal = [datal; MAXACEXY;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(G,5))
datal = [datal; MAXACEY";
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(G,6))
datal = [datal; MAXACEZT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;
end

if (Genomas(G,7))
datal = [datal; MINMAGXT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(G,8))
datal = [datal; MINMAGY'];
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;
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end

X'

Yl

Z'];

X'

Y]

X',

if (Genomas(G,9))
datal = [datal; MINMAGZT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;
end
if (Genomas(G,10))
datal = [datal; MINACEXT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(G,11))
datal = [datal; MINACEY';
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1,;

end

if (Genomas(G,12))
datal = [datal; MINACEZ';
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;
end

if (Genomas(G,13))
datal = [datal; MEANMAGX';
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(G,14))
datal = [datal; MEANMAGY";
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(G,15))
datal = [datal; MEANMAGZT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;
end
if (Genomas(G,16))
datal = [datal; MEANACEXT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;
end
if (Genomas(G,17))
datal = [datal; MEANACEYT;

-64 -

'MIN MAGNETICO EJE

'MIN ACELERACION EJE

'MIN ACELERACION EJE

'MIN ACELERACION EJE

'MEDIA MAGNETICO EJE

'MEDIA MAGNETICO EJE

'MEDIA MAGNETICO EJE

'MEDIA ACELERACION EJE




A
b
[11]

1542

Universidad

Sistema de clasificacion de vehiculos basado epcanagnético

Zaragoza

Memoria

Yl
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X',

names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(G,18))
datal = [datal; MEANACEZY;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;
end

if (Genomas(G,19))
datal = [datal; BarraMAGXT;
names_variables = [names_variables, nam
numindices = numindices + size(BarraMAG
end
if (Genomas(G,20))
datal = [datal; BarraMAGY';
names_variables = [names_variables, nam
numindices = numindices + size(BarraMAG
end
if (Genomas(G,21))
datal = [datal; BarraMAGZY;
names_variables = [names_variables, nam
numindices = numindices + size(BarraMAG
end
if (Genomas(G,22))
datal = [datal; BarraACX';
names_variables = [names_variables, nam
numindices = numindices + size(BarraACX
end
if (Genomas(G,23))
datal = [datal; BarraACY'"];
names_variables = [names_variables, nam
numindices = numindices + size(BarraACY
end
if (Genomas(G,24))
datal = [datal; BarraACZY7;
names_variables = [names_variables, nam
numindices = numindices + size(BarraACZ
end

if (Genomas(G,25))
datal = [datal; picosMAGX';
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;

end
if (Genomas(G,26))
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Yl

X'

Y]

Z'];

datal = [datal; picosMAGY'];
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(G,27))
datal = [datal; picosMAGZT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;
end
if (Genomas(G,28))
datal = [datal; picosACXT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(G,29))
datal = [datal; picosACY'];
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(G,30))
datal = [datal; picosACZT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1,;

end

if (Genomas(G,31))
datal = [datal; Longitudes'];
names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;

end

indices = 1:1:numindices;

clase = [];
data =[];
GG =0;
M = 0;

P

:O,

MP = 0;
GM =0;

fprintf(

for i=1:size(Detecciones,1)

GM = 0;

'PICOS MAGNETICO EJE

'PICOS MAGNETICO EJE

'PICOS ACELERACION EJE

'PICOS ACELERACION EJE

'PICOS ACELERACION EJE

'LONGITUD MUESTRA'];

'‘Creacion del fichero de detecciones\n' );

, if (Detecciones(i).deteccion.Longitud < 3600)

clase = 'P' ; clase];

data = [datal(;,i) data];
P =P+1;
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else
if (Detecciones(i).deteccion.Longitud < 4500)
clase = [clase; ™ML
data = [data datal(:,i)];
M = M+1;
else
clase =[clase; ‘G
data = [data datal(:,i)];
GG = GG+1;
end
end
end
data = double(data);
numclases = 2;
numpatclases = [ M GG];
name_clases = { 'MEDIANO', 'GRANDE' };
nombre_mapa = 'SOM ANALISIS DATOS' ;
[ numinpnomask , npat ] = size( data );
sD = som_data_struct( data', 'name’ , nombre_mapa ,
‘comp_names' , names_variables , 'labels’ , clase );
fprintf( 'Normalizamos\n' );
% Normalizamos cada variable de entrada independien temente en
el rango [0 1]
sD = som_normalize( sD, range' );
lattice = '‘hexa' ; %% Tipo de mapa 'hexa' = hexagonal,
'rect' = rectangular
mapsize = [13 8]; %% Tamafio del mapa
sM = som_make(sD, 'msize’ , mapsize, "lattice’ , lattice);

[ unit_class_index, unit_class_label] =
som_unit_classification( sM, sD , clase);
sM.labels = unit_class_label;

[ data_class_index , data_class_label ] =

som_data_classification( sM, sD , unit_class_index );

[ conf_mat , Kappa ] = confussion_matrix( d ata_class_index,
clase);

fprintf( \nKappa: %1.10f" , Kappa );

Kappas = [Kappas; Kappa];
end

90%%9%0%%%0%%%0%%%0%6% %% %% %% %% %% %% % %% % %% % %
%% Ordenar los Kappas
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fprintf( 'Ordenar los Kappas\n' );
KappasOrdenadas = [];
GenomasOrdenados = [];
KappasOrdenadas = [KappasOrdenadas;Kappas(1)];
GenomasOrdenados = [GenomasOrdenados;Genomas(1, 1:33)];

for i=2:size(Kappas,1)
bucle=1,;
q=1
while (bucle==1)
if (Kappas(i) >= KappasOrdenadas(q))

KappasOrdenadas = [KappasOrdenadas (2:(9-2));
Kappas(i); KappasOrdenadas(q:size(KappasOrdenadas,1 NI;
GenomasOrdenados = [GenomasOrdenad 0s(1:(g-1),1:33);
Genomas(i,1:33); GenomasOrdenados(q:size(GenomasOrd enados,1),1:33)];
bucle = 0;
else
q=0q+l;
end
if (g>size(KappasOrdenadas,1))
KappasOrdenadas = [KappasOrdenadas ;Kappas(i)];
GenomasOrdenados =
[GenomasOrdenados;Genomas(i,1:33)];
bucle = 0;
end
end
end

KappaMax = [KappaMax; KappasOrdenadas(1)];
%%%%%%%

%9%%%% %% %% %% %% %% %% % % %% %% %% %% %% %% %% %0 %
%% Generar nueva generacion
fprintf( ‘Generar nueva generacion\n' );
NuevaGeneracion = [];

%%%%% %% %% %% % % %% % % %% % %% %% %% %% %% %% %%
% Elitismo, replica de los mejores

NuevaGeneracion =
GenomasOrdenados(1:20,1:size(GenomasOrdenados,?2));

%%%% % %% %% %% % % %% % % %% % % %% % %% %% %% %% %%
% Reproduccion

q=1
while (size(NuevaGeneracion,1)<80)

if (randi([0,1000],1,1)<(KappasOrdenadas(q)*1000))

corte = randi([1,33],1,1);

auxiliar = [GenomasOrdenados(q,1:corte) ,

GenomasOrdenados(randi([1,20],1,1),corte+1:33)];

NuevaGeneracion = [NuevaGeneracion; aux iliar];

else
if (g<20)
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g=q+l;
else
q=1;
end
end

end

%%%%% %% %% %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% %% % %%
% Mutacion

for i=1:20
mutacion = randi([1,33],1,1);
if (mutacion>31)
auxiliar = GenomasOrdenados(i,1:33);
auxiliar(mutacion) = randi([1,400],1,1) ;
else
auxiliar = GenomasOrdenados(i,1:33);
auxiliar(mutacion) = randi([0,1],1,1);

end
NuevaGeneracion = [NuevaGeneracion; auxilia r];
end
if (Ciclos > 1)
Ciclos = Ciclos -1;
else
fprintf( \n'" );
fprintf( \n' );
fprintf( \n' );
fprintf( 'FINAL DE LA GENERACION\n' );
pause();
t = 1:1:size(KappaMax);
figure();
plot(t,KappaMax);
Ciclos = input( 'Numero de ciclos a simular: ' );
end
end

2. AG PARA DIRECCION

clear all ;

close all ;

fprintf( 'Analisis completo de las Features mediante Algorit mos
Geneticos\n'  );

fprintf( 'Para muestras capturadas automaticamente\n' );

fprintf(  'Para el DIRECCION\n' );

%% CONFIGURAR

%% %9%0%% %% % %% % %% %% %% %% %% %% % %%

nombreArchivo = 'C:\Users\Ruben\Documents\universidad\Master\Trabaj o]
Final de Master\Base de datos\Datos-Detectados-

Automaticos\DatosAutomaticos.mat' ;
%%%%%%0%% % %% % %% % %% % %% % %% %% %%
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Ciclos = 200;
%0%%9%0%%%0%% %% % %% % %% %% %% %% %% %%

%% CARGA DE DATOS
load(nhombreArchivo");

906%%%0%%0% %% % %% %% %% %% % %% %% %% %% % %% %% % %Y
%% Extraccion de las features
fprintf( 'Extraccion de las features\n' );

80%09%%%%%%

%0%%%%%0%0% %% %% %% %% % % %% %0 %% % % %% %% %% % %% %0 %% % % %% %% %% % %
% Features estadisticasa

MAXMAGX= max(MagEjeX,][],2);
MAXMAGY= max(MagEjeY,[],2);
MAXMAGZ= max(MagEjeZ,[],2);
MAXACEX= max(ACEjeX,[],2);
MAXACEY= max(ACEjeY,[],2);
MAXACEZ= max(ACEjeZ,[],2);

MINMAGX= minimos(MagEjeX,Longitudes);
MINMAGY= minimos(MagEjeY,Longitudes);
MINMAGZ= minimos(MagEjeZ,Longitudes);
MINACEX= minimos(ACEjeX,Longitudes);
MINACEY= minimos(ACEjeY,Longitudes);
MINACEZ= minimos(ACEjeZ,Longitudes);

MEANMAGX= medias(MagEjeX,Longitudes);
MEANMAGY= medias(MagEjeY,Longitudes);
MEANMAGZ= medias(MagEjeZ,Longitudes);
MEANACEX= medias(ACEjeX,Longitudes);
MEANACEY= medias(ACEjeY,Longitudes);
MEANACEZ= medias(ACEjeZ,Longitudes);

%9%%%% %% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% %% %% % %Y
%% Creacion de los genomas iniciales
fprintf( '‘Creacion de los genomas iniciales\n' );

%%%%%%%

NuevaGeneracion = randi([0,1],100,31);

auxi = randi([2,400],100,2);

NuevaGeneracion = [NuevaGeneracion, auxil;
KappaMax = [];

MaxTam = max(Longitudes,[],1)

%0%%9%0%% %% % %% % %% %% %% %% %% %% % %%

% 1 MAXMAGX MAXMAGY MAXMAGZ MAXACEX
MAXACEY MAXACEZ
% 7 MINMAGX MINMAGY MINMAGZ MINACEX

MINACEY MINACEZ
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% 13 MEANMAGX MEANMAGY MEANMAGZ MEANACEX
MEANACEY  MEANACEZ

% 19 BarraMAGX BarraMAGY BarraMAGZ BarraACX
BarraACY BarraACZ

% 25 picosMAGX picosMAGY  picosMAGZ picosACX
picosACY  picosACZ

% 31 Longitud NumBarras NumPicos

% En caso de querer meter reproductores

Reproductorl =[00111010000101000 0110000111
110123 362];
Reproductor2=[00111010000101000 0110000111
101123 369]
Reproductor3=[00111010000101000 0110000111
101123 369];
Reproductor4=[11111010011111001 0110011011
1100 143 376];

NuevaGeneracion = [NuevaGeneracion; Reproductorl; Reproductor2;
Reproductor3; Reproductor4];

while (Ciclos > 0)
Genomas = NuevaGeneracion;
fprintf( 'Ciclos:\n’ );
Ciclos
Kappas = [];

for G=1:size(Genomas,1)
% Features de media en barra
BarraMAGX =];
BarraMAGY =];
BarraMAGZ = [];
BarraACX =[];
BarraACY =];
BarraACZ =1];

numeroMuestras = Genomas(G,32);
nmax = MaxTam/numeroMuestras;
nmax=floor(nmax);

for u=1l:size(MagEjeX,1) %Para cada
vehiculo

n = Longitudes(u)/numeroMuestras;
n=floor(n);
if n==
n=1,
end

%9%%%%%%% %% %% %% %%% % %% %% %
if (Genomas(G,19))
if n<=1

-71 -




i Universidad

Sistema de clasificacion de vehiculos basado epcanagnético

A
il Zaragoza

1542

auxMAGX =[];

aux = MagEjeX(u,1:Longitudes(u)

auxMAGX = [auxMAGX, mean(aux,2)

else

auxMAGX =[];

aux = MagEjeX(u,1:(numeroMuestr

auxMAGX = [auxMAGX, mean(aux,2)

for i=1:n-2
aux =
MagEjeX(u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1))
auxMAGX = [auxMAGX, mean(au
end
aux = MagEjeX(u,(numeroMuestras
1)):Longitudes(u));
auxMAGX = [auxMAGX, mean(aux,2)
end

if n<nmax

BarraMAGX = [BarraMAGX; auxMAG
else

BarraMAGX = [BarraMAGX; auxMAG
end

end

90%%9%0%% %% % %% % %% % %% %% %% %%

if (Genomas(G,20))
if n<=1
auxMAGY =[];
aux = MagEjeY(u,1:Longitudes(u)
auxMAGY = [auxMAGY, mean(aux,2)
else
auxMAGY =];
aux = MagEjeY(u,1:(numeroMuestr
auxMAGY = [auxMAGY, mean(aux,2)
for i=1:n-2
aux =
MagEjeY (u,(numeroMuestras*i):(humeroMuestras*(i+1))
auxMAGY = [auxMAGY, mean(au
end
aux = MagEjeY(u,(numeroMuestras
1)):Longitudes(u));
auxMAGY = [auxMAGY, mean(aux,2)
end
if n<nmax
BarraMAGY = [BarraMAGY; auxMAG
else
BarraMAGY = [BarraMAGY; auxMAG
end
end

90%%9%0%% %% %% %% %% % %% %% %% %%

if (Genomas(G,21))
if n<=1
auxMAGZ =];
aux = MagEjeZ(u,1:Longitudes(u)
auxMAGZ = [auxMAGZ, mean(aux,2)
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else
auxMAGZ =T];
aux = MagEjeZ(u,1:(numeroMuestr
auxMAGZ = [auxMAGZ, mean(aux,2)
for i=1:n-2
aux =
MagEjeZ(u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1))
auxMAGZ = [auxMAGZ, mean(au
end
aux = MagEjeZ(u,(numeroMuestras
1)):Longitudes(u));
auxMAGZ = [auxMAGZ, mean(aux,2)
end
if n<nmax
BarraMAGZ = [BarraMAGZ; auxMAG
else
BarraMAGZ = [BarraMAGZ; auxMAG
end
end

%%9%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% %

if (Genomas(G,22))
if n<=1
auxACX =1];
aux = ACEjeX(u,1:Longitudes(u))
auxACX = [auxACX, mean(aux,2)];
else
auxACX =1];
aux = ACEjeX(u,1:(humeroMuestra
auxACX = [auxACX, mean(aux,2)];
for i=1:n-2
aux =
ACEjeX(u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1)))
auxACX = [auxACX, mean(aux,
end
aux = ACEjeX(u,(numeroMuestras*
1)):Longitudes(u));
auxACX = [auxACX, mean(aux,2)];
end
if n<nmax
BarraACX = [BarraACX; auxACX z
else
BarraACX = [BarraACX; auxACX];
end
end

%%9%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% %

if (Genomas(G,23))

if n<=1

auxACY =1];

aux = ACEjeY(u,1:Longitudes(u))

auxACY = [auxACY, mean(aux,2)];
else

auxACY =1];

aux = ACEjeY(u,1:(humeroMuestra

auxACY = [auxACY, mean(aux,2)];

for i=1:n-2
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aux =
ACEjeY (u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1))) ;
auxACY =[auxACY, mean(aux, 2l
end
aux = ACEjeY(u,(numeroMuestras* (n-
1)):Longitudes(u));
auxACY = [auxACY, mean(aux,2)];
end
if n<nmax
BarraACY = [BarraACY; auxACY z eros(1,nmax-n)];
else
BarraACY = [BarraACY; auxACY];
end
end
%9%%%%%% %% %% %% %% %% % %% %% %
if (Genomas(G,24))
if n<=1
auxACz =1J;
aux = ACEjeZ(u,1:Longitudes(u)) ;
auxACZ = [auxACZ, mean(aux,2)];
else
auxACz =1J;
aux = ACEjeZ(u,1:(numeroMuestra s));
auxACZ = [auxACZ, mean(aux,2)];
for i=1:n-2
aux =
ACEjeZ(u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1))) ;
auxACZ = [auxACZ, mean(aux, 2l
end
aux = ACEjeZ(u,(numeroMuestras* (n-
1)):Longitudes(u));
auxACZ = [auxACZ, mean(aux,2)];
end
if n<nmax
BarraACZ = [BarraACZ; auxACZ z eros(1,nmax-n)];
else
BarraACZ = [BarraACZ; auxACZ];
end
end
end

%0%%%0%% %% % %% % %% % %% % %% %% %% %% % %% %% %% %
90%%9%0%%%0%% %% %% %% % %% %%
% Features de picos

%%

picosMAGX =1];
picosMAGY =[];
picosMAGZ = [];

picosACX =];
picosACY =];
picosACZ =];
auxiliar = 0;

numpicos = Genomas(G,33);
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for j=1:size(MagEjeX,1)

%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% % %%
if (Genomas(G,25))
auxMAGX = 0;
for i=numpicos+1:size(MagEjeX,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1;
for d=l:numpicos
if (MagEjeX(j,i)<=MagEjeX(j,i+d))
auxiliar = 0;
end
if (MagEjeX(j,i)<=MagEjeX(j,i-d))
auxiliar = 0;
end
end
auxMAGX = auxMAGX+auxiliar;
end
picosMAGX = [picosMAGX; auxMAGX];
end
%09%0%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %%
if (Genomas(G,26))

auxMAGY = 0;
for i=numpicos+1:size(MagEjeY,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1;

for d=1l:numpicos
if (MagEjeY(j,i)<=MagEjeY (j,i+d))
auxiliar = 0;
end
if (MagEjeY(j,i)<=MagEjeY (j,i-d))
auxiliar = 0;
end
end
auxMAGY = auxMAGY+auxiliar;
end
picosMAGY = [picosMAGY; auxMAGY];
end
%9%%%%%%% %% %% %% %%% % % %% %%
if (Genomas(G,27))

auxMAGZ = 0;
for i=numpicos+1:size(MagEjeZ,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1;

for d=l:numpicos
if (MagEjeZ(j,i)<=MagEjeZ(j,i+d))
auxiliar = 0;
end
if (MagEjeZ(j,i)<=MagEjeZ(j,i-d))
auxiliar = 0;
end
end
auxMAGZ = auxMAGZ+auxiliar;
end
picosMAGZ = [picosMAGZ; auxMAGZ];
end
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%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% % %%
if (Genomas(G,28))
auxACX = 0;
for i=numpicos+1:size(ACEjeX,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1;
for d=l:numpicos
if (ACEjeX(j,i)<=ACEjeX(j,i+d))
auxiliar = 0;
end
if (ACEjeX(j,i)<=ACEjeX(j,i-d))
auxiliar = 0;
end
end
auxACX = auxACX+auxiliar;
end
pPicosACX = [picosACX; auxACX];
end

%0%%%0%%0% %% %% % %% %% %% % %% %%
if (Genomas(G,29))
auxACY = 0;
for i=numpicos+1:size(ACEjeY,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1;
for d=1l:numpicos
if (ACEjeY(j,i)<=ACEjeY(j,i+d))
auxiliar = 0;
end
if (ACEjeY(j,i)<=ACEjeY(j,i-d))
auxiliar = 0;
end
end
auxACY = auxACY+auxiliar;
end
picosACY = [picosACY; auxACY];
end
%0%%%0%%% %% %% % %% %% %% % %% %%
if (Genomas(G,30))
auxACZ = 0;
for i=numpicos+1:size(ACEjeZ,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1;
for d=1:numpicos
if (ACEjeZ(j,i)<=ACEjeZ(j,i+d))
auxiliar = 0;
end
if (ACEjeZ(j,i)<=ACEjeZ(j,i-d))
auxiliar = 0;
end
end
auxACZ = auxACZ+auxiliar;
end
picosACZ = [picosACZ; auxACZ];
end
end
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90%%9%0%%%0%%%0%% %% %% %% % %% % %% % %% % %% % %% %0 0%848%8082608088600808860080886%80¢
90%%%0%%%0%%%0%%% %% %

fprintf(

%%Creacion de la Red SOM

datal =[];
names_variables = {};
numindices = 0;
nameMAGX = {};
nameMAGY = {};
nameMAGZ = {};

nameACX = {};
nameACY ={};
nameACZ = {};

for i=1:nmax
nameMAGX({i} = strcat(
nameMAGY({i} = strcat(

'Creacion de la Red SOM\n'

'BARRA MAGNETICO EJE X' ,num2str(i));
'BARRA MAGNETICO EJE Y ' ,num2str(i));

nameMAGZ{i} = strcat( 'BARRA MAGNETICO EJE Z" ,num2str(i));
nameACX({i} = strcat( 'BARRA ACELERACION EJE X
" ,numa2str(i));
nameACY({i} = strcat( 'BARRA ACELERACION EJE Y
" ,num2str(i));
nameACZ{i} = strcat( 'BARRA ACELERACION EJE Z
" ,numa2str(i));
end

X'

Y]

Z'];

X',

if (Genomas(G,1))
datal = [datal; MAXMAGXT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(G,2))
datal = [datal; MAXMAGY';
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(G,3))
datal = [datal; MAXMAGZ';
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1,;
end
if (Genomas(G,4))
datal = [datal; MAXACEXY;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;
end
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Y

X'

Y]

Z'];

X',

Yl

X',

if (Genomas(G,5))
datal = [datal; MAXACEY";
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(G,6))
datal = [datal; MAXACEZT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;
end

if (Genomas(G,7))
datal = [datal; MINMAGXT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(G,8))
datal = [datal; MINMAGYT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1,;

end

if (Genomas(G,9))
datal = [datal; MINMAGZT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1,;
end
if (Genomas(G,10))
datal = [datal; MINACEXT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1,;

end

if (Genomas(G,11))
datal = [datal; MINACEYT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(G,12))
datal = [datal; MINACEZY;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;
end

if (Genomas(G,13))
datal = [datal; MEANMAGX';
names_variables = [names_variables,
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Yl

Z'];

X'];

Yl

numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(G,14))
datal = [datal; MEANMAGY"];
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(G,15))
datal = [datal; MEANMAGZT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;
end
if (Genomas(G,16))
datal = [datal; MEANACEXT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(G,17))
datal = [datal; MEANACEYT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(G,18))
datal = [datal; MEANACEZYT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;
end

if (Genomas(G,19))
datal = [datal; BarraMAGXT;
names_variables = [names_variables, nam
numindices = numindices + size(BarraMAG
end
if (Genomas(G,20))
datal = [datal; BarraMAGY';
names_variables = [names_variables, nam
numindices = numindices + size(BarraMAG
end
if (Genomas(G,21))
datal = [datal; BarraMAGZY;
names_variables = [names_variables, nam
numindices = numindices + size(BarraMAG
end
if (Genomas(G,22))
datal = [datal; BarraACX';
names_variables = [names_variables, nam
numindices = numindices + size(BarraACX
end
if (Genomas(G,23))
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X',

Yl

Z'];

X'

Y]

Z'];

datal = [datal; BarraACY'"];
names_variables = [names_variables, nam
numindices = numindices + size(BarraACY
end
if (Genomas(G,24))
datal = [datal; BarraACZ';
names_variables = [names_variables, nam
numindices = numindices + size(BarraACZ
end

if (Genomas(G,25))
datal = [datal; picosMAGX'];
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1,;

end

if (Genomas(G,26))
datal = [datal; picosMAGY'];
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1,;

end

if (Genomas(G,27))
datal = [datal; picosMAGZT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;
end
if (Genomas(G,28))
datal = [datal; picosACXT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(G,29))
datal = [datal; picosACYT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(G,30))
datal = [datal; picosACZT;
names_variables = [names_variables,

numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(G,31))
datal = [datal; Longitudes'];
names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;

end

indices = 1:1:numindices;
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clase = [];
data =[];
num = O;
fprintf( 'Creacion del fichero de direcciones\n' );
for i=1:size(Detecciones,1)
if (Detecciones(i).deteccion.Direccion(2) == 'S'")
clase = 'S' ; clase];
data = [datal(:,i) data];
num = num+1,
else
clase = [clase; 'E'
data = [data datal(:,i)];
end
end

data = double(data);

numclases = 2;

numpatclases = [ hum 113-num |;

name_clases = { 'Salida’ , ‘Entrada’  };

nombre_mapa = 'SOM ANALISIS DATOS' ;
[ numinpnomask , npat ] = size( data );

sD = som_data_struct( data', 'name’ , nombre_mapa ,
‘comp_names' , names_variables , 'labels’ , clase );

fprintf( 'Normalizamos\n' );

% Normalizamos cada variable de entrada independien temente en

el rango [0 1]
sD = som_normalize( sD, range' );

lattice = 'hexa' ; %% Tipo de mapa 'hexa' = hexagonal,
'rect’ = rectangular
mapsize = [13 8]; %% Tamafio del mapa

sM = som_make(sD, 'msize’ , mapsize, "lattice’ , lattice);

[ unit_class_index , unit_class_label] =
som_unit_classification( sM , sD , clase);
sM.labels = unit_class_label;

[ data_class_index , data_class_label ] =
som_data_classification( sM , sD , unit_class_index );

% Calculo de las Kappas
[ conf_mat , Kappa ] = confussion_matrix( d ata_class_index,
clase);
fprintf( \nKappa: %1.10f" , Kappa );
Kappas = [Kappas; Kappa];

end
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%%%%%%%

%%%%% %% %% %% % % %% % % %% % % %% % % %% % %% %% % %%
%% Ordenar los Kappas
fprintf( '‘Ordenar los Kappas\n' );
KappasOrdenadas = [];
GenomasOrdenados = [];
KappasOrdenadas = [KappasOrdenadas;Kappas(1)];
GenomasOrdenados = [GenomasOrdenados;Genomas(1, 1:33)];

for i=2:size(Kappas,1)
bucle=1,;
q=1
while (bucle==1)
if (Kappas(i) >= KappasOrdenadas(q))

KappasOrdenadas = [KappasOrdenadas (1:(9-2));
Kappas(i); KappasOrdenadas(q:size(KappasOrdenadas,1 ;
GenomasOrdenados = [GenomasOrdenad 0s(1:(g-1),1:33);
Genomas(i,1:33); GenomasOrdenados(q:size(GenomasOrd enados,1),1:33)];
bucle = 0;
else
q=0q+l;
end
if (g>size(KappasOrdenadas,1))
KappasOrdenadas = [KappasOrdenadas ;Kappas(i)];
GenomasOrdenados =
[GenomasOrdenados;Genomas(i,1:33)];
bucle = 0;
end
end
end

KappaMax = [KappaMax; KappasOrdenadas(1)];
%%%%%%%

%9%%%%% %% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% %% %% %
%% Generar nueva generacion
fprintf( ‘Generar nueva generacion\n' );
NuevaGeneracion = [J;

%0%%%0%% %% % %% % %% % %% %% %% %% % %% % %% %% %% %
% Elitismo, replica de los mejores

NuevaGeneracion =
GenomasOrdenados(1:20,1:size(GenomasOrdenados,?2));

%0%%%0%% %% % %% % %% % %% % %% %% %% %% % %% %% %% %
% Reproduccion

q=1
while (size(NuevaGeneracion,1)<80)
if (randi([0,1000],1,1)<(KappasOrdenadas(q)*1000))
corte = randi([1,33],1,1);
auxiliar = [GenomasOrdenados(q,1:corte) ,
GenomasOrdenados(randi([1,20],1,1),corte+1:33)];
NuevaGeneracion = [NuevaGeneracion; aux iliar];
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end

else

if (g<20)
q=g+l;

else
a=1

end
end

end

%0%%%%%0%0%% %% %% %% %% % %% %0 %% % % % %% %% % % %%
% Mutacion

for i=1:20
mutacion = randi([1,33],1,1);
if (mutacion>31)
auxiliar = GenomasOrdenados(i,1:33);
auxiliar(mutacion) = randi([1,400],1,1) ;
else
auxiliar = GenomasOrdenados(i,1:33);
auxiliar(mutacion) = randi([0,1],1,1);

end
NuevaGeneracion = [NuevaGeneracion; auxilia r];
end
if (Ciclos > 1)
Ciclos = Ciclos -1;
else
fprintf( \n' );
fprintf( \n'" );
fprintf( \n'" );
fprintf( 'FINAL DE LA GENERACION\n' );
pause();
t = 1:1:size(KappaMax);
figure();
plot(t,KappaMax);
Ciclos = input( 'Numero de ciclos a simular: ' );
end
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ANEXO 6. ALGORITMO ELECCION

ARQUITECTURA

1. ALGORITMO PARA TAMANO

clear all ;

close all ;

fprintf( 'MLP\n" );

fprintf( '‘Analisis de diferentes arquitecturas de MLP \n' );
fprintf( 'Para muestras capturadas automaticamente\n' );
forintf(  'Para el TAMANO\n'  );

%% CONFIGURACION

%%%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% % % %% %

nombreArchivo = 'C:\Users\Ruben\Documents\universidad\Master\Trabaj o]
Final de Master\Base de datos\Datos-Detectados-
Automaticos\DatosAutomaticos.mat' ;

%%%%%%% %% %% % %% % % %% % % %% % % %% %

n_pool = 10; % NUMERO DE REPETICIONES DE CADA REDv

%%%%%%% %% %% % %% % % %% % % %% % % %% %

% Valor del umbral con el que comparar las salidas de la red
umbral = 0.1; % umbral para seleccionar una salida de red como no

nula

%%%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% % % %% %

% Numero maximo de ciclos de entrenamiento

% (disminuirlo para los metodos cuasi-Newton y de g rad.conjugados)
numciclos = 100;

%%%%%%% %% %% % %% % % %% %% %% % % %% %
Genomas=[01000000000010101000 1010110011
1362 23];

%%%%%%% %% %% % %% % % %% % % %% % % %% %

NeuroMAX = 22;

%%%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% % % %% %

funtrain = 'trainim’ ;% por defecto L-M

%% CARGA DE DATOS
load(nombreArchivo");
%% CARGA DE COMBINACIONES DE ARQUITECTURAS

% Unidades Ocultas en las diferentes arquitecturas

AA =1,

AB =0;

nhunit=[ AA AB];
nCapas = [J;

nCapas = [nCapas 1];
while AB<=NeuroMAX
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AA = AA+1;
if AA > NeuroMAX
AA=1;
AB = AB+1;
end

nhunit = [nhunit; AA AB;

if AB==

nCapas = [nCapas 1];
else

nCapas = [nCapas 2];
end

end

% nhunit=[201918 17 16; 000 12 10];
% nCapas=[11122];

nhunit = nhunit’;

%%%%%% %%

%%9%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %
%% VARIABLES

KappasOrdenadas = [];
IndicesOrdenados = [];

Kappas = [];

Indices = [];

MaxTam = max(Longitudes,[],1)

%%%%%%%

%9%%%%% %% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% %% %% %
%% Extraccion de las features
fprintf( '‘Extraccion de las features\n' );

90%%9%0%%%0%%%0%6%%0%6% %% %% %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % %
% Features estadisticas

MAXMAGX= max(MagEjeX,][],2);
MAXMAGY= max(MagEjeY,[],2);
MAXMAGZ= max(MagEjeZ,[],2);
MAXACEX= max(ACEjeX,[],2);
MAXACEY= max(ACEjeY,[],2);
MAXACEZ= max(ACEjeZ,[],2);

MINMAGX= minimos(MagEjeX,Longitudes);
MINMAGY= minimos(MagEjeY,Longitudes);
MINMAGZ= minimos(MagEjeZ,Longitudes);
MINACEX= minimos(ACEjeX,Longitudes);
MINACEY= minimos(ACEjeY,Longitudes);
MINACEZ= minimos(ACEjeZ,Longitudes);

MEANMAGX= medias(MagEjeX,Longitudes);
MEANMAGY= medias(MagEjeY,Longitudes);
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MEANMAGZ= medias(MagEjeZ,Longitudes);

MEANACEX= medias(ACEjeX,Longitudes);

MEANACEY= medias(ACEjeY,Longitudes);

MEANACEZ= medias(ACEjeZ,Longitudes);

%%%%%%%% % %% % % %% % % %% % % %% % % %% % % %% % % %% % % %% %% %% % % %% %0
% Features de media en barra

BarraMAGX =];
BarraMAGY =];
BarraMAGZ =[];

BarraACX =];
BarraACY =[];
BarraACZ =[];

numeroMuestras = Genomas(32);
nmax = MaxTam/numeroMuestras;
nmax=floor(nmax);

for u=1l:size(MagEjeX,1) %Para cada vehiculo

n = Longitudes(u)/numeroMuestras;
n=floor(n);

if n==0

n=1;

end

%%%%%%0% %% %% %% %% %% %% %% %%
if (Genomas(19))
if n<=1
auxMAGX =[];
aux = MagEjeX(u,1:Longitudes(u));
auxMAGX = [auxMAGX, mean(aux,2)];
else
auxMAGX =[];
aux = MagEjeX(u,1:(numeroMuestras));
auxMAGX = [auxMAGX, mean(aux,2)];

for i=1:n-2
aux =
MagEjeX(u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1)) );
auxMAGX = [auxMAGX, mean(aux,2)];
end
aux = MagEjeX(u,(humeroMuestras*(n-1)): Longitudes(u));
auxMAGX = [auxMAGX, mean(aux,2)];
end
if n<nmax
BarraMAGX = [BarraMAGX; auxMAGX zeros( 1,nmax-n)];
else
BarraMAGX = [BarraMAGX; auxMAGX];
end

end

%9%%%%%%% %% %% %% %% %% % %% %%
if (Genomas(20))
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if n<=1
auxMAGY =];
aux = MagEjeY(u,1:Longitudes(u));
auxMAGY = [auxMAGY, mean(aux,2)];
else
auxMAGY =];
aux = MagEjeY(u,1:(humeroMuestras));
auxMAGY = [auxMAGY, mean(aux,2)];
for i=1:n-2
aux =
MagEjeY (u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1)) );
auxMAGY = [auxMAGY, mean(aux,2)];
end
aux = MagEjeY (u,(numeroMuestras*(n-1)): Longitudes(u));
auxMAGY = [auxMAGY, mean(aux,2)];
end
if n<nmax
BarraMAGY = [BarraMAGY; auxMAGY zeros( 1,nmax-n)];
else
BarraMAGY = [BarraMAGY; auxMAGY];
end
end
%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %%
if (Genomas(21))
if n<=1
auxMAGZ =];
aux = MagEjeZ(u,1:Longitudes(u));
auxMAGZ = [auxMAGZ, mean(aux,2)];
else
auxMAGZ =];
aux = MagEjeZ(u,1:(numeroMuestras));
auxMAGZ = [auxMAGZ, mean(aux,2)];
for i=1:n-2
aux =
MagEjeZ(u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1)) );
auxMAGZ = [auxMAGZ, mean(aux,2)];
end
aux = MagEjeZ(u,(numeroMuestras*(n-1)): Longitudes(u));
auxMAGZ = [auxMAGZ, mean(aux,2)];
end
if n<nmax
BarraMAGZ = [BarraMAGZ; auxMAGZ zeros( 1,nmax-n)];
else
BarraMAGZ = [BarraMAGZ; auxMAGZ];
end
end
%%%%%%% %% % %% %% %% % %% %% %%
if (Genomas(22))
if n<=1
auxACX =1];
aux = ACEjeX(u,1:Longitudes(u));
auxACX = [auxACX, mean(aux,2)];
else
auxACX =1];
aux = ACEjeX(u,1:(numeroMuestras));
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auxACX = [auxACX, mean(aux,2)];
for i=1:n-2
aux =
ACEjeX(u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1)))
auxACX = [auxACX, mean(aux,2)];
end
aux = ACEjeX(u,(numeroMuestras*(n-1)):L
auxACX = [auxACX, mean(aux,2)];

end
if n<nmax
BarraACX = [BarraACX; auxACX zeros(1,n
else
BarraACX = [BarraACX; auxACX];
end
end

%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% % %%
if (Genomas(23))
if n<=1
auxACY =1];
aux = ACEjeY(u,1:Longitudes(u));
auxACY = [auxACY, mean(aux,2)];
else
auxACY =1];
aux = ACEjeY(u,1:(numeroMuestras));
auxACY = [auxACY, mean(aux,2)];
for i=1:n-2
aux =
ACEjeY(u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1)))
auxACY = [auxACY, mean(aux,2)];
end
aux = ACEjeY(u,(numeroMuestras*(n-1)):L
auxACY = [auxACY, mean(aux,2)];

end
if n<nmax
BarraACY = [BarraACY; auxACY zeros(1,n
else
BarraACY = [BarraACY; auxACY];
end
end

%9%%%%%%% %% %% %% %%% % %% %% %
if (Genomas(24))
if n<=1
auxACzZ =1J;
aux = ACEjeZ(u,1:Longitudes(u));
auxACZ = [auxACZ, mean(aux,2)];
else
auxACzZ =1J;
aux = ACEjeZ(u,1:(numeroMuestras));
auxACZ = [auxACZ, mean(aux,2)];
for i=1:n-2
aux =
ACEjeZ(u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1)))
auxACZ = [auxACZ, mean(aux,2)];
end
aux = ACEjeZ(u,(numeroMuestras*(n-1)):L

- 88 -

ongitudes(u));

max-n)];

ongitudes(u));

max-n)];

ongitudes(u));




. . Sistema de clasificacion de vehiculos basado epeanagnético
i Universidad

Al Zaragoza
Memoria
auxACZ = [auxACZ, mean(aux,2)];
end
if n<nmax
BarraACZ = [BarraACZ; auxACZ zeros(1,n max-n)];
else
BarraACZ = [BarraACZ; auxACZ];
end
end
end

%0%%9%0%%%0%%%0%% %% %6 %% %% %% %% %% %% % %% % %% %00
20%0%%%%% %% %% %%% %% %% %%
% Features de picos

picosMAGX = ];
picosMAGY =];
picosMAGZ = [];
picosACX =[];

picosACY =];

picosACZ = [];

auxiliar = 0;

numpicos = Genomas(33);

for j=1:size(MagEjeX,1)

%9%6%%6%6%6%%%%%%% %% %% % % %% %%
if (Genomas(25))

auxMAGX = 0;
for i=numpicos+1:size(MagEjeX,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1,

for d=l:numpicos
if (MagEjeX(j,i)<=MagEjeX(j,i+d))

auxiliar = 0;
end
if (MagEjeX(j,i)<=MagEjeX(j,i-d))

auxiliar = 0;
end

end
auxMAGX = auxMAGX+auxiliar;
end
picosMAGX = [picosMAGX; auxMAGX];

end
90%%9%0%% %% % %% % %% % %% %% %% %%
if (Genomas(26))

auxMAGY = 0;
for i=numpicos+1:size(MagEjeY,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1;

for d=1:numpicos
if (MagEjeY(j,i)<=MagEjeY (j,i+d))
auxiliar = 0;
end
if (MagEjeY(j,i))<=MagEjeY j,i-d))
auxiliar = 0;
end
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end

auxMAGY = auxMAGY+auxiliar;

end

picosMAGY = [picosMAGY; auxMAGY];

end

%%9%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% %

if (Genomas(27))

auxMAGZ = 0;
for
auxiliar = 1;

i=numpicos+1:size(MagEjeZ,2)-(numpicos+1)

for d=l:numpicos

end

if (MagEjeZ(j,i)<=MagEjeZ(j,i+d))
auxiliar = 0;

end

if (MagEjeZ(j,i))<=MagEjeZ(j,i-d))
auxiliar = 0;

end

auxMAGZ = auxMAGZ+auxiliar;

end

picosMAGZ = [picosMAGZ; auxMAGZ];

end

90%%9%0%%%0%% %% % %% % %% %% %% %%

if (Genomas(28))
auxACX = 0;

for

auxiliar = 1;

i=numpicos+1:size(ACEjeX,2)-(numpicos+1)

for d=1l:numpicos

auxiliar = 0;
end

auxiliar = 0;
end
end

if (ACEjeX(j,i)<=ACEjeX(j,i+d))

if (ACEjeX(j,i)<=ACEjeX(j,i-d))

auxACX = auxACX+auxiliar;

end

picosACX = [picosACX; auxACX];

end

90%%9%0%% %% % %% % %% % %% %% %% %%

if (Genomas(29))
auxACY =0;

for

auxiliar = 1;

i=numpicos+1:size(ACEjeY,2)-(numpicos+1)

for d=1:numpicos

auxiliar = 0;
end

auxiliar = 0;
end
end

if (ACEjeY(j,i)<=ACEjeY(j,i+d))

if (ACEjeY(j,i)<=ACEjeY(j,i-d))
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auxACY = auxACY-+auxiliar;
end
picosACY = [picosACY; auxACY];
end
%9%%%%%% %% %% %% %% %% % % %% %%
if (Genomas(30))
auxACZ = 0;
for i=numpicos+1:size(ACEjeZ,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1,
for d=l:numpicos
if (ACEjeZ(j,i)<=ACEjeZ(j,i+d))

auxiliar = 0;
end
if (ACEjeZ(j,i)<=ACEjeZ(j,i-d))

auxiliar = 0;
end

end
auxACZ = auxACZ+auxiliar;
end
picosACZ = [picosACZ; auxACZ];

end
end

%0%%%%%0% %% % %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% %% % % %E 2
%% Eleccion de las Features a utilizar
fprintf( 'Eleccion de las Features a utilizar\n' );

0%%%%% %%

datal =[];
names_variables = {};
numindices = 0;
nameMAGX = {};
nameMAGY = {};
nameMAGZ = {};

nameACX = {};

nameACY = {};

nameACZ = {};

for i=1l:nmax
nameMAGX({i} = strcat( 'BARRA MAGNETICO EJE X' ,num2str(i));
nameMAGY({i} = strcat( 'BARRA MAGNETICO EJE Y "' ,num2str(i));
nameMAGZ{i} = strcat( 'BARRA MAGNETICO EJE Z" ,num2str(i));
nameACX({i} = strcat( 'BARRA ACELERACION EJE X' ,num2str(i));
nameACY({i} = strcat( 'BARRA ACELERACION EJE Y " ,num2str(i));
nameACZ{i} = strcat( 'BARRA ACELERACION EJE Z" ,num2str(i));

end

if (Genomas(1))
datal = [datal; MAXMAGXT;

names_variables = [names_variables, 'MAX MAGNETICO EJE X' |;
numindices = numindices+1;
end
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if (Genomas(2))
datal = [datal; MAXMAGY';
names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(3))
datal = [datal; MAXMAGZY;
names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(4))

datal = [datal; MAXACEXY;
names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(5))
datal = [datal; MAXACEY";
names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(6))
datal = [datal; MAXACEZT;
names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(7))
datal = [datal; MINMAGXT;
names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(8))
datal = [datal; MINMAGYT;
names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(9))
datal = [datal; MINMAGZT;
names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(10))

datal = [datal; MINACEXT;
names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(11))
datal = [datal; MINACEY";
names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(12))

-92 -

'MAX MAGNETICO EJE Y' J;

'MAX MAGNETICO EJE Z' J;

'MAX ACELERACION EJE X' J;

'MAX ACELERACION EJE Y' ];

'MAX ACELERACION EJE Z' ;

'MIN MAGNETICO EJE X' J;

'MIN MAGNETICO EJE Y' [;

'MIN MAGNETICO EJE Z' J;

'MIN ACELERACION EJE X' ];

'MIN ACELERACION EJE Y' ;




Universidad
Al Zaragoza

Sistema de clasificacion de vehiculos basado epcanagnético

Memoria

datal = [datal; MINACEZY;

names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1,;
end

MIN ACELERACION EJE Z' ];

if (Genomas(13))

datal = [datal; MEANMAGX';
names_variables = [names_variables, MEDIA MAGNETICO EJE X' ];
numindices = numindices+1,;
end
if (Genomas(14))

datal = [datal; MEANMAGY"];
names_variables = [names_variables, MEDIA MAGNETICO EJE Y' ];
numindices = numindices+1,;
end
if (Genomas(15))

datal = [datal; MEANMAGZT;
names_variables = [names_variables, MEDIA MAGNETICO EJE Z'
numindices = numindices+1,;
end
if (Genomas(16))

datal = [datal; MEANACEXT;

names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1,;
end

I

MEDIA ACELERACION EJE X' ];
if (Genomas(17))
datal = [datal; MEANACEYT;
names_variables = [names_variables, MEDIA ACELERACION EJE Y'
numindices = numindices+1,;
end
if (Genomas(18))

datal = [datal; MEANACEZY;

names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1,;
end

I

MEDIA ACELERACION EJE Z' ];

if (Genomas(19))
datal = [datal; BarraMAGXT;

numindices = numindices + size(BarraMAGX,?2);
end

if (Genomas(20))
datal = [datal; BarraMAGY";

names_variables = [names_variables, nameMAGX];

numindices = numindices + size(BarraMAGY,2);
end

if (Genomas(21))
datal = [datal; BarraMAGZY;

names_variables = [names_variables, nameMAGY];

names_variables = [names_variables, nameMAGZ];
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numindices = numindices + size(BarraMAGZ,2);
end

if (Genomas(22))
datal = [datal; BarraACX'];
names_variables = [names_variables, nameACX];
numindices = numindices + size(BarraACX,2);
end
if (Genomas(23))
datal = [datal; BarraACY'"];
names_variables = [names_variables, nameACY];
numindices = numindices + size(BarraACY,2);
end
if (Genomas(24))
datal = [datal; BarraACZ';

names_variables = [names_variables, nameACZ];
numindices = numindices + size(BarraACZ,2);
end

if (Genomas(25))

datal = [datal; picosMAGX'];

names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;
end

'PICOS MAGNETICO EJE X'
if (Genomas(26))

I;
datal = [datal; picosMAGY'];

names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;
end

'PICOS MAGNETICO EJE Y'
if (Genomas(27))

I;
datal = [datal; picosMAGZT;

names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;
end

'PICOS MAGNETICO EJE Z'
if (Genomas(28))
datal = [datal; picosACXT;

names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;
end

I

'PICOS ACELERACION EJE X'
if (Genomas(29))
datal = [datal; picosACY'];

names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;
end

I

'PICOS ACELERACION EJE Y!
if (Genomas(30))
datal = [datal; picosACZT;

names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;
end

I

'PICOS ACELERACION EJE Z'
if (Genomas(31))
datal = [datal; Longitudes'];

names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;

I

'LONGITUD MUESTRA'];
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end
indices = 1:1:numindices;

%%%%%%%

%0%%%0%%0% %% % %% %% %% %% % %% %% % %% %% %% % %% %%
%% Creacion de las clases

fprintf( '‘Creacion de las clases\n’ );

clase = [];

data = [];

GG =0;

M=0;

P=0;

for i=1:size(Detecciones,1)

GM = 0;
if (Detecciones(i).deteccion.Longitud < 3600)
clase = [ 'P' ; clase];
data = [datal(;,i) data];
P = P+1;
else
if (Detecciones(i).deteccion.Longitud < 4500)
clase = [clase; ‘™M T;
data = [data datal(:,i)];
M = M+1;
else
clase = [clase; ‘G
data = [data datal(:,i)];
GG = GG+1;
end
end
end
data = double(data);
numclases = 2;
numpatclases = [ M GG];
name_clases = { 'MEDIANO', 'GRANDE' };

%%09%%% %% %% %% % %% %% %% %% % %% %% %% %% % % % % %0 088484048404866880 8

0%%%%% %%

%% Creacion del MPL
fprintf( '‘Creacion del MPL\n' );

numinp = numindices; % numinp = numero de variables
No enmascaradas
npat = size( clase,1);
nclases = numclases;
outclase = [];
for i=1:size(clase,l)
if (clase(i) == ‘™M)
auxi = [1;0];
else
auxi = [0;1];
end
outclase = [outclase auxi];
end
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% Calculamos las prob a priori de las clases
prob_priori = numpatclases / npat;
nsalidas = 1:1:nclases;
% Numero de salidas de la red
out = outclase( nsalidas, : ); % seleccionamos las
salidas que deseamos que tenga la red
[ numout dummy ] = size( out ); % Numero de clases de
salida
ind_out = [ 1:1:numout J; % vector de indices de
salidas
clase = ind_out * out; % matriz de clasificacion
de patrones no-dispersa
prob_priori = prob_priori(numclases); % seleccionamos las prob a

priori de las clases seleccionadas

%%9%%% %% %% %% % %% %% %% %% % %% %% %% %% % % % % %0 8848800880488688080%0% %% %% %
%% INTRODUCIENDO DATOS DE ENTRENAMIENTO

%%9%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% % %% %% %% %% % % %00
%%9%%%%% %% %% %% %%

%%%%% INTRODUCIENDO DATOS DE ENTRENAM IENTO
%%%%%%

%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %
%%%%% %% %% %% %% %%

n_arch = size(nhunit,2); % numero de arquitecturas

% Metodo de entrenamiento
% funtrain = 'trainlm’; % por defecto L-M

% AQUI SE ENTRENAN Y EVALUAN n_eval REDES
% trainmlp =[];
% Error = {};

Toterr = []; % matriz con los errores medios: n_pool x n_arch

min_error = []; % vector con los errores medios minimos en cada

arquitectura

max_error = []; % vector con los errores medios maximos en cada

arquitectura

mipnet = []; % matriz con las estructuras de redes: n_pool x n_a rch
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indargmin = nhunit( 1 ); % arquitectura de la red con minimo error,
inicialmente la primera

indpoolmin = 1,

minerrortotal = npat * numout ; % error inicial igual al numero de
muestras x salidas

% netmin = []; % estructura de red de error minimo

conf_mat_arqg = [J; % matriz 3D para guardar las matrices de confusion
promedio de cada arquitectura

% warning off MATLAB:nearlySingularMatrix;

for i=1:n_arch

%%%% %% %% %% %% % %% % % %% % % %% % % %% % %% %% % %%
%%%% %% %% %% %% % %%

%%%%%  CREANDO Y SIMULANDO CADA RED num_arquit ecturas x
num_pool %%%%%

%9%%%% %% %% %% %% %% %% % % %% %% %% %% %% %% %% %0 %
%%%6%%%%%%% %% %% %
% Creamos la red MLP nm-esima con una capa oculta ¢ on nhunit(i)
bipolares
% y una capa de salida con 1 unidad unipolar
datam = [ min(data’) ; max(data’) |’;
Ymed = zeros( numout , npat ); % matriz de salidas promedio del
pool de redes
for j=1:n_pool

funcion = {};
for w=1:nCapas(i)
funcion = [funcion 'tansig"  |;
end
funcion = [funcion logsig’ J;

if (nCapas(i)~=0) % distinguimos red de dos capas de la
red de una capa
net = newff( datam , [ nhunit(1:nCapas( i),i)’ numout ],
funcion, funtrain ); % dos capas
else
net = newff( datam , [ numout ], { 'logsig’ }, funtrain
); % una capa
end
net.trainParam.epochs = numciclos;
% NUmero de iteraciones de entrenamiento para cada
presentacion del error
net.trainParam.show = 5;
% Error cuadrado maximo promedio
net.trainParam.goal = 1le-6;
% Entrenamos a la Red
fprintf( \nENTRENANDO LA RED %d EN LA ARQUITECTURA CON %d
NEURONAS OCULTAS:\n' , j, nhunit( i) );
net = train( net , data , out);
% Obtenemos la respuesta para los patrones
Y =sim( net, data);
Ymed = Ymed +Y; % acumulamos las salidas
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% Calculamos el vector de errores en cada patron fr ente a la
respuesta deseada
err=sum(((Y-out) ~2),1); % sumamos el error en
todas las salidas
% Guardamos los datos de la red en un vector de red esy los
errores de las redes
if (j==1) % si j==1 creamos el vector de redes y de
errores
mipnet = [ net];
errnet =[errJ;
else % en caso contrario, concatenamos las redes y error es
mipnet = cat( 1, mipnet, net);
errnet = cat( 1, errnet, err); % guardamos los
vectores de error
end
errnetmedio = mean( err); % error medio en todos los
patrones
errnervar = var( err); % varianza del error en
todos los patrones
Toterr(j, i) = errnetmedio; % guardamos el error medio
Totvar(j, 1) = errnervar; % guardamos la varianza
if (errnetmedio < minerrortotal )
indargmin = nhunit( i ); % indice de arquitectura de
red con error minimo
indpoolmin =j; % indice de la red del pool
con minimo error
minerrortotal = errnetmedio ; % nuevo error minimo
netmin = net; % estructura de red de error
minimo
end

end % fin de bucle de j para repeticiones de la misma
arquitectura de red

%% Buscamos una matriz ‘clasificacion’ con 1y 0, donde el 1
indica

%% las salidas de red maximas

Ymed = Ymed / n_pool; % promediamos las salidas de la red en el

pool de redes

% Obtenemos una matriz 'clasificacion' de 1y O par a las salidas
seleccionadas como
% maximas que esten por encima del umbral, si no se ran todas cero
clasificacion = clasificacion_MLP(Y , prob_pri ori', umbral );
% Calculamos la matriz de confusion. Si una columna de
clasificacion es todo ceros, aparece una clase de r echazo
[ conf_mat , Kappa ] = confussion_matrix( ind_o ut * clasificacion
, Clase);
% Guardamos el vector de redes en una matriz de red esy las mat.
conf. promedios
if (i==1)

mipnet2 = [ mipnet J;
conf_mat_arq =[ conf_mat|;
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else
mlpnet2 = cat( 2 , mlpnet2 , mipnet);
conf_mat_arq = cat( 3, conf_mat_arq , conf _mat);
end
Kappa_arq( i) = Kappa; % guardamos el Kappa medio obtenido de
las redes del pool en esta arquitectura
min_error( i) = min( Toterr( :,i)); % guardamos el minimo
error de las redes del pool en esta arquitectura
max_error( i) = max( Toterr(:,i)); % guardamos el maximo
error de las redes del pool en esta arquitectura
Toterr2(i) = sum( Toterr(: , i) ) / n_pool; % promediamos los
errores de todas las redes del pool
Totvar2(i) = sum( Totvar( : , i) ) / n_pool, % promediamos las
varianzas de todas las redes del pool
%%%% Almacenamos los indices Kappa y las posiciones de cada indice

Kappas = [Kappas; Kappa];
Indices = [Indices i];

end % fin del bucle i para nhunit

%%%%%%%

%9%%%%% %% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% %% %% %
%% Ordenar los Kappas
fprintf( 'Ordenar los Kappas\n' );
KappasOrdenadas = [KappasOrdenadas;Kappas(1)];
IndicesOrdenados = [IndicesOrdenados;Indices(1) 1;

for i=2:size(Kappas,1)
i
bucle=1;
q=1;
while (bucle==1)
if (Kappas(i) >= KappasOrdenadas(q))

KappasOrdenadas = [KappasOrdenadas (1:(9-2));
Kappas(i); KappasOrdenadas(q:size(KappasOrdenadas,1 NI;
IndicesOrdenados = [IndicesOrdenad os(1:(g-1));
Indices(i); IndicesOrdenados(q:size(IndicesOrdenado s, 1))];
bucle = 0;
else
q=0q+l;
end
if (g>size(KappasOrdenadas,1))
KappasOrdenadas = [KappasOrdenadas ;Kappas(i)];
IndicesOrdenados = [IndicesOrdenad os;Indices(i)];
bucle = 0;
end
end
end
fprintf( ' FINAL DE EJECUCCION\n'  );
fprintf( "Indice: ' ); IndicesOrdenados(1)
fprintf( 'capal:’ ); nhunit(1,IndicesOrdenados(1))
fprintf( 'capa2:’ ); nhunit(2,IndicesOrdenados(1))

fprintf( ' Kappa: ' ); KappasOrdenadas(1)
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2. ALGORITMO PARA DIRECCION
clear all ;
close all ;
fprintf( 'MLP\n" );
fprintf( 'Analisis de diferentes arquitecturas de MLP \n' );
fprintf( 'Para muestras capturadas automaticamente\n' );

forintf(  'Para el DIRECCION\n' );

%% CONFIGURACION

%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% % %%

nombreArchivo = 'C:\Users\Ruben\Documents\universidad\Master\Trabaj o]
Final de Master\Base de datos\Datos-Detectados-
Automaticos\DatosAutomaticos.mat' ;

%%%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% % %%

n_pool = 10; % NUMERO DE REPETICIONES DE CADA REDv

%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %%

% Valor del umbral con el que comparar las salidas de la red
umbral = 0.1; % umbral para seleccionar una salida de red como no

nula

%%%%%%%% % %% %% %% % %% %% % %% %% %%

% NuUmero maximo de ciclos de entrenamiento

% (disminuirlo para los metodos cuasi-Newton y de g rad.conjugados)
numciclos = 100;

%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% % %%
Genomas=[00111010100101000011 0000100111
123 362];

%%%% % %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %%

NeuroMAX = 25;

%%%%9%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% % %%

funtrain = "trainim’ ;% por defecto L-M

%% CARGA DE DATOS
load(nombreArchivo");
%% CARGA DE COMBINACIONES DE ARQUITECTURAS

% Unidades Ocultas en las diferentes arquitecturas

AA=1;

AB =0;

nhunit=[ AA AB];
nCapas = [J;

nCapas = [nCapas 1];
while AB<=NeuroMAX

AA = AA+1;
if AA > NeuroMAX
AA=1;
AB = AB+1;
end
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nhunit = [nhunit; AA AB;

if AB==0

nCapas = [nCapas 1];
else

nCapas = [nCapas 2];
end

end

% nhunit=[201918 17 16; 000 12 10];
% nCapas=[11122];

nhunit = nhunit’;

%%9%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %
%% VARIABLES

%%%%%% %%

KappasOrdenadas = [];
IndicesOrdenados = [];

Kappas = [];

Indices = [];

MaxTam = max(Longitudes,[],1)

%%%%%% %% %% %% %% %6% % % %% %% %% %% %% % %% %% %Y
%% Extraccion de las features
fprintf( '‘Extraccion de las features\n' );

%%%%%%%

90%%9%0%%%0%%%0%6%6%0%6% %% %% %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % %
% Features estadisticas

MAXMAGX= max(MagEjeX,][],2);
MAXMAGY= max(MagEjeY,[],2);
MAXMAGZ= max(MagEjeZ,[],2);
MAXACEX= max(ACEjeX,[],2);
MAXACEY= max(ACEjeY,[],2);
MAXACEZ= max(ACEjeZ,[],2);

MINMAGX= minimos(MagEjeX,Longitudes);
MINMAGY= minimos(MagEjeY,Longitudes);
MINMAGZ= minimos(MagEjeZ,Longitudes);
MINACEX= minimos(ACEjeX,Longitudes);
MINACEY= minimos(ACEjeY,Longitudes);
MINACEZ= minimos(ACEjeZ,Longitudes);

MEANMAGX= medias(MagEjeX,Longitudes);

MEANMAGY= medias(MagEjeY,Longitudes);

MEANMAGZ= medias(MagEjeZ,Longitudes);

MEANACEX= medias(ACEjeX,Longitudes);

MEANACEY= medias(ACEjeY,Longitudes);

MEANACEZ= medias(ACEjeZ,Longitudes);

%0%0%0%%% %% %% %% % %% %% %% %6 %6 %% % %% %% %% % %% % % %% %% %% % % % %% % %
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% Features de media en barra

BarraMAGX =];
BarraMAGY =];
BarraMAGZ =[];

BarraACX =];
BarraACY =[];
BarraACZ =[];

numeroMuestras = Genomas(32);
nmax = MaxTam/numeroMuestras;
nmax=floor(nmax);

for u=1l:size(MagEjeX,1)

n = Longitudes(u)/numeroMuestras;
n=floor(n);

if n==0

n=1;

end

%09%0%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %%
if (Genomas(19))
if n<=1
auxMAGX =[];
aux = MagEjeX(u,1:Longitudes(u));
auxMAGX = [auxMAGX, mean(aux,2)];
else
auxMAGX =[];
aux = MagEjeX(u,1:(numeroMuestras));
auxMAGX = [auxMAGX, mean(aux,2)];
for i=1:n-2
aux =
MagEjeX(u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1))
auxMAGX = [auxMAGX, mean(aux,2)];
end
aux = MagEjeX(u,(humeroMuestras*(n-1)):
auxMAGX = [auxMAGX, mean(aux,2)];

end
if n<nmax
BarraMAGX = [BarraMAGX; auxMAGX zeros(
else
BarraMAGX = [BarraMAGX; auxMAGX];
end

end

%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% % %%
if (Genomas(20))
if n<=1
auxMAGY =];
aux = MagEjeY (u,1:Longitudes(u));
auxMAGY = [auxMAGY, mean(aux,2)];
else

-102 -

%Para cada vehiculo

Longitudes(u));

1,nmax-n)];




Sistema de clasificacion de vehiculos basado epcanagnético

i Universidad

A
il Zaragoza

1542

Memoria

auxMAGY =[];
aux = MagEjeY(u,1:(humeroMuestras));
auxMAGY = [auxMAGY, mean(aux,2)];
for i=1:n-2
aux =
MagEjeY (u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1)) );
auxMAGY = [auxMAGY, mean(aux,2)];
end
aux = MagEjeY (u,(numeroMuestras*(n-1)): Longitudes(u));
auxMAGY = [auxMAGY, mean(aux,2)];
end
if n<nmax
BarraMAGY = [BarraMAGY; auxMAGY zeros( 1,nmax-n)];
else
BarraMAGY = [BarraMAGY; auxMAGY];
end
end
%0%0%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %%
if (Genomas(21))
if n<=1
auxMAGZ =];
aux = MagEjeZ(u,1:Longitudes(u));
auxMAGZ = [auxMAGZ, mean(aux,2)];
else
auxMAGZ =];
aux = MagEjeZ(u,1:(numeroMuestras));
auxMAGZ = [auxMAGZ, mean(aux,2)];
for i=1:n-2
aux =
MagEjeZ(u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1)) );
auxMAGZ = [auxMAGZ, mean(aux,2)];
end
aux = MagEjeZ(u,(numeroMuestras*(n-1)): Longitudes(u));
auxMAGZ = [auxMAGZ, mean(aux,2)];
end
if n<nmax
BarraMAGZ = [BarraMAGZ; auxMAGZ zeros( 1,nmax-n)];
else
BarraMAGZ = [BarraMAGZ; auxMAGZ];
end
end
%0%0%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %%
if (Genomas(22))
if n<=1
auxACX =1];
aux = ACEjeX(u,1:Longitudes(u));
auxACX = [auxACX, mean(aux,2)];
else
auxACX =1];
aux = ACEjeX(u,1:(numeroMuestras));
auxACX = [auxACX, mean(aux,2)];
for i=1:n-2
aux =
ACEjeX(u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1))) ;
auxACX = [auxACX, mean(aux,2)];
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end
aux = ACEjeX(u,(numeroMuestras*(n-1)):L
auxACX = [auxACX, mean(aux,2)];

end
if n<nmax
BarraACX = [BarraACX; auxACX zeros(1,n
else
BarraACX = [BarraACX; auxACX];
end
end

%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% % %%
if (Genomas(23))
if n<=1
auxACY =1];
aux = ACEjeY(u,1:Longitudes(u));
auxACY = [auxACY, mean(aux,2)];
else
auxACY =1];
aux = ACEjeY(u,1:(numeroMuestras));
auxACY = [auxACY, mean(aux,2)];
for i=1:n-2
aux =
ACEjeY(u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1)))
auxACY = [auxACY, mean(aux,2)];
end
aux = ACEjeY(u,(numeroMuestras*(n-1)):L
auxACY = [auxACY, mean(aux,2)];

end
if n<nmax
BarraACY = [BarraACY; auxACY zeros(1,n
else
BarraACY = [BarraACY; auxACY];
end
end

%9%%%%%% %% %% %% %% %% % %% %% %
if (Genomas(24))
if n<=1
auxACzZ =1J;
aux = ACEjeZ(u,1:Longitudes(u));
auxACZ = [auxACZ, mean(aux,2)];
else
auxACzZ =1J;
aux = ACEjeZ(u,1:(numeroMuestras));
auxACZ = [auxACZ, mean(aux,2)];
for i=1:n-2
aux =
ACEjeZ(u,(numeroMuestras*i):(numeroMuestras*(i+1)))
auxACZ = [auxACZ, mean(aux,2)];
end
aux = ACEjeZ(u,(numeroMuestras*(n-1)):L
auxACZ = [auxACZ, mean(aux,2)];

end
if n<nmax
BarraACZ = [BarraACZ; auxACZ zeros(1,n
else
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BarraACZ = [BarraACZ; auxACZ];
end
end
end

%0%%%0%%%0%% %% % %% % %% % %% %% %% %% %% %% % %% %
20%0%%%%% %% %% %% %% %% %% %
% Features de picos

picosMAGX = ];
picosMAGY =];
picosMAGZ = [];
picosACX =[];

picosACY =[];

picosACZ = [];

auxiliar = 0;

numpicos = Genomas(33);

for j=1:size(MagEjeX,1)

%9%6%%6%6%6%%%%%%% %% %% % % %% %%
if (Genomas(25))

auxMAGX = 0;
for i=numpicos+1:size(MagEjeX,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1,

for d=l:numpicos
if (MagEjeX(j,i)<=MagEjeX(j,i+d))

auxiliar = 0;
end
if (MagEjeX(j,i)<=MagEjeX(j,i-d))

auxiliar = 0;
end

end
auxMAGX = auxMAGX+auxiliar;
end
picosMAGX = [picosMAGX; auxMAGX];

end
90%%9%0%% %% % %% % %% % %% %% %% %%
if (Genomas(26))

auxMAGY = 0;
for i=numpicos+1:size(MagEjeY,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1;

for d=1:numpicos
if (MagEjeY(j,i)<=MagEjeY(j,i+d))

auxiliar = 0;
end
if (MagEjeY(j,i)<=MagEjeY j,i-d))

auxiliar = 0;
end

end
auxMAGY = auxMAGY +auxiliar;
end
picosMAGY = [picosMAGY; auxMAGY];

end
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%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% % %%
if (Genomas(27))
auxMAGZ = 0;

for i=numpicos+1:size(MagEjeZ,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1;

for d=l:numpicos
if (MagEjeZ(j,i)<=MagEjeZ(j,i+d))

auxiliar = 0;
end
if (MagEjeZ(j,i))<=MagEjeZ(j,i-d))

auxiliar = 0;
end
end
auxMAGZ = auxMAGZ+auxiliar;
end
picosMAGZ = [picosMAGZ; auxMAGZ];

end

90%%9%0%%%0%% %% % %% % %% %% %% %%
if (Genomas(28))

auxACX = 0;
for i=numpicos+1:size(ACEjeX,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1;

for d=1l:numpicos
if (ACEjeX(j,i)<=ACEjeX(j,i+d))

auxiliar = 0;
end
if (ACEjeX(j,i)<=ACEjeX(j,i-d))

auxiliar = 0;
end

end
auxACX = auxACX+auxiliar;
end
picosACX = [picosACX; auxACX];

end

90%%9%0%%%0%% %% % %% % %% %% %% %%
if (Genomas(29))

auxACY = 0;
for i=numpicos+1:size(ACEjeY,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1;

for d=1:numpicos
if (ACEjeY(j,i)<=ACEjeY(j,i+d))

auxiliar = 0;
end
if (ACEjeY(j,i)<=ACEjeY(j,i-d))

auxiliar = 0;
end

end
auxACY = auxACY-+auxiliar;
end
picosACY = [picosACY; auxACY];

end
90%%9%0%% %% % %% %% %% %% %% %% %%
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if (Genomas(30))
auxACZ = 0;
for i=numpicos+1:size(ACEjeZ,2)-(numpicos+1)
auxiliar = 1,

for d=l:numpicos
if (ACEjeZ(j,i)<=ACEjeZ(j,i+d))

auxiliar = 0;
end
if (ACEjeZ(j,i)<=ACEjeZ(j,i-d))

auxiliar = 0;
end

end
auxACZ = auxACZ+auxiliar;
end
picosACZ = [picosACZ; auxACZ];

end
end

%0%%%0%%0% %% % %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% %% % %
%% Eleccion de las Features a utilizar
fprintf( 'Eleccion de las Features a utilizar\n' );

%%%%%%%

datal =[];
names_variables = {};
numindices = 0;
nameMAGX = {};
nameMAGY = {};
nameMAGZ = {};

nameACX = {};

nameACY = {};

nameACZ = {};

for i=1l:nmax
nameMAGX({i} = strcat( 'BARRA MAGNETICO EJE X' ,num2str(i));
nameMAGY({i} = strcat( 'BARRA MAGNETICO EJE Y "' ,num2str(i));
nameMAGZ{i} = strcat( 'BARRA MAGNETICO EJE Z" ,num2str(i));
nameACX({i} = strcat( 'BARRA ACELERACION EJE X' ,num2str(i));
nameACY({i} = strcat( 'BARRA ACELERACION EJE Y "' ,num2str(i));
nameACZ{i} = strcat( 'BARRA ACELERACION EJE Z" ,num2str(i));

end

if (Genomas(1))
datal = [datal; MAXMAGXT;

names_variables = [names_variables, 'MAX MAGNETICO EJE X' |;
numindices = numindices+1;
end

if (Genomas(2))
datal = [datal; MAXMAGY';

names_variables = [names_variables, 'MAX MAGNETICO EJE Y' |;
numindices = numindices+1;
end
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if (Genomas(3))
datal = [datal; MAXMAGZY;
names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(4))

datal = [datal; MAXACEXY;
names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(5))
datal = [datal; MAXACEY";
names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(6))
datal = [datal; MAXACEZT,
names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(7))
datal = [datal; MINMAGXT;
names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(8))
datal = [datal; MINMAGYT;
names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(9))
datal = [datal; MINMAGZT;
names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(10))

datal = [datal; MINACEXY;
names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(11))
datal = [datal; MINACEYT;
names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;

end

if (Genomas(12))
datal = [datal; MINACEZY;
names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;

end
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if (Genomas(13))
datal = [datal; MEANMAGX';

names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;
end

'MEDIA MAGNETICO EJE X' ;
if (Genomas(14))

datal = [datal; MEANMAGY'];

names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;
end

'MEDIA MAGNETICO EJE Y' ];
if (Genomas(15))

datal = [datal; MEANMAGZT;

names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;
end

'MEDIA MAGNETICO EJE Z'
if (Genomas(16))

datal = [datal; MEANACEXT;

names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;
end

I

'MEDIA ACELERACION EJE X'
if (Genomas(17))

datal = [datal; MEANACEYT;

names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;
end

I

'MEDIA ACELERACION EJE Y'
if (Genomas(18))

datal = [datal; MEANACEZY;

names_variables = [names_variables,
numindices = numindices+1;
end

I

'MEDIA ACELERACION EJE Z' ];

if (Genomas(19))
datal = [datal; BarraMAGXY;
numindices = numindices + size(BarraMAGX,?2);
end
if (Genomas(20))
datal = [datal; BarraMAGY';

names_variables = [names_variables, nameMAGX];

numindices = numindices + size(BarraMAGY,2);
end

names_variables = [names_variables, nameMAGY];
if (Genomas(21))
datal = [datal; BarraMAGZY;

numindices = numindices + size(BarraMAGZ,2);
end

if (Genomas(22))
datal = [datal; BarraACX';

names_variables = [names_variables, nameMAGZ];

names_variables = [names_variables, nameACX];
numindices = numindices + size(BarraACX,2);
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end
if (Genomas(23))
datal = [datal; BarraACY'"];
names_variables = [names_variables, nameACY];
numindices = numindices + size(BarraACY,2);
end
if (Genomas(24))
datal = [datal; BarraACZY;
names_variables = [names_variables, nameACZ];
numindices = numindices + size(BarraACZ,2);
end
if (Genomas(25))
datal = [datal; picosMAGX'];
names_variables = [names_variables, 'PICOS MAGNETICO EJE X' ];
numindices = numindices+1;
end
if (Genomas(26))
datal = [datal; picosMAGY'];
names_variables = [names_variables, 'PICOS MAGNETICO EJE Y' ];
numindices = numindices+1;
end
if (Genomas(27))
datal = [datal; picosMAGZT;
names_variables = [names_variables, 'PICOS MAGNETICO EJE Z' ];
numindices = numindices+1;
end
if (Genomas(28))
datal = [datal; picosACXT;
names_variables = [names_variables, 'PICOS ACELERACION EJE X' ];
numindices = numindices+1;
end
if (Genomas(29))
datal = [datal; picosACYT;
names_variables = [names_variables, 'PICOS ACELERACION EJE Y' ];
numindices = numindices+1;
end
if (Genomas(30))
datal = [datal; picosACZT;
names_variables = [names_variables, 'PICOS ACELERACION EJE Z' ];
numindices = numindices+1;
end
if (Genomas(31))
datal = [datal; Longitudes'];
names_variables = [names_variables, 'LONGITUD MUESTRA'];
numindices = numindices+1;
end

indices = 1:1:numindices;

%9%%%% %% %% %% %% %% %% % % %% %% %% %% %% % %% %%
%% Creacion de las clases
fprintf( '‘Creacion de las clases\n’ );

%%%%%%%
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clase = [];
data =[];
SS=0;
EE = 0;
fprintf( 'Creacion del fichero de direcciones\n' );
for i=1:size(Detecciones,1)
if (Detecciones(i).deteccion.Direccion(2) == 'S")
clase = [ 'S' ; clase];
data = [datal(;,i) data];
SS = SS+1;
else
clase = [clase; '‘E'
data = [data datal(:,i)];
EE = EE+1;
end
end

data = double(data);

numclases = 2;

numpatclases = [ SS EE |;

name_clases = { 'Salida’ , '‘Entrada’  };

%%%%%%%

%% Creacion del MPL
fprintf( '‘Creacion del MPL\n' );

numinp = numindices; % numinp = numero de variables
No enmascaradas
npat = size( clase,1);
nclases = numclases;
outclase = [];
for i=1:size(clase,l1)
if (clase(i) == 'S'")
auxi = [1;0];
else
auxi = [0;1];
end
outclase = [outclase auxi];
end

% Calculamos las prob a priori de las clases
prob_priori = numpatclases / npat;
nsalidas = 1:1:nclases;

% Numero de salidas de la red

out = outclase( nsalidas, : ); % seleccionamos las
salidas que deseamos que tenga la red

[ numout dummy ] = size( out ); % Numero de clases de
salida
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ind_out =[ 1:1:numout ; % vector de indices de
salidas
clase = ind_out * out; % matriz de clasificacion
de patrones no-dispersa
prob_priori = prob_priori(numclases); % seleccionamos las prob a

priori de las clases seleccionadas

%%9%%% %% %% %% % %% %% %% %% % %% %% %% %% % % % % %0 98848800840488088080%0% %% %% %
%% INTRODUCIENDO DATOS DE ENTRENAMIENTO

%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %
%%%%% %% %% %% %% %%

%%%%% INTRODUCIENDO DATOS DE ENTRENAM IENTO
%%%%%%

%%9%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% % %% %% %% %% % % %00
%%%%% %% %% %% %% %%

n_arch = size(nhunit,2); % numero de arquitecturas

% Metodo de entrenamiento
% funtrain = 'trainlm’; % por defecto L-M

% AQUI SE ENTRENAN Y EVALUAN n_eval REDES
% trainmlp =[];
% Error = {};

Toterr = []; % matriz con los errores medios: n_pool x n_arch

min_error = [J; % vector con los errores medios minimos en cada

arquitectura

max_error = []; % vector con los errores medios maximos en cada

arquitectura

mipnet = []; % matriz con las estructuras de redes: n_pool x n_a rch
indargmin = nhunit( 1 ); % arquitectura de la red con minimo error,

inicialmente la primera

indpoolmin = 1;

minerrortotal = npat * numout ; % error inicial igual al numero de
muestras x salidas

% netmin = []; % estructura de red de error minimo

conf_mat_arqg = [J; % matriz 3D para guardar las matrices de confusion
promedio de cada arquitectura

% warning off MATLAB:nearlySingularMatrix;

for i=1:n_arch

%%9%%% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% %% % %
%%9%%%%%%% %% %% %%
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%%%%%  CREANDO Y SIMULANDO CADA RED num_arquit ecturas x
num_pool %%%%%

%9%%%% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %0 %0 %% % % %0 %40%68
%%%%%%%%%%% %% %%
% Creamos la red MLP nm-esima con una capa oculta c on nhunit(i)
bipolares
% y una capa de salida con 1 unidad unipolar
datam = [ min(data’) ; max(data’) |’;
Ymed = zeros( numout , npat ); % matriz de salidas promedio del
pool de redes
for j=1:n_pool

funcion = {};
for w=1:nCapas(i)
funcion = [funcion ‘tansig’  J;
end
funcion = [funcion logsig"  |;

if (nCapas(i)~=0) % distinguimos red de dos capas de la
red de una capa
net = newff( datam , [ nhunit(1:nCapas( i),i)’ numout ],
funcion, funtrain ); % dos capas
else
net = newff( datam , [ numout ], { 'logsig’ }, funtrain
); % una capa
end
net.trainParam.epochs = numciclos;
% Numero de iteraciones de entrenamiento para cada
presentacion del error
net.trainParam.show = 5;
% Error cuadrado maximo promedio
net.trainParam.goal = 1e-6;
% Entrenamos a la Red
fprintf( \nENTRENANDO LA RED %d EN LA ARQUITECTURA CON %d
NEURONAS OCULTAS:\n', j, nhunit(i));
net = train( net , data , out);
% Obtenemos la respuesta para los patrones
Y =sim( net, data );

Ymed = Ymed +Y; % acumulamos las salidas
% Calculamos el vector de errores en cada patron fr ente a la
respuesta deseada
err=sum(((Y-out).~2),1); % sumamos el error en
todas las salidas
% Guardamos los datos de la red en un vector de red esy los
errores de las redes
if (j==1) % si j==1 creamos el vector de redes y de
errores

mipnet = [ net ];
errnet =[errJ;

else % en caso contrario, concatenamos las redes y error es
mipnet = cat( 1, mlpnet, net);
errnet = cat( 1, errnet, err); % guardamos los

vectores de error
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end
errnetmedio = mean( err ); % error medio en todos los
patrones
errnervar = var( err); % varianza del error en
todos los patrones
Toterr(j, i) = errnetmedio; % guardamos el error medio
Totvar(j, i) = errnervar,; % guardamos la varianza
if (errnetmedio < minerrortotal )
indargmin = nhunit( i ); % indice de arquitectura de
red con error minimo
indpoolmin =j; % indice de la red del pool
con minimo error
minerrortotal = errnetmedio ; % nuevo error minimo
netmin = net; % estructura de red de error
minimo
end

end % fin de bucle de j para repeticiones de la misma
arquitectura de red

%% Buscamos una matriz ‘clasificacion’ con 1y 0, donde el 1
indica

%% las salidas de red maximas

Ymed = Ymed / n_pool; % promediamos las salidas de la red en el

pool de redes

% Obtenemos una matriz 'clasificacion' de 1y 0 par a las salidas
seleccionadas como
% maximas que esten por encima del umbral, si no se ran todas cero
clasificacion = clasificacion_MLP(Y , prob_pri ori', umbral );
% Calculamos la matriz de confusion. Si una columna de
clasificacion es todo ceros, aparece una clase de r echazo
[ conf_mat , Kappa ] = confussion_matrix( ind_o ut * clasificacion
, Clase);
% Guardamos el vector de redes en una matriz de red esy las mat.
conf. promedios
if (i==1)

mipnet2 = [ mipnet J;
conf_mat_arq =[ conf_mat;

else
mlpnet2 = cat( 2 , mlpnet2 , mipnet);
conf_mat_arq = cat( 3, conf_mat_arq , conf _mat);
end
Kappa_arq( i) = Kappa; % guardamos el Kappa medio obtenido de
las redes del pool en esta arquitectura
min_error(i) = min( Toterr(:,i)); % guardamos el minimo
error de las redes del pool en esta arquitectura
max_error( i) = max( Toterr(:,i)); % guardamos el maximo
error de las redes del pool en esta arquitectura
Toterr2(i) = sum( Toterr(: , i) ) / n_pool; % promediamos los
errores de todas las redes del pool
Totvar2(i) = sum( Totvar( : , i) ) / n_pool; % promediamos las

varianzas de todas las redes del pool
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%%%% Almacenamos los indices Kappa y las posiciones

Kappas = [Kappas; Kappa];
Indices = [Indices iJ;

end % fin del bucle i para nhunit

%%9%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %

%% Ordenar los Kappas

fprintf(

'‘Ordenar los Kappas\n' );

KappasOrdenadas = [KappasOrdenadas;Kappas(1)];
IndicesOrdenados = [IndicesOrdenados;Indices(1)

for
i

i=2:size(Kappas,1)

bucle=1;

q=1;

while (bucle==1)
if (Kappas(i) >= KappasOrdenadas(q))
KappasOrdenadas = [KappasOrdenadas

Kappas(i); KappasOrdenadas(q:size(KappasOrdenadas,1

IndicesOrdenados = [IndicesOrdenad

Indices(i); IndicesOrdenados(q:size(IndicesOrdenado

end
fprintf(

fprintf(
fprintf(
fprintf(
fprintf(

bucle = 0;
else

q=q+l;
end

if (g>size(KappasOrdenadas,1))
KappasOrdenadas = [KappasOrdenadas
IndicesOrdenados = [IndicesOrdenad
bucle = 0;

end
end

' FINAL DE EJECUCCION\n'  );

"Indice: " ); IndicesOrdenados(1)
'capal:’ ); nhunit(1,IndicesOrdenados(1))
'capa2:’ ); nhunit(2,IndicesOrdenados(1))

' Kappa: ' ); KappasOrdenadas(1)
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ANEXO 7. FUNCIONES FEATURES

AMPLIADAS

1. DESVIACION ESTANDAR

function  Salida = stdesv(matriz, longitud)

Salida = ];
for i=1:1:size(matriz,1)
vector = matriz(i,1:longitud(i));
vectorSalida = std(vector,0,2);
Salida = [Salida; vectorSalidal;

end

end

2. DESVIACION MEDIA ABSOLUTA

function  Salida = MedAbsDev(matriz, longitud)

Salida = ];
for i=1:1:size(matriz,1)

vector = matriz(i,1:longitud(i));
vectorSalida = mad(vector,0,2);
Salida = [Salida; vectorSalidal;

end

end

3. RANGO INTERCUARTIL
function  Salida = IntRang(matriz, longitud)

Salida = ];
for i=1:1:size(matriz,1)
vector = matriz(i,1:longitud(i));
vectorSalida = igr(vector,2);
Salida = [Salida; vectorSalidal;

end

end
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4. ENTROPIA ESPECTRAL

function

Salida = [];

Salida = SigEnt(matriz, longitud)

for i=1:1:size(matriz,1)

AUX = [[;

AUX = matriz(i,1:longitud(i));

AUX = double(AUX);

Salida= [Salida; entropy(AUX)];

end
end

5. MEDIDA ENERGETICA

function

Salida = [];
Suma =0;

Salida = EneMea(matriz, longitud)

for i=1:1:size(matriz,1)
for u=1:1:longitud(i)
Suma = Suma + (matriz(i,u))"2;

end

Suma = sqgrt(Suma);
Salida= [Salida; Sumal;

end
end

6. ASIMETRIA DE

function

Salida = [];

LA SENAL EN EL DOMINIO DE LA FRECUENCA

Salida = skew(matriz, longitud)

for i=1:1:size(matriz,1)
vector = matriz(i,1:longitud(i));
vectorSalida = skewness(vector,1,2);
Salida = [Salida; vectorSalidal;

end

end

7. CURTOSIS

function

Salida = [];

Salida = Kurt(matriz, longitud)

for i=1:1:size(matriz,1)
vector = matriz(i,1:longitud(i));
vectorSalida = kurtosis(vector,1,2);

Salida = [Salida;

end

end

vectorSalidal;
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8. TRANSFORMADA RAPIDA DE FOURIER

function  [ff1, mffl, ff2, mff2, ff3, mff3, ff4, mff4, MP] =
ffaffm(matriz, longitud, Fs)

ffL =1I;
mffl = [];
ffz = I;
mff2 = [];
fi3 =I;
mff3 = [];
ff4 =I;
mff4 = [];
MP =];

f1=0;

mfl = 0;

f2=0;

mf2 = 0;

f3=0;

mf3 = 0;

f4 =0;

mf4 = 0;
SumPesos = 0;
MediaPonderada = O;
Salida_my =[];
Salida_f =];

[Salida_my, Salida_f] = myfft(matriz, longitud, Fs);
for i=1:1:size(Salida_my,1)
for u=1:1:size(Salida_my,2)
if Salida_my(i,u) > mfl
mf4 = mf3;
f4 = 13;
mf3 = mf2;
f3 =12;
mf2 = mfl;
f2 = 11;
mfl = Salida_my(i,u);
f1 = Salida_f(i,u);
else
if Salida_my(i,u) > mf2
mf4 = mf3;
f4 = 13;
mf3 = mf2;
f3 =12;
mf2 = Salida_my(i,u);
f2 = Salida_f(i,u);
else
if Salida_my(i,u) > mf3
mf4 = mf3;
f4 =13;
mf3 = Salida_my(i,u);
f3 = Salida_f(i,u);
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else
if Salida_my(i,u) > mf4
mf4 = Salida_my(i,u);
f4 = Salida_f(i,u);
end
end
end
end
SumPesos = SumPesos + Salida_my(i,u);
MediaPonderada = MediaPonderada +
(Salida_f(i,u)*Salida_my(i,u));
end
ff1 = [ff1; f1];
mffl = [mff1; mfi];
ff2 = [ff2; f2];
mff2 = [mff2; mf2];
ff3 = [ff3; f3];
mff3 = [mff3; mf3];
ff4 = [ff4; f4];
mff4 = [mff4; mf4];
MP = [MP; MediaPonderada/SumPesos];
MediaPonderada = 0;
SumPesos = 0;
end
end
function  [Salida_my, Salida_f] = myfft(matriz, longitud, Fs )
nfft=1024; %el numero de puntos de la fft
Salida_my =[];
Salida_f =];
for i=1:1:size(matriz,1)
Y=fft(matriz(i,:),nfft); % tomar la FFT, y llenando con ceros,
de manera que el largo de la FFT sea nfft
Y = Y(1:nfft/2); % la FFT es simétrica, asi que se tira la
mitad
my = abs(Y)."2; % tomar la potencia espectral, médulo
alcuadrado de la FFT
f = (0:nfft/2-1)*Fs/nfft; %construccion del vector de

frecuencias
Salida_my = [Salida_my; my];
Salida_f = [Salida_f; f];
end

end
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