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RESUMEN

Esta Tesis se enfoca en los entrenamientos de tiro de 300 metros con francotirado-

res. Actualmente, se dispone de dispositivos para estimar la ubicación del impacto de un

proyectil en un blanco de tiro, optimizando ası́ el tiempo en los entrenamientos libres. Sin

embargo, estos dispositivos no poseen una precisión y exactitud óptimas, debido a que su

diseño está basado en un modelamiento ideal, utilizando un valor constante de 343 m/s

para la velocidad del sonido, lo cual es inexacto. Según estudios realizados, la velocidad

del sonido depende principalmente de variables medioambientales como la temperatura y

la humedad relativa. Por ello, en esta Tesis se realizó el modelamiento de un sistema de

detección de impacto de proyectiles basado en el análisis de datos, utilizando los métodos

de modelamiento RCAPE (Regresión Causal Asociativa Ponderada Exponencialmente),

regresión backfitting y redes neuronales. Además, se modeló el sistema en estudio usando

modelamiento por triangulación para obtener un modelo basado en condiciones ideales.

Para obtener datos experimentales y realizar la validación experimental en laboratorio, se

construyó un prototipo equipado con sensores de sonido, temperatura, humedad relativa

y un posicionador XY, que mueve un emisor de sonido en distintos puntos del blanco de

tiro para emular impactos de proyectil en diferentes condiciones ambientales. Al realizar

el modelamiento con los cuatro métodos, se observó que el método de redes neuronales

realizó una estimación más exacta de la ubicación del impacto de proyectil emulado, con

un error de estimación de 2 mm. Los resultados de los modelamientos por RCAPE, re-

gresión backfitting y triangulación presentaron errores de estimación de 20 mm, 32 mm

y 27 mm, respectivamente. Estos resultados demuestran que el modelamiento por redes

neuronales fue el más adecuado para modelar el sistema en estudio.

Palabras clave:

Detección ; entrenamiento; francotirador; proyectil; modelamiento; regresión causal; back-

fitting; redes neuronales; triangulación
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ABSTRACT

MODELING AND EXPERIMENTAL VALIDATION OF

A PROJECTILE IMPACT DETECTION SYSTEM

CONSIDERING ENVIRONMENTAL EFFECTS

This Thesis focuses on 300-meter shooting training with snipers. Currently, the-

re are devices available to estimate the location of a projectile’s impact on a shooting

target, thus optimizing time in free training sessions. However, these devices do not pos-

sess optimal precision and accuracy, due to their design being based on ideal modeling,

using a constant value of 343 m/s for the speed of sound, which is inaccurate. Accor-

ding to studies, the speed of sound mainly depends on environmental variables such as

temperature and relative humidity. This Thesis modeling of a projectile impact detection

system was carried out based on data analysis, using RCAPE (acronym in Spanish) mo-

deling methods, backfitting, and neural networks. Furthermore, the system under study

was modeled using triangulation modeling to obtain a model based on ideal conditions.

To obtain experimental data and perform experimental validation in the laboratory, a pro-

totype equipped with sound, temperature, relative humidity sensors, and an XY positioner

was constructed, which moves a sound emitter at different points of the shooting target

to emulate projectile impacts under different environmental conditions. When performing

modeling with the four methods, it was observed that the neural network method made a

more accurate estimation of the emulated projectile impact location, with an estimation

error of 2 mm. The results of the modeling by RCAPE, backfitting, and triangulation

showed estimation errors of 20 mm, 32 mm, and 27 mm, respectively. The results show

that projectile impact estimation can be improved using computational modeling methods.

Keywords:

Detection; training; sniper; projectile; modeling; causal regression; backfitting; neural net-

works; triangulation
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Capı́tulo 1

INTRODUCCIÓN

En el deporte, el entrenamiento es considerado un proceso de aprendizaje, el cual

tiene como finalidad mejorar las habilidades y el rendimiento de un deportista. El proceso

de entrenamiento se realiza mediante la repetición periódica de una secuencia de carga de

trabajo y un tiempo de recuperación, como se menciona en [1]. La tecnologı́a presenta un

rol fundamental para desarrollar entrenamientos cada vez más eficientes y mejor monito-

reados. Como parte de este desarrollo, actualmente se emplean modelamientos matemáti-

cos y análisis de datos para desarrollar dispositivos tecnológicos cada vez más sofistica-

dos, como los utilizados en [2, 3]. Por ejemplo, en [4] se menciona que el pulsómetro es

un aparato que mide la frecuencia cardı́aca, el cual es uno de los principales parámetros

fisiológicos para registrar y modular la magnitud del entrenamiento de cualquier deporte,

sobre todo si se trata de periodos de sobreentrenamiento.

Esta Tesis presenta un interés especı́ficamente en las competencias y entrenamien-

tos de tiro al blanco de 300 metros con francotiradores, donde el Perú ha tenido grandes

deportistas a lo largo de los años, como Edwin Vásquez Cam, quien logró obtener la

medalla de oro en la competencia de tiro en los juegos Olı́mpicos de Londres de 1948

[5]. Actualmente, los competidores peruanos siguen consiguiendo grandes logros, como

la medalla de plata del ayacuchano Jorge Arcela en la competencia de tiro de los Juegos

Parapanamericanos 2019 [6].

Para potenciar el rendimiento de los atletas en competencias de tiro, se han ex-

plorado diversas tecnologı́as con el objetivo de aumentar la precisión y exactitud de sus

disparos. A modo de ejemplo, la escuela de francotiradores de Chorrillos ha adoptado un

sistema que posee sensores de sonido que determina la posición de impacto del proyectil



sobre un blanco de tiro. No obstante, esta solución aún no alcanza los niveles de precisión

y exactitud óptimos, ya que omite considerar las variables ambientales que afectan la tra-

yectoria del proyectil, conforme a lo expuesto en las referencias [7, 8]. El mecanismo de

detección se basa en un modelo de triangulación que, en condiciones ideales, vincula la

velocidad del sonido registrada por los sensores. Sin embargo, estudios mencionados en

[9, 10] indican que elementos como la temperatura y la humedad relativa influyen en la

velocidad del sonido, convirtiéndola en una métrica sujeta a estas variables.

Una forma práctica para solucionar esta problemática es utilizar procesamiento de

imágenes. Es decir se deben de colocar cámaras al rededor del blanco de tiro para obte-

ner imágenes de este y ası́ obtener la ubicación del impacto del proyectil. Sin embargo,

este sistema tiene desafı́os prácticos, como la ubicación de la cámara; debe situarse en

un punto ciego para el tirador a fin de prevenir impactos en el dispositivo, lo que alte-

ra la perspectiva de la imagen y complica un desempeño uniforme en el blanco de tiro.

Adicionalmente, la precisión de este método experimenta una disminución significativa

conforme el blanco se ve afectado por una creciente cantidad de impactos, resultando en

un aumento en el número de agujeros. Tal como se evidencia en la Figura 1.1, el blanco

de tiro se encuentra saturado de agujeros que se acumulan progresivamente en cada entre-

namiento. Esta problemática plantea un desafı́o colosal para la correcta identificación de

los puntos de impacto de los proyectiles en el blanco. Este desafı́o radica en la posibilidad

de que un proyectil impacte en una zona ya perforada, situación que podrı́a llevar a que

los sistemas de cámaras no logren detectar y registrar el nuevo impacto, comprometiendo

ası́ la fiabilidad del método. Es por ello que el presente tema de Tesis realiza un análisis

de datos, proporcionados por sensores, con el fin de responder la siguiente pregunta de in-

vestigación: ¿Cómo se relacionan las variables medioambientales, sonido, temperatura y

humedad relativa, para modelar y validar un sistema de detección de impacto de proyectil

más preciso y exacto en los entrenamientos de tiro?

4



FIGURA 1.1: Blanco de tiro agujereado.

Para responder la pregunta planteada se debe de analizar el comportamiento de un

sistema no lineal desconocido, donde la dependencia entre sus variables es también des-

conocida y debe ser identificada. La identificación de los modelos de este tipo de sistemas

se ha venido trabajando de manera exitosa. Se ha logrado desarrollar métodos para selec-

cionar el orden del modelo, tener un modelamiento eficiente y seleccionar correctamente

sus entradas. Estas teorı́as se han desarrollado y discutido en las siguientes publicaciones

[11–17]. En los últimos años, se han realizado estudios para desarrollar teorı́as y técnicas

para la identificación de sistemas no lineales. Por ejemplo en [18], Huixin Chen realizó

un estudio sobre los sistemas estocásticos invariantes en el tiempo bilineal discreto que

poseen ruido coloreado, en donde se planteó una estimación de los parámetros del sistema

no lineal utilizando un método de mı́nimos cuadrados extendidos, la cual fue estudiada

para varias condiciones.

Esta Tesis se trabajó con la propuesta de regresión causal online, publicada re-

cientemente en [19], la cual es modificada para hacer al sistema más robusto ante rui-

dos y cambios considerables en los parámetros respecto al tiempo. Esta nueva técnica

5



de modelamiento es llamada RCAPE (Regresión Causal Asociativa Ponderada Exponen-

cialmente). Además, se utiliza los métodos de regresión backfitting y redes neuronales.

Estos métodos de análisis computacionales demuestran que existe una relación de los

efectos medioambientales que afectan al sistema de detección de impacto de proyectiles,

en adelante llamado DIP. Se analizó tres efectos: la temperatura, la humedad relativa y

la velocidad del sonido. Para ello se utiliza tres sensores de sonido, los cuales están ubi-

cados, de forma paralela, unos centı́metros más abajo de la parte inferior del blanco de

tiro que posee el prototipo experimental. Esta ubicación de los sensores evita que algún

instrumento pueda recibir daños al momento de implementar este sistema en los entre-

namientos o las competencias de tiro para futuras investigaciones. La forma de hallar la

ubicación del impacto del proyectil es similar al enfoque matemático que hay detrás del

Sistema de Posicionamiento Global (GPS), en donde se miden las intensidades de las

potencias de las señales de cada satélite para hallar la posición requerida, demostrada en

[20]. En otros casos es necesario utilizar un método por triangulación para plantear nuevas

soluciones, fáciles y económicas, para realizar la ubicación de un punto en el espacio, las

cuales garantizan confiabilidad como la brindada por el GPS, como se demuestra en [21].

La creación de un prototipo de laboratorio fue fundamental para la generación controlada

de los datos del sistema para entrenar, testear y validar el modelo final obtenido.

Con este nuevo sistema de detección de la posición del impacto de proyectiles se

puede mejorar el rendimiento de los aficionados o competidores de tiro, debido a que se

puede saber con más exactitud y precisión la ubicación del proyectil que dispararón para

ası́ ajustar mejor el lente de sus francotiradores y saber el punto que han obtenido en sus

entrenamientos. En [22] se demuestra que uno de los factores identificados que contribu-

yen al desarrollo de los deportistas profesionales es el hecho de haber realizado, durante

una cantidad considerable de años, un entrenamiento correctamente planificado, estructu-

rado y que se haya realizado en unas condiciones adecuadas.
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Acrónimos:

DIP Detección de Impacto de Proyectiles

RCAPE Regresion Causal Asociativa Ponderada Exponencialmente

GPS Global Positioning System

NARX Nonlinear AutoRegressive eXogenous model

SDP State Dependent Parameters

EWP Exponential Windows Pasts

SVR Support Vector Regression

MRU Movimiento Rectilı́neo Uniforme

PVC PolyVinyl Chloride

NN-RBF Neural Network Radial Basis Function

GPIO General Purpose Input/Output

1.1 Antecedentes

Se han realizado diferentes estudios sobre la evolución profesional de un deportis-

ta y como estos mejoran al utilizar dispositivos tecnológicos. Es por ello que en [23] se

desarolló un sistema para la automatización del conteo de puntajes en los entrenamien-

tos de tiro. Esta investigación se realizó con el fin de aprovechar al máximo el tiempo

dedicado en los entrenamientos, debido a que convencionalmente, luego de ejecutarse un

disparo, una persona debe acercarse al blanco de tiro para identificar y anotar la ubica-

ción del impacto del proyectil en cada disparo realizado. En esta investigación se propuso

una detección automática de impacto del proyectil mediante el uso de sensores de fuer-

za, que se acoplan al blanco de tiro. Para esto, los autores analizaron la variación de la

resistencia del sensor al recibir un impacto en una determinada área, teniendo ası́ una

perturbación en la señal recibida en tiempo real, la cual es procesada para determinar la
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ubicación del impacto recibido en el sensor. Además, se diseñó un programa para la in-

terfaz hombre-máquina, la cual permite ingresar los datos del competidor y seleccionar el

tipo de entrenamiento a realizar.

Sin embargo, esta solución presenta inconvenientes prácticos porque requiere rea-

lizar un constante mantenimiento al circuito de sensores de fuerza pues se descalibran

considerablemente con el uso. En una investigación similar, propuesta en [24] se plantea

un nuevo estudio dedicado a la localización general de los competidores en los entrena-

mientos de tiro. Esta se basó tanto en la dirección como en el tiempo de llegada respecto a

los eventos acústicos de disparos. Además, esta solución permitió no solo tener la ubica-

ción de un tirador, sino también la de múltiples tiradores en simultaneo. En este tema de

investigación se desarrolló un método de calibración, del sistema propuesto, con el fin de

ajustar las posiciones de los micrófonos y estimar la velocidad local del sonido, debido a

que este no es constante y depende de parámetros medioambientales, como se demuestra

en [9], para mejorar la estimación de localización del tirador. Ası́ mismo, con la infor-

mación obtenida, del sistema de localización de tiradores, pudo estimarse la posición del

impacto de un proyectil utilizando la ubicación del tirador, el ángulo de disparo y teniendo

la estimación de la velocidad local del sonido teniendo ası́ un método menos invasivo en

comparación a la investigación realizada en [23] para estimar la ubicación del impacto de

un proyectil.

Una desventaja de lo propuesto en [23] es que su técnica se enfoca más en la ubi-

cación del tirador que en la del impacto del proyectil. Además, esta propuesta asume que

el aire en el ambiente es seco para realizar un cálculo más cercano de la velocidad local

real del sonido. Sin embargo, sabemos que el medio ambiente presenta humedad variable,

lo cual también afecta a la velocidad del sonido. Es por ello que en [25] se propone reali-

zar la estimación de la ubicación del impacto de un proyectil mediante el procesamiento

de imágenes tomadas al impacto en el blanco de tiro, teniendo ası́ una nueva técnica no

invasiva que obvia la variación de la velocidad del sonido en el ambiente. Se propuso
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utilizar la tecnologı́a del ordenador Raspberry PI para procesar las imágenes tomadas

utilizando técnicas de la biblioteca libre de visión artificial (OpenCV) desarrollada por

Intel. Esta propuesta tuvo como resultado aumentar la cantidad de tiros realizados en un

entrenamiento, aumentar el tiempo efectivo en las prácticas, ya que no se perderá tiempo

realizando mediciones manuales de los impactos de proyectiles en los blancos de tiro, y

aumentó el nivel de satisfacción de los deportistas al tener un entrenamiento más sofisti-

cado. Sin embargo, esta investigación presenta ciertos inconvenientes, como por ejemplo

tener el ambiente de entrenamiento completamente bien iluminado para que no ocurran

errores en el procesamiento de imágenes. Además, este método pierde precisión confor-

me el blanco de tiro se llena de agujeros de impactos. Por ejemplo, en entrenamientos

de francotiradores el blanco de tiro suele recibir más de mil impactos, lo cual dificultarı́a

la detección usando esta técnica. Otro problema práctico de esta propuesta es la ubica-

ción de la cámara, pues debe posicionarse en un punto ciego para el tirador, para evitar

posibles disparos a la cámara, lo cual cambia la perspectiva de la imagen a procesar, difi-

cultando ası́ el desempeño homogéneo en todo el blanco de tiro. Este problema es crı́tico

especialmente en entrenamiento de francotiradores debido a las grandes distancias de los

objetivos.

Siguiendo con los temas relacionados a la ubicación de proyectiles, en [26] se

propone una tecnologı́a de seguimiento basado en radares para permitir la detección de

las balas en tiempo real. Esta técnica permite realizar un seguimiento de la trayectoria

que toma el proyectil antes de alcanzar su objetivo. Se desarrolla una plataforma de radar

multifrecuencia de múltiples sensores y se propone el uso de la transformación de Chirp

por partes con el fin de mejora eficaz de la señal cuando el efecto Doppler varı́a mucho

en el tiempo. Se utilizan múltiples sensores porque se busca que el error sea mı́nimo al

momento de realizar la estimación de la trayectoria de la bala. Con esta investigación

se demuestra que los radares de múltiples sensores y multifrecuencia logran localizar y

rastrear las balas mediante estimaciones inequı́vocas de alcance y dirección de llegada.

Si bien esta investigación se basa en la estimación de la trayectoria, esta podrı́a ser muy
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útil para estimar la ubicación del impacto de un proyectil. Sin embargo, en los entrena-

mientos de tiro se realizan varios disparos en simultáneo, lo cual generarı́a estimaciones

no tan precisas y exactas porque los sensores tomarı́an información de todos los disparos

realizados.

Como se ha descrito, las técnicas desarrolladas para detectar y ubicar el posiciona-

miento de un impacto de algún objeto en un área determinada, han sido un tema de gran

interés de investigación. Además, estas técnicas suelen ser utilizadas en otras áreas como

en [27], donde se propone detectar la posición de impacto en instrumentos de percusión

utilizando una agrupación de sensores. Se propuso utilizar varios sensores piezoeléctricos

bajo un parche de poliéster para ubicar la posición en la que se golpea dicho parche ubi-

cados en las baterı́as electrónicas. Esta investigación usa la misma técnica empleada en

[23], la cual analiza el cambio de resistencia del sensor piezoeléctrico al recibir un golpe.

Esto permite obtener la posición del golpe realizado al parche; no solo como distancia al

centro, sino también permite identificar el ángulo respecto a la horizontal, teniendo ası́

coordenadas circulares completas. Se demostró, en tiempo real, que el sistema propuesto

es capaz de leer las señales, emitidas por los impactos, y enviarlas a un sintetizador para

trabajar en el sonido final que se desea obtener.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo general

Modelar un sistema de detección de impacto de proyectiles considerando las va-

riables medioambientales temperatura, humedad relativa y velocidad del sonido, mediante

el análisis de datos y validación con un prototipo experimental.

10



1.2.2 Objetivo especı́ficos (OE)

(OE1) Simular las entradas del sistema DIP: temperatura, humedad relativa y velo-

cidad del sonido .

(OE2) Modelar el sistema DIP caja negra considerando las entradas simuladas.

(OE3) Construir un prototipo de laboratorio para obtener datos experimentales de

sonido, humedad relativa y temperatura en un ambiente aislado.

(OE4) Modelar el sistema DIP utilizando datos experimentales de prototipo y tres

métodos de modelamiento computacionales.
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Capı́tulo 2

MARCO TEÓRICO

En el presente capı́tulo se describe sobre las competencias de tiro y la relación

entre la velocidad del sonido y las variables medioambientales. Ası́ mismo, se describe el

modelamiento por triangulación, el cual es un método basado en conceptos geométricos

que asume situaciones ideales. Además, se detalla sobre tres tipos de modelamiento basa-

dos en el análisis de datos como lo son la regresión por backfitting, el método RCAPE y el

modelamiento por redes neuronales. Estos cuatro métodos mencionados fueron utilizados

para modelar el sistema DIP, el cual es un sistema de tipo caja negra. También, se describe

sobre la estimación de parámetros no estacionarios y el método de ventana exponencial

del pasado.

2.1 Competencias de tiro

Existen nueve modalidades de competencias de tiro olı́mpicos para varones y seis

modalidades para mujeres. Las reglas varı́an según la distancia, tamaño del blanco de ti-

ro, posición de tiro, cantidad de disparos y el tiempo que dura cada competencia, como

se menciona en [25]. Para desarrollar este deporte se deben de contar con tres elemen-

tos fundamentales, el tirador, el blanco de tiro y el rifle. Dependiendo de la precisión y

exactitud de los impactos de los proyectiles se tendrá más o menos puntajes en la compe-

tencia. Las competencias de tiro de largas distancias, por ejemplo de 200 o 300 metros,

presentan dificultades para visualizar el punto de impacto. Para esto el tirador requiere

asistencia, sea de una persona o un sistema de detección. En el caso de la persona, esta

debe buscar la coordenada del punto de impacto e informar al tirador, de modo que este

pueda hacer correcciones en su rifle. La competencia inicia con un proceso de calibración



del arma para ajustar los lentes de la mira óptica de modo que el punto visualizado y el

punto de impacto coincidan. Este proceso es importante porque afecta directamente a la

precisión de los impactos del proyectil, ya que aunque el tirador realice un tiro perfecto,

según él, si el arma no está bien calibrada, existirá un error que puede ser decisivo en las

competencias. Por ejemplo, para un disparo a 300 metros los competidores suelen buscar

una precisión en calibración menor a 5 milı́metros.

2.2 Modelo teórico de propagación de sonido en gases

El sistema propuesto en esta Tesis está basado en la velocidad del sonido, por lo

que se considera importante conocer los factores que lo afectan. Se sabe que, mediante la

ley de los gases ideales, se tiene la siguiente fórmula para hallar la velocidad del sonido

propagado en un gas ideal [9]:

Vsideal =

√
γ
RTk

M
, (2.1)

donde M es la masa molar del gas en unidades de kilogramos por mol, R es la constante

molar del gas en unidades de Joule por mol Kelvin,γ es el ı́ndice adiabático, el cual es una

constante caracterı́stica del gas especifico y Tk es la temperatura absoluta en escala Kelvin.

El ı́ndice adiabático es la relación entre el calor especı́fico del gas a presión y volumen

constante. Empleando la teorı́a cinética, el ı́ndice adiabático para la ecuación (2.1) es igual

a 1, 4 para moléculas diatómicas y 1, 6667 para monoatómicas. El aire seco es considerado

como un gas diatómico ideal con R = 8, 315410 J/molK y M = 0, 0289645 kg/mol,

demostrado en [9].

La ecuación para gases ideales mostrada en (2.1) no se cumple adecuadamente

en el aire atmosférico, debido a que este medio no es un gas ideal. Según la investigación

realizada en [10], la velocidad del sonido en el aire suele aproximarse a un valor constante
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de 343 m/s en condiciones de una atmósfera de presión y a 25 ◦C. Sin embargo, este

valor puede variar dependiendo de la temperatura y presión atmosférica, demostrado en

[10]. Además, la humedad en el aire exterior afecta a la velocidad del sonido porque las

moléculas de oxı́geno y nitrógeno del aire se reemplazan por las moléculas de agua, las

cuales son más ligeras. Es por ello, que según la investigación realizada en [9] se propone

un modelo más realista de la velocidad del sonido en el aire. Esta deberı́a ser una función

no lineal que posee múltiples dependencias:

Vs = f(Tc, P, xa, xd), (2.2)

donde Vs es la velocidad del sonido en el aire, Tc es la temperatura del ambiente en grados

Celsius, P es la presión del aire, xa es la fracción molar de vapor de agua y xd es la

fracción molar del dióxido de carbono.

La modelización de la propagación del sonido en ambientes reales, como se mues-

tra en la ecuación (2.2), subraya la importancia de una sólida comprensión teórica en la

detección y estimación de señales. Más allá de las variables fı́sicas como la temperatura y

la humedad, el procesamiento eficaz de señales acústicas requiere técnicas avanzadas pa-

ra manejar ruido e interferencias. Estos aspectos teóricos y prácticos son exhaustivamente

tratados en ’Detection Estimation and Modulation Theory, Part I’ de Van Trees [28], pro-

porcionando una base crucial para el análisis de señales en condiciones atmosféricas y

ambientales variadas.

2.3 Métodos de modelamiento usados en esta Tesis

Se pueden emplear diferentes métodos para modelar el sistema no lineal de detec-

ción de impacto de proyectiles. Estas se diferencian en el costo computacional que poseen,

en el error de estimación y principalmente en el enfoque de cada método. Para el sistema
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estudiado en esta Tesis se suelen usar métodos basados en conceptos geométricos, como

el modelamiento por triangulación, en el cual se tiene que asumiendo situaciones ideales

para obtener una función que describa geométricamente el sistema de detección de im-

pacto de proyectiles. Ası́ mismo, existen ciertos métodos basados en el análisis de datos,

como el método de regresión por backfitting [29], métodos basados en redes neuronales

[30] o el método RCAPE que fueron probados en esta Tesis.

2.3.1 Modelamiento por triangulación

Este método se basa en conceptos geométricos, el cual asume situaciones ideales

para relacionar una cantidad de cı́rculos en el plano y ası́ obtener un punto de intersec-

ción que representa la mı́nima distancia a cada centro de cı́rculo. En nuestro contexto,

esta intersección representa el punto impacto del proyectil, es decir del foco sonoro, y los

centro de los cı́rculos representan la posición de los sensores de sonido, ver Figura 2.1.

Para obtener un cı́rculo en el plano se debe de tener un sensor que sea capaz de medir la

distancia entre el punto a medir y la ubicación del mismo sensor. Esta distancia corres-

ponde al radio del cı́rculo. A medida que se tengan más sensores se podrá tener mayor

información para subdividir el plano en caras circulares, las cuales tienen como vértice

principal el punto en el espacio a hallar, como se muestra en la Figura 2.1. El modela-

miento por triangulación permite relacionar la información de los diferentes cı́rculos en

el plano para brindar una función que permita hallar el punto deseado. Este método es

utilizado en distintas aplicaciones: para la modelación de terrenos, computación gráfica

y animaciones, modelar mediante ecuaciones de tipo diferenciales los fenómenos fı́sicos,

como se muestra en [31].
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FIGURA 2.1: Método de triangulación utilizando tres sensores para la estimación de un
punto en el espacio bidimensional.

2.3.2 Modelamiento por redes neuronales artificiales

Este método lleva este nombre porque se asemejan al funcionamiento de las redes

neuronales del sistema nervioso humano. La Figura 2.2 muestra el diagrama de bloques

de una neurona artificial, en donde se puede apreciar las entradas [x1, x2, ..., xn], capas de

neuronas donde cada neurona es definida por una función de activación f , y la salida y.

FIGURA 2.2: Diagrama de bloques de una neurona artificial.

Cada entrada xi es multiplicada por un peso wi a determinar, el cual depende de

la importancia de cada entrada. Además, se considera una entrada adicional b, llamada

coeficiente de desplazamiento o polarización (bias, en inglés), según la teorı́a mostrada
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en [30]. Es ası́ que la capa de entrada de una red neuronal consiste en una combinación

lineal de las entradas xi y los pesos wi, de la misma forma en la que trabaja una regresión

lineal, como se muestra en la siguiente ecuación:

v =
n∑

i=1

wixi
T + b. (2.3)

Sin embargo, los sistemas que deseamos modelar no son lineales y es por ello

que cada combinación lineal [w1, w2, ..., wn][x1, x2, ..., xn]
T + b ingresa a una función no

lineal, llamada función de activación, de cada neurona. Esta dependerá del modelo que se

desee obtener para que la salida final tenga la forma no lineal. A continuación, se muestra

la ecuación de salida de una neurona artificial:

y = f(
n∑

i=1

xiwi + b). (2.4)

Para modelar sistemas no lineales complejos, se usan una red de neuronas artifi-

ciales que se conectan entre si para lograr obtener una salida más parecida a la que se

desea obtener. Al unir varias neuronas artificiales se generan capas llamadas intermedias

u ocultas, las cuales no tienen una conexión directa con el entorno, como se muestra en la

Figura 2.3.

El número de capas ocultas depende de la complejidad de la función no lineal final

que se desea obtener. El modelamiento de sistemas no lineales usando el método de redes

neuronales artificiales se ha trabajado con éxito en muchas investigaciones, tales como

[30, 32].

Para la presente investigación se usó redes neuronales con función de base radial.

La salida de estas funciones dependen de la distancia a un punto denominado centro. Una

de las caracterı́sticas de este tipo funciones es que son simétricas respecto a su centro.
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FIGURA 2.3: Diagrama de bloques de una red de neuronas artificiales con dos capas
ocultas.

Además, la salida de las redes neuronales de base radial son una combinación de Gaus-

sianas distribuidas uniformemente, las cuales se activan en una determinada porción del

espacio definida por los patrones de entrada, según la investigación realizada en [33].

2.3.3 Modelamiento por regresión Backfitting

La estimación de Parámetros Dependientes de Estados (SDP) es un método desa-

rrollado por Peter Young en [29]. En esta Tesis llamaremos a este método como regresión

por backfitting por su semejanza con el algoritmo del mismo nombre propuesto en [34]

por Leo Breiman y Jerome Friedman. Este consiste en estimar parámetros desconocidos

no lineales que presentan una variación mı́nima en el tiempo y poseen dependencias de

estados. Un ejemplo de un modelo autorregresivo no lineal (NARX) que se desea estimar

posee la siguiente forma matemática:

yk = ak(x1,k)z1,k + bk(x2,k)z2,k + ek, (2.5)

donde yk es la salida del sistema, x1,k y x2,k son estados conocidos, z1,k y z2,k son regre-

sores conocidos, los cuales normalmente son la salida del sistema o la entrada con cierto
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retraso en el tiempo, ak y bk son los parámetros desconocidos, y ek es un ruido blanco adi-

tivo. De forma general, los valores de x1,k y x2,k pueden variar rápidamente, ocasionando

que los parámetros ak y bk también lo hagan. Esta caracterı́stica hace que este modelo sea

útil para representar sistemas complejos, e incluso casi caóticos, como se muestra en [29].

El método de P. Young consiste en realizar una primera estimación de los paráme-

tros desconocidos, explicado en [29], para realizar la siguiente operación matemática:

ym,a = yk − b̂k(x2,k)z2,k = ak(x1,k)z1,k, (2.6)

donde ym,a es una salida modificada para realizar la segunda estimación del parámetro a,

yk es la salida del sistema y b̂k(x2,k)z2,k es la primera estimación del parámetro b, utili-

zando el método de mı́nimos cuadrados, multiplicado con su respectivo regresor. Una vez

obtenido dicha salida modificada, se procede a reordenar de manera ascendente el esta-

do x1,k con el fin de suavizarlo. Este procedimiento proporciona dos vectores: el primero

contiene las magnitudes del estado x1,k ordenado de manera ascendente y el otro vector

contiene los ı́ndices correspondientes al orden de las magnitudes. El paso siguiente con-

siste en reordenar la salida modificada ym,a respecto a los ı́ndices obtenidos en el paso

anterior en el reordenamiento para realizar una estimación utilizando una técnica de mı́ni-

mos cuadrados, explicado en [29], para obtener una segunda estimación del parámetro a,

la cual tendrá un error menor respecto a la primera estimación realizada. Todos estos pa-

sos se realizan para los demás parámetros desconocidos que podrı́a presentar el modelo.

Se debe de realizar tantas iteraciones, de los pasos mencionados, hasta tener una estima-

ción de la salida similar a la real. Este método se ha utilizado con éxito en investigaciones

recientes, ver por ejemplo [35–37].
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2.3.4 Modelamiento por regresión Causal Modificada

El modelamiento por Regresión Causal Asociativa Ponderada Exponencialmente

(RCAPE), investigado en [38, 39] se basa en la teorı́a del método de regresión causal, a la

cual se le agregará una etapa adicional para hacerla más robusta ante ruidos. La nueva eta-

pa consiste en asignar ciertos pesos a las estimaciones pasadas para que estas tengan más o

menos importancia en la estimación a priori que se quiere realizar al momento de estimar

un parámetro desconocido. Esta importancia dependerá de qué tan antiguo sea la estima-

ción pasada y qué tan cercano se encuentra su causa correspondiente respecto a la causa

actual. Para realizar esta nueva etapa propuesta, se debe definir la cardinalidad de cada

nuevo subconjunto que se deberá tomar para evaluar el promedio ponderado. Este nue-

vo hiperparámetro será ingresado en el algoritmo, el cual indicará cuántas estimaciones

pasadas se desea evaluar para obtener las estimaciones a priori. La cardinalidad, número

de elementos de un conjunto, ingresada puede ser independiente para cada parámetro a

estimar, pues estas podrı́an variar según el nivel de no linealidad que podrı́a presentar los

parámetros desconocidos. Para comprender mejor el concepto de cardinalidad en el méto-

do se usará nuevamente como ejemplo el modelo de la ecuación (2.5). En un instante k, se

realiza la comparación de la causa actual de cada parámetro desconocido con sus causas

pasadas para definir dos vectores, como se muestra a continuación:

p1 = [27, 26, 14, 28, 7, 2, 12, 17, 19, 1, 8, 11, 22, 23, 6],

p2 = [15, 25, 22, 12, 7, 9, 8, 4, 20, 27, 5, 24, 26, 11, 23],

donde p1 y p2 son los vectores que contienen los ı́ndices temporales de las causas más

semejantes a la causa actual para el parámetro a y b, respectivamente. Es decir, el primer

término del vector p1, quiere decir que el valor de a27, medido en el instante t=27, es

el más semejante a la causa actual ak. De igual forma para el último término de p1, el

valor de a6 es el menos semejante a la causa ak. Esto es similar para el parámetro b.

Dependiendo de la cardinalidad ingresada para cada parámetro se tomará más o menos
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valores de los vectores p1 y p2. A continuación, se muestra un ejemplo utilizando un

valor cardinal N1 = 10 para el parámetro a y otro N2 = 8 para el parámetro b:

p∗
1 = [27, 26, 14, 28, 7, 2, 12, 17, 19, 1] −→ se toman los primeros 10 elementos de p1,

p∗
2 = [15, 25, 22, 12, 7, 9, 8, 4] −→ se toman los primeros 8 elementos de p2,

donde tanto p∗
1 como p∗

2 son los nuevos subconjuntos que se utilizan para obtener las

estimaciones a priori de los parámetros desconocidos.

Se utiliza una ponderación exponencial de las estimaciones pasadas, en base a lo

explicado en la sección 2.4.2. Para evaluar el peso que tendrá cada estimación pasada

respecto a su antigüedad, se utiliza la siguiente expresión matemática:

w1 = e
−|pi−k|

s1 , (2.7)

donde w1 es un vector que contiene los pesos correspondientes a la antigüedad de las cau-

sas, pi es el nuevo vector obtenido utilizando la cardinalidad ingresada para la estimación

de los parámetros desconocidos, k es el instante actual y s1 es la desviación estándar del

resultado obtenido al restar cada valor de pi con el instante k.

De forma análoga, para evaluar el peso respecto a qué tan cercano son las causas

pasadas, de las estimaciones a ponderar respecto a la causa actual, se utiliza la siguiente

expresión matemática:

w2 = e
−|xi−xk|

s2 , (2.8)

donde w2 es un vector que contiene los pesos correspondientes a la cercanı́a de las causas

con la causa actual, xi es un vector que contiene las causas pasadas respecto a los ı́ndices

obtenidos en pi, xk es la causa actual y s2 es la desviación estándar del resultado obtenido

al restar cada valor de xi con la causa xk.
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Luego de realizar las evaluaciones anteriores, se debe de multiplicar las expre-

siones matemáticas de (2.7) y (2.8) para obtener el peso final que se le otorgará a cada

estimación pasada. A continuación, se muestra la expresión matemática para obtener di-

chos pesos:

w = w1w2, (2.9)

w = e
−|pi−k|

s1
+

−|xi−xk|
s2 , (2.10)

donde w es un vector que contiene los pesos que se le asignará a cada estimación pasada

de los parámetros desconocidos para realizar el promedio y obtener las estimaciones a

priori.

Finalmente, se debe de realizar el promedio ponderado utilizando los pesos obte-

nidos y las estimaciones pasadas correspondientes a los ı́ndices del vector pi. La siguiente

expresión matemática muestra el promedio realizado:

â′
k =

∑N
j=1 wj â′

i,j∑N
j=1 wj

, (2.11)

donde â′
k es un vector que contiene las estimaciones a priori de los parámetros descono-

cidos y â′
i,j son las estimaciones pasadas correspondientes a los ı́ndices del vector pi. Una

vez obtenido los valores a priori de los parámetros desconocidos, se utiliza el método a

posteriori que realiza el método de regresión causal, investigada en [19].

2.3.5 Modelamiento por regresión de soporte vectorial (SVR)

A diferencia de los métodos anteriores, este tipo de modelamiento fue usado úni-

camente para hacer la parametrización de los métodos Backfitting y RCAPE. Esto quiere

decir que una vez obtenida la estimación de los parámetros desconocidos del sistema DIP,

es necesario realizar una parametrización de todos los datos obtenidos para obtener una
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función que modele el comportamiento no lineal que presentan dichos parámetros. Al

contar con una función para cada parámetro desconocido, se puede predecir el valor que

deberı́a tener cada uno al ingresar como datos las nuevas causas. Uno de los tantos algo-

ritmos de inteligencia artificial que existen para parametrizar puntos en el espacio es el

algoritmo Support Vector Regression (SVR). Este algoritmo tiene como principal objetivo

buscar una curva o hiperplano que modele la tendencia de los datos de entrenamiento. Su

principal caracterı́stica es que posee un margen positivo y otro negativo, los cuales poseen

una misma distancia respecto a la curva que modele los datos, para tomar la mayor can-

tidad de datos que fueron utilizados para el modelamiento. Los datos que queden fuera

de las bandas son tomados como errores por ende es necesario que se calcule la distancia

entre estos y los márgenes. Estas distancias se definen como un hiperparámetro ξ, el cual

afectará al modelo final que se tendrá, ver Figura 2.4. En [40] se muestra que la gran ven-

taja del SVR es que los datos que sean ingresados pueden presentar tendencias lineales o

no lineales, debido a que el modelo se adecua al comportamiento de los datos. La Figura

2.4 muestra un ejemplo de modelamiento usando el algoritmo SVR.

ξ ξ

ξ

Y

X

FIGURA 2.4: Parametrización de puntos estimados con tendencias no lineales con SVR
utilizando una regresión no lineal.

23



2.4 Estimación de parámetros de un modelo NARX

Los modelos NARX se han utilizado en muchas investigaciones [11, 19, 29]. Estos

modelos presentan no linealidad en sus parámetros, debido a que estos no varı́an de forma

lineal y porque dependen de ciertos estados, como por ejemplo la dependencia entre la

velocidad del sonido y la temperatura, descrita en [9].

Para comprender mejor esta sección, la siguiente ecuación muestra un ejemplo de

modelo NARX:

yk = a1,k(x1,k)z1,k + a2,k(x1,k, x2,k)z2,k + a3,k(x3,k)z3,k + a4,k(x4,kz4,k) + ek, (2.12)

donde yk es la salida del modelo, a1,k, a2,k, a3,k y a4,k son los parámetros desconocidos no

lineales del modelo, x1,k, x2,k, x3,k y x4,k son los estados que hacen variar a los parámetros

de forma no lineal, z1,k, z2,k, z3,k y z4,k son los regresores y ek es un ruido blanco aditivo.

En este modelo, los parámetros pueden variar a causa de una sola dependencia de estado

o de múltiples dependencias. Por ejemplo, el nivel de un tanque depende de sus entradas

de agua que posee y de su salida, descrita en [41].

2.4.1 Estimación de parámetros estacionarios

Existen modelos lineales usados para describir sistemas especı́ficos. Una carac-

terı́stica de estos modelos es que sus parámetros no lineales no varı́an en el tiempo, es

decir son estacionarios, como se analiza en [11]. La siguiente expresión representa un

modelo lineal con múltiples parámetros:

yk = zTk a + ek, (2.13)

zTk = [z1,k , z2,k , ... , zi,k], (2.14)

a = [a1,k , a2,k , ... , ai,k]
T , (2.15)
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donde yk es la salida del modelo, zTk es un vector que contiene los regresores conocidos,

a es el vector que contiene los parámetros a estimar y ek es un ruido gaussiano blanco

aditivo.

Para estimar los parámetros desconocidos del modelo se utiliza el método de mı́ni-

mos cuadrados recursivos (RLS), explicado en [11]:

âk = âk−1 + gk[yk − zTk âk−1], (2.16)

gk = P̂k−1zk[1 + zTk P̂k−1zk]−1, (2.17)

P̂k = P̂k−1 − gkzTk P̂k−1, (2.18)

donde âk es un vector que contiene las estimaciones de los parámetros desconocidos en

el instante k, gk es una ganancia, la cual varı́a según el error de estimación y Pk es una

matriz que contiene las covarianzas. Se puede observar en las ecuaciones (2.16), (2.17)

y (2.18) que el método RLS es usado para estimar parámetros estacionarios porque tanto

la estimación de los parámetros y la covarianza en el instante k depende netamente de la

estimación realizada en un instante anterior.

2.4.2 Estimación de parámetros no estacionarios

La mayorı́a de los sistemas presentan parámetros no estacionarios y para realizar

la estimación de estos se usan ciertos métodos como el de ventana exponencial del pasado

(EWP). Este método pondera los valores pasados con un cierto peso, el cual crece de ma-

nera exponencial, para lograr obtener la estimación de parámetros que varı́an lentamente

con el tiempo [29]. Ası́ mismo, este método es utilizado como una etapa de corrección

en [19], en donde se corrige el error en la estimación a priori de los parámetros desco-

nocidos. A continuación, se presenta la expresión matemática del EWP como etapa de
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corrección:

âk = â′
k + gk[yk − zTk â′

k], (2.19)

gk = P̂
′
kzk[α + zTk P̂

′
kzk]−1, (2.20)

P̂k =
1

α
[P̂

′
k − gkzTk P̂

′
k], (2.21)

donde âk es un vector que contiene las estimaciones de los parámetros desconocidos en

el instante k, gk es una ganancia óptima, la cual varı́a según el error de estimación, P̂k es

una matriz que contiene las estimaciones de las covarianzas del error de estimación, yk

es la salida del sistema, α es un factor de olvido, que varı́a entre 0 y 1, zTk es un vector

que contiene los regresores, â′
k es un vector que contiene las estimaciones a priori de los

parámetros y P̂
′
k es una matriz que contiene las estimaciones a priori de las covarianzas

del error.
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FIGURA 2.5: Crecimiento exponencial del factor de olvido en el método EWP usando
α = 0, 9 y α = 0, 7 [11].
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Para entender la función del factor de olvido en la expresión matemática del EWP,

se explica este hiperparámetro en un contexto recursivo, como se analiza en [11]:

xk = uk + αuk−1 + α2uk−2 + ...+ α∞uk−∞, (2.22)

donde uk es un impulso unitario y xk es una señal. En esta expresión se puede observar

como a medida que se toma valores del pasado de xk , estos van perdiendo valor o peso de

manera exponencial. Esto quiere decir que mientras más pequeño sea el factor de olvido

α, menor será el peso asignado a los valores pasados de dicha señal, como se muestra en

la Figura 2.5.
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Capı́tulo 3

METODOLOGÍA

Este capı́tulo se centra en la explicación detallada de la metodologı́a empleada para

realizar el modelamiento y la validación experimental del sistema de detección de impacto

de proyectiles relacionando los efectos medioambientales. La primera y segunda sección

consisten en el modelamiento del sistema deseado usando datos simulados empleando

los métodos de triangulación, redes neuronales, regresión por backfitting, y RCAPE. Esto

permite encontrar la mejor estructura para el sistema DIP, debido a que al tratarse de

un sistema de tipo caja negra, se probó diferentes estructuras y escogió la que mejor

resultado. La tercera y cuarta sección consisten en realizar el modelamiento del sistema

con datos experimentales usando los cuatro métodos de modelamiento ya mencionados.

En estas últimas secciones, se detalla sobre la construcción de un prototipo experimental

para obtener datos en un ambiente controlado.

3.1 (OE1) Simulación de medidas de sensores

Para realizar el modelamiento del sistema deseado, primero se debe de encontrar

la mejor estructura que representa al sistema de tipo caja negra. Este procedimiento es

realizado usando datos simulados, en donde primero se analiza que efectos medioambien-

tales afectan considerablemente a la velocidad del sonido. Luego se procede a simular los

datos que tendrı́an los sensores de sonido y las variables medioambientales que podrı́a

presentar la ciudad de Lima durante un dı́a promedio.



3.1.1 Análisis de las variables medioambientales

Una de las variables medioambientales principales para estimar la posición del im-

pacto de un proyectil es la velocidad del sonido. Según la investigación realizada en [9],

esta velocidad depende de otras cuatro variables medioambientales: temperatura, presión

atmosférica, concentración de dióxido de carbono en el ambiente y humedad relativa. Sin

embargo, no todas estas variables afectan considerablemente a la velocidad del sonido.

Según [9], la concentración de dióxido de carbono y la presión atmosférica no afectan

considerablemente a la velocidad del sonido en ambientes abiertos, es por ello que para

la presente investigación se consideran constantes, es decir la concentración de dióxi-

do de carbono tiene un valor de xc = 0, 0383% y la presión atmosférica un valor de

P = 101, 3125 kPa. Por otro lado, en [7–9] se demuestra que la temperatura del am-

biente sı́ afecta considerablemente a la velocidad del sonido, es por ello que esta variable

medioambiental sı́ es tomada en cuenta para la estimación del modelo de impacto de pro-

yectiles. Por último, la humedad relativa, en el ambiente, afecta en menor proporción a la

velocidad del sonido solo si la temperatura es superior a 20 ◦C, según [9]. Es por ello, que

también se tomará en cuenta esta variable para estimar el modelo deseado.

3.1.2 Datos simulados de los sensores

Para obtener el modelo final que represente al sistema de detección de impacto de

proyectiles, iniciaremos nuestro estudio con un modelo base simulado, al cual luego se le

hicieron algunos ajustes una vez que se tenga los datos experimentales. Es por ello que

esta sección se encargará de simular las variables medioambientales y la velocidad del

sonido para obtener datos simulados de los sensores.

a) Simulación de las variables medioambientales

Para simular las variables medioambientales se debe de observar cómo varı́an estos

respecto al tiempo en un periodo de 24 horas al aire abierto. Observando las curvas
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medioambientales de [42], la temperatura se podrı́a aproximar para su simulación

a una función polinomial con un ruido aditivo, la cual tendrı́a como valor máximo

22, 1 ◦C y un valor mı́nimo de 16, 7 ◦C. Estos valores representan la temperatura

promedio máxima y mı́nima que se podrı́a tener durante un dı́a en la ciudad de

Lima, recopilado de [43]. La ecuación (3.1) muestra la simulación para los valores

de la temperatura.

T (t) = −2, 7 cos(
π

10
t) + 19, 4 + e, e ∼ N(0; 0, 1), (3.1)

donde T es la salida del modelo que simula la variación de la temperatura durante

el dı́a, esta se puede observar en la Figura 3.1, t es el tiempo en horas y e es un error

aditivo para simular disturbios como la imprecisión que presentan los sensores de

temperatura o las perturbaciones climáticas leves.

0 5 10 15 20 25

t

16

17

18

19

20

21

22

23

°C

T [°C]

FIGURA 3.1: Simulación de la temperatura en un periodo de 24 horas.

Siguiendo con el análisis de curvas en [42], la humedad relativa se podrı́a aproximar

para su representación también como una función polinomial, la cual tendrı́a como

valor máximo el 100 % y como valor mı́nimo el 70 %. Estos valores representan la
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humedad relativa máxima y mı́nima que podrı́a presentar la ciudad de Lima duran-

te un tı́pico dı́a de la estación de otoño, según [44]. La ecuación (3.2) muestra la

simulación de la humedad relativa.

HR(t) = 15 cos(
π

10
t) + 85 + e, e ∼ N(0; 0, 4), (3.2)

donde HR es la salida del modelo que simula la variación de la humedad relativa,

en porcentaje, durante el dı́a y e es un error aditivo para simular la imprecisión que

presentan los sensores de humedad relativa. La salida del modelo simulado se puede

observar en la Figura 3.2.
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FIGURA 3.2: Simulación de la humedad relativa en un periodo de 24 horas.

b) Simulación de datos de los sensores de sonido

Para obtener un modelo simulado del sistema de detección de impacto de proyec-

tiles, es necesario simular la velocidad del sonido para tener valores simulados de

la detección de los sensores de sonido, ya que estos son los encargados de recibir
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el sonido emitido por el proyectil. Para ello, se utiliza las siguientes expresiones

matemáticas obtenidas en la investigación de Viorel Nicolau, estudiada en [9], para

simular la velocidad del sonido:

Vssimulada = P0(T )+P1(T )xa+P2(T )P+P3(T )xd+P4x
2
a+P5P

2+P6x
2
d+P7xaPxd,

(3.3)

P0(T ) = 331, 5024 + 0, 603055T − 0, 000528T 2, (3.4)

P1(T ) = 51, 471935 + 0, 1495874T − 0, 000782T 2, (3.5)

P2(T ) = −1, 8210−7 + 3, 7310−8T − 2, 9310−10T 2, (3.6)

P3(T ) = −85, 20931− 0, 228525T + 5, 9110−5T 2, (3.7)

donde P4 = −2, 835149, P5 = −2, 1510−13, P6 = 29, 179762, P7 = 0, 000486,

P = 101, 3125, xd = 0, 000383, Vssimulada es la salida del modelo de velocidad del

sonido simulada. Esta salida se puede observar en la Figura 3.3, la cual muestra una

curva cuya forma es similar a la variación de la temperatura. Esto se debe a que esta

variable medioambiental es la principal dependencia de la velocidad del sonido.

Con la simulación de la velocidad del sonido ya es posible simular los datos de

los sensores de sonido. Se utiliza las formulas de Movimiento Rectilı́neo Uniforme

(MRU), el teorema de Pitágoras, y será necesario simular algunos puntos aleatorios

que simulen los impactos de proyectiles para ası́ relacionar todos los datos men-

cionados y lograr obtener los datos que tendrı́an los sensores de sonido de forma

simulada. Una vez se tengan los datos simulados de los sensores de temperatura,

humedad relativa y sonido, ya es posible realizar experimentos para encontrar, de

forma simulada, el modelamiento del sistema de detección de impacto de proyec-

tiles. En este caso los datos de temperatura y humedad relativa serı́an las causas

y los posibles regresores serı́an la salida del modelo o una matriz identidad o la

temperatura o la humedad relativa, pero con un cierto retraso.
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FIGURA 3.3: Simulación de la velocidad del sonido en un periodo de 24 horas.

3.2 (OE2) Modelamiento del sistema basado en medidas simuladas

Una vez obtenido los datos simulados de los sensores de sonido, temperatura y

humedad relativa, se procede a encontrar la mejor estructura y modelamiento del siste-

ma deseado usando los cuatro métodos de modelado explicados en la sección 2.3. Cabe

resaltar que a diferencia del método de triangulación, el método por redes neuronales,

Backfitting y RCAPE, consideran el sistema como una caja negra pues solo se conoce la

data de entrada y de salida.

3.2.1 Modelamiento por triangulación

Como se mencionó anteriormente, los equipos actuales en el mercado para la de-

tección y ubicación de impactos de proyectiles emplean el modelado por triangulación
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para estimar el punto de impacto. En esta tesis, se implementó este modelo para compa-

rar, de forma individual, los resultados con aquellos obtenidos mediante el método actual

y los métodos de modelamiento basados en datos. Para realizar el modelamiento por trian-

gulación, se debe de considerar la fórmula que relaciona la velocidad, tiempo y distancia.

Al no conocerse el tiempo que demora en llegar el sonido del impacto de un proyectil a

los sensores de sonido, se toma la diferencia de tiempos entre los sensores de sonido. Es

decir, se tuvo un contador del tiempo y cuando algún sensor reciba la señal del sonido, es-

te toma el valor del tiempo de ese instante para lugar restar ese valor con el de otro sensor

y ası́ obtener las diferencias de tiempo entre los sensores de sonido. Además, se utiliza

como referencia el tiempo y la distancia entre el impacto de un proyectil y la ubicación

del primer sensor de sonido. La Figura 3.4 ilustra el punto de impacto de un proyectil,

marcado con las coordenadas (x, y), ası́ como la posición estratégica de los tres sensores

de sonido empleados, identificados como s1, s2 y s3. Además, esta Figura destaca clara-

mente las distancias d1, d2 y d3, que corresponden a las separaciones respectivas entre el

punto de impacto del proyectil y cada uno de los sensores mencionados.

FIGURA 3.4: Gráfica del modelamiento por triangulación utilizando tres sensores de
sonido.
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Observando la Figura 3.4, utilizando el teorema de Pitágoras y la teorı́a de MRU

se puede obtener las siguientes fórmulas:

Ta = t2 − t1, (3.8)

Tb = t3 − t1, (3.9)

d2 = d1 + VsTa, (3.10)

d3 = d1 + VsTb, (3.11)

d21 = y2 + (x− s1)
2, (3.12)

d22 = y2 + (s2 − x)2, (3.13)

d23 = y2 + (s3 − x)2, (3.14)

donde t1, t2 y t3 son los tiempos obtenidos por los sensores de sonido, Ta y Tb son las

diferenciales de tiempo entre los sensores y Vs es la velocidad del sonido. Al realizar una

resta entre la ecuación (3.14) y (3.12) se obtienen la siguiente expresión matemática:

x = (T 2
b V

2
s + 2d1TbVs + s21 − s23)/(2s1 − 2s3). (3.15)

Luego de obtener la estimación del eje x relacionando las variables conocidas y la única

variable que no es conocida, que en este caso es d1, se procede a utilizar la ecuación (3.15)

y (3.10) en (3.13), obteniendo la siguiente expresión:

y = ((2d1s1 − 2d1s3 + 2s1s2 − 2s2s3 − T 2
b V

2
s − s21 + s23 − 2TbVsd1

+ 2TaVss1 − 2TaVss3)
1/2(2d1s1 − 2d1s3 − 2s1s2 + 2s2s3

+ T 2
b V

2
s + s21 − s23 + 2TbVsd1 + 2TaVss1 − 2TaVss3)

1/2)/(2(s1 − s3)).

(3.16)

Para terminar de realizar el modelamiento por triangulación, se debe de obtener el valor

de la variable desconocida d1 en función de las variables conocidas como los diferenciales

de tiempo entre los sensores de sonido y la ubicación de estos. Para ello se relaciona la
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ecuación (3.15) y (3.16) en (3.12):

d1 = (−T 2
aV

2
s s1 + T 2

aV
2
s s3 + T 2

b V
2
s s1 − T 2

b V
2
s s2 − s21s2

+ s21s3 + s1s
2
2 − s1s

2
3 − s22s3 + s2s

2
3)/(2TaVss1

− 2TaVss3 − 2TbVss1 + 2TbVss2).

(3.17)

Finalmente, para realizar la estimación de la ubicación del impacto de un proyectil, se

requiere colocar en orden las ecuaciones finales obtenidas. Primero se debe de calcular el

valor de d1 utilizando la ecuación (3.17) y luego se procede a estimar las coordenadas x y

y utilizando las ecuaciones (3.15) y (3.16).

3.2.2 Modelamiento por redes neuronales

Para realizar el modelamiento del sistema deseado usando redes neuronales, se de-

be de utilizar los datos simulados descritos anteriormente. En esta investigación se usaron

redes neuronales con función de base radial para tener un mejor modelamiento del sistema

desconocido, debido a que capturan no linealidades y proporcionan interpolación local en

sistemas desconocidos. Se debe de probar distintas estructuras para representar el modelo

de tipo caja negra. A continuación, se muestra todas las estructuras candidatas realizadas

para modelar el sistema:

E = a(T,HR)I + b(Ta, Tb)I, (3.18)

E = a(T,HR)I + b(Ta)I + c(Tb)I, (3.19)

E = a(T )I + b(HR)I + c(Ta)I + d(Tb)I, (3.20)

E = a(T, Ta)I + b(T, Tb)I, (3.21)

E = a(T, Ta)I + b(T, Tb)I + c(HR, Ta)I + d(HR, Tb)I, (3.22)

E = a(T )I + b(Ta, Tb)I, (3.23)

E = a(T )I + b(Ta)I + c(Tb)I, (3.24)
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E = a(T, Ta)I + b(T, Tb)I + c(Ta, Tb)I, (3.25)

E = a(T,HR)Tk−1 + b(Ta, Tb)Tk−1, (3.26)

E = a(T,HR)Tk−1 + b(Ta)Tk−1 + c(Tb)Tk−1, (3.27)

E = a(T )Tk−1 + b(HR)HRk−1 + c(Ta)Tk−1 + d(Tb)Tk−1, (3.28)

E = a(T, Ta)Tk−1 + b(T, Tb)Tk−1, (3.29)

E = a(T, Ta)Tk−1 + b(T, Tb)Tk−1 + c(HR, Ta)HRk−1 + d(HR, Tb)HRk−1, (3.30)

E = a(T )Tk−1 + b(Ta, Tb)Tk−1, (3.31)

E = a(T )Tk−1 + b(Ta)Tk−1 + c(Tb)Tk−1, (3.32)

E = a(T, Ta)Tk−1 + b(T, Tb)Tk−1 + c(Ta, Tb)Tk−1, (3.33)

E = a(T,HR)Tk−1 + b(Ta, Tb)Tk−1, (3.34)

E = a(T,HR)Tk−1 + b(Ta)Tk−1 + c(Tb)Tk−1, (3.35)

E = a(T )Tk−1 + b(HR)HRk−1 + c(Ta)Tk−1 + d(Tb)Tk−1, (3.36)

E = a(T, Ta)Tk−1 + b(T, Tb)Tk−1, (3.37)

E = a(T, Ta)Tk−1 + b(T, Tb)Tk−1 + c(HR, Ta)HRk−1 + d(HR, Tb)HRk−1, (3.38)

E = a(T )Tk−1 + b(Ta, Tb)Tk−1, (3.39)

E = a(T )Tk−1 + b(Ta)Tk−1 + c(Tb)Tk−1, (3.40)

E = a(T, Ta)Tk−1 + b(T, Tb)Tk−1 + c(Ta, Tb)Tk−1, (3.41)

donde E es la salida del modelo al estimar las coordenadas x o y de la ubicación del

impacto del proyectil, los parámetros desconocidos que dependen de causas conocidas

son a, b, c y d, e I es una matriz identidad. Para probar cada estructura primero se debe de

normalizar los valores simulados de las variables medioambientales y los diferenciales de

tiempo de cada sensor los cuales son: Ta = t2−t1 y Tb = t3−t1. Luego se crea una matriz

con centros aleatorios, dependiendo de la cantidad de neuronas a tener, y una matriz que

contiene los radios de las Gaussianas que dependen de la varianza que se le dé. Estos

datos son introducidos en una función Gaussiana para obtener las matrices que permiten
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obtener la estimación de los pesos. En este caso se tuvo dos funciones Gaussianas:

G1(X, c, r, z) = ze
−(X−c)2

r2 , (3.42)

G2(X, c, r, z) = ze−(X−c)T r−1(X−c), (3.43)

donde G1 es la función Gaussiana que solo depende de una causa conocida, G2 es la

función Gaussiana que depende de múltiples causas conocidas, X es la causa conocida

de la función G1, X son las causas conocidas para la función G2, c es la matriz que

contiene los centros, r es la matriz que contiene los radios y z es el regresor de cada

parámetro a estimar. Para estimar los pesos de la red neuronal, se utiliza la siguiente

expresión matemática:

w = (HTH)−1HTE, (3.44)

donde w es una matriz que contiene la estimación de los pesos de la red, H es una matriz

que contiene el resultado de cada función Gaussiana, la cual depende de la estructura a

utilizar, y E es la salida del modelo que en este caso podrı́a ser la coordenada en x o en y

de la ubicación del impacto del proyectil. Para encontrar el mejor modelamiento con las

diferentes estructuras, se debe de variar la varianza de las Gaussianas entre 0,05 y 0,8 con

un crecimiento de 0,01. Cada varianza se prueba con diferentes cantidades de neuronas.

Esta cantidad varió entre 1 a 30 neuronas. Es decir se tuvo diferentes centros y diferentes

radios para las matrices Gaussianas al estimar los pesos de la red neuronal para cada

estructura. Finalmente, se procede a observar el error relativo medio de la estimación

de cada eje para escoger la mejor varianza con la mejor cantidad de neuronas de cada

estructura y encontrar la que mejor represente al sistema.

3.2.3 Modelamiento por RCAPE

Para modelar el sistema deseado usando el método RCAPE, se debe de probar

distintas estructuras que representen al sistema desconocido. Estas estructuras fueron las
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mismas empleadas para el modelamiento por redes neuronales en la sección 3.2.2. El pri-

mer paso para modelar el sistema es definir una matriz que contenga las causas conocidas

para cada parámetro desconocido, una matriz que tenga los regresores conocidos, definir

un factor de olvido α, un valor de cardinalidad para cada parámetro desconocido, definir

los valores iniciales de la estimación de cada parámetro desconocido, que en este caso

tendrán un valor de cero, y una matriz que contenga el primer valor de la covarianza para

el error de estimación, que en este caso tuvieron un valor de uno. Una vez obtenido la

estimación de los parámetros desconocidos se debe de usar el algoritmo SVR para pa-

rametrizarlos. En este caso se usa una función Gaussiana para el Kernel y un valor de

épsilon referente al rango intercuartil respecto a la estimación de cada parámetro.

Para encontrar la mejor estructura usando este método se varió el factor de olvi-

do entre 0,05 y 0,8 con un crecimiento de 0,025. Cada variación del factor de olvido es

probado con diferentes valores de cardinalidad entre 1 al 200 para cada parámetro des-

conocido. Finalmente, se evalúa el mejor factor de olvido con su respectivo mejor valor

cardinalidad para cada parámetro observando el error relativo medio de cada estimación

de cada coordenada.

3.2.4 Modelamiento por backfitting

Este método es muy similar al método RCAPE. La diferencia radica en que solo

se podrán usar las estructuras que poseen parámetros desconocidos que presentan mono-

dependencia de causas conocidas. Se debe definir una matriz con las causas conocidas,

otra con los regresores y otra con la salida del modelo que podrı́a ser la coordenada en

x o la coordenada en y. Se tomaron los valores recomendados por defecto para los otros

parámetros que requiere el programa. Una vez obtenido la estimación de los parámetros

desconocidos se usa el algoritmo SVR para parametrizar las curvas obtenidas. Se usa una

función Gaussiana para el Kernel y un valor de épsilon relacionando el rango intercuartil

de la estimación de cada parámetro. Este procedimiento se realiza para cada estructura
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variando el hiperparámetro de iteraciones que realiza el método. Finalmente, se evalúa la

mejor cantidad de iteraciones para cada estructura analizando el error relativo medio al

estimar cada coordenada de la ubicación del impacto de un proyectil.

3.2.5 Prueba de los modelamientos obtenidos por simulación

Para validar los cuatro modelos obtenidos por simulación se generan puntos alea-

torios que simulan los impactos de proyectiles. Se generan mil valores aleatorios simula-

dos, los cuales tienen una media igual a 1 y una varianza de 0, 1. La Figura 3.5 muestra

algunos valores aleatorios como ejemplos. Estas coordenadas simuladas permiten obte-

ner datos simulados de los diferenciales de tiempo para los sensores de sonido. Además,

se generarán mil valores aleatorios para simular nuevos datos de temperatura y humedad

relativa. Todos estos datos son utilizados en los cuatro modelamientos obtenidos por simu-

lación para obtener la estimación de cada coordenada. Para comparar que método posee

una mejor exactitud al momento de estimar la ubicación de los impactos de proyectiles

simulados se utiliza la ecuación (3.45) de distancia entre puntos.

d =
√
(x− x̂)2 + (y − ŷ)2, (3.45)

donde d es la distancia entre el punto simulado y la estimación de este, x y y son las

coordenadas de los puntos simulados, y x̂ y ŷ son las estimaciones de las coordenadas de

los puntos simulados. Se realiza un promedio aritmético con todas las distancias obtenidas

para cada modelamiento y ası́ encontrar el mejor modelamiento obtenido por simulación.

3.3 (OE3) Construcción de prototipo para obtención de datos experimentales

El objetivo de llevar a cabo una simulación del sistema deseado radica en iden-

tificar la estructura óptima que mejor emule el comportamiento del sistema en estudio,
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FIGURA 3.5: Simulación de puntos aleatorios en un blanco de tiro virtual.

considerado como una caja negra. Completada esta etapa, el siguiente paso implica desa-

rrollar un prototipo experimental que permita recopilar datos reales. Esto se hace con la

finalidad de obtener el modelado final, utilizando la estructura óptima obtenida en el pro-

ceso de simulación, y teniendo ası́ una aproximación más fidedigna a las caracterı́sticas

reales del sistema de detección de impactos de proyectiles.

Para obtener datos experimentales se debe de construir un prototipo experimental

que represente el impacto de un proyectil en un blanco de tiro. Para ello, se construye un

prototipo generador de sonido para representar los impactos de los proyectiles. Además,

se debe de generar un ambiente controlado variando la temperatura y la humedad relativa

para observar el efecto que tienen estas variables respecto a la velocidad del sonido.
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3.3.1 Construcción del prototipo generador de sonido

El sonido del impacto de un proyectil es representado mediante un dispositivo

electrónico que produce señales sonoras, el cual tomará distintas posiciones en el plano

XY utilizando un mecanismo de posicionamiento. En esta Tesis, se empleó un buzzer

activo que, operando con un rango de alimentación de 3 a 24 voltios DC, sirvió como

dispositivo electrónico para la generación de señales sonoras. Es relevante señalar que la

elección de este dispositivo no se fundamentó en un análisis comparativo de las frecuen-

cias entre los sonidos que emite y aquellos producidos por un disparo real. Dado que el

equipo está en una fase de prototipo de laboratorio, no tiene la capacidad de generar soni-

dos con la misma intensidad que los producidos por un disparo real. En una subsiguiente

fase de investigación en un contexto real, es aconsejable emplear el modelo desarrollado

en este estudio como base para efectuar ajustes pertinentes, con el objetivo de perfec-

cionarlo y lograr una versión más realista que pueda ser evaluada mediante pruebas con

disparos de francotiradores.

El posicionador XY fue construido utilizando tres husillos de bola de 50 centı́me-

tros cada uno, como se observa en la Figura 3.6, a los cuales se le agregaron acoples

impresos en 3D para unir los tres husillos y ası́ obtener movimientos tanto en el eje x

como en el eje y. Además, se le agregó una base de madera para fijar el posicionador y ası́

evitar que este genere vibraciones al momento de realizar los movimientos. Es necesario

que el movimiento de los husillos sea exacto, es por ello que se utilizaron motores paso a

paso Nema 23, como se muestra la Figura 3.7, los cuales realizan 200 pasos para dar una

vuelta completa.

El control de los motores paso a paso bipolares fue realizado utilizando el driver

puente H L298n, como se muestra en la Figura 3.8, y un Arduino Mega. Se utilizó la

biblioteca Stepper de Arduino para realizar el control de los motores paso a paso. Final-

mente, se usaron fuentes de alimentación DC para brindar 12 voltios DC y 1 amperio de
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FIGURA 3.6: Husillo de bola de 50 centı́metros.

FIGURA 3.7: Motor paso a paso bipolar modelo Nema 23.

corriente para energizar los motores paso a paso. La Figura 3.9 muestra el prototipo gene-

rador de sonido final obtenido. En este se puede apreciar como se unieron dos husillos de

bola en paralelo y uno de forma perpendicular a estos para que el emisor de sonido pueda

desplazarse en distintos puntos en el plano XY. Esto permite representar los impactos de

proyectiles que reciben los blancos de tiro. En este caso, el emisor de sonido tomó dos mil

posiciones diferentes para generar datos experimentales. Adicional a ello, el emisor de so-

nido tomó otras cien posiciones aleatorias en el plano XY para generar datos de validación

para los cuatro tipos de modelamientos obtenidos utilizando datos experimentales.

3.3.2 Construcción del ambiente controlado

Una vez construido el prototipo generador de sonido, se debe de construir un am-

biente controlado variando la temperatura y la humedad relativa de este para apreciar

como la velocidad del sonido es afectada por estas variables medioambientales y como al
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FIGURA 3.8: Driver puente H L298n para el control de los motores paso a paso bipolares

FIGURA 3.9: Prototipo generador de sonido construido con 3 husillos de bola y 3 moto-
res paso a paso modelo Nema 23.

realizar un modelamiento mediante el análisis de datos se puede mejorar la estimación de

la ubicación del impacto de un proyectil en un blanco de tiro.

Primero se construyó una estructura en forma de urna rectangular usando tubos de

policloruro de vinilo (PVC). Este tubo una medida de 2 metros de largo por 90 centı́metros

de ancho y una altura de 50 centı́metros. La Figura 3.10 muestra la estructura final que

se obtuvo para la construcción del ambiente controlado. Se utilizaron mantas isotérmicas

para cubrir la estructura creada con tubos de PVC. Se utilizó este material debido a su

propiedad térmica para hacer que el calor no se pierda con facilidad hacia el ambiente
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y a su bajo costo. La Figura 3.11 muestra la construcción final del ambiente controlado.

Finalmente, se empleó un humidificador para variar la humedad relativa, junto con un

calentador eléctrico con ventilador integrado, con el fin de modificar la temperatura am-

biente. Estos elementos garantizan una distribución homogénea tanto del calor como de

la humedad dentro de la estructura aislada por la manta isotérmica.

FIGURA 3.10: Estructura en forma prismática de 90 centı́metros de ancho por 200
centı́metros de largo por 60 centı́metros de alto usando tubos de PVC.

FIGURA 3.11: Cobertura de la estructura de tubos de PVC con manta térmica.
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3.3.3 Obtención de datos experimentales

Al terminar de construir el prototipo experimental general, se colocaron distintos

sensores para medir los efectos medioambientales. Se usaron cuatro sensores DHT22,

como se muestra en la Figura 3.12. Estos sensores permiten monitorear la temperatura

y la humedad relativa del ambiente con una precisión de medición de temperatura de

± 0,5 ◦C y una precisión de medición de humedad relativa de 2%. Se colocaron dos

sensores DHT22 cerca al emisor de sonido y otros dos cerca a los sensores de sonido. Los

4 valores de temperatura y humedad relativa obtenidos son promediados para obtener ası́

un valor más preciso del ambiente. Estos datos fueron recepcionados con la misma placa

de Arduino que realiza el control de los motores paso a paso. La Figura 3.13 muestra

las conexiones eléctricas realizadas con la placa Arduino. Para la recepción de las ondas

de sonido se usaron tres sensores de sonido KY-038, como se muestra en la Figura 3.14.

Los tres sensores de sonido fueron colocados a una distancia de un metro de separación

respecto al prototipo generador de sonido, como se observa en la Figura 3.15, debido a

que el sistema real que se desea simular posee esta caracterı́stica para evitar que algún

competidor de tiro pueda dañar los componentes electrónicos. La Figura 3.16 muestra la

construcción final del prototipo experimental generador de sonido junto a los 4 sensores

de temperatura y humedad relativa, y los 3 sensores de sonido.

FIGURA 3.12: Sensor de temperatura y humedad relativa DHT22.
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FIGURA 3.13: Diagrama eléctrico con todas los dispositivos conectados en la placa
Arduino mega.

FIGURA 3.14: Sensor de sonido KY-038 con sensibilidad ajustable.

Se utilizó la placa STM32 núcleo-L476RG para la toma de datos de los sensores

de sonido, la Figura3.17 muestra las conecciones realizadas. Se programó el timer 6 para

realizar cuentas por interrupciones cada 0,2 microsegundos. Cuando el emisor de sonido

se activa, este mandan una bandera de activación al STM32 para tomar el tiempo en ese

instante de tiempo. Estos valores permiten obtener los diferenciales de tiempo explicados

anteriormente.
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FIGURA 3.15: Ubicación de los sensores de sonido en el prototipo experimental.

FIGURA 3.16: Prototipo generador de sonido unido con los sensores de temperatura,
humedad relativa y sonido con sus respectivas distancias.
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FIGURA 3.17: Diagrama eléctrico de los sensores de sonidos conectados en la placa
STM32.

Para esta investigación se tomaron dos mil datos para modelar el sistema usando

el método RCAPE, redes neuronales y regresión por backfitting. Además, se generaron

cien datos adicionales para validar dichos modelos y ası́ observar el error relativo medio

de cada método al estimar las cien posiciones generadas por el posicionador XY.

3.4 (OE4) Modelamiento del sistema basado en medidas experimentales

Una vez obtenido los datos experimentales, se procede a utilizarlos para realizar

el modelamiento del sistema en estudio empleando la estructura, hallada con datos simu-

lados, que mejor represente al sistema desconocido.

La Figura 3.18 ilustra el funcionamiento del sistema para estimar el punto de im-

pacto de los proyectiles a través del análisis de variables medioambientales. Los datos

obtenidos por los sensores de sonido, temperatura y humedad relativa son procesados por
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el sistema de tipo caja negra, el cual se busca modelar, para finalmente estimar la ubica-

ción del impacto del proyectil en el blanco de tiro.

FIGURA 3.18: Proceso del sistema de detección y ubicación de impacto de proyectiles
en blancos de tiro.

3.4.1 Modelamiento por redes neuronales

Para realizar el modelamiento por redes neuronales, explicado en la sección 2.3.2,

usando los dos mil datos obtenidos por el prototipo experimental, se utilizó la mejor es-

tructura que represente al sistema de tipo caja negra obtenida en la sección 3.2.2. Se

realizó un reajuste de los hiperparámetros del método como lo es la varianza de las Gaus-

sianas y la cantidad de neuronas a utilizar, con la finalidad de tener un mejor modelamiento

del sistema deseado. Una vez realizado el entrenamiento del modelo, se utilizaron los cien

datos experimentales de validación para analizar la exactitud de estimación de los puntos

deseados usando este método.

3.4.2 Modelamiento por RCAPE

Se utilizó los dos mil datos experimentales y la mejor estructura obtenida en la

sección 3.2.3. Se realizó un reajuste en los hiperparámetros del modelo como lo es el
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factor de olvido α y el valor de cardinalidad para la estimación de cada parámetro desco-

nocido, siguiendo la teorı́a explicada en la sección 2.3.4. Este reajuste consiste en variar

el factor de olvido α aumentando su valor de 0,05 hasta 0,80 con un incremento de 0,01.

Para cada valor de α se varı́a el valor del hiperparámetro cardinal para la estimación de

cada parámetro desconocido que posee causas conocidas. Este valor varió entre 1 hasta

200 con un incremento de 1. Finalmente, se utilizaron los otros cien datos experimentales

para validar el modelo.

3.4.3 Modelamiento por regresión backfitting

Se utilizó la mejor estructura obtenida en la sección 3.2.4 para modelar el sistema

deseado usando los dos mil datos experimentales. Siguiendo la teorı́a explicada en la

sección 2.3.3, se varió el valor de las iteraciones que necesita el método para realizar las

estimaciones de parámetros desconocidos monodependientes. El valor de las iteraciones

varió entre 1 a 200 con un incremento de 1. Finalmente, se utilizaron los cien datos de

validación para analizar la distancia de la estimación obtenida y su respectiva coordenada

experimental.
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Capı́tulo 4

RESULTADOS Y DISCUSIONES

Como se mencionó en los capı́tulos anteriores, en la presente investigación se de-

cidió trabajar con datos simulados para encontrar la mejor estructura que represente al

sistema desconocido que se desea modelar. Posterior a ello se tomaron datos experimen-

tales para validar dicha estructura.

4.1 Resultados obtenidos por simulación

Para lograr obtener el modelamiento general del sistema de detección de impacto

de proyectiles se plantearon diferentes estructuras, como se muestra en la sección 3.2.2.

Luego de realizar los procedimientos planteados por cada método para encontrar la mejor

estructura para cada tipo de modelamiento, se obtuvo que la mejor estructura usando el

modelamiento por redes neuronales y el modelamiento por RCAPE, fue la ecuación (3.18)

mostrada a continuación:

E = a(T,HR)I + b(Ta, Tb)I, (4.1)

en donde se puede observar que esta depende de dos parámetros desconocidos. El primero

depende de la temperatura y de la humedad relativa, y el según depende de las diferencia-

les de tiempo obtenidas por los sensores de sonido.

En el caso del modelamiento por redes neuronales se obtuvo que los mejores hi-

perparámetros para la estimación de la coordenada y, de la ubicación del impacto de un

proyectil, fue tener un valor de 0,75 para la varianza de las Gaussianas y una cantidad de

18 neuronas. En el caso de la estimación de la coordenada en el eje x se tuvo un valor



Modelamiento por redes neuronales
Error en el eje x 0,53 mm
Error en el eje y 3,99 mm
Error de estimación de puntos 5,02 mm

TABLA 4.1: Resultados obtenidos al estimar las coordenadas del eje x, y y la ubicación en
general del impacto de proyectil simulado usando el modelamiento por redes neuronales.
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FIGURA 4.1: Resultado de la estimación Ê de 15 puntos aleatorios simulados usando el
modelamiento por redes neuronales.

de 0,18 para la varianza de las Gaussianas y una cantidad de 27 neuronas. La Tabla 4.1

muestra los errores de estimación que posee este tipo de modelamiento al estimar la ubi-

cación de impacto de proyectiles simulados. En esta Tabla se puede observar que el error

al estimar la ubicación del impacto de un proyectil es de 5,02 milı́metros. La Figura 4.1

muestra, como ejemplo, el resultado de estimar 15 puntos aleatorios en un blanco de tiro

usando el método mencionado anteriormente.
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Como se mencionó, la mejor estructura al usar el modelamiento por RCAPE fue

la ecuación (3.18). Luego de realizar los pasos mencionados en la sección 3.2.3, el mejor

factor de olvido α para la estimación del eje x fue de 0,325 y para el eje y fue de 0,450.

El valor cardinal para la estimación de la coordenada x fue de 29 y el cardinal para el eje

y fue de 7. La Tabla 4.2 muestra los errores obtenidos al realizar la estimación de puntos

aleatorios simulados al utilizar el modelamiento obtenido por simulación empleando el

método RCAPE. En la Tabla se puede observar que para la estimación de la coordenada x

se obtuvo un error de 5,34 milı́metros. Y para la estimación de la coordenada y se obtuvo

un error de 10,77 milı́metros. En cuanto a la estimación en general de puntos simulados

en un blanco de tiro se obtuvo un error de estimación de 14,82 milı́metros. La Figura 4.2

muestra el resultado de la estimación de 15 puntos aleatorios simulados en un blanco de

tiro para mostrar visualmente la exactitud de este método.

Modelamiento por RCAPE
Error en el eje x 5,34 mm
Error en el eje y 10,77 mm
Error de estimación de puntos 14,82 mm

TABLA 4.2: Resultados obtenidos al estimar las coordenadas del eje x, y y la ubicación
en general del impacto de proyectil simulado usando el modelamiento por RCAPE.

Una vez realizado todos los pasos propuestos en la sección 3.2.4, la mejor estruc-

tura que representa el sistema de tipo caja negra usando el modelamiento por regresión

backfitting es la ecuación (3.20). Esta ecuación se muestra a continuación:

E = a(T )I + b(Ta)I + c(Tb) + d(HR), (4.2)

en donde el primer parámetro desconocido a depende netamente de la temperatura del

ambiente, el parámetro b depende de la primera diferencial de tiempo entre el sensor de

sonido T1 y el sensor T2. El parámetro desconocido c depende de la segunda diferencial

de tiempo entre el sensor de sonido T1 y el sensor T3 y el último parámetro depende
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FIGURA 4.2: Resultado de la estimación Ê de 15 puntos aleatorios simulados usando el
modelamiento por RCAPE.

de la humedad relativa del ambiente. Como se mencionó en la sección 3.2.4, se realizó

diferentes pruebas para encontrar los mejores hiperparámetros de este método, que en este

caso, es la variación de las iteraciones que realiza el método para estimar los parámetros

desconocidos. Se obtuvo como resultado que para la estimación de la coordenada x se

necesitó 52 iteraciones y para la coordenada y se necesitó 144 iteraciones. La Tabla 4.3

muestra que para la estimación de la coordenada x se obtuvo un error de estimación de

14,68 milı́metros y para la coordenada y se obtuvo un error de 17,47 milı́metros. También

se puede observar que para la estimación general de la ubicación del impacto de proyectil

simulado se obtuvo un error de estimación de 27,50 milı́metros. La Figura 4.3 muestra

el resultado de la estimación de 15 puntos aleatorios simulados en un blanco de tiro para

observar la exactitud al utilizar el modelamiento por regresión backfitting.
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Modelamiento por Backfitting
Error en el eje x 14,68 mm
Error en el eje y 17,47 mm
Error de estimación de puntos 27,50 mm

TABLA 4.3: Resultados obtenidos al estimar las coordenadas del eje x, y y la ubica-
ción en general del impacto de proyectil simulado usando el modelamiento por regresión

backfitting.
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FIGURA 4.3: Resultado de la estimación Ê de 15 puntos aleatorios simulados usando el
modelamiento por regresión por backfitting.

Al utilizar las ecuaciones del modelamiento por triangulación de la sección 3.2.1

para estimar las ubicaciones de los impactos de proyectiles en un blanco de tiro, se obtuvo

un error de estimación general de 8,00 milı́metros. Para la estimación de la coordenada x

se obtuvo un error de estimación de 0,02 milı́metros y para la coordenada y se obtuvo un

error de 6,39 milı́metros. Estos resultados se pueden observar en la Tabla 4.4. La Figura

4.4 muestra el resultado de la estimación de 15 puntos aleatorios simulados en un blanco
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Modelamiento por triangulación
Error en el eje x 0,02 mm
Error en el eje y 6,39 mm
Error de estimación de puntos 8,00 mm

TABLA 4.4: Resultados obtenidos al estimar las coordenadas del eje x, y y la ubicación
en general del impacto de proyectil simulado usando el modelamiento por triangulación.
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FIGURA 4.4: Resultado de la estimación Ê de 15 puntos aleatorios simulados usando el
modelamiento por triangulación.

de tiro al utilizar el modelamiento por triangulación.

Luego de analizar los resultados obtenidos por simulación podemos observar que

el mejor modelamiento del sistema deseado se obtuvo al usar las redes neuronales. Este

posee un error de 5,02 milı́metros al realizar la estimación de la ubicación de impacto

de proyectiles simulados. También se puede mencionar que el método de triangulación

tuvo un resultado de estimación relativamente exacto y esto se debe principalmente a que
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los datos de los sensores se obtuvieron usando fórmulas matemáticas y ciertos teoremas

matemáticos, lo cual indica que se asume situaciones ideales como conocer la ubicación

exacta de los sensores de sonido. En la siguiente sección se puede observar como el méto-

do de triangulación pierde cierta exactitud al estimar la ubicación de los impactos de

proyectiles porque ahora se empleada datos reales y al no tener medidas exactas de la

ubicación de los sensores de sonido, al no conocer el centro del emisor de sonido para

representar el impacto de un proyectil en un blanco de tiro, y al saber que toda la cons-

trucción del prototipo experimental fue realizado medidas manuales; la estimación de las

coordenadas deseadas tuvieron un mayor error.

4.2 Validación de los cuatro modelamientos usando datos experimentales

Para validar los cuatro modelamientos obtenidos por simulación, se obtuvo datos

experimentales usando el prototipo generador de sonido en unión con el ambiente con-

trolado. Se prendió el calentador eléctrico en el centro del ambiente controlado para que

poco a poco la temperatura vaya variando. Tambien se prendió el humidificador para ha-

cer variar la humedad relativa del ambiente controlado. En este caso, se obtuvieron dos

mil datos experimentales para modelar el sistema DIP usando como base los resultados

obtenidos por simulación. Además, se obtuvieron cien datos adicionales para probar el

modelo final obtenido y ası́ obtener el error de estimación de cada método al estimar mil

nuevas posiciones. La Figura 4.5 muestra los datos de temperatura obtenidos y la Figura

4.6 muestra los datos de la humedad relativa que presentó el ambiente controlado. Estos

últimos datos presentaron un comportamiento contraintuivo, ya que se esperaba que la

humedad relativa aumente al momento de encender el humidificador, lo cual no ocurrió.

Al momento de encender el humidificador, la humedad relativa empezó a descender, esto

se puede observar en los 1000 primeros datos de la Figura 4.6. En cambio, cuando se

apagó el humidificador, la humedad empezó a ascender, como se muestra a partir de la

muestra 1000 hacia adelante. Sin embargo, este comportamiento no impidió tomar los
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FIGURA 4.5: Datos experimentales de la temperatura en el ambiente controlado para la
validación experimental.

datos respectivos para la presente investigación y ası́ poder validar los cuatro tipos de

modelamientos realizados al sistema de detección de impacto de proyectiles.

Se usaron los datos de temperatura, humedad relativa y los diferenciales de tiempo

obtenidos del prototipo experimental general para realizar ajustes de los hiperparámetros

de cada tipo de modelamiento. Para el modelamiento obtenido por redes neuronales, se

obtuvo que para la estimación de la coordenada x la varianza de las Gaussianas debe

de ser 0,77 y se debe de tener una cantidad de neuronas igual a 16. En el caso de la

coordenada y la varianza de las Gaussianas debe ser de 0,66 y se utilizaron 17 neuronas.

La Tabla 4.5 muestra los errores obtenidos al estimar los puntos aleatorios experimentales

al utilizar el modelamiento final empleando las redes neuronales. En esta Tabla se puede

observar que el error de estimación de la ubicación de puntos experimentales fue de 2,19

milı́metros. La Figura 4.7 muestra el resultado de la estimación de 15 puntos aleatorios

obtenidos experimentalmente para observar la exactitud de las estimaciones al utilizar el
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FIGURA 4.6: Datos experimentales de la humedad relativa en el ambiente controlado
para la validación experimental.

modelamiento por redes neuronales.

Modelamiento por redes neuronales
Error en el eje x 0,68 mm
Error en el eje y 1,08 mm
Error de estimación de puntos 2,19 mm

TABLA 4.5: Resultados obtenidos al estimar las coordenadas del eje x, y y la ubicación en
general de impacto de proyectiles obtenido experimentalmente usando el modelamiento

por redes neuronales.

Para validar los resultados obtenidos por simulación del método RCAPE, se realizó

un reajuste de los hiperparámetros usando los datos experimentales. En este caso, para la

estimación de las coordenadas del eje x se tuvo un valor del factor de olvido α igual a

0,530 y un valor cardinal de 2. Para la estimación de la coordenada y se obtuvo un valor

de 0,490 para el factor de olvido y un valor de 7 para el cardinal. La Tabla 4.6 muestra

los errores obtenidos al estimar la ubicación de los impactos de proyectiles, obtenidos de
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FIGURA 4.7: Resultado de la estimación Ê de 15 puntos aleatorios obtenidos experi-
mentalmente usando el modelamiento por redes neuronales.

forma experimental, empleando el método RCAPE. En esta Tabla se observa que el error

de estimación de la ubicación de los puntos experimentales es de 20,13 milı́metros. La

Figura 4.8 muestra el resultado de la estimación de 15 puntos aleatorios experimentales

para demostrar la exactitud del modelamiento por RCAPE.

Modelamiento por RCAPE
Error en el eje x 12,13 mm
Error en el eje y 15, 77 mm
Error de estimación de puntos 20,13 mm

TABLA 4.6: Resultados obtenidos al estimar las coordenadas del eje x, y y la ubicación en
general del impacto de proyectiles obtenidos experimentalmente usando el modelamiento

RCAPE.
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FIGURA 4.8: Resultado de la estimación Ê de 15 puntos aleatorios obtenidos experi-
mentalmente usando el modelamiento RCAPE.

Para la validación de los resultados obtenidos por simulación del método de regre-

sión por backfitting se realizó un reajuste en el hiperparámetro de iteraciones que presenta

el método. En este caso, se obtuvo un valor de 5 iteraciones para la estimación de la

coordenada x y un valor de 354 para la estimación de la coordenada y. La Tabla 4.7

muestra que el error final obtenido, en la estimación de la ubicación de los puntos obteni-

dos experimentalmente, es de 32,55 milı́metros. La Figura 4.9 muestra la exactitud de la

estimación de 15 puntos aleatorios experimentales al usar el modelamiento de regresión

por backfitting.

Finalmente, se realizó la estimación de los mil datos experimentales obtenidos

usando el método de triangulación para comparar su resultado frente a los obtenidos con

los otros tres tipos de modelamiento. La Tabla 4.8 muestra los errores obtenidos respecto
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Modelamiento por backfitting
Error en el eje x 31,16 mm
Error en el eje y 22,77 mm
Error de estimación de puntos 32,55 mm

TABLA 4.7: Resultados obtenidos al estimar las coordenadas del eje x, y y la ubicación en
general del impacto de proyectiles obtenidos experimentalmente usando el modelamiento

de regresión por backfitting.
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FIGURA 4.9: Resultado de la estimación Ê de 15 puntos aleatorios obtenidos experi-
mentalmente usando el modelamiento de regresión por backfitting.
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Modelamiento por triangulación
Error en el eje x 0,02 mm
Error en el eje y 22,38 mm
Error de estimación de puntos 27,09 mm

TABLA 4.8: Resultados obtenidos al estimar las coordenadas del eje x, y y la ubicación en
general del impacto de proyectiles obtenidos experimentalmente usando el modelamiento

por triangulación.
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FIGURA 4.10: Resultado de la estimación Ê de 15 puntos aleatorios obtenidos experi-
mentalmente usando el modelamiento por triangulación.

a la estimación de los datos experimentales usando el modelamiento por triangulación.

En esta Tabla se puede observar que el error general de la estimación de los puntos ex-

perimentales es de 27,09 milı́metros. La Figura 4.10 muestra el resultado obtenido de la

estimación de 15 puntos aleatorios experimentales para observar la exactitud que se tiene

al usar el modelamiento por triangulación.
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Como se pudo observar tanto en la sección 4.1 como en la presente sección, el

mejor resultado para la estimación de la ubicación de impacto de proyectiles en un blanco

de tiro fue utilizando el modelamiento por redes neuronales. Esto se debe a que este tipo

de modelamiento analiza y relaciona los datos de entrada proporcionados para dar como

resultado los datos deseados, los cuales son las coordenadas de la ubicación de los impac-

tos de proyectiles. Esto permite obtener un modelamiento basado en datos simulados u

obtenidos de forma experimental, lo cual indica que no importa a que distancia estén los

sensores de sonido o si el blanco de tiro es pequeño o grande, este no toma en conside-

ración las distintas distancias que podrı́a presentar el prototipo experimental. En cambio,

el modelamiento por triangulación si depende de las distancias que posee el posicionador

respecto al origen o la ubicación de los sensores de sonido y cualquier medida mal tomada

o que no sea exacta, genera mayor error al estimar la ubicación del impacto de un proyec-

til. Esto se puede observar al comparar el resultado obtenido por simulación y el resultado

obtenido con datos experimentales del modelamiento por triangulación. El resultado por

simulación presenta una estimación más exacta en comparación con el resultado obtenido

de manera experimental, debido a que para generar datos simulados se debe de asumir

que se conoce la posición exacta de los sensores de sonido y del posicionador XY res-

pecto al origen del prototipo. Es por ello que los modelamientos por análisis de datos

presentan un mejor resultado, ya que no importa la distancia de los sensores de sonido o

el tamaño del blanco de tiro, solo basta ingresar los datos de los sensores como entrada

y brindarles las posiciones finales para obtener un modelamiento general y ası́ realizar

las estimaciones solicitadas ingresando nuevos datos. Sin embargo, no todos los méto-

dos de modelamiento basado en análisis de datos pueden dar un buen resultado. En este

caso, no se logró obtener un buen modelamiento, en comparación a los modelamientos

obtenidos por redes neuronales y el método de triangulación, del sistema de detección de

impacto de proyectiles tanto con el método de RCAPE como la regresión por backfitting.

Esto se debe a que estos métodos están más orientados a realizar estimaciones respecto

al dominio de sus causas pasadas en un instante k y cuando el sistema posee regresores.
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Se usaron estos métodos porque no se conocı́a el comportamiento del sistema deseado

y por ello se decidió tomar estos dos tipos de modelamiento para analizar si el sistema

poseı́a parámetros desconocidos que presentaban monodependencia o multidependencia

de causas conocidas que dependen de su pasado en un instante k.

Finalmente, al terminar de realizar los distintos tipos de modelamiento, el método

más intuitivo de usar es el de redes neuronales. Esto se debe que este método solo utiliza

dos hiperámetros: el valor de las varianzas de las Gaussianas y la cantidad de neuronas

a utilizar. En cambio, el método RCAPE posee cuatro hiperparámetros: el primero es el

valor del factor de olvido α, el segundo es el valor de la cardinalidad, el tercero es una

matriz que contiene los valores iniciales de las estimaciones de los parámetros descono-

cidos y el último hiperparámetro son los valores iniciales de la covarianza del error. Por

último, el método de regresión por backfitting posee cuatro hiperparámetros: el primero es

la cantidad de iteraciones que se debe hacer para obtener la estimación de los parámetros

desconocidos, el segundo es el umbral de convergencia, el tercero es una matriz que con-

tiene los valores iniciales de las estimaciones de los parámetros desconocidos y el último

hiperparámetro son los valores iniciales de la covarianza del error. Mientras menor sea la

cantidad de los hiperámetros, menor será la investigación realizada para obtener el mode-

lamiento más óptimo. Esto se debe a que se harán menos pruebas al tratar de hallar los

mejores hiperparámetros que mejor modelen al sistema.

Los errores observados en los resultados de este estudio pueden analizarse con-

siderando dos aspectos clave: la estimación basada en modelos y la detección basada

en mediciones directas. Por un lado, la estimación, que depende de un modelo teórico

o computacional, puede introducir variaciones debido a suposiciones inexactas o limita-

ciones en la representación del sistema real. Cualquier desajuste entre el modelo y las

condiciones operativas reales puede resultar en errores significativos en la estimación.

Por otro lado, la detección, que implica la medición directa de datos a través de

sensores, también está sujeta a errores. Un aspecto significativo es el error inherente en
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la medición de los sensores, que puede introducir variaciones en los datos recopilados.

Además, la precisión en la ubicación del posicionador XY es crucial, ya que cualquier in-

exactitud aquı́ puede traducirse en desviaciones en los resultados. Los motores paso a paso

utilizados también contribuyen al error general, especialmente debido a las imprecisiones

en la posición que pueden surgir durante su funcionamiento.

Otro factor relevante es la alineación y colocación de los componentes del siste-

ma. Incluso pequeñas desviaciones en su ubicación, medidas en milicentı́metros, pueden

impactar significativamente en la precisión de los resultados. La fricción en los husillos de

bola también juega un papel, afectando la suavidad y exactitud del movimiento mecánico.

La calidad de los sensores de sonido es un factor determinante. La utilización de

sensores más sensibles y precisos podrı́a reducir la magnitud del error observado, permi-

tiendo una captación más fidedigna de las señales acústicas. En conjunto, estos factores

resaltan la importancia de una calibración cuidadosa y la selección de componentes de

alta precisión para minimizar los errores en estudios de esta naturaleza.

Por último, es esencial resaltar que la presente investigación se llevó a cabo bajo

condiciones controladas de laboratorio. En consecuencia, para aplicar estos hallazgos en

un entorno real, se requiere una recalibración de los parámetros utilizados. El proceso

subsiguiente implicarı́a la recolección de datos especı́ficos mediante disparos de franco-

tiradores, utilizando el modelo desarrollado en este estudio como una base sólida para

la adaptación y ajuste de estos parámetros. Este paso, aunque crucial, resultarı́a relativa-

mente sencillo, ya que el fundamento de la investigación ya está establecido, y solo se

necesitarı́a una modificación en los parámetros para adaptarlo a condiciones reales.

67



CONCLUSIONES

Este trabajo de investigación logró modelar con éxito un sistema de detección de

impacto de proyectiles, considerando factores medioambientales como la temperatura, la

humedad relativa y la velocidad del sonido. Mediante un enfoque analı́tico y experimental,

se desarrolló un modelo que no solo teoriza sino que también valida prácticamente la

detección de impactos en condiciones ambientales variables.

La simulación de las entradas involucradas en el sistema fue fundamental para es-

tablecer un marco de referencia inicial, utilizando estos datos en el modelamiento inicial

del sistema. Este procedimiento permitió obtener la estructura del sistema en estudio de

tipo caja negra para los tres métodos de modelamiento computacional, proporcionando

una base para entender la relación entre las variables medioambientales y el impacto de

los proyectiles. Esta estructura inicial, fue crucial para el modelamiento posterior utili-

zando datos experimentales de laboratorio con el fin de afinar la estructura, permitiendo

una comprensión más profunda y exacta del comportamiento del sistema bajo diferentes

condiciones ambientales.

La construcción de un prototipo de laboratorio fue esencial para la obtención de

datos experimentales bajo condiciones controladas. Estos datos no solo validaron la simu-

lación de las entradas del sistema en estudio, sino que también proporcionaron insights

cruciales para el ajuste de los modelos computacionales.
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Se realizó una comparación entre los métodos de triangulación, RCAPE, regresión

por backfitting y redes neuronales, demostrando que el método más intuitivo de emplear

fue las redes neuronales debido a que solo se utilizaron dos hiperparámetros: el valor

de la varianza de las Gaussianas y la cantidad de neuronas que se van a utilizar. Tanto

por simulación y de forma experimental, el mejor resultado que se obtuvo al realizar

el modelamiento del sistema DIP fue con el método de redes neuronales con funciones

de base radial. Dicho método produce un error de estimación por simulación de 5, 02

milı́metros y un error de estimación de 2, 19 milı́metros usando datos experimentales. Por

otro lado, se demostró que sı́ es posible obtener un sistema DIP ubicando los sensores de

sonido alineados en la parte inferior del blanco de tiro y considerando la temperatura y la

humedad relativa del ambiente para tener un modelo más real, en comparación a los que

ya existen. Todos los sensores están alejados a una distancia entre 35 y 100 centı́metros

del blanco de tiro para evitar que estos puedan recibir algún daño.
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RECOMENDACIONES

Con los resultados y el análisis realizado, se recomienda tomar medidas al pro-

totipo experimental a medida que se vaya construyendo para obtener información más

precisa, debido a que mientras más piezas tenga el prototipo mayor será la complicación

al tomar las medidas. Además, se recomienda usar motores paso a paso de 200 vueltas, ya

que esto permite generar una mayor cantidad de posiciones tanto en el eje x como en el

eje y. Por otro lado, al inicio de la investigación se intentó usar sensores de sonido indus-

triales diseñados para la detección de disparos, pero no funcionaron correctamente con

el buzzer comercial diseñado para generar sonido. Por ello estos modelos obtenidos son

válidos únicamente en el prototipo de laboratorio. Sin embargo, en un escenario real, estos

modelos obtenidos servirı́an de base para un reentrenamiento usando datos con disparos

reales.

Se recomienda usar la placa STM32 Nucleo l476rg para realizar la toma de datos

de los sensores de sonido, debido a la frecuencia máxima que puede ofrecer el STM32 y

porque ayuda a generar el código base dependiendo de las configuraciones que se realicen

en la GPIO. También, se debe de generar un timer que ejecute cuentas como mı́nimo cada

0,2 microsegundos. Si el timer realiza cuentas con un mayor tiempo al indicado como

mı́nimo, no se podrá tener datos precisos de los diferenciales de tiempo de los sensores

de sonido. Finalmente, se recomienda como trabajo a futuro realizar una investigación

profunda respecto a la estabilización de las variables medioambientales temperatura y hu-

medad relativa para aprovechar al máximo los métodos recursivos mencionados. Además,
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se sugiere normalizar los datos antes de utilizar los métodos recursivos para que no se vean

afectados por la gran diferencia de valores que se tiene entre los datos de temperatura, hu-

medad relativa y sobre todo con los datos de las diferenciales de tiempo de los sensores

de sonido. Ası́ mismo, se recomienda tener como mı́nimo 2000 datos experimentales co-

mo base y otros 1000 datos para validar los modelos obtenidos, con el fin de obtener una

mejor convergencia al momento de estimar los parámetros desconocidos del sistema DIP.
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ANEXO: PROGRAMAS FUENTE

Los algoritmos desarrollados y utilizados en este trabajo se encuentran en el si-

guiente link: https://tinyurl.com/4u22sud8

El repositorio contiene la totalidad de los códigos empleados en esta investiga-

ción, abarcando tanto los archivos con los datos y pruebas necesarias para los cuatro tipos

de modelamientos que se han implementado en la Tesis. Para llevar a cabo un análisis

detallado de cada modelo, es necesario acceder a los archivos especı́ficos denominados:

”Pruebas para la Tesis Backfitting”, ”Pruebas para la Tesis NN”, ”Pruebas para la Tesis

RCAPE”, ”Pruebas para la Tesis Triangulacion”. En caso de que el interés recaiga única-

mente en visualizar los resultados finales y realizar una comparativa entre los métodos,

se deberá consultar los archivos ”resultados simulacion”para los observar los resultados

obtenidos vı́a simulación, y ”resultados experimentales”para observar los resultados de

manera experimental. Cabe destacar que el resto de los archivos en Matlab presentes en el

repositorio cumplen funciones de soporte, albergando funciones y datos esenciales para

el correcto funcionamiento de los archivos previamente mencionados.
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