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2 DESCRIPCIÓN DEL 
DISPOSITIVO 

En esta sección, se ha descrito el dispositivo 
desarrollado para la identificación de las diferentes 
muestras. El sistema se puede dividir en las 
siguientes partes funcionales: el sistema de 
extracción de aromas, el sistema de detección o 
sensores, el sistema de instrumentación y control y el 
sistema de procesado de datos y señal. 

2.1 SISTEMA DE EXTRACCIÓN DE 
AROMAS 

Dentro de las distintas técnicas de extracción de 
olores disponibles para una nariz electrónica [21], se 
ha utilizado la técnica del espacio de cabeza 
modificada para la extracción de los olores desde 
viales de vidrio. La técnica de generación del espacio 
de cabeza consiste en aislar la muestra de agua en 
forma líquida en un recipiente herméticamente 
cerrado, en nuestro caso un vial, de manera que los 
volátiles que son desprendidos por el agua residual 
queden conservados en la zona superior del 
recipiente formando así una muestra gaseosa en 
equilibrio con el líquido, representativa del olor de la 
mismas. Seguidamente, a través de unas aberturas 
para la entrada y salida del gas portador se realiza el 
transporte de los volátiles desprendidos de la muestra 
hacia los sensores. 

2.2 SENSORES 

El corazón del instrumento son unos micros sensores 
de gases resistivos. La nariz admite hasta cuatro 
microsensores integrados en un solo chip. Se han 
diseñado para este prototipo varias celdas en 
aluminio para contener diferentes tipos de arrays de 
sensores: sensores comerciales fabricados por e2v, 
Cambridge CMOS y otro no comercial, desarrollado 
por el GRIDSEN en colaboración con el Centro 
Nacional de Microelectrónica de Barcelona [22]. 
Estos arrays consisten en cuatro sensores 
individuales de película delgada de óxido de estaño 
suspendidos sobre estructuras micro mecanizadas de 
silicio que contienen una resistencia calefactora y 
contactos para medir la resistencia de la película 
sensible. Cada sensor puede operar a una temperatura 
distinta hasta un máximo de 500 ºC. En la figura 2 se 
muestran algunas de las celdas fabricadas con sus 
respectivos sensores. 

Figura 2: Celdas de los sensores. Izquierda: e2v, 
centro: sensor CNM, derecha: sensor MICROSENS 

La celda de los sensores está conectada a una 
electroválvula de tres vías (SMC S70_ES) que 
permite seleccionar entre dos entradas: una para la 
muestra a medir y otra para un gas de referencia. En 
esta última se suele poner un filtro de carbón activo. 
Aguas abajo de la celda se encuentran los sensores de 
humedad relativa y temperatura (Sensirion SHT15), 
una microbomba (Rietschle Thomas model 2002) y 
un caudalímetro (SMC PFMV5). En la tabla 1 se 
muestran los rangos de medida de los distintos 
sensores. 

Tabla 1: Rango de medida de los sensores. 

Parámetro Rango 
Resistencia sensores 
Humedad relativa 
Temperatura 
Caudal 

10 – 5 x 107 ohmios 
0 – 100 % 
-40 – 124 ºC 
0 – 500 mL/min 

2.3 SISTEMA DE INSTRUMENTACIÓN Y 
CONTROL 

En la figura 3 se muestra un esquema de la 
electrónica del sistema. El sistema es gobernado por 
un microcontrolador con 16 Kb de RAM y 128 Kb de 
memoria FLASH. Posee varios conversores 
analógio-digital para la medida de los sensores y 
varias salidas con modulación de anchura de pulso 
(PWM) para la calefacción de los sensores. Los 
principales parámetros de medida así como una 
gráfica con el histórico de los últimos valores se 
muestran en una pantalla LCD táctil, lo cual permite 
también la selección de diferentes parámetros de 
configuración. Se dispone de un transmisor WIFI 
para las comunicaciones inalámbricas. La resistencia 
de los sensores es medida mediante un circuito 
electrónico basado en un amplificador operacional. 
Debajo de la placa electrónica de control se ubican 
las baterías recargables (3 x 4500 mAh) que 
proporcionan una autonomía de unas ocho horas al 
sistema. 

1053

Actas de las XXXVII Jornadas de Automática 20162016



Figura 3: Esquema electrónico del sistema diseñado 

La nariz se controla a través de un programa 
desarrollado en Testpoint, un lenguaje de 
programación orientado a objeto. Una captura de 
pantalla de la interfaz de usuario se muestra en la 
figura 4. En el gráfico inferior se muestran las 
resistencias de los sensores de gases. En la parte 
superior se muestran las respuestas. Estas se calculan 
como la razón de resistencias entre el gas de 
referencia y la muestra. En esta interfaz simplificada 
se programan el número de muestras a medir y los 
tiempos de conmutación de la electroválvula. Existe 
otra pantalla donde se pueden modificar los valores 
iniciales de la medida (tiempo entre medidas, 
calefacción de los sensores y caudal). 

Figura 4: Interfaz de usuario 

2.4 PROCESADO DE LA SEÑAL 

Una de las piezas angulares en un sistema olfativo 
artificial la constituye el conjunto de técnicas que 
tratan la información obtenida a través de la matriz 
de sensores químicos de estado sólido. El procesado 
de señal multivariable que se integra en las narices 
electrónicas actuales tiene su origen en la química 
analítica, también denominada “quimiometría”. 

El procesado de los datos comienza después de que 
las señales de los sensores han sido adquiridas y 
almacenadas en el ordenador. Los datos se guardan 
en ficheros de texto, con separación de los datos por 
comas. De esta forma, se almacena el tiempo de la 
medida, las respuestas de los sensores y otros 
parámetros como temperatura ambiente, estado de las 
electroválvulas y caudalímetros, etc. El objetivo 
principal del procesado de señal es extraer la 
información relevante para obtener la respuesta 
deseada, minimizando las interferencias que pueda 
introducir la matriz de sensores. Las respuestas de los 
sensores pueden ser utilizados como una “huella 
electrónica” para caracterizar un amplio rango de 
olores o compuestos orgánicos volátiles utilizando un 
sistema de reconocimiento de patrones. Este proceso 
puede ser dividido en cuatro etapas: extracción de 
características y pre-procesado de la señal, reducción 
de la dimensionalidad, clasificación y toma de 
decisión [23]. Los programas han sido realizados con 
Matlab y se ha utilizado las toolboxes de Signal 
Processing y Neural Networks. 
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El pre-procesado de los datos medidos de los 
sensores se ha realizado mediante el algoritmo de 
resistencia relativa (RR) en el cual la respuesta de 
cada sensor se calcula dividiendo el valor 
estacionario de la respuesta de cada sensor frente al 
valor del gas de referencia. La siguiente etapa tiene 
como objetivo reducir la dimensionalidad de los 
datos extraídos. Se utilizará para este fin el análisis 
de componentes principales (PCA). El PCA es una 
potente técnica de reconocimiento de patrones, no 
supervisada y lineal basada en la expansión de 
Karhunen-Loeve [24]. El método PCA reduce la 
redundancia o correlación que exista en las 
respuestas de los sensores. Normalmente la n-
dimensionalidad del problema se reduce a los dos 
primeros auto vectores (primeras dos componentes 
principales) que contienen la máxima información 
[25 – 27]. 

El objetivo final del sistema de Reconocimiento de 
Patrones diseñado en este trabajo es el etiquetar de 
forma automática patrones de los cuales 
desconocemos su clase, es decir: clasificación. Para 
este tipo de tareas, hace tiempo que las redes 
neuronales artificiales ocupan un lugar de privilegio. 
Este tipo de algoritmos, cuya topología está inspirada 
en las redes neuronales biológicas, ajustan sus 
modelos de forma experimental, sin necesitar un 
conocimiento previo de las características de los 
datos que debe procesar ni de los mecanismos que los 
producen. Además, su forma matemática de operar 
no está restringida a relaciones y procesos lineales. 

Para la implementación de los algoritmos de las 
tareas de clasificación se ha utilizado una red 
feedforward con aprendizaje backpropagation (una 
red con funciones de base radial) y un clasificador 
basado en lógica borrosa. 

El perceptrón multicapa es una red neuronal artificial 
(RNA) formada por múltiples capaz, esto le permite 
resolver problemas que no son linealmente 
separables. El perceptrón multicapa puede ser 
totalmente o localmente conectado. En el primer caso 
cada salida de una neurona de la capa “i” es entrada 
de todas las neuronas de la capa “i+1”, mientras que 
en el segundo cada neurona de la capa “i” es entrada 
de una serie de neuronas (región) de la capa “i+1”. 
Las capas pueden clasificarse en tres tipos: capa de 
entrada (constituida por aquellas neuronas que 
introducen los patrones de entrada en la red, en 
nuestro caso los valores de los sensores), capas oculta 
(formada por aquellas neuronas cuyas entradas 
provienen de capas anteriores y cuyas salidas pasan a 
neuronas de capas posteriores) y capa de salida 
(neuronas cuyos valores de salida se corresponden 
con las salidas de toda la red e indican el valor de 
clasificación de la misma). La propagación hacia 

atrás del error (también conocido como regla delta 
generalizada), es el algoritmo generalmente utilizado 
en el entrenamiento de estas redes. 

Las redes de base radial son un tipo de redes de 
neuronas artificiales que calculan la salida de la 
función en función de la distancia a un punto 
denominado centro. Al igual que con los 
perceptrones multicapa, sirven como aproximadores 
universales. La función de base radial es una función 
que calcula la distancia euclidea de un vector de 
entrada x respecto de un centro c, de tal manera que 
resulta la siguiente función: 

(1) 

A cada neurona de la capa de entrada le corresponde 
una función de base radial  y un peso de salida 
wi. El patrón de salida ingresa a una neurona de 
salida que suma las entradas y da como resultado una 
salida. La función de una red RBF final resulta: 

(2) 

Las redes RBF tienen una construcción rígida de tres 
capas: Capa de entrada, capa oculta y capa de salida. 

Por otra parte, esta clasificación de muestras también 
puede llevarse a cabo mediante Lógica Borrosa (LB) 
o Fuzzy. La LB es una extensión matemática de la
Lógica Clásica, más restrictiva. En Lógica Clásica, 
todo conjunto puede definirse como una lista (finita o 
infinita) no ordenada de elementos, A= {aj}, donde 
cada uno de sus elementos aj pertenecen al conjunto 
A, y por tanto no pertenecen a cualquier posible 
subconjunto fuera de A (conjunto complementario de 
A). Es decir, un elemento no puede pertenecer y no 
pertenecer al mismo tiempo a un conjunto cualquiera. 
Sin embargo, en LB se permite que un conjunto 
borroso pueda asignar un grado de pertenencia a sus 
elementos miembros, es decir, un elemento puede 
pertenecer parcialmente a un conjunto A, y por tanto 
también parcialmente a su complementario. 
Normalmente, se asigna un valor 1 a objetos que 
pertenecen completamente al conjunto, y un valor 0 a 
los que están completamente fuera del mismo. El 
número real μ asignado al objeto se identifica como 
su grado de pertenencia al conjunto. En la presente 
aproximación de reconocimiento de patrones, se 
utilizan conceptos de LB para construir un 
clasificador borroso. Este módulo se diseña de forma 
que cada clase sea clasificada como una tupla <μ, L>, 
donde L es una etiqueta lingüística que identifica la 
clase (en este caso el tipo de zumo), y μ es el grado 
numérico (no lingüístico) de pertenencia a L. En 
general, μ se implementa para un sensor concreto 
como una función sobre el rango de posibles valores 
detectados por el mismo, x, de forma que pueda 
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modelarse una función conocida como función de 
pertenencia, μ(x), de acuerdo a los valores reales 
proporcionados por cada uno de los sensores de la 
nariz electrónica ante las distintas muestras a 
clasificar [28]. 

Las reglas LB se forman como combinación de 
funciones de pertenencia sobre distintas variables, 
como resultado de una operación lógica entre 
conjuntos asociados a sensores individuales. Desde el 
punto de vista del clasificador borroso, cada regla de 
clasificación suele ser el resultado de una operación 
borrosa AND sobre los valores proporcionados por 
un número, en principio variable, de sensores (al 
menos uno). Dado que cada regla intenta seleccionar 
una respuesta característica de los sensores de la 
nariz electrónica a una sustancia particular, se puede 
construir una regla borrosa para cada conjunto de 
muestras a clasificar [29]. 

Para determinar la validez de los modelos de 
clasificación con redes neuronales y lógica difusa es 
necesario realizar predicciones de medidas de las que 
se sabe el valor correcto de salida para poder 
comparar la estimación realizada con el valor real. 
Este paso final en el reconocimiento de patrones 
permite la estimación de errores o rendimientos del 
modelo entrenado mediante técnicas de validación. 
En este trabajo, debido a la dificultad de obtener una 
gran cantidad de medidas en algunos de los 
experimentos y para sacar más rendimiento a las 
medidas obtenidas, se han utilizado validaciones 
cruzadas de orden 1 (también denominadas leave-
one-out), lo que supone haber generado tantas redes 
como medidas se disponen. Esta filosofía no está 
pensada para proponer un modelo concreto para la 
clasificación de muestras o para la predicción de cada 
parámetro, sino para probar la validez de la 
aproximación. 

3 RESULTADOS 

Las muestras que se han utilizado para el proceso de 
medición han sido zumos de cuatro sabores 
diferentes. Estos sabores son: melocotón, piña, 
naranja y tomate. Antes de comenzar el proceso, el 
baño térmico, utilizado para mantener a una 
temperatura constante las muestras, ha sido llenado 
con agua y programado para una temperatura de 16º. 
Una vez que el baño térmico ha alcanzado la 
temperatura deseada, se ha procedido a la medición 
de las muestras. En total, se han obtenido 60 
mediciones, es decir, 15 medidas por cada sabor de 
zumo. Cada muestra era 10 mililitro del zumo en 
cuestión. El tiempo completo del ciclo de medida ha 
sido 10 minutos: en primer lugar, el sensor está 
durante 1 minuto midiendo la muestra y 
seguidamente, el sensor tiene un tiempo de 

recuperación de 9 minutos. Este proceso se repite 
para un total de las 60 muestras. La medición de las 
muestras se realizaron con un caudal de 150 (L/min) 
y las temperaturas de operación de los sensores han 
estado entre 300 y 400ºC. 
Terminada la obtención de todas las mediciones de 
las muestras, estás mismas son almacenadas en disco 
para proceder posteriormente a su análisis. El 
objetivo final del proceso es determinar si el sistema 
es capaz de identificar los diferentes zumos. Para 
ello, en primer lugar se va a realizar el Análisis de 
Componentes Principales y así mostrar la 
distribución de las medidas en un gráfico. En la 
figura 5, se representa el PCA de las mediciones de 
las cuatro muestras de zumos y se puede observar 
que las zonas correspondientes a las medidas de los 
diferentes zumos están separadas entre sí, con lo que 
se podría asegurar que el sistema ofrece diferente 
respuesta a las diferentes muestras.  
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Figura 5: Análisis de Componentes Principales de las 
medidas de las muestras analizadas 

A partir de la observación del PCA, se observa una 
alineación de los puntos de cada clase, es decir una 
variación temporal de los datos obtenidos, conocido 
como deriva en los sensores, que va aumentando a 
medida que se suceden las medidas. Para corregir 
esta deriva, se modela el efecto del tiempo sobre la 
medida arrojada por el sensor a través de la Ecuación 
(3). 

SX = α1t + α0 + ε (3) 

SX es la respuesta del sensor X, t es el tiempo que 
transcurre desde la primera medida, α0 es el valor de 
la primera medida, α1 es la variación de la respuesta 
del sensor por unidad de tiempo y ε es la variabilidad 
entre muestras con causas no asignables, que se 
supone que sigue una distribución normal de media 0 
y varianza σ (ε ~ N(0, σ)). 

Mediante una regresión lineal de primer orden, se 
pueden a ajustar los resultados obtenidos a una recta 
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cuya expresión matemática se presenta en la 
Ecuación 4. 

S’X = α1t + α0 (4) 

Una vez obtenidos los coeficientes de la regresión 
lineal simple, se podrá corregir la deriva de los 
sensores realizando la operación mostrada en la 
Ecuación 5. 

SX,corr = (SX – (S’X - α0 ) = + α0+ ε (5) 

SX,corr corresponde a la respuesta del sensor X 
corregida mediante una regresión lineal simple, 
puesto que su expresión se reduce a la salida del 
sensor en la primera medida más la variabilidad no 
asignable. 

En la figura 6, se representan las mediciones de las 
cuatro muestras de zumos con la corrección de deriva 
efectuada, se puede observar como la agrupación de 
las diferentes medidas es mayor en cada una de las 
clases.  
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Figura 6: Análisis de Componentes Principales de las 
medidas corregidas de las muestras analizadas 

Los resultados obtenidos en el PCA son confirmados 
con la clasificación mediante Redes Neuronales y 
Lógica Difusa, en el que se ha obtenido un 100% de 
éxito en la clasificación, es decir todas las muestras 
han sido correctamente clasificadas. En la tabla 2 se 
muestra la matriz de confusión obtenida en la 
validación utilizando el método Leave One Out. 

Tabla 2: Matriz de confusión. 

Melocotón Piña Naranja Tomate 
Melocotón 15 0 0 0 
Piña 0 15 0 0 
Naranja 0 0 15 0 
Tomate 0 0 0 15 

Las filas representan las muestras reales, mientras 
que las columnas indican las muestras del sistema y 
podemos observar en la tabla 2 que el sistema 
clasifica perfectamente las 15 muestras reales. 

4 CONCLUSIÓN 

Como conclusión obtenemos que el sistema de la 
nariz electrónica es capaz de identificar los cuatro 
aromas de zumo con las técnicas empleadas, además 
esta técnica podría ser utilizada también con otras 
bebidas. Las ventajas que aporta también este sistema 
son que es de bajo coste, que al ser de pequeño 
tamaño es posible transportarla a cualquier lugar y su 
gran autonomía. 
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