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Resumen

La presente tesis, tuvo como objetivo mostrar una estrategia a través de redes
neuronales, para los vehiculos del Cuerpo General de Bomberos Voluntarios del
Pert (CGBVP) durante una emergencia en el distrito de Surco, contribuyendo a la
fluidez vehicular de las unidades en situaciones de emergencia. A nivel mundial se
puede apreciar que se han desarrollado diferentes estrategias o sistemas que

apoyan a las unidades de emergencia.

El desarrollo del sistema propuesto consiste en preparar los semaforos con
anticipacion al paso de una unidad. Para ello se consideraron dos tipos de datos,
ubicacion y direccion, con el fin de activar los semaforos tiempo antes que el

vehiculo llegue a la interseccion.

El presente estudio analizé la red Neuronal LVQ (Learning Vector Quantization) y
2 tipos de red Backpropagation con el fin de determinar cual de ellas es la mas

adecuada para el caso propuesto.

Finalmente a través de simulaciones se determino la red Backpropagation [100 85
10] obtuvo mejores resultados, siendo el de regresion igual a 0.99 y presentando

valores de error en un rango de 10"-5 o menores.

El algoritmo por Backpropagation [100 85 10] demostrd durante sus 3 simulaciones
responder correctamente a los 3 escenarios planteados. Demostrando Unicamente
variaciones pequefias durante las simulaciones pero ninguna superando valores

aceptables de 0 o 1 logico.

Xii



Abstract

The following thesis had as objective to show a strategy using neural networks to
help vehicles of the fire fighter brigade in Peru (CGBVP) during emergencies on the
district of Surco, helping with the response times of the unit on emergency situations.
Worldwide can be seen that strategies or systems are being used to help lower the
problems of traffic.

The development of the proposed system consist on preparing the traffic lights
previous the arrival of the unit to the intersection. For this 2 type of data is being
considered, location and direction, in order to activate the lights time before the

vehicle arrives to the intersection.

The present study analyzed the LVQ (Learning Vector Quantization) and 2 types of
backpropagation networks in order to determine which of them is the most fitting for

the situation to handle.

Finally, going through the simulations it was determined that the [100 85 10]
backpropagation network had the best response, being the regression 0.99 and

showing error on the range of 10”-5 or lowers.
The algorithm by backpropagation [100 85 10] showed during the 3 simulations that

works property on all 3 situations. It showed small variations on some of the

simulations but nothing out of the acceptable values of a logic 1 or O.

Xiii



Introduccidn

La presente tesis se desarroll6 para a implementar un algoritmo a través de
control neuronal que trabaje sobre los seméaforos para dar mas fluidez a las
unidades del Cuerpo General de Bomberos Voluntarios del Pert (CGBVP) en el
distrito de Surco, por medio del software MATLAB-Simulink. Se presentan cinco

capitulos a continuacion.

En el capitulo | se muestra el sumario y esquema los cuales incluyen la
problematizacion donde se detallaran las razones que llevaron a considerar este
tema de estudio; los objetivos indicaran la meta que se ha trazado y el marco

situacional detallara brevemente la investigacion realizada por otras fuentes.

En el capitulo Il se detalla el marco teorico el cual incluye informacion de redes
neuronales, el trafico registrado en el distrito de surco y sus principales puntos
de congestion durante sus horas pico, también se incluye informacion del
CGBVP y los procedimientos de despachos de las unidades; finalmente se tiene
informacion de un algoritmo previo para el desarrollo del sistema que trabaja
definiendo areas en el mapa. Estas areas estaran definidas por circulos y el
algoritmo definira si la ubicacion actual de la unidad se encuentra en uno de estos
circulos dando como resultado un 1 légico que indicara a la red neuronal si la

unidad de bomberos se encuentra cerca o sobre uno de los semaforos.

En el capitulo Il se hablara de la red neuronal explicando y definiendo las
entradas utilizadas, salidas y las tablas de supervision desarrolladas para el

entrenamiento de esta.

En el capitulo IV se indicaran los entrenamientos realizados y los tipos de redes

que se han analizado, al mismo tiempo se vera el resultado de cada una de las



redes, y se determinara la red que sera trabajada en las simulaciones del capitulo

siguiente.

En el capitulo V se realizan las simulaciones y pruebas de la red seleccionada
considerando tres entornos diferentes, los cuales han sido generados a través
de informacion recopilada del CGBVP con rutas, dias y horas reales de la salida

de un vehiculo de Bomberos.



Capitulo | — Antecedentes y Estado del Arte

1.1 Problema General

¢, Cémo Implementar algoritmicamente un control de semaforizacién para las

emergencias del CGBVP usando redes neuronales artificiales?

1.2 Problemas Secundarios

a)

b)

¢,Cudles son los puntos de localizacién y deteccion de proximidad, para las
entradas de red que ayuden al algoritmo a especificar y desarrollar la red
neuronal artificial?

¢,Como disenar y simular la red neuronal por retro propagacion para el
entrenamiento segun lo investigado?

¢, Coémo funcionaria la red neuronal aplicada a las unidades del CGBVP en un

area determinada?

1.3 Objetivo General

Implementar algoritmicamente un control de semaforizacion para las

emergencias del CGBVP usando redes neuronales artificiales.

1.4 Objetivos Secundarios

a)

b)

Establecer puntos de localizacion y deteccion de proximidad para las
entradas la red que ayuden al algoritmo a activar los seméforos para facilitar
el flujo de la unidad del CGBVP tipo SPARTAN durante una emergencia.
Disefiar y simular un modelo de red neuronal por retropropagacion en
MATLAB, para hacer que los semaforos se activen analizando la posicion del
vehiculo.

Evaluar el desempeiio de la red neuronal en 3 escenarios generados
basandose en situaciones diferentes de trafico (dia de semana y fin de

semana), y una situacion irreal que fuerce los tiempos del sistema.



1.5 Marco Situacional

La reduccion del tiempo de respuesta de los vehiculos del CGBVP resulta
fundamental durante una emergencia, pues puede marcar la diferencia entre
salvar una vida o no. El tiempo, la distancia, la dificultad de acceso a la zona
afectada, o el conjunto de estos factores, son principalmente los motivos que
afectan la llegada de los vehiculos de emergencia al punto donde se desarrolla

la misma.

Segun el INEI (Instituto Nacional de Estadistica e Informatica), al 2013 se registro
a nivel nacional 102,938 denuncias de accidentes de transito no fatales. De otra
parte, durante ese mismo afio, se registré 3,17 victimas mortales por la misma

causa [1].

Durante el 2014, y a pesar del intento por reducir dicha cifra, la Policia Nacional
del Peru registro un total de 101,104 denuncias por accidentes de transito [2],
donde la tasa por cada 100,000 habitantes fue de 328.1 personas [3],
convirtiéndose asi, el Pert en uno de los paises con mayor tasa de accidentes y
muertes causadas por accidentes de transito en Latinoamérica, y todo ello, a
pesar de tener la menor cantidad de vehiculos que existe por habitante (108
vehiculos por cada 1,000 habitantes de Lima Metropolitana) [4].

Es debido a esta coyuntura que se considera de vital importancia la optimizacion
de los semaforos para ayudar al paso de las unidades del Cuerpo General de

Bomberos Voluntarios ante una emergencia.

Cada dia se registra un alto numero de emergencias de distinta indole, que
precisan de una correcta gestidn y atencion por parte del CGBVP. Tal es el caso,
gue en Setiembre de 2015 se han atendido 7566 emergencias a nivel Nacional

[5].



El tiempo que demora en trasladarse un vehiculo de emergencia, al lugar en que
se produce un incidente tiene un impacto significativo en el ciudadano que se
encuentra en situaciéon de emergencia. La reduccién en el tiempo de respuesta
por parte de los servicios que brinda el CGBVP, supone una reduccién en el
namero de victimas mortales y/o en el nUmero de lesiones graves que pudieran
ocurrir como resultado de un incidente; ya que muchas de estas lesiones pasan
a ser leves o menos graves mientras mas rapido sean atendidas por parte del
personal que les brinde el servicio de ayuda. Si bien es cierto no existe un criterio
establecido para el desarrollo de indicadores de cuanto tiempo puede demorar
un vehiculo del CGBVP cuando se produce un incidente, este debe realizarse

en el menor tiempo posible.

Conscientes de esta situacion y la importancia que requieren este tipo de
actuaciones, es gque se propuso una alternativa disefiar un algoritmo que controle
los seméforos de las principales avenidas con mayor congestion vehicular en el
Distrito de Surco basada en redes neuronales, con la finalidad de agilizar la
fluidez de los vehiculos del CGBVP y con ello contribuir a la reduccién de tiempo

de llegada de sus unidades.

1.5.1 Estado del arte

1.5.1.1 Ambito Nacional
El problema por el que atraviesan los efectivos del CGBVP al momento
de trasladarse de un punto de la ciudad a otro no es s6lo un problema
nacional. A pesar de ello, para el tema de investigacion propuesto, son
muy pocas las tesis que enfocan la solucion de los problemas de transito
para los vehiculos de emergencia; encontrandose en su mayoria tesis
basadas en redes neuronales y orientadas a dar prioridad de pase a

vehiculos particulares.



1.5.1.1.1 Tesis Pontificia Universidad Catolica del Peru
Esta Tesis llamada “Disefio de un sistema de control por auto
organizacion para semaforos de una interseccion vial simple usando
redes neuronales” [6] consiste en lograr que los semaforos se auto
organicen en base a la cantidad de vehiculos detectados mediante el

uso de sensores.
El desarrollo consiste en 2 etapas fundamentales:

¢ El censado de un vehiculos (se considera un sensor piezo-eléctrico para
cada carril)

e El controlador (es la red Neuronal que organiza el fluido del tréfico de
una forma dindmica en funcion a la cantidad de autos registrada por los

sensores piezo-eléctricos )

Esta tesis desarrolla el modelamiento de una red neuronal de
retropropagacion para su sistema de control, siendo el entrenamiento
Levemberg Marquard (LM) el que les ofrecié un mejor rendimiento con
9.3E-11.

Para el analisis se considera una interseccion con 2 semaforos y en el
cual es necesario definir la cantidad de autos esperando durante luz roja
y verde y la cantidad de carriles que hay en dicha interseccion con la
finalidad de determinar la cantidad total de carros. Asi mismo otra de las
variables a considerar es la duracion maxima de tiempo de espera que
debe tener cada semaforo para que cambie de una luz a otra. Una vez
establecidos estos parametros, el sistema de control auto-organizante

calculara el tiempo de pase otorgado a cada semaforo.



Para efectos de simulacién se considero:

Duracién: 200u

Autos generados en pista 4 carriles: 205
Autos generados en pista de 2 carriles: 114
Total de autos: 319

Donde u significa unidades de tiempo, el cual esta expresada en

segundos.
Tiempos de base prefijados para el semaforo:

Cantidad max. de autos esperando(luz roja) pista 4 carriles: 22
Cantidad max. de autos esperando(luz roja) pista 2 carriles: 14
Cantidad max. de autos esperando(luz verde) pista 4 carriles: 41
Cantidad max. de autos esperando(luz verde) pista 2 carriles : 25
Duracién max. de tiempo de espera pista 4 carriles: 18u
Duracion max. de tiempo de espera pista 2 carriles: 22u
Duracion max. de tiempo en luz verde pista 4 carriles: 19u

Duracion max. de tiempo en luz verde pista 2 carriles: 15u

Bajo estas condiciones se logra un cambio de estado en el semaforo a
verde de 10 segundos, lo lleva a afirmar que el sistema se lleva a cabo

mejor en pistas de mayor capacidad.
En las conclusiones de esta tesis se afirma:

Se logro el disefio de un sistema de control auto organizante para el
control de semaforos en una interseccion vial.
Se logro6 disefio y modelamiento inverso e identificacion de sistemas de

un semaforo por medio de la red neuronal.

Podemos observar que esta Tesis mediante la utilizacion de redes
neuronales de retropropagacion tiene buenas cualidades, entre ellas

reconocimiento, agrupacion, auto organizacion, capacidad de

7



aprendizaje y resistencia a errores, sin embargo la aplicacion sigue
siendo para vehiculos particulares, y no considera una solucion para los

vehiculos de emergencia del CGBVP.

La desventaja que podemos notar es que a pesar de que se llega al
cambio de semaforo en forma casi inmediata luego de cumplir con la
condicioén de deteccion de vehiculos, es que el sistema tiene que esperar
a que se llegue al tiempo minimo de estado del seméaforo (verde) para
realizar otro cambio de estado del mismo. Lo que conllevaria a un
problema en nuestro caso, ya que al tratarse de vehiculos de emergencia
podria darse en caso que se encuentre mas de un vehiculo solicitando
el pase en los distintos lados de la interseccion, ya que es muy posible
gue se despachen unidades de diferentes distritos que llegan a un mismo

punto de destino pero por diferente lugar.

Adicionalmente encontramos algunas limitaciones en el uso de sensores
piezo-eléctricos. Estos, si bien es cierto poseen una resistencia muy
grande no es infinita. De modo que al aplicar un esfuerzo constante se
genera inicialmente una carga que inevitablemente es drenada al cabo

de un tiempo. Por lo tanto, no tendrian una respuesta en continua.

Otra limitacion encontrada en este tipo de sensores se encuentra
relacionada con la deriva de la temperatura. Por encima de la
temperatura de Curie (especifica para cada material) desaparece el
efecto piezoeléctrico. Lo que conllevaria a problemas del sistema [6].

Y finalmente, al ser este sistema dedicado para vehiculos particulares
da prioridad de pase de acuerdo a la demanda que encuentre en el
sensado de los vehiculos, funcionando mejor al tener amplios rangos de
duracion, y claro al tener mayor cantidad de vehiculos. Para nuestra de
tesis resulta poco conveniente aplicar este modelo puesto que al ser una
o dos unidades la que requieren pasar la interseccidon no es necesario

un sensor que cuente la cantidad de carros.



15.1.2

Ambito Internacional

1.5.1.2.1 Escuela Politécnica Nacional (Ecuador)

Esta tesis llamada “Control de trafico vehicular usando un sistema neuro-
difuso tipo ANFIS” [7] consiste en controlar el tiempo y sincronizar la
secuencia de semaforos evitando el congestionamiento vehicular mediante
un sistema de interferencia difusa basado en redes neuronales adaptativas

ANFIS (Adaptative neuro fuzzy interference system).

La estructura del sistema estd basada en una expresidbn matematica que
toma en cuenta la aceleracién y la velocidad del auto. El modelo descrito
incluye el uso de sensores, los cuales estan ubicados en la parte de arriba
de los semaforos, siendo una de sus funciones, el de determinar la

velocidad de los vehiculos que transitan por esa avenida.

El programa elabora un algoritmo en MATLAB con el fin de analizar el

tréfico y el estado de los semaforos interactuando entre ellos.

Con el modelo probado se desarrolla y entrena una estructura ANFIS para
optimizar la velocidad media del flujo vehicular. La variable se controla y
modifica en el modelo original validando los resultados del modelo

matematico y reaccionando ambos ante las mismas entradas [7].

Durante la validacion de este esquema se considerd una interseccion de
8 seméforos para el modelo de tiempos fijos y el flujo de 40 vehiculos en la
zona de andlisis, siendo la velocidad promedio de estos vehiculos de 6,9
m/s (24,83 km/h). En el algoritmo desarrollado muestra una mejora en el
promedio de la densidad vehicular reduciéndose esta de 136 vehiculos/km

a 78 vehiculos/km, aproximadamente en un 42,6%.
Las conclusiones de esta tesis indican que:

e Se pudo desarrollar la red ANFIS, simulada en MATLAB segun el modelo

de trafico vehicular construido en AIMSUN.



e Se mejoraron las velocidades medidas por seccion.

Al igual que los estudios de ambito nacional, la solucion no beneficia a los
vehiculos de emergencia, siendo considerada la solucion soélo para el

beneficio de los vehiculos particulares.

El sistema utiliza un software de modelacion de Trafico llamado AIMSUN,
el cual permite disefiar y simular el tréfico en determinado sector, el cual
ayudé a entender los problemas de escenarios reales, puesto que el
software es alimentado con una base de datos histéricos, tomados a través

de los sensores y equipos instalados en las calles. [24]

El desarrollo de este algoritmo esta basado en reglas difusas como “si...
entonces” acompafiado de funciones apropiadas generan los datos de

entrada y salida basadas en 0 y 1 los cuales se ajustan al algoritmo. [7]

Este sistema, contempla una légica totalmente diferente a la planteada en
nuestro esquema, el desarrollo demandaria una implementacion altamente
costosa. El sélo contemplar la implementacién del Software AIMSUN a la
compleja realidad vial con la que cuenta Lima Metropolitana, conllevaria a
centralizar la informacion del estado de los semaforos y los sensores a

través de un controlador.

Basicamente el control planteado en el sistema recibe los datos entregados
por el software, y los procesa mediante un algoritmo de redes Neuro

Difusas, controlando el estado de los seméaforos.

1.5.1.2.2 Universidad de San Carlos de Guatemala (Guatemala)
Esta tesis llamada “Inteligencia artificial aplicada al transito en la ciudad
de Guatemala utilizando redes neuronales” [8] propone un algoritmo para
mejorar los tiempos de los seméaforos utilizando una red ADALINE. Dicha
red usa neuronas con funcién escal6n y esta limitada a una Unica

neurona de salida.
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El sistema incluye la utilizacion de 8 sensores (para un cruce de 4
esquinas con doble via) con la finalidad de verificar cuantos vehiculos
transitan en diferentes horas; y si la densidad vehicular aumenta,
resolver el problema en tiempo real.

Para este sistema, los semaforos poseen cadmaras, la cuales sirven para
verificar el trafico, accidentes e infractores, estos semaforos son
manipulados de manera individual.

El sistema ademas utiliza una herramienta llamada Tiberius que esta
hecha en base a un modelo Matemético para la toma de decisiones, la
cual utilizaran los seméaforos inteligentes basados en diferentes
ecuaciones y en la cantidad de carros identificados por los sensores.

El algoritmo propuesto sefiala que puede reducir la congestion vehicular
hasta en un 28% el tiempo de espera en los cruces durante hora punta
y un 6,5% las emisiones de CO2. Sin embargo requiere de la utilizacion
de un servidor, Switch, firewall, router ADSL, sistema de camaras,
internet, una computadora, Servidor NAS y Wifi para el control y
centralizacion de los semaforos.

En las conclusiones de esta tesis indican:

e Para realizar a cabo el sistema propuesto se requiere de un sistema
centralizado de camaras y semaforos.
e Los recursos humanos para el monitoreo de este sistema puede ser

tan alto como los equipos.

Este modelo de tesis, aplicado a nuestra realidad en el Distrito de Surco
implicaria desarrollar una red para centralizar todos los semaforos del
distrito lo cual puede resultar de amplia complejidad y costo elevado ya
gue el sistema propone incluir una camara para cada via con la finalidad
de identificar la cantidad de vehiculos.

En el modelo de investigacion propuesto se ha determinado que utilizar
una red ADALINE no nos resultaria provechoso, por lo que se planteé el

desarrollo a través de una red de retropropagacion y LVQ, pues
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presentan mejores respuestas durante su entrenamiento y requieren
incluir de menos herramientas adicionales para la solucién al problema

de tréfico.

1.5.1.2.3 Universidad de Antoquia (Colombia)

Esta tesis llamada “Disefo e implementacion de prototipo para el control
de semaforos en situaciones de emergencia” [9] propone el controlar los
semaforos, con la finalidad de establecer el paso fluido a los vehiculos
de emergencia en una via de transito congestionada. El desarrollo esta
basado en la elaboracion de un dispositivo que permite que los vehiculos
gue atienden servicios de emergencia tales como ambulancias, carros
de bomberos, y patrullas de policia, entre otros controlen la luz de los
semaforos y asi agilizar su paso por la via publica.

Esta tesis rescata aspectos relevantes en el disefio de su prototipo,
mediante el uso de tecnologia inalambrica y un sistema de
posicionamiento global, para ser ubicado tanto en la red de semaforos
de Medellin con el fin de permitir una facil circulacion a través de la

ciudad.

El control consiste en alterar la secuencia normal de los semaforos
cuando se presenta un vehiculo de emergencia. “Si el semaforo esta en
rojo, una vez detecte la sefial del vehiculo cambiara de estado, a verde,
y permanecera asi hasta que pase por la interseccion. En caso de estar
en luz verde, continuara este su estado hasta que pase el vehiculo. La
comunicacién inalambrica tiene un alcance de 180 metros. El dispositivo
esta creado para que el conductor lo active mediante un interruptor y
empezar a transmitir la sefial hacia el semaforo que avisa su
aproximacion”. [9]

Esta aplicacién si bien es cierto resulta muy novedosa y muy similar al
modelo de tesis planteado, sin embargo no podria aplicarse del todo a

nuestra realidad puesto que Lima no cuenta con un sistema homogéneo
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en las tecnologias de semaforizacion, haciendo mas costoso el sistema
de adaptacion de cada uno de los dispositivos a la tecnologia con la que
cuenta cada semaforo. Adicionalmente encontramos una limitante en el
alcance de un enlace inaldmbrico, siendo el caso que este se encuentre
a una mayor distancia de la zona de alcance.

Por otra parte, resulta interesante a considerar el sistema de
posicionamiento global, el cual puede aplicarse en el modelo aqui
expuesto, puesto que determinar la posicion del vehiculo y cual seria la
posible ruta a tomar activando los semaforos que se encuentren en la

ruta del vehiculo de emergencia.

1.5.1.2.4 Universidad Pontificia Comillas (Espafia)

Esta tesis llamada “Mejora del trafico en un cruce regulado por

semaforos, mediante un sistema basado en visién artificial” [10] esta

basada redes neuronales mediante el tratamiento digital de imagenes,

para ello propone la utilizacion de cadmaras IP y antenas Bluetooth en la

parte superior de estos seméaforos. El sistema es ejecutado en tiempo

real, tomando decisiones sobre los semaforos para la optimizacion del

trafico en una interseccion. El sistema, denominado TEA (Traffic

Enhancement Application) tiene como objetivos principales:

¢ Reducir el tiempo medio de espera de los vehiculos que circulan por
la interseccion.

¢ Reducir el numero de paradas/arranques que se producen. De esta
manera se reduce el gasto de combustible y también se reducen las
emisiones contaminantes.

e Dotar de prioridad de paso al transporte publico y a los equipos de

emergencia.

Esta tesis propone la utilizacion de sensores para la deteccién y conteo
de vehiculos, la manera de detectar los vehiculos que se encuentran
parados en el semaforo o que se aproximan a la interseccion, basandose

en el tratamiento digital de las imagenes tomadas mediante camaras
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inalambricas montadas en el semaforo. Para realizar dicho tratamiento
digital de imagenes se han desarrollado dos algoritmos, uno para la
deteccién de vehiculos de dia y otro para la deteccion de vehiculos de
noche. Los resultados de fiabilidad de estos algoritmos, usando
alrededor de 400 imagenes de prueba, son del 98.8% de aciertos y del
95.5% de aciertos respectivamente. Adicionalmente, para la transicion
entre estos dos algoritmos se ha desarrollado un detector del entorno de
luz ambiente, también basado en técnicas de tratamiento digital de
imagenes.

Para detectar la presencia de vehiculos de emergencia, y ser
diferenciados de los vehiculos de transporte publico y vehiculos
corrientes se ha considerado técnicas de comunicacién Bluetooth, ya
que las técnicas de tratamiento digital de imagenes no han resultado
efectivas para discriminar vehiculos prioritarios.

Finalmente el sistema plantea tres modulos: deteccidn y contabilizacion
de vehiculos, deteccion de vehiculos prioritarios y sistema para la toma
de decisiones.

Este tipo de analisis basado en Redes Neuronales y el procesamiento
de imagenes discrepan con la solucion planteada en el presente modelo
de tesis puesto que, considera un elevado costo en la adquisicion de
equipos (camaras para cada semaforo). Adicionalmente es importante
resaltar que para este tipo de sistema en el cual se trabaja en tiempo
real, resulta que la velocidad de transmision de un equipo Bluetooth
puede resultar ser muy lenta siendo el caso en algunos equipos de 1
MB/seg, ademas de poseer un limitado radio de accion entre los
periféricos (9.14 metros entre ellos). Luego de esa distancia no hay

garantia de una transmision adecuada de datos.
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Capitulo Il - Marco Teoérico

2.1 Redes Neuronales

Las redes neuronales son modelos que intentan reproducir el comportamiento
del cerebro basadndose en su elemento fundamental: las neuronas.

Para describir la estructura de una red neuronal, primero describimos la
estructura de lo que denominamos neurona. Una neurona es la unidad basica de
la red. La podemos describir compardndola con una neurona bioldgica, ya que
el funcionamiento sera similar. [21]

En la Imagen 1 podemos observar la similitud que existe entre una neurona real
y una neurona artificial [23] la cual esta formada por sinapsis, axon, dentritas y
cuerpo. Aquellas que reciben estimulos externos relacionados con el aparato
sensorial, que tomaran la informacién de entrada. Dicha informacion se transmite
a ciertos elementos internos que se ocupan de su procesamiento.

Durante la conexion entre el axén a otras dentritas (o también llamado sinapsis),
y neuronas correspondientes al segundo nivel se genera el traspaso de
informacion interna, a lo que se le denomina unidades ocultas.

En la tabla 1 mostraremos la analogia entre Red Neuronal Artificial y una Red

Neuronal Biologica [24].

Red Neuronal Biologica | Red Neuronal Artificial

Neurona Unidad de Proceso

Dendrita Entrada
AXON Salida

Sinapsis Pesos

Tabla 1 Analogia entre redes neuronales [24]
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L i

Imagen 1 Similitud entre neuronas [22]

Al finalizar el periodo de procesamiento, la informacion llega a las unidades de
salida, cuya mision es dar la respuesta al sistema. El esquema de la Red
Neuronal lo podemos apreciar en la Imagen 2, la cual muestra una red de
neuronas interconectadas y arregladas en tres capas. Los datos ingresan por
medio de la “capa de entrada”, pasan a través de la “capa oculta” y salen por la
“capa de salida”. Cabe mencionar que la capa oculta puede estar constituida por

varias capas a su vez. [13]

Entradas

sepljes

Capade Capas Capa de
entrada ocultas salida

Imagen 2  Esquema de una Red Neuronal [13]
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La neurona artificial pretende imitar las caracteristicas més importantes de las
neuronas biologicas. Cada neurona i-ésima esta caracterizada en cualquier
instante por un valor numérico denominado valor o estado de activacion a; (t)
asociado a cada unidad. Finalmente existe una funcion de salida, fi, que
transforma el estado actual de activacién en una sefial de salida. Dicha sefial es
enviada a través de los canales de comunicacion unidireccionales a otras
unidades de la red; en estos canales la sefial se modifica de acuerdo con la
sinapsis (el peso, wjj) asociada a cada uno de ellos segun determinada regla. Las
sefiales moduladas que han llegado a la unidad j-ésima se combinan entre ellas,

generando asi la entrada total Net ;

Net = > yi wii (11-1)
Una funcién de activacion, F, determina el nuevo estado de activacién de la
neurona, teniendo en cuenta la entrada total calculada y el anterior estado de

activacion a(t)

En la Imagen 3 se muestra el esquema de la Funcion de activacion de una Red
neuronal, la cual determina cada uno de sus componentes de forma matematica.
[25]

N—» —»

\\/V Salida
Neurona
X P )

CSOS

Entradas

Imagen 3 Esquema de Funcion de activacién de una Red
Neuronal [25]
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Con la idea de tomar las caracteristicas esenciales de la estructura neuronal del
cerebro es que crean las redes neurales, con la finalidad de dar solucién a

problemas complejos. [26]

Lineas abajo se puede observar la Tabla 2 realizando una analogia entre el

Cerebro y el Computador.

Cerebro Computador
Velecidad de Proceso =10%seg (100 Hz) [=10"seg. (1000 MHz)
Estilo de Procesamiento paralelo Secuencial
Numero de Procesadores 107 - 10" Pocos
Conexiones 10,000 por procesador | Pocas
Almacenamiento del conocimiento | Distribuido Direcciones fijas
Tolerancia a fallos amplia Nula
Tipo de control del proceso Auto organizado centralizado

Tabla 2 Cerebro frente a computador convencional [26]

2.1.1 Red Backpropagation
En una red Backpropagation existe una capa de entrada con n neuronas y
una capa de salida con m neuronas y al menos una capa oculta de neuronas
internas. Cada neurona de una capa (excepto las de entrada) recibe
entradas de todas las neuronas de la capa anterior y envia su salida a todas
las neuronas de la capa posterior (excepto las de salida). No hay conexiones
hacia atras feedback ni laterales entre las neuronas de la misma capa. La

aplicacién del algoritmo tiene dos fases, una hacia delante y otra hacia atras.

Durante la primera fase el patrébn de entrada es presentado a la red y
propagado a traves de las capas hasta llegar a la capa de salida. Obtenidos
los valores de salida de la red, se inicia la segunda fase, comparandose
éstos valores con la salida esperada para asi obtener el error. Se ajustan los
pesos de la ultima capa proporcionalmente al error. Se pasa a la capa

anterior con una retropopagacion del error, ajustando los pesos y
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continuando con este proceso hasta llegar a la primera capa. De esta manera
se han modificado los pesos de las conexiones de la red para cada patron
de aprendizaje del problema, del que conociamos su valor de entrada y la
salida deseada que deberia generar la red ante dicho patron. [24]

Pasos para aplicar el Algoritmo de entrenamiento:

Paso 1. Inicializar los pesos de la red con valores pequefios aleatorios.
Paso 2. Presentar un patréon de entrada y especificar la salida deseada que
debe generar la red.

Paso 3. Calcular la salida actual de la red. Para ello se presentan las
entradas a la red y se calcula la salida de cada capa hasta llegar a la capa
de salida, ésta sera la salida de la red. Los pasos son los siguientes: Se
calculan las entradas netas para las neuronas ocultas procedentes de las
neuronas de entrada. [25]

Para una neurona j oculta:

neths = > wWhji Xpi + ON; (11-2)

en donde el indice h se refiere a magnitudes de la capa oculta; el subindice
p, al p-ésimo vector de entrenamiento, y j a la j-ésima neurona oculta. El
término © puede ser opcional, pues actia como una entrada mas. Se

calculan las salidas de las neuronas ocultas: yp; = f (net"y; ) (11-3)

Se realizan los mismos calculos para obtener las salidas de las neuronas de
salida: [25]

Net®pk = Y W% ypi + 6% (11-4)

ypk = % (netx ) (11-5)

Paso 4. Calcular los términos de error para todas las neuronas.
Si la neurona j no es de salida, entonces la derivada parcial del error no
puede ser evaluada directamente, por tanto se obtiene el desarrollo a partir

de valores que son conocidos y otros que pueden ser evaluados. [25]
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2.1.2

La expresion obtenida en este caso es: 8" = f I (net"yj) >8%« w'% donde
observamos que el error en las capas ocultas depende de todos los términos
de error de la capa de salida. De aqui surge el término propagacion hacia

atras.

Paso 5. Actualizacion de los pesos: para ello utilizamos un algoritmo
recursivo, comenzando por las neuronas de salida y trabajando hacia atras

hasta llegar a la capa de entrada, ajustando los pesos de la siguiente forma:

Para los pesos de las neuronas de la capa de salida:
WO (t+1) = WO (t) + AwO (t+1) (11-6)
AwO% (t+1)= ad%k Ypj (11-7)

Para los pesos de las neuronas de la capa oculta:
whii(t+1) = whji(t) + Aw"j (t+1) (11-8)
Awhji(t+1) = ad"pj Xpiep (11-9)

Paso 6. El proceso se repite hasta que el término de error Ep = %2 YMk=1 62pk
resulta aceptablemente pequefio para cada uno de los patrones aprendidos
requiere el uso de neuronas cuya funcién de activacion sea continua, y por

lo tanto, diferenciable. [15]

Numero de Capas Ocultas
Respecto al niumero de capas ocultas en una red, no hay una regla
especifica que indique el nUmero de capas que se debe utilizar, todo suele

estar determinado por la naturaleza de la aplicacion.

Estas capas ocultas son internas a la red y no tienen contacto directo con el
entorno exterior. El nimero de niveles ocultos puede estar entre cero y un
namero elevado. Las neuronas de las capas ocultas pueden estar
interconectadas de distintas maneras, lo que determina, junto con su

namero, las distintas topologias de redes neuronales [13].
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2.1.3

Para determinar el nUmero de neuronas ocultas interviene la eficiencia de
aprendizaje de generacion de la red. No hay ninguna regla que indique el

namero 6ptimo, cada problema se debe ensayar.

Red LVQ Learning Vector Quantization

La red LVQ estd especialmente disefiada para resolver problemas de
clasificacion de patrones. Se trata de clasificar un conjunto de patrones de
entrada en un numero finito de clases de manera que cada clase esta
representada o caracterizada por un vector prototipo. Para ello, el modelo
LVQ utiliza un aprendizaje supervisado que permite organizar las unidades
de entrenamiento en el espacio de salida mediante regiones que actuaran
como clasificadores de los datos de entrada. Se trata de un aprendizaje
competitivo que permite reforzar positivamente (premiando) o negativamente
(castigando) los pesos de las conexiones dependiendo de que la
clasificacion haya sido realizada correcta o incorrectamente [16].

Esta red es un hibrido que emplea tanto aprendizaje no supervisado, como
aprendizaje supervisado para la clasificacion de patrones.

En la red LVQ, cada neurona de la primera capa es asignada a una clase,
posteriormente cada clase es asignada a una neurona en la segunda capa.
El nimero de neuronas en la primera capa, S1, debe ser mayor o al menos
igual que el numero de neuronas en la segunda capa, S2.

Al igual que con redes competitivas, cada neurona en la primera capa de la
red LVQ aprende un vector prototipo, el cual permite a la neurona clasificar
una region del espacio de entrada, sin embargo en lugar de calcular la
distancia entre la entrada y el vector de pesos por medio del producto punto,
la red LVQ calcula la distancia directamente. Una ventaja de hacer el calculo
de la distancia directamente, es que los vectores no necesitan ser
normalizados, cuando los vectores son normalizados la respuesta de la red

sera la misma sin importar la técnica que se utilice.
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Asi, la neurona cuyo vector de pesos este cercano al vector de entrada
tendra salida 1 y las otras neuronas, tendran salida O; en este aspecto la red
LVQ se comporta igual a las redes competitivas, la Unica diferencia consiste
en la interpretacion, mientras que en las redes competitivas la salida no cero
representa una clase del vector de entrada, para el algoritmo LVQ, indica
mas bien una sub-clase, y de esta forma muchas neuronas (subclases),

conforman una clase.

Una propiedad importante de esta red, es que el proceso de combinar
subclases para formar clases, permite a la red LVQ crear clases mas
complejas. Una capa competitiva estandar tiene la limitacion de que puede
crear solo regiones de decision convexas; la red LVQ soluciona esta

limitacion.

La red LVQ combina aprendizaje competitivo con aprendizaje supervisado,
razon por lo cual necesita un set de entrenamiento que describa el

comportamiento propio de la red.

Antes de que suceda el aprendizaje, cada neurona en la segunda capa es
asignada a una neurona de salida, asi se genera la matriz W2; por lo general,
igual numero de neuronas ocultas son conectadas a cada neurona de salida,
para que cada clase pueda ser conformada por el mismo nimero de regiones

convexas.

Una vez generada la matriz W2 ha sido definida, nunca sera alterada. Los

pesos ocultos W1 son actualizados por medio de la regla de Kohonen [16].
La regla de aprendizaje del algoritmo LVQ, trabaja de la siguiente manera:

. En cada iteracion, un vector de entrada es presentado a la red y se calcula
la distancia a cada vector prototipo.
. Las neuronas ocultas compiten, la neurona i* gana la competicion y el i*-

ésimo elemento de alse fija en 1.
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3. al es multiplicada por W2para obtener la salida final a 2, la cual tiene
solamente un elemento no cero, k*, indicando que el patron esta siendo

asignado a la clase k*

2.2Tréfico en el distrito de Surco

El transito en el Distrito de Surco, es uno de los principales problemas con los
que tienen que lidiar a diario las unidades del CGBVP, esto a consecuencia de
la mala planificacion urbanistica en la zona, el incremento de vehiculos de uso
particular y de la cantidad de lineas de transporte publico que cruzan nuestro
distrito. La saturacion de vias obliga a los conductores a ingresar a calles
estrechas que finalmente terminan colapsando e incrementan el caos y el

estancamiento del flujo vehicular. [17]

El trafico en avenidas principales del Distrito de Surco alcanza su hora pico
entre las (7 a 9am, 12 a 2pm, 6 a 9pm). Salir de casa y recorrer apenas cuatro
kilbmetros puede tomar entre veinte y treinta minutos. Estas vias soportan el

trafico de hasta siete mil vehiculos en horas punta.

Surco tiene una extension de 42 km2 (con otras zonas en disputa llegaria a 45
km2) y una poblacion de 338.509 habitantes, segun estimaciones del INEI al

2014. Por el distrito transitan al menos un millon de personas al dia [17].

De acuerdo a la encuesta realizada a los efectivos de la Compafia Santiago
Apostol 134 los puntos de mayor conflicto de trafico en el Distrito de Santiago

de Surco son:

e Av. Ayacucho con Av. Tomas Marsano
e Av. Benavides con Av. Caminos del Inca
e Av. Benavides con Av. Higuereta

e Av. Benavides con Carretera Panamericana Sur (Puente Benavides)
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e Av. Caminos del Inca con Av. Tomas Marsano (Bolichera)

e Av. Velasco Astete con Av. Primavera
La evaluacion del proyecto de Tesis tomara en cuenta los siguientes puntos:

e Los problemas de trafico se presentan con mayor frecuencia en horas punta
(7 a9am, 12 a 2pm, 6 a 9pm) de Lunes a Viernes

e Los dias festivos no son de mayor relevancia en comparacion con las horas

indicadas en el punto de arriba.

e En la actualidad, las emergencias ya no son canceladas hasta que la
maquina llegue a su destino. Sin embargo el problema que enfrentan los
bomberos se encuentra en el tiempo que les toma llegar hacia la ubicacion
de destino; motivo por el cual las personas involucradas en la emergencia
optan por tomar otra alternativa de respuesta (evacuacion en otro vehiculo
en algunos casos)

e Durante una emergencia es muy comun gue los choferes o conductores no
sean paso a las unidades del Cuerpo de Bomberos. Mas aln si son unidades
pequefias como Ambulancias o Médicas. Sélo las maquinas mas grandes
(como la Spartan) que cuenten con sefiales audiovisuales pueden lograr el
efecto deseado, puesto que los decibeles que produce su parlante puede
llegar a producir sonidos mas elevados.

e En caso que se encuentre un efectivo policial encargado del transito, es muy

comun utilizar el altavoz para pedir que ayude con el flujo del tréfico.

2.3 CGBVP
2.3.1 Evolucién Histérica del CGBVP

El CGBVP fue fundado el 2 de diciembre de 1953, con el objetivo de unificar
los diferentes cuerpos de bomberos, que de manera independiente
trabajaban en el territorio peruano. El 5 de diciembre de 1953, juramento la
Junta Directiva Provisional. No obstante, la historia de los bomberos en el

Perl data de la época Colonial, donde ya existian brigadas contraincendios
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2.3.2

compuestas por carpinteros, barberos, autoridades civiles, entre otros; las
cuales acudian al llamado de un incendio al oir las campanas de las iglesias
[18].

El CGBVP cuenta con una sélida tradicion de servicio a la comunidad y al
pais. Uno de los primeros actos dignos de resaltar fue su activa participacion
en el Combate de Dos de Mayo de 1866, con la presencia de dos batallones
de bomberos, uno proveniente de los bomberos de El Callao y otro
compuesto por un contingente de bomberos de Lima. Ademas; el CGBVP ha
participado en numerosos eventos nacionales militares como la Guerra del
Pacifico, con el Batallon Lima con la que se defendi6 a la Patria en las lineas

de defensa de Miraflores y San Juan. [18]

Situacion Actual del CGBVP

El CGBVP orienta sus esfuerzos al cumplimiento de su misién, de modo que

las metas trazadas para el cumplimiento de los objetivos establecidos

reflejen el accionar diario de la institucion.

Entre las funciones del CGBVP, se encuentran las siguientes:

1. Formular, coordinar, aprobar, ejecutar y supervisar planes y programas
relacionados con la prevencion y combate de incendios.

2. Combatir incendios, atender emergencias ocasionadas por incendios 0

accidentes, prestando el socorro y la ayuda debida.

3. Dirigir y controlar a nivel nacional las actividades de las organizaciones
que desarrollen acciones contra incendios y rescate en caso de siniestro,
a excepcion a las correspondientes a las Fuerzas Armadas y Policia
Nacional del Peru.

4. Brindar el apoyo requerido por las autoridades respectivas para la
mitigacién de desastres naturales o inducidos, conforme a las directivas
del Sistema Nacional de Defensa Civil, estas funciones son ejercidas a

titulo gratuito. [19]
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2.3.3

El CGBVP, actualmente cuenta con la siguiente capacidad operativa: 184
compainiias, distribuidas en 25 comandancias en el ambito nacional. En
provincias se encuentran ubicadas 126 compafiias, las cuales representan
el 69.35% del total; y en Lima y El Callao, 58 compafias, las cuales
representan el 30.65% del total; ademas, el CGBVP cuenta con 8,553
efectivos distribuidos en todo el ambito nacional, de los cuales 4,332
(50.65%) brindan servicio en provincias y 4,221 (49.35%) en Lima y El
Callao. Tan solo el 20% del total de bomberos presta continuamente su

servicio voluntario, existiendo gran ausentismo. [27]

Adicionalmente, el CGBVP en el presente afio 2015 cuenta con: 184
choferes rentados que brindan sus servicios a nivel nacional, de los cuales
146 (79.03%) se encuentran en calidad de nombrados y 38 (20.97%)
contratados; del grupo de los encuentran en calidad de nombrados y 38
(20.97%) contratados; del grupo de los nombrados, 68 (46,26%) brindan sus
servicios en provincias y 78 (53.74%) en Lima y El Callao; del mismo modo,
de los 38 choferes contratados, 23 (58.97%) brindan sus servicios en
provincias y 15 (41.03%) en Limay El Callao. [27]

De acuerdo al plan de recursos financieros del CGBVP, se programé un
presupuesto que asciende a S/. 67°120,000 para el 2015; sin embargo, con
relacion al presupuesto aprobado, se asigné un monto menor que asciende
a S/. 67°020,000, debido a la norma de austeridad decretada por el gobierno
central, lo que ha obligado a realizar algunos ajustes para cumplir con lo
programado en el plan institucional [27].

Compafia de Bomberos Santiago Apostol B-134

La compafiia de Bomberos del distrito de Surco fue fundada un 29 de Agosto

de 1998 bajo el nombre de “Santiago Apdstol N° 134 y esta ubicada en la
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Av. Monte de los Olivos cdra. 9, Urb. Prolongacién Benavides 2da Etapa.

Para mayor referencia ver Imagen 4.

En promedio la compafiia Santiago Apostol atiende en promedio 4 a 5
emergencias diarias de Lunes a Jueves, y 7 a 8 emergencias diarias durante
los fines de semana segun el reporte de estadisticas registrado en la Central
de Emergencias del CGBVP. [5] Seguidamente la imagen 4 muestra la

ubicacion geografica de la Compafiia Santiago Apostol.

COLEGIO QUIMICO Paradero f\‘n.vn-- Tinoge
FARMACEUTICO. | AVl ety / =y

Compania de

HBomberon 134 Puradodo Andres Tinogo A

nlce Chminos - ‘
dermah Inloial f

GASCOM. biru
Inhobilia
& I Gortun / ™

Imagen 4 Plano geogréfico de la ubicacion de la Compafia B 134

2.3.4 Unidades B-134

Unidades o vehiculos de emergencia con las que cuenta la Compafia
Santiago Apostol B-134:

e Ambulancia

e Médica

e Maquina de Rescate
e Maquina de Agua

e Spartan
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e Snorkell

e Auxiliar

Para el caso de estudio s6lo se considerara un tipo de vehiculo para realizar

los propdsitos de prueba.

e SPARTAN 134: Unidad cuyo principal objetivo combatir desde un amago

de incendio hasta un incendio de grandes proporciones. El Coche bomba
o Camion surtidor es uno de los mas flexibles y polivalentes en lo que
camiones de bomberos se refiere, estos vehiculos no estan disefiados
para una funcion especifica sino para enfrentarse a todo tipo de misiones,
como incendios a baja y mediana altura. Su misién es bombear agua
desde alguna fuente cercana como grifos, hidrantes, piscinas, etc. lo que

limita su rango de accidn a zonas urbanizadas.

Categoria: SE CAMION
Ao de fabricacion: 2014
Marca: SPARTAN
Modelo: METRO STAR
Placa: EUD462

2.3.5 Procedimiento de despacho de las unidades

2.35.1

Despacho de las unidades (Primer despacho).
Con la informacion de la direccion y el tipo de emergencia registrados en el
parte de emergencia, el sistema muestra automaticamente las unidades a
despachar de acuerdo al protocolo de despacho definido y el (la)
operador(a) debe despachar obligatoriamente las unidades. Estas
unidades son las que se encuentran disponibles y las mas cercanas a la

emergencia. [20]
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2.3.5.2

2.3.5.3

2354

Informacién a las compaifias para el despacho.
El (Ia) operador(a) al despachar las unidades, deberéa activar las selectivas
(RADIOS) y comunicar a las compaifias la siguiente informacion: la
denominacion del vehiculo, el tipo de emergencia (Tipo principal) y la
direccion. Ejemplo: Atencion Maquina 134 — 4, Ambulancia 134, Rescate

134 Accidente Vehicular en Av. Benavides cuadra 45 Surco.

Recepcién del despacho en las compaiiias.
Una vez recepcionado el despacho en la compafiia correspondiente, el
bomberos debe dar el comprendido a la Centra de emergencia por medio
radial en una lapso de 30 segundos en el dia y en el horario de 23:00 a
07:00 en 60 segundos, de lo contrario el (la) operador(a) debe despachar a
otra unidad de las mismas caracteristicas. Al salir del cuartel la unidad
despachada, el bombero al mando de la unidad debe informar sélo su
salida a la emergencia. Luego el(a) operador solicita la identificacion del
Bombero al mando de la unidad y el nimero de efectivos presentes en la
unidad (contando al piloto, al bombero al mando, serumistas), estos datos

son registrados en Sistema por la operadora. [20]

Unidades Despachadas no disponibles.
El(la) operador(a) puede tener en el sistema unidades despachadas que no
se encuentren disponibles en los cuarteles (porque no informaron su
situacion de despacho). Entonces el (Ia) operador(a) debe registrar a la
central la clase de salida de la unidad como: FUERA DE SERVICIO y el
motivo por el cual se encuentra “no disponible”. Ejemplo: por piloto, por

personal, por paramédico. [20]

En el caso que la unidad presente problemas mecéanicos al momento del

despacho, informar a la central para su registro.

Siempre el (Ia) operador(a) debe despachar las cantidades iguales de

unidades que el sistema indica por protocolo: reemplazando en nimero las
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2.3.55

2.3.5.6

2.40tr

gue no pudieron asistir a la emergencia, ya sea por fuera de servicio 0 no

dieron su comprendido en el lapso establecido. [20]

Trayectoria de las unidades despachadas a las Emergencias.
El (Ia) operador(a) con el apoyo de la cartografia digital debe informar
mayor referencia a la unidad despachada y algiin dato mas que se requiera
segun la ficha de informacién de emergencia para que los bomberos tomen
las medidas de seguridad adecuadas. Si es necesario el bombero solicita
a la central el derrotero para la unidad y la central por medio de la

supervisora genera el derrotero de la unidad y le indica su recorrido. [20]

Llegada de la unidad a la Emergencia.
El bombero al mando de la unidad informa a la central su llegada a la
Emergencia para su registro en Sistema y seguidamente continta con la

atencion de la emergencia segun procedimiento. [20]

os Algoritmos para el sistema

2.4.1 Algoritmo de conversion de latitud y longitud

Para adquirir las 42 primeras entradas de la red es necesario hacer una

conversion. Los datos de latitud y longitud deben ser comparados para

determinar si la ubicacidon se encuentra dentro de uno de los circulos

establecidos. En caso de estar, uno de estos 42 bits indicara la posicion con

un 1 légico.

Todos los circulos que se establezcan como ubicaciones deberan estar

determinados por una latitud y longitud. En la imagen 5 se puede apreciar

las caracteristicas de uno de estos circulos.
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Latitud=Longitud
R=Latitud=Longitud

Imagen 5 Latitud y longitud para un circulo en el algoritmo

En el caso que el punto a comparar se encuentre fuera del circulo establecido,
la linea que se dibujara desde el centro del circulo al punto que indica la
ubicacion del vehiculo sera mayor al radio del circulo; de la misma forma, en el
caso que el vehiculo se encuentre dentro del circulo se cumplira que el radio
sera mayor a la distancia entre el punto de ubicacién y el punto medio del

circulo, lo cual podemos apreciar en la Imagen 6.
El algoritmo repetira esta comparacion para todos los circulos determinados en

el sistema y para cada circulo en el cual el punto se encuentre dentro de este,

en cuyo caso indicara un 1 Iégico en el bit que corresponda al circulo.
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1
Punto 1=(Latitud 1, Longitud 1) Punto 1=(Latitud 1, Longitud 1)
Punto 2=(Latitud 2, Longitud 2) Punto 3=(Latitud 3, Longitud 3)
LA2=((Latitud 2-Latitud 1)A2 + (Latitud 2-Latitud 1)A2) LA2=((Latitud 3-Latitud 1)A2 + (Latitud 3-Latitud 1)2)
Como L>R Como L<=R
El Punto no esta dentro del circulo El Punto esta dentro del circulo

Imagen 6 Ejemplo de situacion de ubicacion del vehiculo dentro y fuera del circulo
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Capitulo Ill - Redes Neuronales

En este capitulo se vera el desarrollo de la red neuronal para el control de los

semaforos, se considera lo siguiente como caracteristicas del sistema:

e Lared trabaja con datos binarios de entrada y salida

e Se requieren como entrada ubicacion (42 bits) y direccion (2 bits)

e Las salidas indican la activacion de un estado de emergencia para los semaforos
en el cual el semaforo correspondiente debe estar en verde y su contrario en rojo
por el transcurso de la activacion.

e Se considera que si estan los dos bits de la interseccion en cero el semaforo

funciona de manera regular.

En la imagen 7 se puede apreciar un diagrama con la forma del sistema.

Latitud Algoritmo de e

Determinacion (2 bits) Red Neuronal
’ e oz Salida
Longitud de posicion de la red
(Tedrico) 44 Entradas (10 bits) Salida a
10 Salidas Semaforos

Bits de direccion (2 bits)

(Aplicacion)

Imagen 7 Diagrama de Bloques

3.1Definicion de Entradas
El primer paso para definir las entradas es determinar las intersecciones con
mayor incidencia de trafico en hora punta; para ello se ha definido 3 zonas de
interseccion (Av. Benavides con Av. Caminos del Inca, Av. Velasco Astete con
Av. Benavides y Av. Velasco Astete con Av. Caminos del Inca) (ver imagen 8),
las cuales seran delimitadas mediante circulos con el fin tener determinada la
posicién y ubicacién por donde estara pasando el vehiculo de emergencia. La

siguiente area analizada en el estudio, es en el puente Benavides en donde se
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esta considerando 15 circulos que ayudaran a delimitar la posicién de cada
vehiculo, los cuales abarcan ambos carriles (subida y bajada) entre las
intersecciones de Av. Benavides, Jirbn Morro Solar, Av. Circunvalacién y Av.
La Grevillea.

Seguidamente, se considera 2 bits para la posicion del vehiculo la cual sera

definida por norte-sur y este-oeste.

i O 3

Imagen 8 Foto de Google Maps del area de estudio

Tomando en consideracion lo anteriormente detallado se tiene:

¢ 9 puntos en 3 intersecciones

¢ 15 puntos contando cruces en el puente Benavides

e 2 bits de indicador de direccion del vehiculo

Esto da un total de 44 puntos de entrada. Una mejor descripcion de las entradas
se puede apreciar en las tablas 3, 4 y 5 que se muestran mas adelante en este
capitulo.
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Para poder determinar la posicion del vehiculo de emergencia, se considerara
gue la posicion proporcionada por el GPS brindara las coordenadas de latitud y
longitud, las cuales seran procesadas mediante un algoritmo que compare Si
dicha posicién sobrecae o no dentro de los circulos establecidos. De ser el caso,
esto determinara si la unidad se encuentra cerca a algun seméforo o debajo del
mismo. Asi mismo el GPS nos brinda el sentido del flujo del vehiculo, ya que
como se menciond anteriormente los circulos abarcan el sentido de ambos

carriles.

Finalmente se tienen 42 bits de ubicacion, los cuales se calculan a partir de la
latitud y longitud entregada por el GPS y seran procesados por un algoritmo que

compara si est4 dentro del circulo mencionado (Ver imagen 9y 10).

Una tabla detallada con el orden de las distintas entradas remarcando en amatrillo

la que corresponde a la interseccion se encuentra en la tabla 3.

Los siguientes 2 bits utilizados seran de la brudjula digital la cual determinara:
¢ 1 bit si esta en direccidén norte o sur

e 1 bit si esta en direcciéon este u oeste

Esto ayuda a determinar la direccidn en la que se desplaza el vehiculo, debido a
gue durante casos de emergencia, muchas unidades del cuerpo de bomberos
también toman calles o avenidas en contra del sentido regular de la via para

llegar més rapido a su destino. (Ver Tabla 3a 'y 3b)

3.2Definicion de salidas
Tomando de referencia la tabla 4 las 10 salidas mencionadas son el estado de

los 5 seméaforos de cada interseccion:

e Av. Benavides con Av. Velasco Astete

e Av. Caminos del Inca con Av. Velasco Astete

35



e Av. Benavides con Av. Caminos del Inca

e Av. Benavides con el Puente Benavides (2 cruces)

En cada cruce se consideran 2 bits para ambas avenidas o calles, haciendo un

total de 10 bits para los 5 semaforos. (Ver Tabla 4)

2 0 &

Imagen 9 Foto de Google Maps del area de trabajo con la delimitacion

de circulos
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Imagen 10 Foto de Google Maps del area de trabajo con la delimitacion

de circulos y determinacién de bit segun entradas

1 10 19
2 11 20
Av. 3 Av 12 Av. 21
Velasco - [ 4 Velasco . = Benavides | 22
Av. 5 Ay 14 - Av. | 23
Caminos o Caminos
del Inca ° Benavides {19 del Inca 24
7 16 25
8 17 26
9 18 27
N/S 43
E/O 44

Tabla 3a Entradas para la red neuronal
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28
29
30
31
32
33
Av. Benavides | 34
- Carr. | 35
Panamericana | 3¢
37
38
39
40
41
42

Tabla 3b Entradas para la red neuronal

Semaforo Velasco - Caminos NorEste o SurOeste

Semaforo Velasco - Caminos NorOeste o SurEste

Semaforo Velasco - Benavides NorEste o SurOeste

Semaforo Velasco - Benavides NorOeste o SurEste

Semaforo Benavides - Caminos NorEste o SurOeste

Semaforo Benavides - Caminos NorOeste o SurEste

Semaéaforo Benavides - Auxiliar NorEste o SurOeste

Semaéaforo Benavides - Auxiliar NorOeste o SurEste

Semaforo Benavides - Circunvalacion NorEste o SurOeste

O 0| N| O g A W N =

Semaéaforo Benavides - Circunvalacion NorOeste o SurEste

[N
o

Tabla 4 Salidas para la red neuronal

38



3.3 Definicion de tablas de supervision
En la generacién de las tablas de supervision se generaron 169 combinaciones
diferentes, en este niumero se estan considerando 4 casos (nor-este, nor-oeste,
sur-este, sur-oeste) debido al cruce en los cuales el vehiculo esta en el centro,
y 4 casos también por circulo (que no sea interseccion) en los cuales se analiza

la direccion en la cual se moviliza la unidad. Se puede apreciar un ejemplo a
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Tabla 5 Ejemplo de tabla de supervision para el cruce
de Av. Velasco Astete con Av. Caminos del Inca

La tabla 5, mostrada en la parte superior, explica las entradas en las 44 filas
superiores indicando con amarillo los bits que corresponden a las intersecciones.
En la parte inferior se tienen 10 bits que son la respuesta correspondiente a las
entradas que se tienen en la parte superior.

Considerando el nimero de entradas de los circulos e incluyendo el estado de
posicion, se puede obtener las salidas para todos los casos que no estan dentro
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de la interseccion (es decir para todos aquellos casos en los cuales el vehiculo

no se encuentre en la interseccion).

En el caso en la que la unidad se encuentre en la interseccion, la respuesta se
define a través de la direccion del vehiculo.
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Capitulo IV - Entrenamiento de la red

Con lo explicado en el capitulo anterior, en esta etapa se desarrolla la red neuronal.
Se define a través de tres redes cual de estas es la mejor para la aplicacion
deseada, basandose en los resultados de error y regresidon que salgan como
resultado de cuatro entrenamientos para cada red. A continuacion la imagen 11

explica las entradas y salidas definidas en el capitulo anterior.

GPS + Brujula Digital

Algoritmo de
determinacién
de posicion
(tedrico)

Red Neuronal

44 Entradas
10 Salidas
(Aplicacion)

Salida a
semaforos

Imagen 11 Diagrama de bloques de la red neuronal

Durante el entrenamiento de la red neuronal se analizé el caso de 3 redes diferentes
e Unared LVQ de 85 neuronas ocultas
e Una red Backpropagation de 85 neuronas ocultas en la primera capa y 50 en la

segunda capa
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e Una red Backpropagation de 100 neuronas ocultas de entrada y 85 neuronas en

la segunda capa.

4.1Desarrollo del algoritmo
Los algoritmos para las redes se desarrollaron de la siguiente manera:
4.1.1Algoritmo de lared LVQ de 85 neuronas ocultas
Para el algoritmo de la red LVQ se utilizaron las siguientes caracteristicas:
e 44 entradas
e 10 salidas
e 85 neuronas ocultas

¢ Neuronas ocultas tipo tangenciales
Los datos utilizados para esta red se muestran en la imagen 12.

Para definir los factores en la creacion de la red se toma la matriz de datos de
entrada llamada “NNentradas” la cual posee las 169 combinaciones de datos
de entrada para la red y se definen las 85 neuronas que trabajaran en la capa
oculta. A nivel de la salida el “Output class percentage” solicita la distribucion
para las salidas y al mismo tiempo esto determina el nimero de salidas que
tendra la red, al no poderse pasar del 1 en la suma de las salidas se ha

aplicado 0.1 debido a que se requieren 10 salidas.
Finalmente la funcién de entrenamiento se mantiene en la version 1.

Para definir los factores en la creacion de la red se toma la matriz de datos de
entrada llamada “NNentradas” de la misma manera que en la red LVQ, a
continuacion se definen las salidas para cada combinacion y estas se
encuentran en la matriz “NNsalidas”. A nivel del entrenamiento se decide
entrenar con la funcion “TRAINLM”, esta funcién requiere una mayor cantidad
de memoria comparada a otros algoritmos pero se recomienda como una
primera opcion entre los otros entrenamientos a disposicion en el Matlab a
nivel de una red por backpropagation. Como funcién de aprendizaje se toma

el “LEARNGDM” que trabaja los pesos como gradiente descendiente con
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momentum. Y finalmente se definen 3 capas indicando los numeros de

neuronas de [85 50] para las dos primeras con tangente sigmoidea y la ultima

capa ya esta definida por el numero de salidas segun la matriz “NNsalidas”.

Network  Data
Name

LVQ85

Network Properties
Netwaork Type: LvaQ ~
Input data: NNentradas
Number of hidden neurons: 85
Output class percentages: 0.10.10.10.10.1041]
Learning rate: 0.01
Learning function; LEARNLV1 ~
i
2 View 2 Restare Defaults
|
L/ Help .f Create ?3 Close
4\ Custom Neural Network (view) - [ X

Input

%{’“‘%@é@%é@“@&%g

Imagen 12 Creacion de unared LVQ

4.1.2 Algoritmo de red Backpropagation de 85 neuronas ocultas en la
primera capay 50 en la segunda capa
Para el algoritmo de la red Backpropagation se utilizaron las siguientes
caracteristicas:
e 44 entradas
e 10 salidas

e 85 neuronas ocultas en la primera capa
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¢ 50 neuronas ocultas en la segunda capa

e Neuronas ocultas tipo tangenciales

Los datos utilizados para esta red se muestran en la imagen 13.

4.1.3

Network Oata
MNene

BackpeopdS_S0

Network Properties

Netwerk Type

Feed-forward backprop

Ingut data NNertradas
Terget data: MNiNsahdax
Traming functices TRAINLM
Adapton lsming Tunction: LEARNGDM
Performance function MEE
Number of layers
Properties for  Layer?!
Number of neurcrs
Transer Function TANSIG ~
J View 3 Raxtare Defeuty
i Help £ Creste @ Close
.
Madslen Laywr | Mablen Laywe 2 Ot Loyt
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Imagen 13 Creacion de una red Backpropagation de [85 50 10]

Algoritmo de red la 10Backpropagation de 100 neuronas ocultas en la

primera capay 85 en la segunda capa

Para el algoritmo de la red Backpropagation se utilizaron las siguientes

caracteristicas:

44 entradas

10 salidas

100 neuronas ocultas en la primera capa

85 neuronas ocultas en la segunda capa
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e Neuronas ocultas tipo tangenciales

Los datos utilizados para esta red se muestran en la imagen 14.

Metwork  Data
Name

Backprop100_85

Network Properties

Metwork Type: Feed-forward backprop v
Input data: MNMentradas ~
Target data: MNMsalidas ~
Training function: TRAINLM ~ ~
Adaption learning function: LEARNGDM
Perfoermance function: MSE ~
Murmnber of layers: 3

Properties for: | Layer 1

MNumber of neurons: | 100

Transfer Function: TAMSIG  ~
D View %% Restore Defaults
'{) Help ":( Create @ Close
4 tuan Nhase sl Nisbussih (ot n
Hidden Layer | Hidduon Layer 2 Out it Layer

mom‘ o .!J, ‘ » ﬂl’ | o m', :mw'\
- ﬂ“’fj".’ _u'”_’]"’ g 3l

Imagen 14 Creacion de una red Backpropagation de [100 85 10]

Para esta red las caracteristicas son similares a la red backpropagation de [85
50 10], se mantienen “NNentradas” y “NNsalidas” como las matrices de
entradas y salidas correspondientes, “TRAINLM” como la funcién de
entrenamiento y la funcion de aprendizaje sera también “LEARNGDM”. Los
cambios que se ven en esta red se encuentran en el nimero de neuronas para
cada una de las capas, teniendo en la red en esta situacioén [100 85] en las dos
primeras capas y las 10 salidas de la misma manera estan definidas por la
matriz de salida.
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4.2Entrenamiento de la Red

Durante los entrenamientos de las redes seleccionadas para este estudio (Red

LVQ de 85 neuronas ocultas, red backpropagation de [85 50] y red

backpropagation [100 85]) se buscé obtener el mejor resultado, motivo por el

cual cada uno de los algoritmos anteriormente descritos se entrend hasta en

cuatro oportunidades, obteniendo el menor margen de error.

4.2.1Entrenamiento de lared LVQ de 85 neuronas ocultas

La red LVQ demostré no tener una respuesta Optima después de cada

entrenamiento. Durante este proceso el mejor resultado obtenido fue de

0.077 de error, el cual fue conseguido durante la primera etapa. (Ver Imagen

15)

Este niUmero se mantuvo constante hasta la cuarta y Ultima etapa. (Ver

Imagen 16)

Se puede dejar en conclusién que pese que el entrenamiento de esta red

fue, a nivel de tiempo por iteracion, menor que las otras dos redes; los errores

en LVQ no mejoran para este tipo de aplicacion.

Se puede observar a continuacién una tabla que demuestra el proceso que

siguieron los entrenamientos de este tipo de red durante sus cuatro etapas.

Primer

Entrenamiento

Segundo

Entrenamiento

Tercer

Entrenamiento

Cuarto

Entrenamiento

Error

0.07633

0.07633

0.07633

0.077515

Tabla 6 Proceso de entrenamiento de la red LVQ

La tabla 6 demuestra la poca mejora del error durante el proceso de los

entrenamientos y debido a esto se decidi6 elegir entre las otras dos redes

entrenadas.
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Best Training Performance is 0.076331 at epoch 309

e Tfa'n
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Imagen 15 Error de la red LVQ, primer entrenamiento

Best Training Performance is 0.077515 at epoch 27

Train
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X: 1000
Y:0.07751
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Imagen 16 Error de lared LVQ, cuarto entrenamiento

4.2.2 Entrenamiento de red Backpropagation de 85 neuronas ocultas en la
primera capay 50 en la segunda capa
La red Backpropagation de 85-50-10 en su entrenamiento demostré mejorar

ampliamente durante cada entrenamiento. Durante este proceso el mejor
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resultado obtenido fue de 1.414 x 10"-6 de error conseguido durante su
cuarto y ultimo entrenamiento. (Ver Imagen 18)

Hay que considerar que para el entrenamiento de este tipo de red el sistema
divide aleatoriamente los datos para que se cumpla la siguiente condicion:
70% de los datos son para entrenamiento

15% de los datos son para validacion de la red

15% de los datos son para prueba de la red

En las im&genes a continuacion 17, 18 y 19 se puede ver el inicio y el fin de
los entrenamientos de la red. Por definicibn una red por backpropagation
entre sus tres graficas tiene subidas a nivel del error de validacién cuando
se estéa cerca de le resultado mas 6ptimo de la misma, esto se puede apreciar
en la imagen 18, asi mismo se agreg6 la tabla 7 para demostrar a nivel de

error y regresion el proceso de la red durante los cuatro entrenamientos.

Primer Segundo Tercer Cuarto
Entrenamiento | Entrenamiento | Entrenamiento | Entrenamiento
Error 5.269 x 10" | 4.621 x 10"- 1.414 x 10"
. 2.55 x 10"-5
Entrenamiento 9 5 6
Error
) _ 0.03199 0.01114 0.01687 0.03059
Validaciéon
Error
0.02074 0.003795 0.04268 0.01495
Prueba
Regresion 0.96 0.96 0.96 0.96

Tabla 7 Tabla de entrenamiento de la red backpropagation [85 50 10]
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Imagen 17 Error del ler entrenamiento de la red

backpropagation [85 50 10]
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Imagen 18 Error del 4to entrenamiento de la

red backpropagation de [85 50 10]
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Imagen 19 Regresion del dltimo entrenamiento de la red
Backpropagation de [85 50 10]

En el grafico de regresion (imagen 19) y la tabla 7 podemos observar que valor
obtenido es de 0.96 a nivel de regresion considerando que el valor deseado
debe ser lo mas préximo a 1, sin embargo estos pequefios margenes de errores

podrian presentar algunas imperfecciones.
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4.2.3Entrenamiento de la red Backpropagation de 100 neuronas ocultas en la
primera capay 85 en la segunda capa
La red Backpropagation de 100-85-10 en su entrenamiento demostré tener
el mejor desempefio entre las redes trabajadas después de cada
entrenamiento, durante este proceso el mejor resultado obtenido fue de
6.341 x 1079 de error el cual fue conseguido durante su cuarto y ultimo
entrenamiento.
Al igual que en el caso de entrenamiento anterior al tratarse de una red
backpropagation los entrenamientos presentan las 3 diferentes graficas
correspondientes al entrenamiento, validacion y prueba.
En esta red el entrenamiento inicial presentd una mejor respuesta desde el
primer entrenamiento (ver imagen 20, 21, 22y 23)
En la imagen 21 se puede ver la gréafica del estado final del entrenamiento,
se puede apreciar que los nimeros son bastante bajos para los tres tipos de
errores generados, también en la imagen 23 se aprecia la regresion en 0.99
para los dos de los tres tipos de datos y 0.95 en la validacion.
La tabla 8 también demuestra todo el proceso de evolucion de esta red

durante su entrenamiento, a nivel de error y regresion.

Primer Segundo Tercer Cuarto
Entrenamiento | Entrenamiento | Entrenamiento | Entrenamiento
Error 3.029 x 10~ | 1.321 x 10" | 1.401 x 10" 2.67 x 10"
Entrenamiento 9 9 9 10
Error 9.158 x 10”-
, ., 0.02534 0.00414 0.009217
Validacion 7
Error 7.452 x 10"~ | 5.512 x 10"-
8.606 x 10-5 0.004896
Prueba 7 6
Regresion 0.98 0.98 0.98 0.99

Tabla 8 Resultados del Gltimo entrenamiento de
la red backpropagation [100 85 10]
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Al comparar los resultados los resultados obtenidos de las redes anteriores con
la red backpropagation de [100 85 10] se concluye que la red backpropagation
es la mas adecuada para nuestro andlisis de estudio, sin embargo esto debera
ser comprobado con las simulaciones del sistema. En la tabla 9 se puede
apreciar un comparativo de los resultados de las redes trabajadas.

Red LVQ [85 10]

Primer Segundo Tercer Cuarto
Entrenamient | Entrenamient | Entrenamient | Entrenamient
0] (0] 0 0
Error 0.07633 0.07633 0.07633 0.077515
Red Backpropagation [85 50 10]
Primer Segundo Tercer Cuarto
Entrenamient Entrenamient Entrenamient Entrenamient
o] o] o] o]
Error
Entrenamient | 5.269 x 10"-9 | 4.621 x 10"-5 | 2.55x 10”5 | 1.414 x 1076
0
Error
) . 0.03199 0.01114 0.01687 0.03059
Validacion
Error
0.02074 0.003795 0.04268 0.01495
Prueba
Regresion 0.96 0.96 0.96 0.96
Red Backpropagation [100 85 10]
Primer Segundo Tercer Cuarto
Entrenamient Entrenamient Entrenamient Entrenamient
o] o] 0] 0]
Error
Entrenamient | 3.029 x 1079 | 1.321 x 10"-9 | 1.401 x 10”9 | 2.67 x 10"-10
0
Error
) . 0.02534 0.00414 9.158 x 10n-7 0.009217
Validacion
Error
8.606 x 10-5 0.004896 7.452 x 10”n-7 | 5.512 x 10"-6
Prueba
Regresidn 0.98 0.98 0.98 0.99

Tabla 9 Tabla comparativa de resultados de las redes entrenadas
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Capitulo V - Simulacién y pruebas de lared

Por los entrenamientos del capitulo anterior se defini6 que entre las redes
entrenadas la red backpropagation de 3 capas con 100 neuronas en la primera
capa, 85 en la segunda y 10 en la salida dio el mejor resultado.

En este capitulo se simulard dicha red en 3 situaciones revisadas y comparadas
con situaciones reales del cuerpo de bomberos para recrearlas y acercarnos a

situaciones reales que se podrian dar a este algoritmo en una aplicacion.

5.1Situaciones de prueba de la Red

5.1.1Entorno 1 — Situacion irreal
Para esta simulacion se considera que la emergencia esta en la Av. Velasco
Astete cuadra 14 y que el vehiculo de emergencia se desplaza a traves de
la ruta indicada en la Imagen 24.
La unidad de bomberos se movilizara dando latitudes y longitudes en su
trayecto, ademas de un indicador de direccidn.
El algoritmo de ubicacién mencionado teéricamente entregara 31 puntos
distribuidos desde el primer punto del mapa y el dato de ubicacion del
vehiculo sera actualizado cada segundo.
Esta simulacién es irreal sin embargo demuestra el funcionamiento de la red
en el menor rango de tiempo dado por el signal builder sin llegar a los
decimales.
Para poder simular esta situacién se estan ingresando las 44 sefales a
manera de pulsos o datos constantes que expresan las variaciones de cada
bit con el paso del tiempo. Esta simulacion de datos se realiza por el signal
builder del simulink. (Ver imagen 25)
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Para estas entradas el sistema ha respondido de la siguiente manera (ver
imagen 26):

T ¥ Trme Someion

1 Sgne Senstes

o TV Curniv Messinmanms LR

Imagen 26 Gréfico general de salidas de la red para la simulacion 1

Viendo mas a detalle se puede ver que los bits 1,2 y 5 de los bits de salida
son los que se estan activando. El bit 5 en el cruce de Av. Benavides con Av.
Caminos del inca en las primeras etapas del recorrido y los bits 1 y 2 a finales
primero dejando el paso en el bit 2 por el sentido hacia el Noroeste y en el
momento que cambia la direccion hacia Av. Velasco Astete, el semaforo
cambia a el bit 1 en sentido al noreste.

Las imagenes 27, 28 y 29 separan por salidas los bits 1, 2 y 5 para poder
apreciar mejor el resultado.

¥ ¥ Cursor Measurements

Imagen 27 Estado del bit 1 durante la primera simulacion
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Imagen 29 Estado del bit 5 durante la primera simulacion

En la simulacion 1 no se presentan errores, sin embargo esta simulacion ha

sido considerando tiempos cortos y nada de trafico.

5.1.2Entorno 2 — Dia de semana

Para esta simulacion de considera que la emergencia esta en Av. Pista
nueva y que el vehiculo de emergencia llega desde la estacién de Surco
desde Av. Caminos del inca. La unidad pasara por la ruta indicada segun el

radio de accion del sistema (ver imagen 30).
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Imagen 30 Posicion de entrada y punto de la emergencia Entorno 2

En la ruta indicada en la imagen 30 se indican 24 puntos por los cuales el vehiculo
pasara, tomando de referencia que este caso contempla una hora con tréafico fuerte
que ocurrid por una ruta bastante similar. Se considerara que el tiempo de

respuesta fue de media hora.

La simulacién desarrollada en el simulink divide los tiempos por segundo, por lo que
este caso tendra un tiempo equivalente de 1800 segundos (60segundos x

30minutos)

Para convertir estos puntos al tiempo correcto se realiza una regla de tres para
determinar el tiempo que le tomara pasar por cada punto a la unidad. Después de
ello, en el signal builder del simulink se ingresaran los datos segun los tiempos

calculados (ver imagen 31).
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Imagen 31 Entradas del tiempo 0 a 1800 de las distintas posiciones y direccion de
la unidad de bomberos

La respuesta general muestra la forma que se ve en la imagen 32.
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¥ ¥ Trace Seloction

§ ¥ Signal Statstios

F ¥ Cursir Messurmments

Imagen 32 Respuesta de la red neuronal para el entorno 2

Este resultado demuestra leves irregularidades pero que para un sistema binario
son consideradas aun como 1 o 0 légico. Para poder apreciar a mayor detalle esto
se procede a visualizar en las imagenes 33, 34, 35y 36 donde se encuentran estas
irregularidades.

Time

1 0.000
2 31.113

Imagen 33 Salida 5
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Imagen 36 Salida 10
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Debido a estas irregularidades se procedié a analizar si con mas
entrenamientos la red mejoraba su respuesta ante este caso, el resultado

fue que al 6to entrenamiento la red corregia estas irregularidades.

5.1.3Entorno 3 - Fin de semana
Para esta simulacion de considera que la emergencia esta ubicada en Av.
Caminos del Inca, cerca al cruce con Av. Velasco Astete y que el vehiculo

de emergencia llega desde Av. Velasco Astete, subiendo hasta el destino,

tal como muestra la imagen 37.

wl
c
[ 1]

Imagen 37 Posicion de entrada y punto de la emergencia
El sistema para este caso considera un tiempo de 10 minutos al destino el cual

para motivos de prueba sera de 600 segundos (10 minutos x 60 segundos).
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Los datos de entrada se ingresan a través el signal builder (ver imagen 38),
estos datos han sido escalados considerando 26 puntos del primer punto del
area de reconocimiento hasta la ubicacién de la emergencia.

Los datos de salida para este caso demuestran respuestas sin errores y
tiempos precisos para el movimiento de la unidad segun los puntos. En la
imagen 39 se puede ver la respuesta general del sistema. En esta los colores
indican que solo se ha levantado un solo bit para cada uno de los cambios. Las
imagenes 40, 41 y 42 también muestran la misma respuesta, pero para cada
salida activada independientemente.

[#] Signal Builder (5im_Red_respuestas_trafico_ligero_casonuevo_3/5ignal Builder) * — O X
Eile Edit Group Signal Axes Help L]
EE| F BB oo | O EFREE] o nom | P
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\ \ I i i . | Mo requirements in this group
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Imagen 38 Datos de entrada para caso entorno 3
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Imagen 41 Respuesta de salida 2 de salidas en entorno 3
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T * Signal Statiztics

Imagen 42 Respuesta de salida 3 de salidas en entorno 3

La simulacién de este entorno ocurrié sin problemas, demostrando que el

sistema trabaja correctamente para este tipo de situacion.

Para los tres tipos de entorno mostrado, en los cuales se ha simulado
situaciones con tiempos de trafico pesado, mediano y bajo en el sector
intervenido, se ha podido ver una respuesta estable (se considera estable
cuando el sistema solo activa las salidas correspondientes entre el 0 l6gico y el
1) para casi todos los resultados excepto la interseccion del puente Benavides.
Se entiende que el sistema trabaja bien, y no tiene complicaciones debido al
tiempo ya que responde adecuadamente a datos que tengan 1 segundo de

diferencia entre si.
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Conclusiones

1. Se pudo implementar algoritmicamente un control de semaforizacion para las
emergencias del CGBVP utilizando redes neuronales. Durante el proceso de
entrenamiento la red por retropropagacion [100 85 10] llego a resultados de
regresion igual a 1 y valores de error en el rango de 10”-5 0 menores.
Finalmente durante la simulacién estos fueron los resultados para los 3
entornos

e Entorno 1 — Situacion irreal - No se encontraron errores en los
resultados. Como resultados solo se activaron las salidas deseadas, y
las salidas estan bien definidas entre el 1 légico y el 0.

e Entorno 2 — Dia de semana > No se encontraron errores en los
resultados. Como resultados solo se activaron las salidas deseadas, y
las salidas estan bien definidas entre el 1 l6gico y el 0.

e Entorno 3 — Fin de semana - No se encontraron errores en los
resultados. Como resultados solo se activaron las salidas deseadas, y
las salidas estan bien definidas entre el 1 l6gico y el 0.

2. Durante el estudio se analizé que para determinar correctamente la ubicacion
de la unidad lo méas conveniente era determinar areas indicadas cada una con
un bit, esto debido a los errores que puede dar un GPS en la latitud y longitud
del vehiculo. Para agregar precision a estas areas es que se definen los bits de
direccion.

Otra razon para considerar la solucién de los circulos y la direcciéon fue los
métodos usados por los bomberos, entre estos se encuentra el uso de vias en
sentido contrario lo que afectaria a un algoritmo que solo se guia con la
ubicacion de la unidad segun el carril.

Otro motivo para determinar esta solucién fueron las intersecciones, sabiendo
la direccion los seméforos pueden trabajar segun la direccién para activar la
ruta necesitada.

3. Para determinar las entradas de la red neuronal se analizaron 2 areas previas

a cada interseccioén, y en el caso especial encontrado en el puente Benavides
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solo se consideré un area entre ambos seméaforos por motivos de espacio.
Ademas para las salidas se consideraron 2 bits por semaforo para un total de
10 debido a los 5 semaforos en el area a trabajar.

Durante el entrenamiento se probdé con 3 tipos de redes diferentes (2 redes por
retropropagacion y una red por LVQ). Los resultados salieron de 4
entrenamientos consecutivos en cada red determinando que la red LVQ no era
aplicable y entre las 2 redes por retropropagacion la red [100 85 10] resulto en
una regresion igual a 1 y un error (para validacion, entrenamiento y prueba)

igual o menor a 10"-5.
Se encontré que la red responde adecuadamente a los 3 casos planteados,

siendo el segundo caso donde mas irregularidades se presentaron pero estas
se encuentran dentro de los limites aceptables para el sistema.
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Recomendaciones

1. Durante los entrenamientos de las redes neuronales por retropropagacion se
utilizé un entrenamiento de tipo Levenberg-Marquardt, el cual esta
recomendado como un entrenamiento efectivo, sin embargo este consume una
gran cantidad de memoria y de no cumplir este requisito seria recomendable

utilizar otro método de entrenamiento.

2. Durante la simulacion de la red [100 85 10] se encontraron ligeras
irregularidades en las respuestas, las cuales fueron tomadas como aceptables
debido a que no variaban significativamente del 0 o 1 Iégico, sin embargo se

recomienda trabajar mas de 4 entrenamientos para una mejor respuesta.

3. Se recomendaria ampliar la investigacién para un mayor numero de vehiculos

o vehiculos aplicados a otros tipos de emergencias como policia 0 ambulancias.
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Anexo

Anexo 1l Accidentes de Transito. Denuncias de accidentes de transito no fatales,

segun departamento, 2005-20013

ACCIDENTES DE TRANSITO

DEMUNGIAS DE AGCIDENTES DE TRANSITO NO FATALES, SEGUN DEPARTAMENTO, 2005 - 2013

{Casos registrados)

Departamento 2005 2006 2007 2008 005 2010 2011 12 2013
Tatal TA M2 77T B40D  T6 928 B2 366 B3 403 81 M43 B 599 92 ZE9 102 938
Amazonas 170 116 3 195 133 49 175 435 A2
Ancazh 1 545 173 1 085 1 484 2 168 795 2 043 2 AT ? 476
Apurinac 0 129 162 402 159 a5 145 579 525
Arsquipa jase 4 M2 0 4544 5 476 5 16 4 559 5 451 5558 643
Ayacucho 620 765 828 543 540 265 958 854 1 074
CEamanca Ti0 117 1 782 3 05 3 560 3132 2 &80 3 142 3028
Callso 2 o0 2oz 3073 3 FM 3 083 2 8 2 8 3 528 3 43
Cusco 1 003 1 687 2 108 2 29 1 455 280 432 1685 405
Huancawvelica 45 55 14 40 3 63 45 162 55
Hugnuco 612 K 444 43 549 475 695 238 1 648
lca 17 1 41 1 411 1 133 1 388 1 454 1 510 1 542 1 97
Junin ? 573 z 015 1 451 17497 1 63 7 2z ? 042 3 049 3 627
Lz Liberizd 3 a3 3700 4 035 3732 333 3 43 3430 4278 4 T8
Lambayegus 585 645 438 443 805 1 M6 1 o9 2 8l 3 e
Lima 42 1M 1842 42852 5174 5237 50030 48 92 52 M7 5 408
Lorsio 1 305 1 38 1 108 1 058 1 48 1 052 743 44 265
Madee de Dios 167 138 116 62 3 40 59 17 L]
Mogquegua 557 544 565 ki 632 63 740 744 ez
Pasco el 21 a7 81 191 172 174 126 @0
Fiurs T 1 450 1 454 1 52 L2 1775 1 86 3178 4 (88
Puno 857 1 101 83 T T 83 845 781 11
San Martin 155 265 211 243 472 74 344 1 011 1 281
Tacna ey 143 207 207 014 184 248 1 418 1 808
Tumbes ] 285 251 a5 281 35 7o 476 433
|caya 451 400 844 1 358 1 056 1 375 130 1 170 1 150

Fuente: Ministerio del Interior - Direccion de Gestion en Tecnologia de la Informacion y
Comunicaciones-Dirtepoles - PNP.
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Anexo 2 Victimas de accidentes de transito fatales 2005-2013

ACCIDENTES DE TRANSITO

¥iCTIMAS DE ACCIDENTES DE TRANSITO FATALES, SEGIN DEPARTAMENTO, 2009 - 2013
[Personas registradas)

Departamento Heridos Muertos

2009 2010 201 2012 2013 20049 2010 20m 2012 2013
Total 25/ 2 314 2 678 3 559 539 616 3 243 2 8% 3 531 4 037 3 176
Amazonas 155 51 18 92 469 134 EE T4 94 29
Ancash 40 12 I 457 2175 iUl 216 291 ETH 123
Apurimac 1o 42 1 26 443 b2 45 47 34 46
Arequipa 73 45 286 23 4 041 202 21 20 214 221
Ayacucho 28 1] 53 207 THE ar 139 El 122 k]
Cajamarca 42 B8 47 249 1122 34 an 78 47 E1
Callao 10 A 1 16 2 440 an a4 36 28 B3
Cusco 715 1435 ™ 222 238 438 218 1EE 325 48
Huancavelica 42 27 A it} 217 44 35 4 14 42
Hudnuco 23 b1 137 251 240 24 a3 122 JIE] EE
Ica EE 94 22 26 1020 m a4 E7 a7 120
Jurin B2 k] a5 156 3 7ar 187 Ta 1o 168 208
LaLibertad 434 433 268 261 3 000 30 264 412 417 ez
Lambayeque 179 128 100 156 2 518 132 e 155 138 94
Lima 187 293 388 A28 25 967 EOE f43 A31 h8R A41
Loreto A E 4 1 244 44 25 a0 22 14
[ladre de Dios 4B T A n aTe 44 20 27 | 28
[loquegua 10 158 2B 08 T45 27 17 el 137 23
Fazco 24 4 51 48 43 16 9 L) 18 2
Fiura 2 T3 103 245 2 ae2 ar ar 135 307 185
Funo 21 I B35 &2 722 205 193 ERE 247 264
San Martin 73 15 51 B0 1 806 E7 93 75 A8 13
Tacna 23 21 a7 47 1210 26 a0 B2 Ak 38
Tumbes 13 12 23 a3 348 16 26 47 KL 12
Llzayali 4 1 5 20 265 TE 20 14 40 36

Fuente: Ministerio del Interior - Direccion de Gestion en Tecnologia de la Informacion §
Comunicaciones - Oirtepoles - PNP.
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Anexo 3 Accidentes de Transito 2003-2014

ey Ministerio
PERU de Transportes
y Comunicaciones

ﬁo.

ACCIDENTES DE TRANSITO 2003-2014

10000 74612 74,672 75012 77,840 79,972 85337 86,026 83,653 84,495 94,923 102,762 101,104

2,476
100,000
1,947

80,000 183 1594 1317
60,000
40,000
20,000
]

200 2010 2013 2014

MRed Vial Urbana M Red Vial No Urbana (Carreteras)

Fuente: Policia Nacional del Per( — Direccién de Estadistica
Elaboracién: MTC — Secretaria Técnica del Consejo Nacional de Seguridad Vial.
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Anexo 4 Tasa de accidentes de Transito por cada 10,000 habitantes

O Ministerio
' GO b i
4 TASA DE ACCIDENTES DE TRANSITO
POR CADA 100 000 HABITANTES
2003 - 2014
360.0
b 337.2
3300 /\‘328.1
3000 +
280.0
260.0 270.9
2400 +

2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014

i~ Tasa de Accidentes de Transito por 100 000 habitantes

Fuente: Policia Nacional del Peri — Direccién de Estadistica
Elaboracidn: MTC — Secretaria Técnica del Consejo Nacional de Seguridad Vial.
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Anexo 5 Estadistica de emergencias atendidas por el CGBVP a nivel nacional

CUERPO GENERAL DE BOMBEROS VOLUNTARIOS DEL PERU
COMANDO NACIONAL

ESTADISTICA DE EMERGENCIAS ATENDIDAS A NIVEL NACIONAL
COMPARATIVO POR ANOS

COMPARATIVO POR ANOS ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUL AGO SEP ocT NOV DIC TOTAL

1097 3268 3725 3944 3021 3483 3452 3270 3758 3783 3859 4003 4461 44027
1998 4834 4488 4588 4102 3960 4172 4229 4261 4389 4564 4407 4885 52881
1909 4783 4841 4977 4194 4652 4578 4902 5193 5428 5234 4924 5624 59330
2000 5605 5594 5773 5044 5334 5505 5751 5992 5623 4980 5199 5782 66184
2001 6082 5686 6010 5575 5619 6572 G471 6526 6000 6520 G443 6926 74430
2002 6655 6979 7147 6476 7034 6862 7580 7502 7287 7762 7485 8248 87017
2003 8733 7910 8353 8044 7884 8043 &768 a752 8401 8723 9053 10035 102701
2004 9107 o008 9258 9031 9605 9270 9604 9552 9455 10093 9604 11339 114924
2005 10202 9209 10256 9712 9831 9550 10068 9760 9852 10838 10177 10607 120150
2006 10395 9901 10151 9775 10145 9627 10395 10786 10119 10681 10018 11965 123968
2007 10744 9911 10529 10872 10360 10456 11454 12363 11788 11837 11023 11980 133326
2008 11988 11788 11824 11157 10840 11285 11635 11981 11899 10651 10499 11095 136602
2009 10777 9820 10996 10404 10701 10549 10367 9993 8984 9308 o784 8536 120228
2010 11486 10679 11423 10450 10473 9928 10033 9837 9197 9958 9347 10052 122863
2011 9456 8650 9150 8327 8678 8564 8719 8390 8350 8629 8109 9737 104759
2012 9733 9017 8684 8251 8465 8354 8730 8311 8471 8885 8466 9781 105150
2013 9094 8334 8930 8540 8591 9607 10311 10211 9722 10010 9301 9750 112401
2014 o748 8899 9254 9278 9220 o004 9385 9701 9070 9824 9521 9802 112706
2015 10257 9557 9880 9361 10109 8994 9109 8302 7566 0 0 0 83135
TOTAL 162929 154075 161127 151612 154988 154374 160781 161171 155384 152364 147363 160614 1876782

Estadisticas procesada el al % i
FUENTE: CUERPO GENERAL DE BOMBEROS VOLUNTARIOS DEL PERU
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