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1. INTRODUCCION

El presente documento tiene como finalidad exponer la implementacién de
algoritmos de inteligencia artificial en un microcontrolador de 32 bits y analizar el
desempefio de este durante la ejecucién de cada algoritmo por separado, para tal
caso se empled el microcontrolador STM32F746ZGT. Los algoritmos escogidos son
los siguientes: una red neuronal para la linealizacion de sensores, un controlador
difuso para planta de primer y segundo orden, un clasificador bayesiano para control
de un cultivo agricola y un algoritmo genético para realizar un control PID a una
planta de segundo orden.

Para tal fin se desarroll6 un compendio de librerias en C, mediante el compilador
Keil uVision5, las cuales facilitaron tanto el desarrollo como el analisis de cada uno
de los algoritmos ya mencionados. Basando su creacion en la posibilidad de ser
usado por personas ajenas al proyecto, fueron creadas estas librerias de tal manera
gue sirvan como guia para otras aplicaciones.

El desempefio de cada algoritmo se determiné por medio de los tiempos que le tomo
al microcontrolador realizar una iteracion. Aiadido a esto se tomaron medidas de
consumo energético del microcontrolador con el fin de corroborar si en la ejecucion
de un algoritmo se presentaba un aumento en la potencia consumida al realizar
procesos mas complejos o dispendiosos. Proceso mediante el cual fue necesario y
beneficioso el crear una estructura reutilizable para la elaboracion de circuitos
impresos a fin de tener un facil acceso a los periféricos del microcontrolador
propuesto.

El analisis de desempefio del microcontrolador tiene una gran utilidad ya que
permite dar una idea respecto a la capacidad en el procesamiento de datos, esto
segun la implementacion de cada algoritmo de inteligencia artificial propuesto. En
este caso el enfoque se orientd especificamente en el area de monitoreo y control
de sistemas realimentados, ya que es el area en donde se ha logrado desarrollar
aplicaciones de inteligencia artificial de corte mecatrénico.

La metodologia empleada evalua el disefio de cada algoritmo en dos etapas, la
primera etapa consiste en el disefio del algoritmo en un software especializado
como lo es MATLAB, mientras que la segunda etapa expone la programacién en la
plataforma de programacién del microcontrolador, de esta manera se define una
metodologia generalizada para el disefio, la implementacion y evaluacién de cada
algoritmo.

Se propone el microcontrolador STM32F746ZGT debido a que tiene una buena
relacion costo beneficio, una alta capacidad de procesamiento (32 bits) y posee una
gran cantidad de periféricos que le permiten ser muy versatil a la hora que tener la
necesidad de implementar una solucién de ingenieria microcontrolada.
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1.1ANTECEDENTES DEL PROBLEMA

Si bien las diferencias entre un microprocesador y un microcontrolador son visibles
en su misma arquitectura, se requiere un analisis especifico al momento de referirse
al desempeiio que tiene un algoritmo que funcione en alguno de estos dos
dispositivos. Y es que multiples ventajas y desventajas se hacen notar en precios,
tamafos, consumos, entre otros.

Afortunadamente, se han hecho ya comparaciones entre estas dos arquitecturas de
desarrollo, (Santos, 2018) pudiendo observar que, si bien el tiempo de ejecucion de
un microcontrolador es mayor al de el microprocesador, son los microcontroladores
los que poseen ventajas al momento de ser implementados en aplicaciones
auténomas, o sobre dispositivos de poca capacidad de carga. Esto se evidencia en
su tamafio, costo, peso, y versatilidad de conexiones por los periféricos que los
microcontroladores presentan.

Las caracteristicas que presentan los microcontroladores para dar solucién a
problemas de implementacion representan una barrera; ya sea por las diferencias
en el entorno de programacion para realizar una misma tarea, o por las limitaciones
de memoria tanto de programa como de almacenamiento, que poseen. Si bien esta
limitante es un caso que puede no llegar a generarse a lo largo de un periodo de
aprendizaje con estos dispositivos, si representan una diferencia notable al
momento de desarrollar codigo en aplicaciones de alto nivel o de corte comercial,
gue requiera de bases de datos de gran magnitud o un proceso de sobre escritura
de variables durante un ciclo repetitivo.

Esta limitante se aborda en la metodologia de la implementacion de los algoritmos
gue se proponen en este proyecto, debido al desafio que representa implementar
algoritmos de inteligencia artificial propios de programacion en microprocesador.

Por lo explicado anteriormente es necesario tener en cuenta el espacio de memoria
gue podrian llegar a ocupar los algoritmos. No obstante, por la naturaleza de cada
uno de estos, es de esperar que difieran en gran medida en la asignacion de
memoria debido a las variables que requieran para su funcionamiento. En general
se suelen tener 2 clases diferentes de asignacion de espacio de memoria al
momento de crear una variable, la definicion de variables estéatica y dinamica.

Con la finalidad de cumplir con el analisis de desempefio de los algoritmos, se
realizard una implementacion estatica de las variables, evitando de esta manera un
mayor consumo en tiempos de ejecucion de cada uno de los algoritmos al estar
establecidas todas las variables desde el primer instante en que se ejecuta el
cbdigo. Esta estrategia descarta el espacio de memoria de cada algoritmo como
parte del analisis, lo cual implica tener una mejor definicién de las variables a
emplear, evitando el uso y tipos innecesarias de estas.
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Otra de las interrogantes al momento de analizar el desempefio de los algoritmos
en el microcontrolador, es la variacion de consumo energético que puede llegar a
representar la puesta en marcha de alguno de ellos, y la manera en que deben ser
obtenidos estos valores con el fin de evitar caer en un consumo no necesario debido
al procesamiento de algoritmos de alto nivel, como los propuestos. Si bien el uso de
sensores, elementos de comunicacion serial y visualizacion como interfaz de
usuario (LCD), son elementos que aportan a un mayor consumo, no deben ser
tenidos en cuenta en el aporte de estos para el analisis de desempefio de los
algoritmos propuestos.

Por ultimo, y a sabiendas de que cada algoritmo se realiza en un proceso ciclico, y
gue una vez estos alcancen su objetivo, el funcionamiento no se interrumpe a
menos que el usuario asi lo desee, se plantea el uso de una funcion propia para la
evaluacion del consumo del microcontrolador en tiempos, y el desarrollo de un
circuito para facilitar el proceso de medicion de consumo de este.

Una de las limitantes que presume el uso de un microcontrolador es el del uso de
periféricos o elementos externos en el momento de desarrollar cualquier proyecto.
Esto dependera directamente de la documentacion del microcontrolador elegido o
el acceso a codigo que ejemplifique el uso de este tipo de elementos. Esta
problematica se encuentra presente en algunos de los algoritmos propuestos, ya
gue, a diferencia de otros microcontroladores, este no presenta librerias o codigo
abierto que pueda ser utilizado para la lectura de sensores, generacion de nimeros
aleatorios (RNG) o multiplicaciones entre matrices.

Dichos procesos representan un aspecto de vital importancia en el desarrollo de la
mayoria de los algoritmos. Razon por la cual se plantea crear librerias propias, e
implementarlas de manera intuitiva para facilitar los cambios en los paradigmas de
cada algoritmo.
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1.2PLANTEAMIENTO

La ausencia de una estructura funcional e intuitiva, para la creacion de proyectos y
aplicaciones en microcontroladores de alta capacidad como el que se presentan en
este proyecto, es una de las necesidades que se desean suplir a partir de los
resultados obtenidos en el proceso de programacién y conexiones eléctricas del
mismo. Asi como la posibilidad de mitigar la preferencia existente en estudiantes de
la carrera por microcontroladores genéricos, con menores capacidades y que limitan
el desarrollo de nuevas aplicaciones y tecnologias.

Debido al escaso andlisis en la implementacion de sistemas microcontrolados
orientados al desarrollo de proyectos de inteligencia artificial, se presenta una
oportunidad para aportar al estado del arte en dicho estudio. Ya que, si bien los
microcontroladores son usados comunmente para aplicaciones de ingenieria y en
sistemas mecatronicos, se convierten en herramientas subestimadas frente a su
capacidad de responder de una manera rapida, versatil y eficaz en la solucion de
multiples problemas.
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1.3JUSTIFICACION

Los sistemas mecatronicos requieren de la implementacion de arquitecturas
microcontroladas de cada vez mayor capacidad, donde la inteligencia artificial cobra
mayor relevancia en el desarrollo de soluciones a nivel industrial y de hogar.
Derivado de esto y el estado del arte consultado, se expone la implementacion de
algoritmos de inteligencia artificial en microcontroladores ARM de 32 bits, evaluando
su capacidad para soportar este tipo de algoritmos, como una guia al estudiante y
al ingeniero en mecatronica para el desarrollo de dichos sistemas.

A su vez, en el caso de la inteligencia artificial, se ha determinado que al desarrollar
algoritmos que sean capaces de aprender como los humanos y determinar un
resultado probable (como lo hacen las redes neuronales), se logra aumentar la
eficiencia en el desarrollo de aplicaciones mecatronicas embebidas, como es el
caso del reconocimiento de imagenes, control de procesos o analitica de datos.
(Mackinnon, 2000)
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1.4 DELIMITACION CONCEPTUAL

Para el desarrollo del proyecto se propone el uso de un microcontrolador
STM32F746ZGT en el cual se implementaran 4 algoritmos de Inteligencia Artificial
siendo estos, una red neuronal, un controlador difuso, un clasificador Bayesiano y
un Algoritmo Genético. La programacién de cada algoritmo de inteligencia artificial
se realiza por medio de la interfaz de programacion Keil Uvision5 de libre
distribucién y uso, debido a que es un software orientado a microcontroladores de
la marca ARM (desarrolladora del microcontrolador propuesto).

En la seccion de andlisis de desempefio se analizara la toma de tiempos que
demora cada algoritmo en su ejecucién y la potencia consumida respectivamente.
Para realizar los procesos de medicion de rendimiento de cada uno de los
algoritmos, se implementa un timer perteneciente al microcontrolador. Esto se logra
mediante 2 funciones propias que funcionan como una marca de inicio y final para
obtener el tiempo transcurrido entre el llamado de cada una de estas funciones. Es
por esta razon que se desarrollan los algoritmos basados en funciones que pueden
ser invocadas independientemente, con el fin de situar el proceso iterativo de cada
una de estas entre las marcas de tiempo. Estos datos seran utilizados
posteriormente para realizar un analisis estadistico de cada algoritmo, con el fin de
determinar la media y varianza de los tiempos segun la ecuacion 1.

¢2 X(x; — %)?
- n-—1
Ecuacion 1. Calculo de la varianza
La medicion de consumo del microcontrolador se realizara mediante el valor de
potencia (w) del microcontrolador. Para tal objetivo se disefia un circuito e interfaz
fisica que facilite el uso de 2 multimetros para medir los valores de corriente y voltaje
gue emplea el embebido en el proceso de ejecucion de cada uno de los algoritmos.
Estos datos son tomados en intervalos de dos segundos, correspondiente a las
medidas posteriores a una iteracion de cada algoritmo. Dicho proceso se aplica
tanto para los algoritmos como para la interfaz de espera, donde se realiza una
prueba de las funciones o marcas de tiempos, mencionadas anteriormente.

Asi mismo se implement6 una interfaz de usuario mediante el uso de una LCD con
el fin de facilitar la interaccion del usuario con cada uno de los algoritmos, de esta
manera es posible verificar el funcionamiento, variables de entrada, valores de
salida, puesta en marcha y la informacion respecto al desempefio del
microcontrolador durante la ejecucién de cada algoritmo.

16



1.50BJETIVOS
1.5.1 OBJETIVO GENERAL

Analizar el desempefio de un sistema microcontrolado de 32 bits para la
implementacion de al menos 3 algoritmos de inteligencia artificial, destacando el
consumo energético y procesamiento como analisis para cada algoritmo.

1.5.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Disefiar e implementar una red Bayesiana para la supervisién de un ambiente
controlado. Con el fin de calcular la probabilidad de afectacion segun las
condiciones internas del mismo.

e Disefar una red neuronal para linealizar sensores no lineales por medio de
la obtencién de valores censados usando el microcontrolador.

e Disefiar un algoritmo genético para realizar un control de una planta lineal de
tipo eléctrico a partir del célculo del error.

e Analizar costo computacional y analisis estadisticos que permitan evaluar el

desempeiio del sistema microcontrolado segun la implementacion de cada
algoritmo.
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1.6 METODOLOGIA

La base de programacion de los algoritmos de IA se plantea estructurada de tal
manera que puedan ser trabajados en paralelo en un codigo principal, el cual
realizara el compendio del desarrollo de cédigos independientes en forma de clases
gue seran invocados y ejecutados por el cédigo principal. Sin embargo, el apartado
significativo no es simplemente el modo en que sera realizado y ejecutado el cédigo,
sino también la manera en que es puesto a prueba.

Es importante destacar el plan de resultados o “tests” los cuales proporcionan
informacion valiosa no solo de avance y resultados sino de posibles errores, y
representa la mayor parte de los procesos de verificacion y validacion en el software
a desarrollar. Este aspecto del proyecto es cubierto mediante la metodologia de
“Pruebas unitarias” y “Pruebas de sistema” (o Unit testings y System testings por su
traduccion al inglés).

Estas pruebas unitarias son una pieza de codigo que permite comprobar el
funcionamiento de una funcion o clase, para luego ser implementadas en la totalidad
de un proyecto, evitando de esta manera bugs o errores al momento de ser
utilizadas. Otras de las ventajas de esta técnica es el ahorro en tiempo de desarrollo
al evitar los errores en pruebas al cédigo, tiempo de compilacion, y eludir la
revalidacion de funciones ya comprobadas. También permite que el cédigo pueda
ser ejecutado en diferentes momentos con diversas entradas, asi como encontrar y
enfrentarse a problemas puntuales y finalmente que al momento de desarrollar las
pruebas estas sirvan como evidencia y documentacion. Siendo esta metodologia
una forma ya probada de avanzar eficazmente en el desarrollo de un proyecto.
(Segue Technologies, 2014)

En la figura 2 se presenta entonces un ejemplo de validacion de una clase. Estas
clases e incluso sus funciones suelen implementarse como cajas negras al
momento de ser invocadas y utilizadas, por lo que encontrar un error en un cédigo
o alterar sus salidas al momento de ser testeada fuera de una prueba unitaria, puede
resultar dificil y tomar mas tiempo del realmente requerido por un programador
externo e incluso el mismo desarrollador del codigo. Siendo el caso de las pruebas
unitarias (Diagrama inferior de la figura 2) en donde se realizan pruebas a cada
funcién con sus posibles entradas, esta técnica permite identificar facilmente los
bugs o errores, e incluso probar sus entradas especificas para hacer que fallen,
generando de esta manera un cédigo que funcione a prueba de errores en su
posterior implementacién del proyecto.
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Entrada a Salida de
la clase laclase

Caja negra

Salida de funcion 1
de la clase

Class.f1()

Entrada a
la clase
Salida de funcion 2
de la clase

Class.f1()

Figura 1.Funcionamiento de pruebas unitarias en la validacion de una clase.

La arquitectura de pruebas de un proyecto no solo se concentra en el desarrollo de
pruebas unitarias, siendo el caso de la Figura 3 la forma mas conocida y eficaz de
realizar estas pruebas. En esta se muestra como primer escalon las pruebas
unitarias que permiten validar el funcionamiento de una funcion en solitario o en
conjunto con otras funciones que ya hayan sido corroboradas en pruebas anteriores.

A

A

I
TEST \
A

Cddigo ‘

#

Sensores
Micro Gul

controlador

Perifericos

Figura 2. Arquitectura de pruebas de sistema para el desarrollo de un proyecto.

Las pruebas de integracion (Integration Tests) componen la siguiente etapa en la
arquitectura de pruebas, en donde se realizan pruebas del codigo implementando
posibles agentes externos que responden a las pruebas unitarias. Esta etapa puede
llegarse a tratar en ocasiones como una prueba unitaria, ya que algunas condiciones
del codigo no pueden ser ejecutadas por separado de los agentes externos como
son sensores o periféricos, sin embargo, si representa un gran impacto la prueba
individual de estos elementos del proyecto, ya que enfocan los esfuerzos en la
solucion de posibles errores.

Finalmente se establece una prueba de sistema o GUI TEST, donde por medio de
una comunicacion directa con el usuario se ponen a prueba todos los elementos del
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sistema. Estas Ultimas pruebas al igual que todas las pertenecientes a estas
arquitecturas, pueden ser validadas no solo por un desarrollador perteneciente al
proyecto, sino que en caso de ser desarrolladas de manera correcta puede realizarlo
una persona externa siguiendo los documentos de validacién (Anexo ejemplos de
pruebas unitarias y pruebas de integracion del presente proyecto, para el proceso
de comprobacion de este). (Runeson, 2006)

Ademas de las ventajas que tiene la creacion de codigo para la realizacién de
pruebas unitarias en el proyecto, es necesario conocer los problemas que este
puede generar para de esta manera no incurrir en ellos en el proceso de creacion.
Un aspecto importante a tener en cuenta es el caso del codigo que no se puede
replicar sin informacién de bases de datos o codigo ajeno al que se desea evaluar
(Fowler, 2014), asi como otras limitaciones al escribir cédigo que permita comunicar
de manera sencilla sus salidas o respuestas en caso de algun error (Mackinnon,
2000); como fue el caso en la visualizacién y modificaciones de vectores y matrices
dentro de una funcion en el microcontrolador, siendo esto solucionado a partir de
variables volétiles, para su monitoreo por medio del debugger del compilador de
Keil.

Por esta misma razon se aplica una metodologia de Unit testing basada en la
comprobacién de cédigo en conjunto con otras unidades que componen el proyecto
final, combinando asi la metodologia de pruebas unitarias con las pruebas de
integracion, a fin de no separar las dos instancias de desarrollo y evitar posibles
errores en el salto de una etapa a otra.

Es comun que algunas pruebas se realicen en solitario, aislando el cédigo de prueba
de unidades pertenecientes al proyecto como se muestra en la figura 4, sin embargo
el desarrollo de estas pruebas en conjunto con unidades funcionales y reales del
codigo principal , permite evitar errores en etapas superiores de la prueba de
sistema, lo que facilita la reparacion de los mismos (Mackinnon, 2000), esto también
es implementado de esta manera, debido a la necesidad de probar cada periférico
con una misma configuracién del microcontrolador, evitando posibles redundancias
gue puedan afectar el comportamiento de los periféricos , o de las mismas
funciones ya establecidas.

Test Sociable. Test Solitaria.

= | =
@

Unidad de testeo completo. Unidad de testec aislada.
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Figura 3. Metodologias de desarrollo de pruebas unitarias.

Esta estructuracion del proyecto ha sido probada ya previamente aportando un gran
beneficio en el desarrollo de proyectos de implementacién de software en
arquitecturas de hardware especializadas. (Spanish Small Satellites International
Forum, 2019)

Por mas de 4 décadas ha sido tema de investigacién las diferentes técnicas de
testeo para el desarrollo de software (Zhu, 1997).Para el progreso de estas pruebas
se utilizara el formato anexo, en el cual se realizan las respectivas pruebas que
componen el proyecto; tales como pruebas especificas de conexion e inicializacién
del proyecto, como pruebas unitarias y de integracion de cada uno de los algoritmos
de inteligencia artificial, para finalmente obtener una Unica prueba de sistema que
componga todo lo requerido en el presente trabajo y de esta manera entregar un
mejor desarrollo practico en la documentacion y ejecucidén que sirva como bases
para proyectos futuros.

Una vez entendida la metodologia de pruebas que se implementd, se debe
profundizar en el funcionamiento del microcontrolador, y las capacidades que estos
poseen. La potencializacion de las estructuras tradicionales de los
microcontroladores se basa en la integracion de diferentes modulos conocidos
como periféricos, estos modulos tienen diferentes funciones como convertir sefiales
analogas a digitales, capacidad de realizar conteos o producir sefiales PWM,
también existen médulos que permiten llevar a cabo comunicacion serial por medio
de diferentes protocolos de comunicacion como lo son el 12C, SPI, UART, USART
o CAN.

Normalmente las arquitecturas de los microcontroladores varian segun la
aplicacion, por lo que existe una gran variedad de estos. Por esta razon es necesario
tener claro que la aplicacion determina el microcontrolador y no al contrario. Por
consiguiente el microcontrolador fue seleccionado con el fin de aprovechar las
velocidades, capacidad de memoria y periféricos con los cuales contaba
(RNG,ADC,UART,TIM entre otros). Previo al proceso de programacion fue
necesario establecer el procedimiento que llevaria a cabo el microcontrolador una
vez fueran implementados y probados los algoritmos. A continuacién, en la figura 5,
se muestra el diagrama de flujo que seguira la programacion en el embebido para
ser ejecutado cualquiera de los algoritmos.
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DIAGRAMA DE FLUJO

GENERAL DEL
MICROCONTROLADOR @

Crea Variables
Globales

IA_CONF_SET_FEQ_STM_DELV();
IA_CONF_PERIPHERAL_CLOCK_DELV/();
IA_CONF_SET_GPIO_DELV();
IA_CONF_TIMMERS_DELV();
IA_CONF_ADCS_DELV();
IA_CONF_UART_DELV();
IA_LCD_CONF_CABLEA_CARJ();

Inicializa
interrupcion
serial
(Int_S)

Configuracion
inicial del
embebido.

Inicio cilclo while()
<>
Switch case para nt_S(Selecciona_AIg]
seleccionar los algoritmos
Si
Inspeccion de los algoritmos Procesos
pos LCD predefindios de

los algoritmos

nt_S(Datos para Alg) Madificacion
de algoritmo
no Aplicacion del
I—» algoritmo —
seleccionado.

Figura 4. Diagrama de flujo del cédigo principal del microcontrolador.

Siguiendo el diagrama de flujo, se encontraria entonces en la seccién de
Configuracion inicial del embebido, la clave para el desarrollo de los codigos por
separado. Dejando alli las funciones estrictamente necesarias y la inicializacion de
los periféricos del algoritmo que se desea poner a prueba. Igualmente se emplearon
periféricos fijos para la prueba de los 4 algoritmos, como es la recepcion de
informacion por puerto serial, y la visualizacién dinamica en una pantalla LCD.
Funcionando esta como un debugger de variables de salida de los algoritmos, y
tiempos de estos.

Para el funcionamiento de los algoritmos se hace el envio al microcontrolador de la
seleccién del algoritmo, para que de esta manera se puedan ejecutar los primeros
comandos para establecer variables, periféricos y demas aspectos que se requieran
para el algoritmo seleccionado. Esto se implementd con el fin de permitir un control
de los mismo desde una interfaz de usuario externa al embebido, logrado esto a
partir de la comunicacion serial.
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Si bien este microcontrolador cuenta con una amplia gama de puertos
multipropésitos de entrada y salida (GPIO), es importante acotar que la distribucién
de los mismos no es Optima para su implementacion. Es por esta razén que se
decide realizar una placa de baquelita que permita empalmar de manera sencilla el
microcontrolador a un circuito preestablecido con una organizacion mas intuitiva de
los pines y periféricos que se desean implementar.

Para el desarrollo de la placa o baquelita, se realizé un “Project Clip” que permitiera
realizar las conexiones del microcontrolador de una manera mas facil e intuitiva,
dicha creacién se realiz6 mediante el software de disefio y simulacion de
dispositivos electrénicos, Proteus. Este proyecto cuenta con la respectiva
enumeracion de los pines, y su distribucion fisica, permitiendo que una vez sean
soldados los componentes se pueda insertar un microcontrolador STM32F7 en sus
respectivos sockets, sin la necesidad de utilizar cables sobre el microcontrolador.

Sin embargo, y con el fin de implementar un sistema facil de programacion en este
microcontrolador, se hizo la adicién de cuatro pines conectados por cables, que
pertenecen a la seleccion de alimentacion de este, ya que dichas conexiones se
encuentran en la parte superior del microcontrolador, y debido a su versatilidad no
es estrictamente necesario la conexion de dichos cables, pudiendo reemplazarlos
mediante conectores de superficie. A continuacion, se encuentra en la figura 6 el
“project Clip” mencionado anteriormente.
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Figura 5. Disefio de un proyecto de apoyo para la conexién de microcontrolador STM32F7 en software Proteus.
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Una vez son creados esta clase de proyectos, es posible asignar un disefio PCB
gue debe ser creado con anterioridad. En este caso y con ayuda de un calibrador
se logro realizar esta distribucion de pines en un PCB Layout, con la medida 6ptima
entre los mismos para la insercion del microcontrolador una vez soldados los
componentes.

Este disefio se puede observar en la figura 7, donde se han agregado las
conexiones a los periféricos utilizados para el desarrollo del proyecto. Para
establecer las posibles conexiones de periféricos como el UART, los ADC o los
pines de alimentacién y multipropésito, se recurrid6 a los manuales con los que
cuenta el microcontrolador; al manual general (RM0385 Reference manual) con el
fin de comprobar el funcionamiento de registros, tiempos, y demas informacién
relevante al momento de realizar la programacion y toma de decisiones con los
periféricos, y al manual de las funciones alternantes del microcontrolador
(STM32F745xx STM32F746xX) para establecer los pines que se utilizarian.

Figura 6. Disefio final de conexiones del PCB para microcontrolador.

Adicional a la creacion del PCB (figura 7), Proteus tiene una funcion extra para
visualizar los componentes y las conexiones del mismo. Esto permite dimensionar
los componentes y los espacios que estos pueden utilizar como se muestra en la
figura 8.
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Figura 7. Vista 3D del disefio de la baquela para integraciéon de STM con sus periféricos.

Una vez se realizaron las correcciones de los periféricos que se requerian, se
procedio con la elaboracion del codigo. Esto se realiza conociendo las limitaciones
y necesidades de cada uno de los algoritmos, las cuales se habian estudiado
previamente para el uso de pines del microcontrolador. Estas limitaciones para
implementar los algoritmos se enumeran a continuacion:

1.Redes Neuronales: Entrada de sefial de ADC, etapa de acondicionamiento
(atenuacion) de una posible sefial de 0 a 5v y recepcion de datos por serial.
2.Control Difuso: Timmer independiente para procesos iterativos.

3.Clasificador Bayesiano: Acondicionamiento de sefiales de entrada de sensores,
pin multiproposito para ser cambiado de entrada a salida y un timmer independiente
para realizar el protocolo de adquisicion de datos de un sensor DHT11.
4.Algoritmos Genéticos: Timmer independiente para procesos iterativos.

Dentro de todas las limitaciones que presenta cada algoritmo en términos del
microcontrolador, se deben afadir la implementacion de muiltiples pines GPIO para
la visualizaciéon dinamica en una LCD, y la configuracion de los puertos de
comunicacion serial UART. Periféricos presentes en cada uno de los algoritmos.
Para la visualizacién dinamica de las variables se emple6 una LCD de 20 columnas
por 4 filas (20x4), como se muestra en la figura 9.
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Figura 8. Pantalla LCD 20x4 [24]

La programacion para la visualizacién al igual que la de los diferentes algoritmos y
protocolos de lectura de datos, impresion, guardado de informacién, operaciones
matematicas, y demas, fue implementado mediante la creacién de clases. Esto
permitié realizar un llamado mas facil a las funciones segun el algoritmo que lo
requiriera, y siguiendo una estructura de asignacion de nombres a los mismos;
IA_NOMBRE_PROGRAMADOR.

Las clases creadas paulatinamente, iban siendo agregadas en el encabezado del
codigo principal (figura 10) que seguiria la estructura mostrada en el diagrama de
flujo de la figura 6. Si se desea obtener mas informacion del proceso de creacion de
las mismas y su estructuracion, remitirse al anexo de pruebas unitarias
(IA_KEIL_CLASES Unit_Test Procedure_v5).

= "stw3zfTxx. W7 Librerias propias
de <stdio.h> .

ude <stdlib.h> del compilador
include "ALGORITHMOS/CONFIGURACION/CONF.h"
clude "'ALGORITMOS,"ALGORITHO_].,"ALGI -h"
nc lude "ALGORITMOSJ}LLGORITMOﬁZ,-"ALGQ -h"
nclude "ALGORITMOS/ALGOR ITHO_S‘ /ALG3.h"
include "ALGORITMOS/ALGOR ITHO_‘!/ ALG4.h"
1 e "ALGORITMOS/OPERACIONES/OPE.h"

= "ALGORITMOS/LCD/LCDFUM.h"™

e "ALGORITMOS/DHT/DHT11.h"

Y EEI LR

HOWODJo e W N

=

Figura 9. Clases creadas para la implementacion de los algoritmos de inteligencia artificial en el
microcontrolador.

Finalmente, para el proceso de comunicacién serial entre el microcontrolador y
usuario, se realizé una interfaz utilizando Matlab, que permitiera establecer dicha
comunicacion. Esta interfaz permite al usuario empezar o detener los procesos
llevados a cabo por los algoritmos, asi como seleccionarlos o modificarlos segun
sea posible en cada uno de ellos. Esta versatilidad es mostrada en la figura 11,
donde se muestran las diferentes ventanas de la interfaz de usuario.

26



ALGORITMO 1: RED NEURONAL
ALGORITMOS DE INTELIGENCIA

ARTIFICIAL

B
ca

SELECCIONAR ALGORITHO

CONECTAR STH

mmmmm

ALGORITMO 2: ALGORITMO DIFUSO

SELLCCIONAR ALGORITHO

:

4 GUALG - ®

ALGORITMO 3: CLASIFICADOR BAYESIANO
— Clas. Bayesiano
'y

%

 Guaes -
- INICIAR
es en liempo real ALGORITMO 4: ALGORITMO GENETICO | &
—

MODO ACTUAL:

‘SELECCIONAR ALGORITMO

Funcion Ejempio ~ Alg. G
Fun ra la aphcacion de

Cambiar a: o %Torneo 2
ﬁ Funcion Definida ) seitsmo 2
SeMutacion o

SELECCIONAR ALGORTMO

Figura 10. Ventanas de seleccién de algoritmos de inteligencia artificial para ejecucién en el microcontrolador.

Una vez son implementados los algoritmos de inteligencia artificial comandados
desde la interfaz grafica de Matlab, se encuentran listos los algoritmos para realizar
su correspondiente analisis de desempefio. Como se puede observar en la figura
11. Por otro lado, como se mostrara mas adelante en el primer algoritmo, es posible
ejecutar los algoritmos a partir de aplicaciones externas o portatiles de envio serial
por bluetooth, siguiendo la estructura de los datos que se utilizé para codificar la
informacion y ordenes en el microcontrolador.
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2. MARCO TEORICO

La evaluacion de desempefio de un microprocesador muchas veces se realiza
mediante la comparacion de un programa que se implementa en diferentes
dispositivos, esto con el fin de obtener resultados de cada uno y luego a partir de la
informacion obtenida determinar que dispositivo es mas recomendable para su uso.
Un caso particular se realizé desarrollando un microprocesador softcore de 8-bit con
doble acumulador que se implementé en varias FPGA'’s orientado hacia un facil uso
mediante la seleccion del dispositivo y los pines de entrada y salida. Como resultado
se obtienen medidas de una tabla de consulta (LUT’s por sus siglas en inglés),
Slices y Delays con el fin de determinar que microprocesador es mejor, una vez que
se tienen los datos se concluye que el microprocesador evaluado tiene
caracteristicas que representan una ventaja respecto al resto, como lo son una
menor cantidad de LUTs. De esta manera se argumenta que el desempefio se mide
segun ciertos criterios como los LUT’s, Slices y delays. (Saenz, 2018)

A continuacion, se presenta el desarrollo de un detector de bordes de imagenes
implementada en un microcontrolador STM32FI-DISCO. Se aclar6 que el
microcontrolador no se encuentra adaptado para el procesamiento digital de
imagenes a diferencia de los microcontroladores Texas Instruments o Analog
Devices. Con el fin de lograr esta finalidad se integré una camara para la captura de
las fotos, una vez que se aplicaba el algoritmo de deteccion de bordes era posible
observar su funcionamiento mediante una interfaz grafica de tipo display de pelicula
delgada de transistor. El desarrollo dio como resultado una comparacién entre los
resultados obtenidos desde el microcontrolador y del software Matlab logrando asi
un buen desempefio del mismo. (Ordofiez, 2016)

Es importante realizar una comparacion entre los sistemas embebidos y los
computadores debido a que esto permite reconocer las diferencias entre ambos
dispositivos para lograr determinar cuando se usa uno o el otro. En general el uso
de microcontroladores se encuentra implementado para sistemas embebidos en
donde estos logran realizar las tareas de un PC con la facilidad de incluir diversos
periféricos, lo cual reduce el tamafio del sistema a implementar. El uso de un
microcontrolador ARM se desarrolla bajo la premisa de que estos poseen una
arquitectura de conjunto de instrucciones (ISA, por sus siglas en inglés) lo cual para
efectos de implementacidn permite un mejor trasplante de sistema operativo. (Chen,
2017)

El uso de controles implementados en sistemas embebidos ha tenido un gran
impacto en muchas areas del conocimiento, es el caso de la sintesis de materiales
en la creacion de revestimientos y peliculas delgadas, y en la fabricacion de
semiconductores y dispositivos electronicos. Para lograr este objetivo se propone la
implementacion de un control usando un PIC16F877a. Este se encuentra conectado
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a un inyector electromecanico y de esta manera logra mejorar la precision a la hora
de iniciar el proceso de depositar el material. (Serrano, 2017)

La figura 1 muestra un diagrama de bloques en donde se indica el funcionamiento
del controlador con el inyector para la fabricacion de los semiconductores, ya que
permite mejorar la precision a la hora de calibrar el inyector. En conclusion, se
determiné que este control sirvi6 como una alternativa de bajo costo para mejorar
la precision del inyector. (Serrano, 2017)

Power source

Pic16F877a
LCD 2X16 Microcontroller Injection arrangement
Block C Block A Block D
Keypad
Block B

Figura 11. Diagrama de bloques del sistema propuesto

Los microcontroladores tienen una gran diversidad de usos ya que al ser
dispositivos programables permite que estos emulan sistemas o en este caso
circuitos electréonicos que puedan desempefarse en tareas complejas. Tal es el
caso del uso de un microcontrolador para el control de un motor de paso de un
monocromador para llevar la cuenta de los fotones. El uso de un microcontrolador
en este sistema permitié el reemplazo de piezas obsoletas debido a que el motor
pertenece a un espectrometro analogo en donde el componente electrénico se
encontraba en mal estado. (Giménez, 2014)

Se han tenido avances significativos en el sector agricola, uno de estos es el
monitoreo de un ambiente de aves de corral las cuales requieren un estricto control
respecto a las variaciones de temperatura y luminosidad, ya que de no ser
monitoreado se afecta severamente la tasa de mortalidad de las aves. Este control
requirié de la conexion de varios sensores para el monitoreo del ambiente, de esta
manera se lograban obtener los datos, para luego ser enviados a un servidor de
Matlab en donde son procesados con el fin de evitar un alto consumo de energia.
Finalmente se obtuvo un buen desarrollo del funcionamiento del control ya que esto
permitié un aumento en la produccién. (Kalezhi, 2018)

Sin embargo, se debe tener presente que existe una gran variedad de

microcontroladores soportados en diferentes plataformas como lo son la Raspberry
o la Beagle. No obstante, estas plataformas requieren de un conocimiento profundo
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o del uso de diferentes drivers cuyo funcionamiento no es sencillo de entender. Por
esta razon se decidié usar un microcontrolador ARM, ya que estos se caracterizan
por su protocolo de almacenamiento masivo y de esta manera no es necesatrio el
uso de drivers adicionales. Esto argumenta que estos dispositivos permiten una
mayor facilidad de uso sin olvidar que poseen caracteristicas de caracter avanzado
para todo tipo de aplicaciones. (Vechet, 2014)

En el area del monitoreo es comun ver la implementacion de protocolos de
comunicacion para la transmision de datos entre servidores inalambricos, para
cumplir con esta tarea se suelen implementar microcontroladores en sistemas
embebidos para monitorear y a su vez, enviar los datos recopilados (temperatura,
velocidad y bateria restante entre otros) a otro servidor con el fin de que este sea
capaz de determinar si el sistema se encuentra funcionando dentro de los rangos
permitidos. La transmision de los datos se logra usando el médulo CAN a una
velocidad de 9600 baudios por segundo. El uso de microcontroladores para el
cumplimiento de dicha labor se ve soportado por su bajo consumo de potencia y
precio. (Hock, 2011)

30



3. REDES NEURONALES.
3.1Problemaética.

Alo largo del tiempo se han definido los algoritmos de redes neuronales de multiples
manera (Aldabas, 2002), recibiendo estas su nombre directamente de su similitud
con la estructura que compone el cerebro humano. Las redes neuronales son
algoritmos facilmente implementados en diversos problemas de clasificacion,
identificacion y operacion de datos, convirtiéendose hoy dia en una herramienta no
solo aplicable a dispositivos de cémputo complejos, sino también a dispositivos
embebidos y de uso cotidiano. Para el desarrollo del presente trabajo, se
implementa en un sistema embebido microcontrolado de 32 bits, que permita
evidenciar el funcionamiento de este poderoso algoritmo.

Las similitudes de una red neuronal informatica y una bioldgica radican no
solamente en la forma en que estas reciben la informacion y la envian hacia otras
neuronas en forma progresiva hasta alcanzar la salida del sistema, sino en su modo
de aprendizaje bajo iteraciones (experiencias vividas por la red), generando asi un
proceso de aprendizaje y auto mejoramiento de la salida. Este intercambio de
informacion es empleado generalmente para la solucion de problemas que no son
muy precisos en sistemas computacionales, o en los cuales resulta dispendioso y
complejo realizar dicho proceso. Un ejemplo de esto es su aplicacion en el
reconocimiento de patrones, reconocimiento de imagenes y tendencias en el tiempo
entre otras aplicaciones como es el caso del control de sistemas, regresiones no
lineales. (Matich, 2001) (Guanuchi, 2017) (Egmont, 2002)

Pese a el poder que esté algoritmos adquiere por sus semejanzas con las
estructuras biologicas existen todavia ciertas diferencias que limitan este algoritmo,
y €s que mientras una neurona biologica realiza procesos mucho mas lento que una
artificial, se puede tener un numero inmenso de neuronas en un cerebro
convencional con un namero de interconexiones o sinapsis descomunal, las cuales
se reorganizan, muereny nacen a lo largo de nuestra vida, procesos que al sumarse
con su gran eficiencia energética superan en funcionamiento a los computadores
modernos . (Ocafia, 2009)

El manejo de gran cantidad de informacion proporciona un esquema completo de
las posibles soluciones a las que se enfrenta una red neuronal, ademas de adquirir
la capacidad de predecir y utilizar esta gran cantidad de datos de manera
satisfactoria (Wen, 2009). Posibilidad que en caso de otros algoritmos se ve
estrictamente limitada a bases de datos mas reducidas. Sin embargo, estas
caracteristicas que definen el algoritmo lo hacen poco intuitivo a la hora de proponer
la estructura correcta de la red, donde no siempre un mayor nimero de neuronas
significa una mejor respuesta de la misma (Lin, 2010). No obstante, esta gran
capacidad de cémputo y manejo de datos de este algoritmo no siempre fue asi, fue
luego de afios de investigacion que se lograron dichas caracteristicas. Ya que
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inicialmente carecia de habilidades para el aprendizaje de tareas que otros métodos
desarrollaban con normalidad.

Es por todas las limitaciones y la evolucion que ha tenido este algoritmo a lo largo
del tiempo que se pretende mediante este trabajo el demostrar su implementacion
en sistemas embebidos de una manera organizada y generalizada, permitiendo al
microcontrolador hacer uso de la estructura de una red preestablecida o una nueva
definida por un usuario, pudiendo ser tan sencilla o compleja como este lo desee,
para establecer una salida ante una entrada de un sensor analogo.

3.2Caracteristicas del algoritmo

Al igual que sus predecesoras, las redes neuronales artificiales son creadas a partir
de una estructura sencilla, la neurona. Estas células cerebrales por si solas pueden
no tener una aplicabilidad relevante para procesar informacién, sin embargo, la
conexion o sinapsis entre estas adquieren la capacidad de resolver problemas cada
vez mas complejos. Solo hace falta observar los billones de neuronas que
poseemos, las cuales se encargan del tratamiento de toda la informacion, estimulos
y decisiones que se realizan en el dia a dia.

Es basada en esa similitud que se plantean también las mismas neuronas
artificiales, tal como se observa en la figura 12, estas comparten los rasgos mas
importantes que necesitan para su funcionamiento, una seccion de entrada por la
cual ingresa la informacion a la neurona, un centro de procesamiento de esta
informacion o soma, y las salidas.

= Dendritas Entradas -—

I

—_—— Pesos
Soma ; Y
= funcicnes
— RV Salidas
| |

Figura 12. Comparacion de las partes principales entre una neurona biolégica) (izquierda) y una artificial
(derecha).

Como se puede observar en la figura 12, cada neurona puede contar con multiples
entradas. Estas entradas en la neurona artificial siguen un debido proceso para
entregar un valor de salida.
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Figura 13. Estructura estandar de una neurona artificial.

Como se observa en la figura 13 y como se introdujo anteriormente, la entrada de
una neurona pasa por un proceso secuencial para obtener una salida, este proceso
se enumera a continuacion.

1.

2.

Se obtiene el producto del valor de entrada (inn) por el respectivo peso de la
dendrita que lo transportaba (wn).

Se hace uso de la funcion de entrada con los valores recibidos. Existen
diferentes tipos de funciones de entrada, pero para nuestro caso en particular
se utilizara la sumatoria del producto de las entradas por su respectivo peso.
Representado por la siguiente ecuacion.

n
Z(nijw,-j),paraj =12,...n =g
i=0
Ecuacion 2. Sumatoria de productos de entrada a una neurona.
La salida de la funcion de entrada pasa entonces a la funcion de activacion.
Esta determina el estado de activacion de una neurona (si se encuentra
activa o inactiva) sin embargo, estas pueden llegar a tomar un valor dentro
de un rango dado segun la funcién de activaciéon. Esta funciona calculando
la entrada global ( gin ) menos un umbral de activacion(6,).

Si bien también existen varios tipos de funciones de activacion (Funcién
lineal, funcion sigmoidea, y funcion tangente hiperbdlica) se ha decidido en
utilizar la funcién tangente hiperbdlica por el rango de valores que este puede
tomar (-1 a 1), y por su comportamiento asintético en estos puntos. La
ecuacion que describe esta funcion de activaciéon es la que se muestra en la
ecuacion 3.
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edx — p—ax
fX) =T
eax + e—ax
Ecuacion 3. Funcion de activacion de las neuronas.

La ecuacion 3 es el equivalente entonces a la funcion de activacion tangente
hiperbdlica, donde x representa la entrada a esta funcion (gin - 6;). Y «
representa la pendiente de la funcién de tal forma que la neurona sea mas
sensible a ser activada 0 no, o que por el contrario pueda tomar mas valores
intermedios. Para aclarar esta distincion entre las variables, se graficaron 3
diferentes funciones de activacion con diferente valor de « , y por dltimo una
gréfica de la funcion tangente hiperbdlica que tiene por defecto el programa
Matlab, como se observa en la figura 14.

Funciones Tangente hiperholica segun valor de alpha
I [ I I | _.-....'.

Alphal=s5
Alphaz=1
Alphaz=0z

06r o

®  Funeiontanh

’ -2 -1.48 -1 -0.4 i] 0.4a 1 1.4 2

Figura 14. Funciones de activacion tangente hiperbdlica para diferentes valores de coeficiente Alpha.

4. Por ultimo, la salida de la funcién de activacion se convierte en la entrada a
la funcion de salida la cual entregara el valor final de la neurona (out;) que
sera transmitido a la siguiente. Por ende, la salida no puede tomar cualquier
valor, pues representa la entrada a una nueva neurona, para las cuales se
tiene un rango de valores de entrada permitido. Esta funcion puede ser
binaria 0 no ser ninguna funcion.

En el caso de la binaria es utilizada para la activacion o desactivacion
completa de la neurona, estableciendo asi un rango de valores en los cuales
se activard o no la misma (0 o 1, -1 o 1, segun el rango de entrada
establecido). Sin embargo y con el fin de aprovechar la funcién de activacion
elegida, no se realizara ninguna funcion de salida, de tal manera que la salida
de la funcion de activacion se convierte en la salida de la neurona.

Una vez entendidas las caracteristicas de una neurona, es posible adentrarse en la

estructura general de una red neuronal, la cual suele estar constituida por 3 capas
generales: Una primera capa de entrada de datos, la segunda siendo una capa
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oculta (Donde se pueden tener multiples capas), y la tercer capa o capa de salida
en donde se tienen la respuesta final de la red. Dicha configuracion se observa en
la figura 15, donde se puede ver la estructura de la misma. (Matich, 2001)

— [
1 YO
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Capa de Capas
entrada, ocdtas

Figura 15. Configuracion de una red neuronal.
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Como se observa en la figura 15, una vez se obtiene la entrada en la primera capa
la informacidn se propaga paulatinamente hacia adelante. Este medio de conexion
y propagacion de la informacion es conocido como MLP o "MultiLayer Perceptron”.
(Aldabas, 2002) (Sandoval, 2016)

Sin embargo, esta no es la Unica arquitectura que existe, ya que si bien es la mas
comun es pertenece a la siguiente clasificacion, las redes de pre-alimentacion, y las
redes recurrentes (RNN). Las redes de pre-alimentacion si bien fueron las primeras
en ser estudiadas no pudieron abarcar problemas que requerian un conocimiento
del estado temporal por parte de la red, razén por la cual surgen las redes
recurrentes; en este tipo de redes la salida de una neurona se puede convertir en la
entrada de si misma o de otras neuronas de su propia capa o nivel, lo que hace
posible tratar secuencias temporales o secuencias logicas (como es el caso de los
predictores de texto) (Perez, 2002) (Cruz, 2007) (Martin, 2003).

Las redes de pre-alimentacion por otro lado adoptaron el nombre de perceptrén con
el paso de los afos, y que por su comportamiento también fueron conocidas como
redes unidireccionales (RNU) o Feedforward neural networks en inglés (FFNN).
Este tipo de red neuronal también puede dividirse en redes neuronales profundas
(DNN) vy las redes convolucionales (CNN), las cuales comparten su arquitectura,
siendo las convolucionales mas usadas para el tratamiento de imagenes por su
poder de clasificacion de caracteristicas de las entradas, y menor costo
computacional al no conectar cada neurona de una capa con las de sus capas
adyacentes. (Martin, 2003) (Sanchez, 2016)

Este dltimo tipo de red neuronal sera el utilizado finalmente para el seguimiento de
sensores y funciones no lineales, teniendo igualmente un gran potencial en la
deteccion de sistemas. Esta red en particular y como se menciond anteriormente,
podra ser modificada a gusto del usuario para definir una salida ante una entrada
analoga. (Pacheco, 2017)
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3.3Antecedentes del algoritmo

El primer acercamiento a las redes neuronales artificiales como las conocemos hoy
dia nace en 1943 cuando se modela por primera vez una red neuronal a partir de
circuitos eléctricos. 3 afios después Donald Hebb seria el encargado de explicar
psicolégicamente como se da el aprendizaje, generando cambios en las neuronas.
(Matich, 2001)

Uno de los eventos mas significativos es el Congreso de Dartmouth en donde se
propone establecer como nombre de inteligencia artificial, a todo el desarrollo e
investigaciones que se realizardn para replicar la mente humana artificialmente
(Chavez, 2012). Un afio después es cuando Frank Rosenblatt comienza a
desarrollar los primeros apices en redes neuronales (el perceptron), que, si bien
presentaba un avance novedoso en esta nueva ciencia, también poseia sus
inconvenientes, mas especificamente con las no linealidades de los problemas
planteados. A Pesar de esto, en 1960 se aplica a un problema real el algoritmo de
una red neuronal, los filtros para la eliminacion de eco en lineas telefonicas, utilizado
por décadas hasta ahora. (Matich, 2001)

La muerte de las redes neuronales fue casi producida en 1969 cuando Marvin Minsy
y Seymour Papert demostraron matematicamente las limitaciones que presentaba
el perceptron frente a problemas reales solucionados ya por otras herramientas.
Tuvieron que pasar 5 afios para el desarrollo de la idea que impulsé nuevamente
este algoritmo a la luz, y un afilo mas para madurar el cambio que haria de esta
técnica un avance suficiente para lo que es hoy dia, con el redescubrimiento de la
técnica de entrenamiento por propagacion hacia atras o back propagation en inglés.
(Matich, 2001)

Si bien esos fueron los cambios mas relevantes que permitieron que estos
algoritmos prosperaran, avances en areas de implementacion en sistemas
embebidos, como sistemas de alimentacion hibridos, reconocimientos de camino y
vision de maquina, son los precedentes que marcaron relevancia para el desarrollo
del presente proyecto, siendo de gran inspiracion para este y los demas algoritmos
gue lo componen. (Ramos, 2016)

3.4Entrenamiento

Para el desarrollo del entrenamiento de este tipo de algoritmos es necesario un nivel
de computo elevado, esto claramente afectado por la forma en que se desarrolle el
entrenamiento, y todos los parametros que se establezcan. Sin embargo y con el fin
de realizar una comparacion de los algoritmos presentados en el presente trabajo y
no de su entrenamiento, se optd por realizar el entrenamiento de la red neuronal
fuera del microcontrolador propuesto, esto mediante la herramienta Matlab. De esta
manera y como ha sido probado, se puede realizar el entrenamiento y calculo de
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los pesos que caracterizan a la red neuronal con su respectivo error, para luego ser
enviados al microcontrolador.

Para el entrenamiento de la red neuronal que se aplicara en el sistema embebido
se realizd un entrenamiento bajo supervision. En este tipo de entrenamiento es
necesario definir los valores de salida, o que permite el cambio de los pesos de la
red para cumplir con la funcion objetivo. El algoritmo que se usara para lograr esto,
es el de retro propagaciéon o backpropagation. Este se encarga de revisar el error a
la salida de la red, y a partir de este reajustar los pesos de esta hasta alcanzar un
error que se encuentre dentro de los rangos permitidos. Esto explicado a grandes
rasgos (Sandoval, 2016).

El proceso que se llevara a cabo para implementar las redes neuronales sera:

1. Entrenar una red bajo de ejemplo con parametros preestablecidos utilizando
Matlab.

2. Crear una red neuronal de ejemplo basado en el punto anterior, que
funcionara bajo ciertas especificaciones en el embebido.

3. Mediante la interfaz gréafica permitir al usuario utilizar la red de ejemplo
creada o crear y entrenar una nueva red, de una entrada y una salida (SISO)
para ser ejecutada en el embebido.

Entrenamiento de red de ejemplo:

Para crear la red es necesario primero establecer los parametros de entrada y salida
de esta. Para esto se realizd un proceso de caracterizacion de un sensor, ya que
como se explico anteriormente el objetivo de la misma sera el de realizar un proceso
de seguimiento a una funcion no lineal. Para esto se decide utilizar un sensor de

infrarrojo Sharp, el cual tiene un comportamiento no lineal como se muestra en
figura 16.

White paper (Reflectance ratio 90%)

AN I R | . Gray paper (Reflectance ratio 18%) ||

Output voltage (V)
&
— |

—]

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Distance to reflective object L(cm)

37



Figura 16. Funcion de distancia contra voltaje de un sensor infrarrojo SHARP. [ Tomado de Datasheet]

El proceso de caracterizacion se guarda en una hoja de datos de Excel, con el fin
de poder ser utilizados con facilidad por un script de Matlab. Este proceso de
caracterizacion fue realizado en 6 momentos, a lo largo de un dia, con el fin de tener
condiciones ambientales diferentes para cada muestra. Se establece entonces una
tabla de distancia contra voltaje, donde para efectos de la red neuronal, la entrada
sera el voltaje y la salida deseada la distancia. Una vez son guardados los valores
se realiza la adquisicion de datos del sensor como se muestra en la figura 17, donde
se ilustran las lineas de cédigo empleadas para importar los datos a Matlab.

%% Declaracién de la entrada en valores reales.
kxls l=xlsread('Caracterizacion SHARP', 'Muestra 27)
hi
)

{
kxls 2=xlsread('Caracterizacion SHARP', "Muestra 3
Axls 3=xlsread( 'Caracterizacion SHARP', 'Muestra 47);
(

Axls 4=xlsread('Caracterizacion SHARP', 'Muestra 57);

Zxls S=xlsread('Caracterizacion SHAERP', 'Muestra 67);

¥ Total = [Axls 1(:,2) ,Axls 2(:,2}),Axls 3{:,2),Axls 4(:,2) ,Axls 5{(:,2}];
Figura 17. Codigo para definir valores de entrada y salida de la red.

Posterior a la asignacion de valores segun el proceso de caracterizacion, se crean
los pesos arbitrarios de la red. Siendo para este caso necesario solo la creacion de
cuatro vectores, en los cuales se tendran los pesos que corresponden a 2 capas
dentro de la capa oculta.

Como se observa en la figura 18, existen dos vectores que contienen los pesos
propios de cada neurona (W_neurona) segun las capas ocultas establecidas y dos
vectores que contienen los pesos de la conexion con la siguiente capa de neuronas
(W_dendritas). Este proceso se debe aplicar a cada capa de neuronas que se tenga
en la red, puesto que las neuronas les corresponden sus pesos propios y los pesos
con que conectan a la siguiente capa.

%% Asignacion de ¥alores de Pesos

W Dendrita 1 = {-Z.4/Num_ Pri Neu} +{{2.4+2 .4} /Num Pri Neu)} *rand {Num Neurcnas, 1y
W Dendrita 2 = {-Z.4/Num Neuronas] +({{Z.4+Z.4)/Num_ Neuronas) *rand{l, HNum_ Neuronas);

W Neurcna 1 = {-2.4/2) +i20Ae2 4y 2 *rand {Num_Neuronas, 1i:
W _Neurcna 2 = (-2.4/2) +i20Ae2 4y 2 *rand (Num %al Seg Neu, 1);

Figura 18. Cdédigo de creacion de pesos aleatorios de la red neuronal.

Posterior a esto se crean las variables previas al entrenamiento como es el error
deseado, dicho valor definird el momento en que el entrenamiento sea finalizado.
También se crea la variable que se usara para comparar si la red a alcanzado la
meta, la variable Alpha para los cambios de los pesos de la red y un contador de la
cantidad de iteraciones realizadas, esto se muestra en la figura 19.
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%% Declaracion de variables para el aprendiza‘ie
Error Deseado = 0.005;

Error_Calculado = 1;

alfa = 0.01;

m = 1; %Contador de iteraciones

Figura 19. Creacion de variables de aprendizaje.

Seguido de esto se comienza con el algoritmo de aprendizaje, el cual se encuentra
dentro de un ciclo que garantiza que el entrenamiento no termine hasta alcanzar el
error objetivo (figura 20). Utilizando un comando extra en Matlab (tic y toc) para
medir el tiempo de ejecucion.

%% Aprendizaije
tic; %Funcion para visualizar tiempo de aprendizaje
while Error CalculadoxError Deseado

Figura 20. Condicion para el ciclo de aprendizaje de la red neuronal.

Dentro del bucle de entrenamiento, se realiza primero la propagacion hacia adelante
de la informacion. Posteriormente se calcula el error respecto a la capa de salida.
Una vez realizado este proceso es posible comenzar con la modificacion de la red
a través de los valores de sus pesos. Esto se logra calculando la salida de las
neuronas de la capa de salida con el valor deseado que deben tener cada una de
ellas, luego se calcula la sensibilidad de la capa de salida. Esta sensibilidad permite
realizar la modificacion de los pesos que conectan con la capa mencionada.

Para realizar el proceso de retro propagacion, se realizo el calculo de la sensibilidad
de cada una de las capas que compone la red. Esto permite hacer la respectiva
modificacion de los pesos segun la estructura de la red. La sensibilidad de la primera
capa se calcula a través de la ecuacion 4.

— i 2
SenSPrimercapa - dlag(l — Out ) * PeSODend * SenSCapaSalida
Ecuacion 4. Sensibilidad de salida de la primera capa.

Este proceso debe entonces realizarse también para la salida de la siguiente capa
de la red. Por lo que la ecuacion que la define esta dada por la ecuacion 5.

Sensscapasatiaa = diag(l — Out?®) = Err
Ecuacion 5. Sensibilidad de salida de la capa de salida.

Una vez que se han modificado los pesos que conectan con la capa de salida se
calcula la sensibilidad de la capa anterior y asi se puede calcular la sensibilidad de
las neuronas de esta misma capa. Este proceso se realiza de manera repetitiva
hasta modificar todos los pesos de la red, una vez que se hace este proceso se
vuelve a ingresar la entrada y la red vuelve a calcular la salida para comparar con
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el valor deseado hasta que el error se encuentre dentro de los rangos permitidos
como se muestra en la figura 21.

$5alida de la primera capa

vl = tanh((W_Dendrita_l*X_Total(k,q))+W_Neurona_1):
$5alida segunda capa

V2 = tanh((W_Dendrita_Z*yl)+W_Neurona_2):

(3Error
e = Y{k,ql-ve;

$Sensibilidad de la capa de salida
sigz = diag(l-v2.*2) .%e;
sig = diag(l-yl1."2)*W Dendrita Z2'*sigZ;

(Cambic en los pesos, back propagation
W Dendrita 2 = W Dendrita 2 + {alfa.*{sigZ.*yl"}};

W Dendrita 1 = W Dendrita 1 + (alfa.*(sig*X Totalik,q))):
W _Neurona 2 = W Neurona 2 + {alfa*sigZz) ;

W _Neurona 1 = W _Neurcna 1 + {alfa*sig);

eitk,q) = (e"*e);

Figura 21. Algoritmo de entrenamiento de la red.

Una vez se alcanza el error deseado, se procede con la generacion de 4 archivos.
Estos se encargaran de contener los valores de los pesos generados para el
entrenamiento realizado (figura 22). De esta manera se puede ejecutar el script y
tener guardados los valores para su posterior uso.

%% Genera archivos de excell para ser leidos posteriormente por el codigo.
¥lswrite ("W Dendritas l.csv',W Dendrita 1;;

¥lswrite ("W Dendritas Z.csv',W Dendrita 2} ;

¥lswrite ("W Neuronas l.csv',W_Neurona 1) ;

¥lswrite ("W Neuronas Z.csv',W_Neurona 2} ;

Figura 22. Cédigo para la generacion de archivos CSV a partir de los pesos calculados.

También se realiza una prueba de la red, a partir de un valor arbitrario de entrada.
Como se muestra en la figura 23, se hace con el penudltimo dato, el cual
correspondia a un valor en distancia de 45 cm.

%% Prueba o Test
¥ =X Total{l0,1):
t%alida de la primera capa

Error_ Calculado =

0.0050

ylz = tanh({ (W_Dendrita_lﬁxl' +W_NEU.EOI]8._1]I ; Elapsed time is 1031.87%286 seconds.

$%alida segunda capa

vZZ = tanh {{W Dendrita Z+*ylZ)+W Neurona Zj;

2z = interpl{[-1,1]1,[0,507,v22) 44.8926
Figura 23. Codigo para realizar prueba de los pesos calculados.

y22 =

40



Como se puede observar en la figura 23, una vez el codigo alcanza el error deseado
se muestra el tiempo transcurrido en el proceso de entrenamiento. Este tiempo
puede variar segun el ordenador que se emplee para dicha ejecucién. Siendo en
este caso un aproximado de 15 minutos, entregando finalmente el valor de salida
de la red, 44.8926 correspondiendo a una salida deseada de 45 cm. Debido a que
el error de la red no se calcula a partir del valor individual de la misma, sino de la
totalidad de datos, se observa un valor de error mayor al deseado, sin embargo,
satisface las condiciones para la implementacion del sensor.

Implementacién de la de red de ejemplo en el microcontrolador:

Para el caso de los algoritmos de redes neuronales se tiene entonces el siguiente
diagrama de flujo para los “Procesos predefinidos” del algoritmo (seccién de la figura

DIAGRAMA DE FLUJO
ALGORITMO 1:
REDES NEURONALES
l—Si Primer iteracion :
Reinicio de

Inspeccion por LCD variables
Si

para el
algoritmo
no
& Lectura de
i
alor del sensor/ | APC con
filtro de
ventana.
nt_S(Selecciona_Alg
Efecuta

algoritmo de red
neuronal

Red Usuario

Si

Verifica que
se recibieran
los pesos de
la red de
usuario

Si

Efecuta
algoritmo de
red neuronal

¥

- Salida de la red
neuronal.
:’suglizas_anda Inspeccion Inspeccion isualiza salida
el algoritmo por LCD por LCD del algoritmo

Figura 24. Diagrama de flujo del algoritmo de redes neuronales en un microcontrolador.

Define los
pesos de la
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Salida de la red
neuronal.

ap
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on|y uod
2Qy 8p
BINPa7

Una vez se ha definido el diagrama de flujo como se observa en la figura 24, es
posible entender el proceso que se realiza en el codigo del microcontrolador.

En la figura 25, se tienen 3 condiciones posibles para la ejecucion del codigo de
redes neuronales. Esto se da por la forma en que estd estructurada la interfaz
grafica. Ya que una vez se selecciona el algoritmo de redes neuronales, envia por
serial la seleccion del algoritmo 1, esto generara que solo se ejecute la seccién
mostrada anteriormente. Por otro lado, una vez se selecciona que tipo de red se va
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a utilizar, se envia la seleccién del algoritmo, pero esta vez con el valor de 10 o 11.
10 indicando que la red preestablecida sera la que se utilice, o un 11 para indicar
gue la red que se desea ejecutar es una red que el usuario definira. A continuacion,
se puede observar como funciona el envio de esta informacion desde la interfaz
gréfica, siendo cada valor multiplicado por un factor de 10000 (1 corresponde a
010000, 10 a 100000, y 11 a 110000).

ff **= YHILE ==*=
while(1){

switch (SELECTOR_DE ALGORITMO) {

case 1 : /* *%*% ALGORITMO 1. REDES NEURONALES *Er 1/
case 10: /* === RED PRE ESTABLECIDA (:) raw wf
case 11: f* ®%% NUEVA RED (2) TEx o/

if (CODIGO_CORRIDO_ONCE==1} {

/*ESTA PORCION DE ODIGO SE CORRE UNA UNICL VEZ, PARA
CONFIGURAR INFORMACION PREESTABLECIDA®/
IA_LCD_CLEAN_ALG_CABLE_DELV (FILAZ|FILA3|FILA4):
memset ( MENSAJE_ALGORITNOS ,0, sizeof (NENSAJE_ALGORITHOS) ):
strcat (MENSAJE_ALGORITHOS, "ALG1.RED NEURCNAL"):
I4_LCD_WRITE_CABLE_DELV (MENSAJE_ALGORITNOS,Z,0)

Limpia fillasde LCD
7~

memset ( MENSAJE ALGORITMOS ,0, sizeof (MENSAJE ALGORITHOS) )
scrcat (MENSAJE_ALGORITHMOS, "VAL SAL: ... "):
IA LCD_WRITE_CABLE_DELV(MENSAJE ALGORITMOS,3,0):

Imprime en

LCD

Ih OPE_WINDOW_INICIAL DELV (WINDOW VECTOR) : —plnicializa filtro paralectura

SIZE_N_RED=0; Reinicialas ADC
CODIGO_CORRIDO_ONCE=0; variables

Figura 25. Cddigo de seleccion del algoritmo para una red neuronal.
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Figura 26. Proceso de seleccion del algoritmo de redes neuronales a través de interfaz de usuario creada.
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En la figura 26 podemos observar la ventana de seleccion de algoritmo que permite
elegir qué tipo de red se desea ejecutar. Y muestra los datos enviados por la interfaz
segun cada una de sus variantes. Dicha estructura de datos sera empleada para los
deméas comandos de activacion de los algoritmos. Esta estructura esta formada de
la siguiente manera:
X1 SIGNO V1 VF
e Xl1=Valor char para determinar que hacer con los datos, dicha variable puede
tomar los siguientes valores: C (Conectado, para verificar conexion), D (Envio
de datos para ser utilizados por algun algoritmos), S ( Se hace la seleccion
de alguno de los algoritmos ), T ( Se enviaran valores de configuracion)
e SIGNO= Determina si el dato a enviar sera positivo o negativo.
e V1= Corresponde a un valor numérico entre 0 y 99 multiplicado por un factor
de 10000, correspondiendo siempre a un valor de 6 digitos.
e VF=Fin de valor enviado ('F').

En caso de que se desee hacer una nueva red neuronal, se muestra a continuacion
las opciones que presenta la interfaz. Ya que, si bien es posible seleccionar los
archivos de los pesos para ser enviados directamente al microcontrolador, también
es posible abrir una nueva ventana para establecer algunos parametros y entrenarla
segun los criterios que se deseen. Con el fin de no extender las posibilidades del
algoritmo, se limit6 como variables de cambio el valor del nUmero de neuronas que
se desean en la capa oculta, y el error que se desea alcanzar, tal como se observa
a continuacion en la figura 27.

Abre ventanade
entrenamiento

Entrenamiento de Red Neuronal

ALGORITMO 1: RED NEURONAL

MODO ACTUAL Mueva Red

e NotA
Wuava Red i M e & SELECOONAR AL GORITHO

Cambiar a:

CON IGURAR SERIAL POP_UP
De las instrucciones para

Fel entrenamiento
INSTRUCCIONES DE ARCHIVO
DE CARACTERIZACION

Eemplo

varisble | vohsje

Figura 27. Seleccion de creacién de red neuronal a partir de datos de caracterizacion.

Como se observa en la figura 27. La primera vez que se desee examinar el archivo
de caracterizacion para realizar el proceso de entrenamiento de la red, un “Pop up”
aparecera, enumerando los pasos a seguir para evitar errores en el proceso. Dichos
errores seran mostrados en el command Window de la ventana de entrenamiento,
advirtiendo la razon del error.
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< ENTR_RED_NEURONAL X 4 ENTR_RED_MEUROMAL X

Entrenamiento de Red Neuronal Entrenamiento de Red Neuronal

Seleccione el archivo Sebacelone sl mchi
Examinar e archivo _
e caracterizacion el sensor de carscenizacion del sensor Eis

Entrenamients Red Cammnad Entrenamiento Red Commnad

Tamadio de ls red 0 Tamaria de la red 1
Se han generade los aichives ~ 20153 280503 1173 15633 A
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Enor deseads, [0 a 1) ) Ermor deseado. @03 1) o1 185308 242134 0WF  I73W
40131 42878

Calcular Calcutar /
Mostrar vabor Mostrar Maostrar valor | =

resulante rasultants

Figura 28. Resultados de entrenamiento de red neuronal.

Una vez se introducen de manera satisfactoria los valores de caracterizacion y de
entrenamiento para la red, se procede a calcular los pesos de la misma, siguiendo
el procedimiento mostrado en las figuras 17 a la 26. Estos seran luego enviados en
una trama de datos por el botén Configurar de la ventana de la nueva red neuronal,
mostrado en la figura 28. Una vez se define el tipo de red que se desea ejecutar en
el microcontrolador, se procede a ejecutar la red segun corresponda.

En la figura 29 podemos observar la seccion de codigo que se requiere para el
funcionamiento de una red de ejemplo. En esta se obtienen los valores del sensor
por medio del ADC, luego se realiza una interpolacion de los datos del sensor
mediante una funcion creada para dicho fin, para posteriormente insertar el valor
interpolado en la funcién de evaluacion para la red neuronal.

//'ALGORITHO DE RED NEURONAL ( EJEMPLO )
if (SELECTOR_DE_ALGORITMO==10) {
IA_OPE_VINDOW_MOVE DELV  (VINDOW_VECTOR) ; . L
VALOR SENSOR _  =VINDOW VECTOR[VINDOWS SIZE]; f~ CPtenerADCconfiltrado
VALOR_SENSOR  =IA_OPE_INTERP_GEN DELV (-1,1,0,3.3,VALOR_SENSOR);
VALOR_VAR MEDIDA=IA_ALG1_EVAL_RED DELV (0,0,VALOR_SENSOR) ;

Figura 29. Cédigo de evaluacién de red neuronal de ejemplo en microcontrolador.

Por otro lado, si se observa la figura 30, se encuentra el codigo que se encarga de
evaluar y adaptar la red neuronal establecida por el usuario. Tal como se observa
entre el codigo de evaluacion para la red de ejemplo y la nueva, la diferencia radica
en el establecimiento de los pesos en el caso de la red de usuario, y en los
parametros de entrada de la funcion “IA_ALG1_EVAL _RED_DELV” el cual cuenta
con 3 valores de entrada como se muestra a continuacion, donde el primero
establece el tipo de evaluacién que se hara ( Red ejemplo o red nueva), el segundo
valor de la funcién , es el numero de neuronas, y por ultimo el tercer valor la
interpolacién del valor del sensor (entrada de la red) en el momento de la iteracion.
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// 'ALGORITNO DE RED NEURONAL ( NUEVA )
if (SELECTOR_DE_ALGORITHO==11) {
if (SIZE_N_RED == 0 ){ = Establece los valores de los nuevos pesos
SIZE_N_RED=CONFIG_ALGORITHMO[O]
IA_ALG1 SET PESOS DELV (VALOR VECTOR_SERIAL NUM , SIZE_N_RED);:
}

else {
IA OPE_WINDOW_MOVE DELV (WINDOW_VECTOR) : } Obtener ADC con filtrado
VALOR_SENSOR =WINDOW_VECTOR[WINDOWS_SIZE]:

VALOR_SENSOR_DR =Ii OPE_INTERP_GEN DELV(-1,1,0,3.3,VALOR_SENSOR) ;
VALOR_VAR_MEDIDA=IA ALG1 EVAL_RED DELV(1,SIZE_N_RED,VALOR_SENSOR_DR):

Figura 30. Cdédigo de evaluacién de una red neuronal creada por usuario.

En la figura 31 se puede observar la declaracion de los valores de pesos tanto de la
red de ejemplo, como la definicion de los vectores de pesos para la red creada por
el usuario, estando limitadas por la constante "MAX_TAM_RED".

28 //!' Variables de los pesos (PRE-DEFINIDOS)

29 #Hwvolatile float W Dendrita 1 [20]={0.569742847,6,232753058,-2.0991655344,0,90498193,-0.4512575865,
34 [Hvolatile float W Dendrita 2 [20]={-0.37650 E

3 02009, 2.370459521 ,-0.390041655
024396616,0.1394525807,1.546470156,0.327359543,

40 [+lwvolatile float W Neurona 1 [20]={ O.

46 wolatile floatc W Neurona 2 =1.202672117;

52 [Jwvolatile float Wh_1[z20]={0.1 , 0.1 g.1, 0.1 , -0.1,

53 -0.1, 0.1 0.1 o.1 , 0.

54 -0.1 , =-0.1 0.1 o.1 , =0.1

55 -0.1 , -0.1 0.1 0.1 0.1 }; // Vector para operaciones
iy -

= J/!

58 wolatile float W_D_1[MAX_TAM RED]:
59 wolatile float W_D_2[MAX_TAM RED]:
60 wolatile float W_N_1[MAX TAM RED]:
61 wolatile float WN_2;

de primer capa de nuevas dendritas
de segunda capa de nuevas ritas
de

0
w

o

primer capa de nuevas neuronas
le Ultima neurona

o
[0]

63 wvolatile float W_Ops[MAX_TAM RED]: // Vector para las operaciones realizadas.
64 wvolatile float NUMERO ALEATORIO:

Figura 31. Cddigo de creacion de las variables de pesos para algoritmo de red neuronal.

Posterior a esto se crea la funcion que evaluara la red. La cual sigue el mismo
procedimiento que se realiza en Matlab para la evaluacion de la misma. Se obtienen
los valores del nimero de neuronas dependiendo estas de la recepcion de datos
por serial. Posteriormente se obtiene la salida de la primera capa. En donde la linea
de Matlab en los comentarios se extiende a 3 en Keil.

Finalmente, y como se observa en la figura 32 en el codigo se obtiene la salida del
algoritmo a partir de una funcién de interpolacion. De esta manera retorna el valor
de salida de la red al cédigo principal donde sera utilizado para la visualizacion en
la LCD.
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float IA_ALG1 EVAL RED DELV (int TIPO EVAL ,int NUM N , £float Sensor_Value)({
// TIPO_EVAL:
// * 0 = RED DE EJEMPLO
// % 1 = RED NUEVO CON PESOS RECIBIDOS POR SERIAL

A DEElaraclmn de wvariables
int Num Neuronas=sizeof (W _Dendrita 1)/ {sizeof (V_Dendrita 1[0])}:

//3alida de la primera capa // yl2 = tanh((V_Dendrita 1%x)+4W_Neurona 1)

IA_OPE_MULT_VEC_SCA DELV (VW_Dendrita_l,Sensor_Value,Num Neuronas,WD_1):

for (int 1=0:;i<(int] Num Neuronas:i++){ WD_1[1] =WD_1[1]+4¥_Neurona 1[i]: }

for (int j=0;3<(int) Num_Neuronas;j++){ Salida_Primer Capal[]] =tanh(WD_1[3]); }

//3alida segunda capa : Salida_Segunda Capa = tanh((W_Dendrita 2Z*3alida_Primer Capa)+W_Neurona 2);
//y22 = tanh((W_Dendrita_ 2*ylZ)+W_Neurona 2);

Salida_ Segunda_Capa = IA_OPE_HULT;UEC_DELV (W_Dendrita_2Z,3alida_Frimer_Capa,Num_Neuronas);
Salida Segunda_Capa = tanh(3alida_Segunda_Capa+W_Neurona_2);

// Interpolacion del Valor de salida para la escala correspondiente del sensor
Salida Algoritmo = IA OFE_INTERF_DELV(0,3alida_Segunda Capa);
return Salida Algoritmo;

Figura 32. Evaluacion del algoritmo de red neuronal.

3.5Anédlisis de desempefio.

Una vez se ejecuta el algoritmo de ejemplo, se puede observar una comparacion
entre la caracterizacion del sensor y la respuesta del embebido mediante la
visualizacion en la LCD, esto se observa en la figura 33. Los datos que se observan
en las imagenes tomadas corresponden al valor de salida de la red (la distancia), el
voltaje de lectura por ADC y finalmente el tiempo de ejecucién del algoritmo.

HLGORITMOS I
HLG1.RED HEUROH

H
AL
|.||:||_ o = | R P

_ n ' 'Lq'cr. . r-lFa .r

Figura 33. Distribucion de informacion en la LCD.
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Voltaje | Distancia Respuesta de lared. Voltaje | Distancia Respuesta de lared.
del (cm) del (cm)
sensor sensor
(v) v)
2.8 0 1.17 25
2.6 5 1.08 30
1.68 10 1.02 35
1.46 15 ALGORITMOS IA 1 40
ALG1.RED MEURON
VAL SAL: 15.36
1.4550 N
1.34 20  ALGORITMOS IA 0.98 45 ALGORITMOS IA
ALG1.RED NEURONAL ALG1.RED NEURONAL
N T UAL 44,
@A.98

Tabla 1. Comparacion de datos de salida del algoritmo de red neuronal.

Como se puede observar en la tabla 1, los valores de distancias corresponden a los
valores de caracterizacion medidos al momento de ejecutar el algoritmo. No
obstante, es necesario resaltar que el sensor tiene una respuesta bastante rapida
para las medidas mas cercanas al mismo, lo que dificulto la toma de valores de
voltaje y distancia. Esto se debe a la respuesta que este tipo de sensores tienen, tal
como se mostro en la figura 16.

Una vez se ha ejecutado el algoritmo, y se comprob6 su correcto funcionamiento
respecto a las salidas esperadas en posicion del sensor SHARP, se procede a
realizar el analisis estadistico de los tiempos que tomo ejecutar la red. Para dicha
finalidad se hizo funcionar el algoritmo por un periodo de tiempo continuo mientras
se recorria el espectro completo del sensor.

Los valores de tiempos tomados durante esta medicién permitieron obtener un valor

promedio de 50988.78 ns, equivalente a 50.98 us aproximadamente, lo cual supone
un tiempo de respuesta bueno para diferentes aplicaciones en que se requiera
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utilizar con precision dispositivos no lineales. De la misma manera, se obtuvo una
varianza de los valores de 21.777 us?, los cuales representan un posible aumento
en el tiempo de ejecucion del algoritmo bajo ciertos valores de entrada en la funcion
no lineal, que puede ser despreciado.
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4. CONTROL DIFUSO.

4.1Problemética

La logica difusa ha tenido un gran impacto tecnolégico desde su desarrollo. Debido
a esto se halogrado su aplicacion en el &mbito computacional ya que es el area en
donde mayor viabilidad ha tenido y es debido a que esta tiene una gran
adaptabilidad en su funcionamiento ya que no depende exclusivamente de un
procesamiento numérico de la informacion presente en el problema en que se desea
aplicar el algoritmo, sino en una cualificacion de la misma para asi determinar por
medio de una inferencia el comportamiento que debe tener el sistema segun el
criterio del programador.

Por esta razon resulta de gran utilidad evaluar el desempeiio de cualquier hardware
orientado a sistemas portables, en donde sea posible implementar un algoritmo
difuso, con el fin de determinar la viabilidad del mismo a la hora de ser usado para
desarrollar una aplicacion que requiera del uso de la logica difusa. Esto
comunmente se conoce como un analisis de desempefio y brinda informacion
respecto a si un hardware es viable para la implementacion de un algoritmo de
|6gica difusa o no.

En la actualidad esto resulta Gtil debido a que en algunas ocasiones las fallas en la
implementacion no corresponden a una programacion incorrecta ya que existe la
posibilidad de que el hardware no cumpla con los requisitos necesarios.

4.2 Caracteristicas del algoritmo

El control difuso es una herramienta que permite realizar aplicaciones como el
control de sistemas no lineales, debido a que no evalGa funciones matematicas con
el fin de determinar la sefial de control, sino que cualifica el comportamiento del
sistema en diferentes funciones de pertenencia. Estas funciones permiten
determinar que tanto pertenece la sefial de entrada a cada una de las mismas y una
vez que se tiene el grado de pertenencia sobre las funciones se procede a
establecer una serie de reglas que determinen el valor de la sefial de control que se
debera usar para regular el sistema propuesto. (Ponce, 2010)

Es importante mencionar que el algoritmo que se usara es en base al de Mamdani,
el cual por medio de la diferencia entre el valor deseado y el real (error) se
seleccionan las funciones de pertenencia, ademas de esto se establecen las reglas
por medio de condicionales como se mencion6 anteriormente. En la ecuacion 6 se
muestra el calculo del error para el método Mamdani, en esta se obtiene el error, a
partir del valor deseado y real del sistema.
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B &€= Vdeseado - Vrea} )
Ecuacion 6. Calculo del error para el método Mamdani.

Asi mismo en la ecuacion 7, se define la ecuacion que determina las reglas segun
el método propuesto. (Ponce, 2010)

Xi(x,2) =Vyey Xr(x,y) A Xs(y,2))

Ecuacion 7. Calculo de las reglas segun el método Mamdani.

Como se mostré en la ecuacidén 7, la inferencia se realiza por medio de una
composicion max-min con el fin de determinar asi la regla. (Ponce, 2010)

Una vez que se determinan las reglas se procede a calcular el valor de la sefial de
control a partir del area resultante formada por la interseccion de las funciones de
pertenencia mediante el calculo del centroide de esta area (ecuacion 8). El valor
resultante es equivalente a la salida o sefial del controlador difuso. (Ponce, 2010)

2ulx) *x
2 u(x)

Ecuacion 8. Calculo del centroide del area resultante.

Estas funciones de membresia se definen por medio de ecuaciones matematicas
basicas como la ecuacion de la recta, ecuaciones cuadraticas y/o trigonométricas.
Por lo que es necesario determinar la ecuacion que describa el comportamiento de
cada una de estas funciones para establecer la pertenencia de la sefial de entrada
a cada una de ellas. (Ponce, 2010)

4.3Antecedentes del algoritmo

La légica difusa se desarrolld en los afios 60’s por el ingeniero eléctrico Lofty Zadeh
en la Universidad de California y a partir de su descubrimiento se perfecciono la
técnica en Europa y Asia en donde se aplico principalmente en Japon. (Rodriguez,
2009)

El control difuso, se ha caracterizado por ser un método que cualifica cualquier tipo
de medicidn fisica puesto que pretende interpretar el sentido comun que posee el
ser humano. Es un proceso de simulacion del razonamiento humano, que para el
area de control permite interpretar el comportamiento del sistema por medio de
palabras en lugar de numeros, esto supone una solucidon cuando no es posible
determinar su comportamiento matematico modelamiento mediante una funcion de
transferencia. (Kouro, 2002)

Este control ha sido usado para un helicoptero a escala ya que este sistema es de
tipo MIMO (Multiple Input, Multiple Output, por sus siglas en inglés) pero para
simplificacion del problema se fij6 uno de sus ejes de rotacién, dejando la posibilidad
de controlar el angulo vertical del mismo. Es importante para cualquier sistema
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realizar las pruebas suficientes para determinar el funcionamiento cualitativo y asi
generar el conocimiento experto del mismo. Luego de determinar el funcionamiento
del sistema se definen dos entradas para el control difuso que son el error en el
angulo y la derivada del error del mismo. (Kouro, 2002)

Del conocimiento experto se procedid a realizar el controlador difuso usando el
Toolbox de MATLAB, para las entradas se establecieron 3 funciones de membresia
y 3 funciones de membresia para la salida. Con las funciones de membresia
establecidas se procede a disefiar una matriz que permite establecer las reglas del
control difuso, una vez que se establecen las reglas se procede a incluir el control
en el sistema para mejorar su comportamiento. (Kouro, 2002)

Otra aplicacion muy usada para el control difuso es enfocada a sistemas no lineales,
en donde es dificil aplicar el control clasico debido a que el comportamiento de un
control de este tipo deberia ser entonces, dinamico con el fin de controlar el sistema
en cualquier punto de operacion. Por esta razén resulta mas conveniente cualificar
la entrada en diferentes rangos para que de esta manera se pueda controlar el
sistema sin la necesidad de una representacion numerica del comportamiento de
este. (Morcillo, 2011)

Un ejemplo especifico es el control de un péndulo invertido, el cual se estimula
mediante el movimiento del soporte al cual se encuentra anclado el péndulo. En
este problema lo mas importante es establecer un conocimiento experto que le dé
la capacidad al desarrollador de definir las reglas pertinentes para asegurar el buen
funcionamiento del sistema, ya que para este caso se establece un orden de
relevancia entre la oscilacion del péndulo y el movimiento del carro. (Morcillo, 2011)

A su vez la logica se ha usado en el control de otra planta no lineal en el sector de
las energias renovables ya que permite mejorar el funcionamiento de un
aerogenerador. Este dispositivo posee en su comportamiento zonas donde se
encuentran no linealidades, suponiendo que un controlador convencional no lograra
adecuar el comportamiento del sistema a las condiciones deseadas cuando se
presenten estas no linealidades. (Pefias, 2013)

Es importante resaltar que la inteligencia computacional en los ultimos tiempos
aporta soluciones a los problemas reales que no habian sido abordados por su
complejidad, pero con la aplicacion del soft computing se ha logrado con éxito
realizar controles inteligentes y mejorar considerablemente su funcionamiento en
las aplicaciones desarrolladas. (Pefias, 2013)

Sin embargo, su funcionamiento no ha presentado muy buenos resultados ya que
la complejidad del sistema representd un problema al no existir un método
sistematico para la sintonia del controlador difuso. A pesar de este inconveniente
se logré aplicar el control y mantener la salida en torno a la referencia con la
presencia de una variabilidad de las entradas. (Pefias, 2013)
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El uso de la logica difusa se presenta también en la segmentacion de imagenes
cuando se usa el método de la Transformada de Watershed. Su enfoque se
encuentra en mostrar la robustez y simplicidad con la que se desarrolla el algoritmo
y su facil adaptabilidad a las caracteristicas de cada imagen. (Gonzéles, 2008)

La segmentacién se realiza segun la informacion que el observador desee obtener
de la imagen y para lograr este objetivo se uso la transformada de Watershed que
como se menciond anteriormente, se adapta facilmente a los diferentes tipos de
imagenes y distinguir objetos complejos que no pueden ser analizados
correctamente mediante algoritmos convencionales. (Gonzales, 2008)

El sistema de inferencia difusa tuvo como finalidad el reconocimiento de objetos de
interés con la viabilidad de aplicarse a otras imagenes realizando el mismo
procedimiento. Esto demostré que el sistema es adaptable a cada imagen en
particular. (Gonzéles, 2008)

Un caso adicional del uso de la logica difusa es aplicado a la proteccion financiera
y sus componentes (crédito, operacional y liquidez) usando un clasificador que
permita determinar y clasificar el riesgo mencionado. Se disefi6 un modelo usando
la técnica de clasificacion difusa llamada “Subtractive Clustering”. (Martinez, 2007)

El disefio de este modelo usando el algoritmo presentado demostré una buena
efectividad y una alta capacidad de adaptacion al tipo de problema que se modelo.
En la mayoria de los resultados presentados por el algoritmo indican errores
bastante bajos tanto en el entrenamiento como en las pruebas realizadas, esto
traduce en que se obtuvo un alto porcentaje de acierto en la clasificacion. (Martinez,
2007)

4 4Funcionamiento

Inicialmente fue necesario un repaso para recordar los conceptos importantes de la
|6gica difusa ya que para esta se tiene una matematica diferente con el fin de
establecer una guia universal para la aplicacion de la misma.

Como se explicd anteriormente, es necesario adquirir un conocimiento experto para
el disefio del controlador difuso, por esta razén se propuso una planta de primer
orden cuya entrada es de tipo escalon unitario, teniendo en cuenta que si se usa
una entrada de mayor orden (rampa o cuadratica) el error de estado estacionario
tiende a infinito y este comportamiento no es el deseado.

Luego se evalua el comportamiento del sistema en lazo abierto y en lazo cerrado
con el fin de determinar la existencia de error en estado estacionario usando la
herramienta de Simulink de MATLAB como se muestra a continuacién en la figura
34.
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Figura 34. Simulacion del sistema en lazo abierto y en lazo cerrado.

Luego de obtener la respuesta del sistema (figura 35) se procede a disefar el
controlador difuso. El disefio inicialmente es para la planta propuesta con el fin de

realizar un primer acercamiento al funcionamiento de este.

a.

b.

Figura 35. Respuesta del sistema ante una entrada escal6n en lazo abierto (a) y lazo cerrado (b).

De lo que se realizé en el Toolbox fue posible obtener una informacion inicial para
determinar el “Conocimiento Experto” ya que es necesario tener mucha claridad
sobre el funcionamiento del sistema que se quiere controlar, por lo que este
conocimiento experto es necesario antes de realizar el control. Implica ademas la
capacidad de poder determinar las variaciones en la entrada y como afectan al

sistema y salida del mismo.
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A partir de este conocimiento experto se determiné que las maximas variaciones en
la sefial de entrada eran de -1 a 1. Este rango se determiné en funcion de la
referencia que como se observo en la figura anterior es una entrada escal6n unitario.
Luego entonces, con esta informacion se determinaron 3 funciones de membresia
para la entrada y 3 para la salida.

Desde la interfaz “Fuzzy” en MATLAB se obtuvo la siguiente superficie difusa
mostrada en la figura 36.

outputl
[=]

-1 0.5 Q 05 1
input1
Figura 36. Superficie difusa del control para planta de 1er orden.

En la figura 36 se muestra como se establecieron un total de 3 reglas para realizar
el control de la planta, se analizé el comportamiento de manera simulada y se
verifico que el disefio hubiera sido correcto.

Como se observa, debido a la baja cantidad de reglas establecidas para el control
difuso se dio como resultado una superficie que no considera muchos casos
posibles que relacionen la sefial de entrada con la sefial de salida, sin embargo,
esto no afecta el funcionamiento del controlador.

Para la simulacion del sistema con el controlador implementado fue necesario usar
el bloque “Fuzzy Controller” en la interfaz de Simulink, este bloque nos permite
cargar el archivo correspondiente al control difuso ya disefiado en el ToolBox de
MATLAB. Al integrar el bloque mencionado se procedi6 a realizar la simulacién, una
vez realizada la simulacién del sistema presentado en la figura 37 se obtiene una
respuesta deseada para el control de la planta.
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Figura 37. Simulacion del sistema controlado en MATLAB usando el ToolBox.

De la figura 38 se puede observar que el sistema controlado da como resultado una
salida cuyo valor es de 0.983 por lo que se tiene un error de aproximadamente 1.7%
con respecto al valor deseado. Al usar el Toolbox de MATLAB “Fuzzy” se pudo
observar que el control presentaba un funcionamiento adecuado a las exigencias
requeridas por lo que la siguiente tarea era replicar el funcionamiento del mismo con
la excepcion de que se desarrollaria un algoritmo de programacion propio con el fin
de implementarlo en el microcontrolador.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 38. Respuesta del sistema usando control difuso del Toolbox de MATLAB.

Para este algoritmo fue necesario tener claros los conceptos de la matematica
difusa ya que es la forma de cuantificar la sefial de entrada para su procesamiento

dentro del controlador.
| 1 L ]
+ P x 4 centroide | g ) g

fcn

Figura 39. Sistema controlado por légica difusa, usando codigo propio.
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Es necesario entonces, conocer las ecuaciones matematicas que describen el
comportamiento de las funciones de membresia tanto para las de entrada como
para las de salida, estas ecuaciones suelen ser funciones a trozos ya que describen
poligonos o tridngulos en la mayoria de los casos y al obtener sus ecuaciones
correspondientes es posible calcular la pertenencia de la sefal de entrada a cada
una de estas.

Una vez que se evalla la pertenencia de la sefial de entrada a las funciones de
membresia se debe calcular la salida segun las reglas que se hayan establecido,
en este caso como solamente se tienen tres reglas es relativamente sencillo estimar
la regidn resultante de la interseccion de las funciones membresia por medio de la
matematica propia de la I6gica difusa.

Se debe entonces, evaluar el grado de cumplimiento de cada regla (3), el cual se
calcula realizando una comparacion correspondiente a cada regla establecida.
Como se menciono6 anteriormente, se deben calcular tres grados de cumplimiento
puesto que se tienen 3 reglas, segun cada regla se evallan ciertas funciones de
membresia definidas por la regla misma.

La comparacion permite determinar el mayor valor entre las funciones de
membresia de la entrada y las de la salida, teniendo en cuenta que la sefal de
entrada tiene una pertenencia determinada en las funciones de membresia de
entrada por lo que es un valor constante al momento de realizar la comparacion. De
esta manera se obtiene una regidbn compuesta por intersecciones entre un valor
constante y las funciones que incluya la regla por lo que tendran tres regiones
diferentes debido a que se tienen 3 reglas.

Una vez que se determinan los grados de cumplimiento para cada regla se realiza
una ultima interseccion entre estas regiones con el fin de obtener una region
conformada por los grados de cumplimiento. A esta region final se le debe calcular
el centroide y el valor resultante es equivalente a la sefial de control, sin embargo,
para realizar este célculo se debe realizar una division entre la sumatoria de la
multiplicacion de la region final por su imagen en el eje coordenado X y el valor de
la regidn evaluada en ese punto.

Una vez que se desarrolla el algoritmo de programacion para el control difuso, se
implementa usando el bloque MATLAB function en la interfaz de Simulink. Es
importante resaltar que este control es discreto por lo que se debe su
funcionamiento es mejor si el muestreo es mayor, esto resulta en una consideracién
importante a la hora de implementar el algoritmo ya que se tendrd mayor precision
a medida que el muestreo sea mayor.

Una vez que se integra el algoritmo de programacién del control difuso se procede

a simular y evaluar la respuesta del sistema controlado. Al implementar el algoritmo
de programacion se simulan dos respuestas del sistema para comparar segun el

56



control implementado, como se observa en la figura 40, la curva roja representa la
entrada escaldn, la curva amarilla representa el control mediante el algoritmo de
programacion desarrollado y la curva azul representa el control del sistema usando

el Toolbox Fuzzy de matlab.

1 1 i I 1 . 1

Figura 40. Respuesta del sistema controlado.

Una vez que se realizé el control de la planta de primer orden se propuso una
segunda planta de un orden mayor para aumentar la complejidad en el disefio del
control difuso. El control se aplicara a la planta, basado en dos entradas que son el
error y la derivada del error respectivamente. De nuevo es necesario desarrollar el
conocimiento experto del sistema por lo que se debe analizar el comportamiento de
la planta. La funcion de transferencia se presenta en la siguiente ecuacion y de esta
manera se presentara la respuesta de la misma en lazo cerrado con el fin de
determinar el comportamiento de las dos entradas del control difuso.

-S+2
F(s) = G=es
) } S$°+75S+5 )
Ecuacion 9. Funcion de transferencia para control difuso.

Sin embargo, la funcidn de transferencia no es necesaria para realizar el control,
aunque nos permite entender el funcionamiento de esta y asi determinar el rango
de variacion del error y de su derivada.

57



(@)

(b)

(c)
Figura 41. Respuesta del sistema en lazo cerrado (a), sefial de error (b), derivada de la sefial de error (c).

A diferencia de la planta de ler orden que se usoé inicialmente, esta planta posee un
cero inestable y su efecto es la curva negativa que se muestra en la figura 41 (a)
cuando se estimula con la entrada paso. Este comportamiento se debe tener en
cuenta para el desarrollo del control difuso ya que al analizar la figura la parte “a”
muestra que es un pico que supera la entrada escalén, sin embargo, esto permite
contemplar el rango de la primera entrada del control difuso mientras que en la parte
b de la figura se observa que la derivada del error solo muestra un pico con
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tendencia a un valor infinito como consecuencia de ser la derivada de una
constante.

El disefio con control difuso implica dos entradas que son la sefal de error junto con
su derivada respectivamente, para ambas entradas se especifica el rango de
variacion de las sefiales y asi mismo se establecen las funciones de membresia. A
diferencia del primer control, para esta planta se definen 5 funciones de membresia
gue abarcan una regién de variacion de -3 a 3 para la primera entrada.

Debido al pico tan elevado que presenta la derivada del error no es posible estimar
la variacién de la sefial en los tiempos posteriores por lo que se debe hacer un zoom
para poder determinar el rango que se usara para el control difuso respecto a esta
entrada.

Al observar la figura 42 de manera detallada, la derivada del error se estima que la
variacion es de -0.4 a 0.4, considerando una variacién negativa, se toma este rango
para el disefio del control difuso respecto a la segunda entrada del mismo.

| |

0 5 10

Figura 42. Variacién sefial de error en tiempo posterior al pico inicial.

Una vez que se establecio el rango se procedié a agregar las funciones de
membresia para la derivada del error, con el fin de lograr un control mas preciso se
agregaron dos funciones mas en comparacion con la primera planta implementada.
Completando asi, 5 funciones de membresia para la primera entrada y 5 para la
segunda.

Durante el analisis del sistema se observo también que la derivada del error se
aproxima considerablemente a cero, esta fue una razon para establecer 5 funciones
de membresia que correspondiera al comportamiento mencionado de la derivada
del error.
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Al tener una gran cantidad de funciones de membresia se pueden evaluar muchas
posibilidades que se presenten en la sefial de error y su derivada. Es importante
tenerlo presente ya que esto dio paso a desarrollar 25 reglas para evaluar todos los
posibles comportamientos del sistema. Al desarrollar las reglas se obtuvo la
siguiente superficie difusa que se muestra en la figura 43.

Como se observa en la figura 43, la superficie difusa se representa de manera 3D
ya que se tienen dos entradas y una sola salida. Es importante recordar que las

reglas establecidas relacionan las dos entradas por lo que siempre la salida se
encuentra en funcion de estas.

outputt

02

input1

Figura 43. Superficie difusa para la planta de 2do orden.

En la implementacion del controlador usando el toolbox de matlab se obtuvo el
siguiente resultado mostrado en la figura 44.

TH—6— o Jlh ] o
—EH"

Figura 44. Sistema simulado de segundo orden con controlador difuso.

Una vez que se simulé el sistema usando el Toolbox de Matlab se obtuvo la
siguiente respuesta que se observa en la figura 45.
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Figura 45. Respuesta del sistema controlado.

Como se observa en la figura 45, el sistema se controla con un error del 7.75%.
Esto indica que el control disefiado es adecuado para el sistema por lo que se puede
disefar el algoritmo de programacion que replique el funcionamiento del Toolbox
Fuzzy.

Para el desarrollo del algoritmo se usé la estructura del que ya se habia disefiado
previamente por lo que el paso a seguir era agregar las reglas faltantes, sin
embargo, a la hora de programar los grados de pertenencia de cada regla se tuvo
un contratiempo debido a que cada regla evalia de manera simultanea los valores
de las dos entradas por lo que fue necesario recurrir a la matematica difusa con el
fin de evaluar los dos conjuntos difusos generados por ambas entradas.

Una vez que se establecio el grado de pertenencia de cada regla, se programa la
comparacion entre los grados de pertenencia para obtener la regidn resultante y asi
calcular la sefal de salida del controlador.

Para finalizar el disefio, se simula el sistema nuevamente con la excepcion de que
se usa el algoritmo disefiado reemplazando al Toolbox de Matlab y se verifica su
funcionamiento.

En comparacién con la respuesta anterior donde se usoé el toolbox de matlab se
observa en la figura 46 un comportamiento diferente debido a la exactitud en el
célculo de la sefial de control por lo que esto afecta el comportamiento del sistema,
sin embargo, el error que presenta esta respuesta es del 3.65%. Esto supone un
mejor comportamiento del sistema y asi mismo nos permiti6 demostrar que el
controlador era funcional y mejoré el funcionamiento de la planta propuesta.
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Figura 46. Respuesta del sistema controlado con el algoritmo programado.

En la figura 47. Se expone el diagrama de flujo del funcionamiento logico del
controlador difuso que se desea implementar en el microcontrolador, este diagrama
permite tener una idea clara de lo que se desea programar y a su vez es una guia
para entender el funcionamiento de este.

DIAGRAMA DE FLUJO
ALGORITMO 2: CONTROL
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referencia

!

Efecuta
algoritmo de
control
difuso

Sallda del control

Inspeccion
por LCD

Figura 47. Diagrama de flujo del controlador difuso.
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Debido a que ambas respuestas son aceptables se procede aimplementar el control
en el microcontrolador STM. Para la implementacion en el microcontrolador fue
necesario discretizar la planta con el fin de poderla implementar en el mismo y
realizar todas las simulaciones en el embebido.

Esto se logra por medio del uso de la transformada Z con el fin de obtener el
comportamiento en frecuencia o plano S, ya que la funcién de transferencia se
encuentra funcionando de manera continua o en tiempo real por lo que se debe
calcular su equivalente en discreto que nos permita representar su comportamiento
exacto y asi poderla programar en el microcontrolador.

Para lograr esto se hace uso de las técnicas de discretizacion aprendidas para luego
obtener su funcién de transferencia discreta y luego calcular la ecuacion en
diferencias para ser ingresada en el cédigo del microcontrolador como se observa
en la ecuacion 10.

Uk = —-0.00%e*Ck + O0.00%5*Ckl + 1.9315%*Ukl - 0.9324%0k2;
Ecuacion 10. Ecuacion en diferencias de la planta discreta.

Cabe resaltar que para la obtencion de la ecuacion en diferencias se debe realizar
un muestreo de la salida de la planta, este muestreo se determina segun criterios
de precision ya que entre mas rapido sea (mayor frecuencia) se obtendra una mayor
precision en la ecuacion en diferencias que describe el comportamiento de la planta,
sin embargo, se debe tener en cuenta que esto también se regula segun la
capacidad que posea el microcontrolador para realizar dicha accion de muestreo.

Una vez que se define la ecuacion en diferencias de la planta se procede a realizar
los atrasos de las variables que ingresan y salen de la misma. Esto debido a que
son atrasos necesarios para describir el comportamiento de la sefial de salida de la
planta y también para establecer la derivada del error, ya que la derivada del error
es una razon de cambio en un tiempo especifico (figura 48).

Tk2 = Tkl;

Tkl = TUk:

Ckl = Ck:

Ek = 1 - Uk:

dEk = (Ek -Ek1)/0.01;
Ekl = Ek:

Figura 48. Atraso de las entradas y salidas de la planta y célculo de la derivada del error.

Luego de realizar la programacion de la planta se procede a agregar el controlador
difuso. Para esto es necesario declarar varios vectores que contendran las
funciones de pertenencia de las entradas y de la salida segin se muestra en la
figura 49.
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double c[T701]:

double cl[701],c2[701],c3[701],c4[701]:
double B11 [701],B12 [701],B13 [701],B14 [T701),B15 [701],Blé [701],B1T [701],Bl18 [701],B19 [701],Bllo[7ol
double B111[701],B112[701],B113[701],B114[701],B115[701],B116[701],B117[701],B11&8[701],B119[701],B120[701
double B121[701],B122[701],B123[701],B124[701],B125[701];
double BBl [T701],BB2 [T701],BB3 [701],BB4 [701)],BBS [701),BB6é [701],BBT [701],BBE [701],BBY [701],BBlO[701
double BB11[701],BB12[701],BB13[701],BB14[701],BB15[701],BB16[701],BB17[701],BB1&8[701],BB1&[701],BB20[701
double BB21[701],BB22[701],BB23[701],BB24[701];

/double BB25[701]:;

double cenNUM, cenDEN, centroide;
Figura 49. Inicializacion de los vectores necesarios para el control difuso.

Se inicializan los vectores que contendran la evaluacion de las reglas (beta). A pesar
de que el control es discreto puesto que se debe ejecutar en un microcontrolador,
el muestreo no tiene relevancia debido a que su comportamiento no se basa en la
velocidad de muestreo. Sin embargo, durante la programacion del microcontrolador
se ejecuto el algoritmo en un ciclo repetitivo (while). Dentro del ciclo while se
definieron las funciones de membresia de las dos entradas y de la salida, estas
funciones como se mencion0 antes se establecen a trozos ya que su
comportamiento varia como una figura geométrica.

Como se observa en la figura 50, la primera funcion de membresia es también a su
vez una funcion a trozos, por esta razon es necesario definirla por rangos usando
condicionales. De esta manera se definen las funciones de membresia faltantes
para las dos entradas y la salida.

wnile (1) {

R FUNCICNES DE MEMBRESIZA PARE LA ENTRADR *#®wa#awws /
S rNegativo
if(e == -Z.3){
el = 1;
¥} else {
if{(-2.3 < e} && (e < -1.6))1{
el = -1.4286 * ¢ — 2.2857:;
telsed
iffe »>= 1.6} 1
el = 0;

Figura 50. Declaracion de la primera funcion de membresia de la primera entrada.

Una vez que se establecen las funciones de membresia se procede a evaluar el
grado de cumplimiento de cada regla, este proceso se realiza para las reglas que
se hayan declarado y permite evaluar que tanto se cumple una segun los valores
de las dos entradas. Estos valores luego de pasar por las funciones de membresia
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toman una pertenencia a cada una de ellas y asi mismo los valores de pertenencia
permiten calcular que tanto se cumple cada una de las reglas establecidas.

En la figura 51 se tiene la definicidbn de las reglas y se hace por medio de una
comparacién de los dos conjuntos difusos que se encuentran representados por las
dos entradas del controlador. Por lo que se evalla cudl de las dos entradas es
mayor, luego se procede a comparar la entrada con la funcion de pertenencia de la
salida correspondiente a la regla que se esta definiendo. Esto se ejecuta de manera
repetitiva para obtener el vector correspondiente a cada regla (B11 hasta B125).

JEEERE AR AR AR DEFINICION DE CADR REGLA & & & & & & & & & & K
for({int n = 0; n « 701l n++) {
if({el < del)
if(cd[n] < 1) {

Bll[n] c4[n]:
yelsed

BEll[n] = el:

telsed

if(cd4[n] < del){

BEll[n] = c4[n]:
telsed

Bll[n] = del:

Figura 51. Definicion de la primera regla.

Una vez que se establecen las 25 reglas que permiten el funcionamiento del
controlador difuso, se procede a evaluar que tanto se cumple cada regla segun las
entradas actuales. Esto permite obtener una region que describe la interseccion de
la cual se puede obtener el centroide, este es equivalente a la sefial del controlador
difuso.

Una vez que se han evaluado las reglas y se obtiene la region resultante que se

muestra en la figura 52, se almacena en un vector para luego realizar el calculo del
centroide de la siguiente manera.
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Figura 52. Region resultante de la interseccion de las reglas establecidas.

El resultado del calculo de la sefial de control se observa en la figura 53, se ingresa
a la planta, de esta se obtiene un valor que se resta con la referencia establecida y
asi se cierra el lazo de control para lograr que la planta se establezca en el valor
deseado.

for{(int n = 0; n <« T01l; n++){
cenllUM = cenMUM + (BB24[n]*c[n]):
cenDEN = cenDEN + BB24[n]:

centroide = cenWNUM/cenDEN:
Ck = centroide;

Figura 53. Calculo del centroide de la sefial de control.

En un primer acercamiento se observa (figura 54) que después de 8000 iteraciones
el comportamiento del sistema se aproxima a la referencia. Esto evidencia que el
controlador con el objetivo de eliminar el error de estado estacionario. Sin embargo,
es importante tener en cuenta el tiempo que esta toma en alcanzar dicho valor, ya
gue cada iteracion dura aproximadamente 22 ms.

Uk 1.08137596 float
i 2000 int

Figura 54. Respuesta del sistema luego de 8000 iteraciones.
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4.5Anélisis de desempefio.
Al finalizar el desarrollo del algoritmo se obtuvo el siguiente comportamiento:

ITERACIONES RESPUESTA DEL RESPUESTA DEL
SISTEMA SISTEMA
0 _ALGORITMOS 1A 2500 ALGORITMOS IA
> CONTROL DIFUSO ALGZ. CONTROL DIFUSO
: UAL SAL: 1.29
. B . |
500 ALGORITMOS IA 3000 _ALGORITMOS IA
ALGZ. CONTROL DIFUSO CONTROL_DIFUSO
UAL SAL: 1.41 .
G0 y. . cee
1500 3500 ALGORITMOS IA
ALGZ. CONTROL DIFUSO
AL IIHL SHL: 1.14
1500 u
2000 ALGORITMOS IA 4000 _ALGORITMOS IA
ALGZ. CONTROL DIFUSO i2. COMTROL DIFUSO
UAL SAL: 1.25 : 1.
2608 .
4500 ALGORITMOS IA 7000 ALGORITMOS IA
LG2. CONTROL DIFUSC HLIJ._.L,DHTI;'I'IL DIFUSO
; - as
5000 7500 ALGORITMOS IA
ALG2.CONTROL DIFUSO
UAL SAL: 1,83
7500 TR
5500 ALGORITMOS IA 8000 " ALGORITMOS IA
2. CONTROL DIFUSO ALG2. CONTROL DIFUSO
: Lz 1.89 UAL SAL: 1.83
5500 .. O e
6000 " ALGORITMOS IA 23000 GORITHOS IA
ALGZ. CONTROL DIFUSO _DIFUSO
UAL SAL: 1.89
600 e m
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6500 57500

ALGORITMOS IA
ALG2.CONTROL DIFUSO

ALGORITMOS IA
ALGZ.CONTROL DIFUSO

VAL SAL: B8.99
57500 S

VAL SAL: 1.89
5588

Tabla 2. Comportamiento del sistema segun nimero de iteraciones.

Como se observa en la tabla 2. A medida que las muestras aumentan el sistema se
estabiliza por lo que se logra verificar que el controlador difuso funciona
correctamente, sin embargo, es necesario que se procesen aproximadamente unas
23000 muestras para que el sistema se logre estabilizar y luego la salida del sistema
se mantiene constante en tiempos posteriores.

Para el andlisis estadistico se realizaron 50 iteraciones del algoritmo con el fin de
determinar las variaciones en los tiempos que le tomaba al microcontrolador realizar
cada una de estas. En donde se obtuvo un promedio de las iteraciones de
22.2010765 ms y una varianza de 0.077640569 ms? lo cual nos permitié confirmar
gue al ejecutar el algoritmo 50 veces, los tiempos de iteracion tuvieron una variacion
casi despreciable puesto que era de centésimas de milisegundo.
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5. CLASIFICADOR BAYESIANO.

5.1Problemética

El cultivo de rosas en Colombia en los Ultimos afios se ha incrementado de una
manera considerable, llegando a convertirse en el segundo pais que mas exporta
rosas en el mundo. Colombia cuenta con zonas aptas para el cultivo de las mismas,
sin embargo, se debe considerar que existen ciertas condiciones ambientales que
se deben mantener con el fin de asegurar que el cultivo mantenga la calidad que le
ha permitido a Colombia posicionarse en el segundo puesto de exportaciones.
(Procolombia, s.f.)

Es por esta razon que en el area agricola es posible realizar desarrollos en pro de
generar una mejora en la produccion usando técnicas de supervision mediante el
uso de sensores integrados a un microcontrolador ya que de esta manera es posible
asegurar que se mantengan las condiciones necesarias para que el cultivo se pueda
cosechar sin poner en riesgo la calidad del mismo.

Una forma de implementar un sistema de supervision puede ser mediante el uso de
un clasificador bayesiano ya que es un algoritmo que permite el procesamiento de
los datos y a su vez es capaz de realizar predicciones por medio de la probabilidad
de condiciones individuales que al cumplirse permiten que se lleve a cabo el cultivo
del producto. Estas condiciones individuales son la temperatura, humedad relativa
y luminosidad. Asi es posible determinar segun la medida de estas tres variables si
el cultivo se encuentra en condiciones aptas 0 no aptas.

Para lograr la implementacion de este algoritmo se propone el desarrollo de un
ambiente controlado en donde se efectuaron variaciones de temperatura, humedad
y luminosidad, estas variaciones se realizaron usando 3 actuadores diferentes como
lo son un bombillo halégeno, una resistencia eléctrica para calentar agua y dos
ventiladores. Estos se integraron en un vivero cuyo disefio fue propio y de esta
manera se recred un ambiente similar para que el clasificador fuese capaz de
determinar segun las condiciones actuales si era apropiado cultivar rosas o no.

Se investigd acerca del cultivo de rosas en Colombia, obteniendo las siguientes
condiciones climaticas. Las rosas se deben cultivar en temperaturas templadas de
aproximadamente 17-25°C, la humedad relativa se debe mantener elevada por
encima del 60% y finalmente se deben asegurar niveles de luminosidad elevados
ya que la rosa es una planta de dia largo por lo que su mayor época de produccién
es en verano debido a que se tiene una mayor exposicion a la luz solar mientras
gue en invierno la produccién baja en comparacion. (Infoagro, s.f.)
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5.2 Caracteristicas del algoritmo

El clasificador de Naive Bayes es un método estadistico que evalla la probabilidad
de que ocurra un evento determinado segun eventos anteriores. Modelan un
fendmeno mediante un conjunto de variables que se encuentran relacionadas entre
ellas. Tomando como base sucesos individuales que componen al evento en su
totalidad y de cada evento que ocurre, se debe extraer la informacion pertinente
para que sea comparada con una base de datos que le permite al clasificador inferir
la probabilidad de que el suceso sea exitoso o no. (Sucar, 2006)

Por esta razon se debe obtener la informacion respectiva de cada requisito que se
debe cumplir para que el suceso ocurra de manera correcta, esta informacién suele
separarse en rangos con el fin de que estos le brinden al clasificador la capacidad
de que pueda evaluar todos los casos posibles que ocurran cada vez que un evento
nuevo ingrese. (Sucar, 2006)

Esto se logra por medio de la organizacion de la informacion mediante el disefio de
unas tablas de frecuencia. Estas tablas permiten determinar la probabilidad total a
partir de la informacion individual y sus rangos correspondientes para que de esta
manera sea como el clasificador logre evaluar los casos nuevos ya que toma de la
base de datos la informacion necesaria para determinar la probabilidad total de
exito. (Sucar, 2006)

De la ecuacion 11 se logra determinar las dos probabilidades que son cuando el
evento se puede cumplir y cuando no es probable que se cumpla.

Plclx) = P(xI;)(;)P(C)

Ecuacion 11. Calculo de la probabilidad de éxito.

Esto nos permite determinar la probabilidad de la clase al sumar ambos valores tal
como se muestra en la ecuacion 12.

P(x) = P(si|x) * P(si) + P(no|x) * P(no)

Ecuacion 12. Calculo de la probabilidad total.

Luego de tener ambos valores se calcula la probabilidad real de éxito teniendo en
cuenta la probabilidad total usando los valores hallados usando la ecuacién 11.
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5.3Antecedentes del algoritmo

Las redes bayesianas permiten la prediccion de la ocurrencia de algun suceso
especifico tomando en cuenta variables o causas que lo pueden llegar a provocar.
Un avance significativo fue el disefio de una red que permitiera la prediccion para el
diagnéstico de diabetes. Esto debido a que las contribuciones que han aportado los
sistemas inteligentes no han sido exploradas por completo, adicionalmente se
obtuvieron mejores resultados al agregar la variable de la insulina a la red
permitiendo mejorar la capacidad de prediccion de la misma. (Castrillon, 2017)

Otra aplicacion de las redes bayesianas es para la mineria de datos puesto que
sirve para la clasificacion ya que es su mayor distintivo. Su aplicacion fue para la
simulacion del razonamiento para la identificacion botanica en donde se evallan
soluciones diferenciales, mas especificamente se comparan dos métodos logrando
muy buenos resultados ya que por medio de las simulaciones se logro verificar que
el comportamiento era el esperado. (Marifio, 2016)

En general las redes bayesianas permiten la clasificacion de la informacion o
también predecir acontecimientos, esto tiene un gran uso en el area de la medicina.
Se desarroll6 una red bayesiana que permite la clasificacion a partir del modelado
de un sistema experto de traje en los servicios de urgencias. Todo bajo la necesidad
de mejorar el servicio médico, mostrando que las redes bayesianas tienen un gran
potencial para el uso de sistemas expertos, incluyendo la posibilidad de mejorar el
funcionamiento usando datos reales, asi mismo también se propone agregar otras
categorias de sintomas que se relacionen con otras enfermedades. (Abad, 2007)

Asi mismo, se logré la implementacion de un clasificador de Naive Bayes en una
tarjeta programable FPGA con el fin de que sea capaz de realizar un control de
spam segun el contenido del mensaje mediante un sistema numeérico logaritmico
para el procesamiento de los datos. De la implementacion del clasificador se
obtuvieron muy buenos resultados ya que la FPGA fue capaz de procesar 117
millones de caracteristicas por segundo incluyendo la posibilidad de extender el
estudio para que el clasificador sea capaz de reconocer el manejo del spam en la
bandeja de entrada a la hora de recibir un correo nuevo. (Marsono, 2008)

Actualmente el uso de los clasificadores bayesianos se ha enfocado en el
procesamiento de la informacion de las bases de datos digitales. Este método se ha
vuelto muy util y resulta ser una herramienta ya que de esta manera se puede
ordenar la informacién evitando la pérdida de la misma que se considere importante
debido a la cantidad considerable de informacién que se maneja. La aplicacién de
un clasificador de Naive Bayes se realiza a un caso relacionado con el diagndéstico
de uso de lente de contacto. (Samuel, 2005)
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El proceso consiste en su primera fase en la adquisicion de la informacion de cada
caso, luego se disefia una tabla de conteo (tablas de frecuencia) y de esta manera
se obtiene la informacidn respectiva a las probabilidades condicionales de los casos
posibles. Una vez que se calculan las probabilidades el clasificador les permite
ordenar la informacion de nuevos posibles casos a medida que se ingresen en la
base de datos. (Samuel, 2005)

5.4Funcionamiento

Para el desarrollo de este algoritmo se diseiid un ambiente controlado con la
capacidad de variar la temperatura, luminosidad y humedad por medio de diferentes
actuadores con el fin de emular el comportamiento del ambiente propuesto que se
muestra en la figura 55.

Figura 55. Recreacion del ambiente controlado.

Asi mismo se usaron 2 sensores diferentes para medir las variaciones en las 3
lecturas de las variables mencionadas y poder aplicar el algoritmo de Clasificador
Bayesiano para determinar segun una base de datos si la entrada actual cumple
con los requisitos para ejecutar una accion determinada.

El ambiente controlado o “planta”, se disefié por medio del Software SolidWorks ya

gue con esta herramienta se pueden disefiar las partes de la planta para luego
ensamblarlas y segun su correcto ensamblaje se procedioé a desarrollar los planos
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(figura 56) de cada parte para mandar a cortar las piezas y asi obtener la base de
datos del algoritmo.

Figura 56. Planos de cada pieza para su corte.

Asi mismo era necesario tener la facilidad de observar las medidas de los sensores
por lo que se us6 una LCD para la visualizacion de los valores del sensor junto con
la programacion de una funcion de escritura para mayor facilidad a la hora de
imprimir estos valores.

ALGORI | Jale
Pin THISM!! F

C-B
TCoCh: 24 LUN-A ll
HC%) & 61 nS2473

Figura 57. Implementacion de la LCD.

El sensor usado para la medicion de la humedad y de la temperatura fue el DHT11,
(figura 58) este sensor tiene un protocolo propio de comunicacién ya que solo
cuenta con 3 pines en donde dos de ellos son para alimentacion y el tercero sirve
para la comunicacion. Esta comunicacién es simplex debido a que no hay
posibilidad de que la informacién fluya en ambos sentidos entre dispositivos
(microcontrolador y sensor). Por esta razén, los desarrolladores del sensor
disefiaron su protocolo propio.
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Figura 58. Sensor de humedad y temperatura DHT11 y su baquelita disefiada.

La luminosidad se midié usando una fotorresistencia que se muestra en la figura 59,
la cual se conectd en serie a otra resistencia y de esta manera producir una division
en el voltaje a medida que la fotorresistencia variaba. Este voltaje variable se
acondiciona con el fin de que mantenga un rango especifico para que de esta
manera no se ponga en riesgo el funcionamiento del ADC del microcontrolador. Una
vez el voltaje ingresa al microcontrolador se realiza una conversion de unidades
para obtener la luminiscencia en funcién del voltaje.

Figura 59. Implementacion de la fotorresistencia y su baquéla disefiada.

En la figura 60 se presenta el diagrama de flujo del clasificador bayesiano.
Inicialmente se realiza la inicializacion de las variables y se ejecuta la comunicacién
con el sensor DHT11 para la medicion de la temperatura y de la humedad. Una vez
gue se hace la inicializacion se procede a ejecutar el algoritmo.
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Figura 60. Diagrama de flujo del clasificador bayesiano.

En la figura 61 se observa la inicializacion de las variables correspondientes a los
rangos de las mediciones realizadas que se encuentran en las tablas de frecuencia

float T15 = 5/¢93.0,T1N = 10/125.0,T25 = 20/93.0,T2N = 25/125.0,T35 = §/93.0,T3N = 90/125.0;
float H15 = 41/93.0,H1N = 110/125.0,H25 = 33/93.0,H2N = 7/125.0,H35 = 19/93.0,H3N = B8/125.0;
float L15 = 12/93.0,L1N = 85/125.0,L25 = 11/93.0,L2N = 18/125.0,L3S = 70/93.0,L3N = 22/125.0;

Figura 61. Definicion de las variables con las probabilidades.

Una vez que se capturaron los datos que en total fueron 218 muestras en donde
cada una representa un dia de cultivo, se procedié a programar el clasificador
usando las tablas de frecuencia, las cuales contienen la informacion de cada evento
individual y a su vez se ordenan los eventos por el tipo de variable (figura 62).

TEMP HUM LUM
sI(93)  NO(125) sI{93)  NO[125) sl(33)  NO(125)
FRIO 5 10| |SECO a1 110| | OSCURO 12 85
TEMPLADO 80 25| | PAR. HUM 33 7| | NUBLADO 11 12
CALUROSO 8 50| | HUMEDO 19 | | SoLEADO 70 22

Figura 62. Tablas de frecuencia de cada variable.

Adicionalmente se definieron tres intervalos para cada variable con el fin de obtener
mas combinaciones y asi poder clasificar los posibles sucesos que ocurran. Estas
tablas de frecuencia a su vez permiten determinar la probabilidad de que ocurra un
evento en especifico ya que al ingresar un dato que no se encuentre registrado, el
clasificador calcula la probabilidad segun la base de datos y la entrada actual.
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FRIO 24-30 SECO 23-42 OSCUROD 1.2-1.6
TEMPLADO 31-36 PAR. HUM 43-61 NUBLADO 1.7-2.1
CALUROSO 37-42 HUMEDO 62-80 SOLEADO 2.2-2.6

Figura 63. Definicion de los rangos de las variables de medida para el ambiente controlado.

Como se comentd antes y se observa en la figura 63, es importante definir los
rangos de las variables debido a que de esta manera se establecen las tablas de
frecuencia para el funcionamiento de este y estos rangos son los que se programan
en el microcontrolador con el fin de efectuar el funcionamiento del clasificador una
vez que ingrese un nuevo dato.

Como se observa en la figura 64, por medio de condicionales se calcula la
probabilidad del suceso teniendo en cuenta el rango al cual pertenece la entrada
actual dentro del clasificador.

if(T <= 31){
B5 = T15;
FN = T1H;

}elsed{
if(31 «

3]
EFH
lelse{
if (T =>= 3&6){
BS T35:
PH T3N:

£ 36)4

[

=
3

= ]
e

Figura 64. Programacion del algoritmo del clasificador Bayesiano.

5.5Andlisis de desempefio.

Como se observa en la figura 65. El clasificador determina la decision de cultivar o
no segun las entradas actuales que son la temperatura, humedad y luminosidad.
Adicional es posible observar el tiempo que se demora en ejecutar el algoritmo, sin
embargo, este tiempo es tenido en cuenta a partir del momento en que se ingresa
a la funcién que ejecuta el algoritmo de clasificacién. Esta aclaracion es necesario
realizarla debido a que la captura de datos de humedad y temperatura realizadas
por el sensor DHT11 requiere de un tiempo de espera entre muestras de 2
segundos, el cual no es tomado como parte de procesamiento del algoritmo.
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Figura 65. Funcionamiento del clasificador bayesiano.

El analisis estadistico realizado para este algoritmo nos permiti6 determinar los
valores promedio de tiempo de ejecucion de las diferentes condiciones que se
podian recrear dentro de la planta, por medio de los actuadores. Como era de
esperarse al modificar estas condiciones, los tiempos de iteracién del algoritmo
variaban, ya que, segun las tablas de frecuencia, las condiciones individuales son
diferentes entre si segun la entrada al sistema, por lo que ciertos factores podrian
ser obtenidas mas rapido que otros. Una vez que se evaluaron diferentes
condiciones del sistema y se obtuvieron los tiempos diferentes, fue posible calcular
la varianza entre estos, obteniendo un valor de 0.89020895 us? . Y un promedio de
tiempo de ejecucion de 7.29992 us.
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6. ALGORITMO GENETICO.

6.1Problemaéatica

Los algoritmos genéticos han sido usados con multiples objetivos a lo largo de la
historia, recreando en un modelo matemético lo que la naturaleza nos ha mostrado
por millones de afios. Esto se ha logrado al adoptar funciones para busqueda y
optimizacion de funciones procurando minimizar 0 maximizar un proceso, segun
corresponda. (Guanuchi, 2017)

Normalmente estos algoritmos son ejecutados en computadores de propdsito
general, donde pueden ser ejecutados junto con muchos otros procesos, siendo
esta su ventaja a la hora de implementarlos. Sin embargo, esta metodologia no
siempre es beneficiosa para el desarrollo de aplicaciones de bajo presupuesto, o
donde no se requiera ejecutar mas procesos que el mismo algoritmo genético. Es
bajo estas premisas que el microcontrolador toma ventaja. Pues al poseer
caracteristicas de un microprocesador, y disminuir en gran medida su costo y
consumo energético permite ser implementado en aplicaciones portables que
requieran del algoritmo (Mary, 2015). Bajo esta premisa se han implementado
multiples algoritmos pertenecientes a los algoritmos evolutivos (Guanuchi, 2017).

El presente proyecto tiene como objetivo, el de implementar el algoritmo genético
en el microcontrolador de la familia STM32xxx, para el control de una planta de
segundo orden, obteniendo asi un control que pueda supervisar las constantes de
control de una planta y adaptarse para obtener una respuesta optima. Durante el
proceso de iteracion del algoritmo, el controlador del sistema es modificado en cada
prueba con el fin de seguir la dinAmica de la planta. Siendo en este caso necesaria
la implementacién del sistema de control completo dentro del controlador.

La implementacién de un sistema de control en un microcontrolador es una de las
ventajas que se ha obtenido con la llegada de estos elementos. Esto trajo consigo
variantes para la prueba de un controlador en una planta determinada, tal es el caso
de la configuracibn mostrada en la figura 66 donde dos microcontroladores
separados cubren la funcion de simular la planta y el control para la misma; esto es
realizado generalmente para identificar el funcionamiento del controlador antes de
ser implementado en la planta real.
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Figura 66. Implementacion de un sistema de control discreto para una planta conocida y discretizada.

Sin embargo y con el fin de obtener una respuesta certera, y un mejor andlisis de
desempefio por parte del algoritmo, se realizé el proceso de evaluacion de la planta
dentro de un mismo microcontrolador. Con esta estructura se planea obtener la
respuesta en tiempos de procesamiento del microcontrolador evaluando el
comportamiento de la planta y el control a partir de una misma funcion dentro del
microcontrolador.

Con el fin de dar una mayor versatilidad al algoritmo, se implementaron las
constantes del control como variables que pueden ser modificadas por el usuario,
permitiendo cambiar la dinamica de la planta con estos valores, y generando un
cambio en la salida del algoritmo. Bajo este esquema también se implementaron
como variables algunas de las caracteristicas que definen el proceso del algoritmo,
como la poblacion que se generard, y los porcentajes de elitismo, torneo y mutacion.

6.2 Caracteristicas del algoritmo.

Los algoritmos genéticos pertenecen a la una serie de técnicas que emulan el
desarrollo de una poblacion de seres vivos a lo largo del tiempo. Se caracterizan
por establecer una poblacion aleatoria dentro de rangos definidos por el
desarrollador, a medida que la poblacion se reproduce las nuevas generaciones van
mejorando segun el criterio que haya establecido el programador. Sin embargo, es
bueno acotar que un rango de valores comunmente utilizados para las poblaciones,
varia desde los 40 a 100 individuos (Cole, 1998).

A esto se suma el hecho de que, al igual que en las redes neuronales; mas no
significa mejor. Ya que un numero elevado en la poblacién genera una disminucion
del error mas lenta. Esto no solo debe ser tenido en cuenta por la lentitud que toma
el algoritmo en encontrar o satisfacer la condicién establecidas, sino que también
supone un espacio de memoria mas grande al momento de crear el programa.

La razén por la cual es un algoritmo sumamente usado y aplicado en la busqueda
de maximos o minimos globales en un estudio es por su capacidad de tomar a los
mejores individuos dentro de una poblacién para convertirlos en miembros de la
préxima, y generar asi una nueva generacion basado en la informacion de sus
predecesoras. Esto extiende las posibilidades de salir de puntos 6ptimos locales
para la solucion del problema. La cantidad de individuos de la poblacién que pasan
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a la siguiente generacion esta definida por un porcentaje de la misma, definido como
porcentaje de elitismo.

Los mejores elementos se escogen usando una funcién de idoneidad la cual es
establecida por el programador para definir qué tan idoneo es un individuo.
Generalmente lo que se busca con estas funciones es encontrar un valor maximo o
minimo al evaluar los elementos de la poblacién. Siendo el caso del presente
proyecto, el de minimizar el valor de error en el lazo cerrado de control de una planta
de segundo orden.

Una vez que se tienen los mejores individuos, se debe completar la poblacion
haciendo un torneo en donde de manera aleatoria se elige el mejor individuo de
entre un pequefo grupo, esto se hace dos veces con el fin de obtener dos individuos
para que de ellos se genere un nuevo elemento para la siguiente generacion. El
torneo se realiza la cantidad de veces necesarias para completar la poblacidon
establecida. Este proceso puede ser observado en la siguiente figura, donde la
seleccion aleatoria para el torneo se realiza tantas veces como poblacion exista.

De la figura 67 se puede observar como de una poblacion total N, se toman
aleatoriamente n(%t) individuos, que corresponde al numero total de individuos
multiplicado por el porcentaje de torneo. Esto se realiza para que del torneo se tenga
la oportunidad de escoger a los mejores individuos de una subpoblacion, siendo
posible que estos elementos no representan una solucidn inmediata para el
problema, pero si permitan redirigir la busqueda a un mejor hallazgo. Posteriormente
se realiza el cruce entre estos individuos para generar un miembro nuevo.

e O f.....\
A A A A A AA

®
A

Mejor (Padre) Mejor (Madre)

I C’ ]

Hijo

—
—

Figura 67. Representacion de torneo para la generaciéon de una nueva generacion.

Las metodologias de cruce varian segun los requerimientos o gustos de quien esta
realizando el algoritmo. Sin embargo, una buena practica, es la de darle la
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capacidad al mismo de elegir aleatoriamente que cruce realizar entre los individuos
clasificados del torneo.

Las técnicas observadas en la figura 68 corresponden a cruce de doble punto (a.),
cruce de codificacion binaria (b), crossover aritmético genérico (c.) y crossover
realizado por un operador AND, no obstante, estas no son todas las técnicas de
cruce que se pueden aplicar en un proceso como estos. Siendo utilizado en el
presente proyecto la técnica de crossover aritmético; utilizando como salida del
cruce un promedio entre los padres.

Padre 1 Padre 2
EEENR AAAAA

‘ANNAA HAAEN

Descendencia

a. b.
Padre 1

Padre 1 Padre 2 Descendencia unﬂunuﬂu Descendencia

, Padre 2 0 |1 lo]o1]o0o]o
|:--' - [eJifJofer[a]a]o] {AND)
c.

d.

Figura 68. Técnicas de cruce para creacion de una nueva generacion en un algoritmo genético.

Por ultimo, se realiza una mutacion de los hijos obtenidos en el proceso de cruce.
Esta mutacion también puede variar segun se desee, llegando a generar cambios
drasticos en el resultado de la generacion. Y pueden corresponder al cambio del
valor de una posicién en el vector del hijo, generando asi una diferencia entre el
resultado del cruce y la nueva generacion. Cabe resaltar que este proceso es solo
aplicable para los elementos de la poblacién que se generaron a partir del cruce. Ya
gue los mejores elementos encontrados al inicio del algoritmo (la élite), pasan
intactos a la siguiente generacion.

A medida que la poblacién se sigue reproduciendo, llegara el punto en que la
mayoria de los elementos adquieran caracteristicas similares, esto significa que el
algoritmo ha completado o se ha acercado lo suficiente a su objetivo. De esta
manera se logra tener un barrido completo de todas las posibles soluciones a un
problema especifico.

Por dltimo, es recomendado siempre trabajar con funciones de idoneidad que sean
facilmente implementadas, ya que el proceso de evaluacion se realizara para cada
uno de los individuos, y se llevara a cabo el nUmero de generaciones que sean
necesarias para que el algoritmo alcance su objetivo. Una mala practica de este
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procedimiento puede generar un aumento significativo en el costo computacional
del algoritmo.

6.3Antecedentes del algoritmo

Si bien estos algoritmos han sido implementados naturalmente por la naturaleza
durante millones de afios, fue hasta los afios 60 que Jhon Holland , un estudiante
de la Universidad de Michigan, desarroll6 los primeros avances basados en la
imitacion de la seleccidon natural. Inicialmente este trabajo fue conocido como
“planes reproductivos”, y no seria sino hasta 1973 cuando Rechemberg definiria las
bases de este grupo de estrategias de evolucién. (Arranz de la Pefia, 2007) (Rivero,
2010). La idea original de Rechemberg naceria realmente desde 1963, cuando él y
su equipo de estudio se enfrentaban a problemas de optimizacién. Un problema
aparentemente sencillo de hidrodinamica representaba un reto para los métodos
utilizados convencionalmente, lo cual represento un reto para todo el equipo. Es
bajo estas circunstancias que Rechemberg intentaria imitar procesos de mutacion
evolutivos vistos en la naturaleza para encontrar la mejor solucion a este problema,
mostrando grandes avances al ser implementado (Aguirre, 1998).

Al igual que otros descubrimientos de este caracter, que presentaban mejoras
formidables en planteamientos sencillos, no fueron bien recibidos inicialmente por
la comunidad cientifica. Por fortuna seria en 1975 cuando Holland publicaria un libro
sobre sistemas adaptativos, el cual servira de enlace para lo que son las estrategias
evolutivas y algoritmos genéticos, tal como los conocemos hoy dia.

Luego de haber dado inicio al auge de los algoritmos genéticos y las estrategias
evolutivas, se realiza en 1985 la primera conferencia internacional sobre algoritmos
genéticos, la cual marcaria la entrada de mdultiples investigaciones en este campo
de estudio. De esta manera el algoritmo llega a ser implementado para solucion de
problemas estructurados, como el desarrollo de sistemas de control robusto, redes
de comunicacién, procesos de manufactura flexible entre otros campos mas de la
ciencia e ingenieria. (Garcia, 2000) (Yolis, 2003)

6.4Entrenamiento

Como parte del proceso de entrenamiento del algoritmo genético, es necesario
establecer una funcion que desee ser maximizada o minimizada. Uno de los
entornos mas comunes en sistemas mecatronicos, es el control de plantas, y la
necesidad de poder hacerlo de manera intuitiva y eficiente. Por esta razén y con el
fin de ser implementado en el microcontrolador, se escogi6 una planta de segundo
orden. El modelo que se desea controlar mediante este algoritmo es el de un
sistema masa, resorte, amortiguador, la cual se da de la forma:

B 1/m
bt =2 so/m + k/m

Ecuacion 13. Funcioén de transferencia que modela un sistema masa resorte amortiguador.
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Esta funcién posee una respuesta con un error en estado estacionario bastante
grande. Razon por la que se desea alcanzar la funcion objetivo a partir del célculo
de las constantes de control mediante el algoritmo genético.

La comparacion entre el comportamiento de la planta en tiempo continuo y discreto
de la figura 69, fue necesario para comprobar que la respuesta de la planta en
tiempo discreto se comportara igual, debido a la necesidad de implementarla de
esta forma en el microcontrolador.

FUNCION DE TRANSFERENGCIA EM LAZO ABIERTO

J—l numis)
den(s)

Step

Transier Fen
FUNCION DE TRANSFERENCIA EN LAZO CERRADO

num{z)
den(z)

Slep2

Discrede Filterd

Figura 69. Respuesta de la planta propuesta en tiempo continuo y discreto ante entrada de escalon unitario.

Una vez fue comprobado que las respuestas fueran la misma, se procedi6 con el
proceso de programacién del algoritmo en el microcontrolador. Dicho proceso se
siguid segun el siguiente diagrama de flujo presentado en la figura 70, donde se
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expone de manera sencilla, el proceso de iteracion del algoritmo genético para el
calculo e impresion de la salida.

DIAGRAMA DE FLUJO
ALGORITMO 4: ALGORITMO
GENETICO.

lSi Primer iteracion

Reincio de variables en
caso de no ser la primera
vez que se inicia el
algoritmo

Declaracitn
de vectores y
variables No

entre valores de contral

Crea la poblacion aleatoriamente
comunes. Y sujetos probados.

Mientras No se elija
otro algoritmo.

—

Si se da la orden de iniciar §
el algoritmo pUEsERE AT Evalua la Guarada la
poblacion | |-w| | actitudde
actual. cada
individuo
. Guarada las
Mutacion Realiza L
No de los hijos | [ Torneo L
d del mejor
ejemplar
Hijos
mutados Guarda la Si Visualiza MEJOR
yla nueva salida del algoritmo
alite. generacion
Imprime en LCD : Error, y
constantes de control
(g0.01.92)

Figura 70. Diagrama de flujo para la programacion del algoritmo genético en el microcontrolador.

A continuacion, se presenta el proceso de programacion en el microcontrolador en
donde es necesario conocer cada uno de los pasos que se debe seguir y qué
limitaciones se pueden encontrar en el mismo:

Como primera instancia se debe crear la poblacion aleatoria, manteniendo un rango
de valores en el cual se debe de ubicar los valores de control. Y a su vez definir el
tamafo de la variable que contendra esta poblacion. Esto se hace de suma
importancia en este algoritmo, ya que, si se asigna la creacion de las variables
dentro del ciclo repetitivo, ocupara la memoria del microcontrolador tras ejecutar
cierto numero de iteraciones, a continuacion, se presenta dicha asignacién de
variables en la figura 71.
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#include "ALGE.h"

J/'DECLARACION DE WARIAELES *+%

float Poblacion[l100]([3]:; // POBLACION MAXIMA CON COLUMNAS PARAL KP KI ED
float Nueva_Gen[1ﬂﬂ][ﬂ];

W -] o n.b WK =

float Madre [31:
float Padre [31:
float Hijo [31:
9
10 float Auxiliar [100]:

11 float VAL ACTITUD [100]:
12 int Pos_Elite [100]:

Figura 71. Declaracion de variables principales para el algoritmo genético.

Una vez definidos los vectores se pueden crear los elementos de la poblacién de
manera aleatoria, utilizando una funcién creada con el propésito de hacer uso de
definir nimeros aleatorios. Este paso es posible realizarlo gracias al periférico con
el cual cuenta el microcontrolador, el cual fue aprovechado para ser implementado
en una funcibn como se observa en la figura 72, siendo la funcion
“IA_ALG1_NUM_ALEATORIO_DELV()”, la encargada para dicho propésito..

// CREAR MATRIZ DE POBLACION ¥ LLENARLA CON VALORES ALEATORIOS.
for (int 1=0;1<POBLACION EJ-1:;1i+44)({
for (int Jj=0;3<3;34++){
VAL ALEATORIO GEN=IA ALG1 NUM ALEATORIO DELWI():;

Poblacion[i] [1]=VAL_ALEATORIO GEN;
H

Figura 72. Creacion de la poblacion en el microcontrolador.

Como se observa, se ejecuta un ciclo repetitivo del tamafio de la poblacion con el
fin de crear la poblacion aleatoria, la cual oscila entre valores de -1500 y 1500
(valores que rondan constantes de control comunes para plantas de segundo
orden). Otorgando asi un espectro amplio del cual generar la poblacién. La
interpolacion para la obtencion del rango de valores ya mencionado es realizado
teniendo en cuenta el valor maximo que puede llegar a tomar el registro de creacién
de numeros aleatorios.

Posterior a este proceso se evalla la red, lo cual se logra mediante una funcion,
como se observa a continuacion. En la figura 73, la funcidon de evaluacion de la
poblacién retorna el valor de aptitud del individuo que es guardado en 2 vectores
diferentes, uno que servira para almacenar el total, y el segundo (Auxiliar) que
permitira obtener la Elite de la poblacion. Este valor, pertenece al valor de salida de
la funcion de idoneidad la cual sigue la misma estructura de la Ecuacion 8, ya que
al igual que en el algoritmo de control difuso, se esta realizando un proceso de
control para una planta de segundo orden.
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for (int 1=0;i<POBLACION EJ;i++){ // EVALUAR LA POBLACION (EL CONTROL.
gO=Poblacion[i][0]; /* *rerssraaraaratastssssasansnsrrnss o/

gl=Poblacion[i][1]; /* OBTIENE LOS VALORES DE LA POBLACIONT®/

gZ2=Poblacion[i][2]; /% tHf it s a A AR A AT XA AR ANR TS *EE *f

VAL_ACTITUD [i]=IA_ ALG4_EVAL_POBL_DELV(false):;// Obtengo ¥ f“uur_ do factor de actitud
Auxiliar [i]= abs(VAL_ACTITUD[:.]),

Figura 73. Evaluacion de la poblacién.

Tal como se explicé en la figura 66, se implement6 entonces un control discreto para
una planta ya discretizada, funcionando esto como la funcion a evaluar. Y siendo el
error (la salida de la planta - el valor del escalén unitario) el valor de actitud a
minimizar. Bajo esta premisa, se realiza la evaluacion de la poblacion como se
muestra en la siguiente figura, donde los valores de la poblacién y su respuesta,
modifican el control, que entrega su sefal a la planta, y este a su vez la realimenta
para cerrar el lazo.

Este proceso se realiza durante 100 ciclos (El equivalente a 4 segundos), valor para
el cual la planta tuvo que haber alcanzado la referencia (Un error cercano a 0). El
valor de tiempo al cual pertenece el numero de iteraciones esta relacionado con la
discretizacion del sistema, ya que se empled un tiempo de muestreo de 0.04
segundos para tal fin, el cual es tomado en cuenta al suponer que cada ciclo
representa un cambio de 0.04 segundos.

Una vez evaluada la poblacion (figura 74) se prosiguioé con el proceso de elitismo,
para el cual también se cre6 una funcién que se encarga de comparar el valor de
actitud en la variable auxiliar, y de esta manera obtener un nimero determinado de
posiciones en los cuales la respuesta fue cercana a 0. Esta funcion se logra
implementar con ayuda del vector auxiliar creado en la figura 71, ya que la forma de
su funcionamiento, es comparando el valor de aptitud de cada individuo de la
poblacién, estableciendo al mejor de la poblacion como punto de comparacion, y
guardando su posicion al evaluar toda la poblacién. Siendo esto realizado las veces
gue sea hecesario. Posterior a esto y como se observa en la figura 75, se establecen
los valores de las variables que seran visualizadas en la LCD para esa generacion.

while (cont<=100){ // 100 iteraciones eguivale a 4 segundos de la funcion de transferencia

Ek=REF-Ck:

if (FUNCION COMPLETA==true) {

else(
k=(q0*Ek) + (g1*Ekl) + (2 *Ek2) +Uk1; /7 Control
if (Uk>VAL_SATURADOR) { Uk=VAL_SATURADOR;} f 1 TEATURADORFFAmATTTRITTAASS
else { if (Uk<-VAL_SATURADOR) { Uk=-VAL_SATURADOR:}: } ! FE R v A v ZATURADOR* ¥ ¥ v v adtatsdvesf
Ck=(Uk*NUM_EK) + (Uk1*NUM N} +(DEN_P*Ckl)-{DEN_Q¥Ck2}: // PLanta

H

Ukl=Uk;

Ek3=EkZ;EkKZ=EkK1:Ek1=Ek:;
Ck3=Ck2 ; Ck2=Ck1; Ck1=Ck;
cont++;
Figura 74. Evaluacion de la poblacion.
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I4_ALG4_SEL_ELITE_DELV (POBLACION_EJ,NUM_ELITE_EJ):// Sacara los NUM_ELITE_EJ (numero ] mejores (los 4 mejores)abort
ERR_VIS= VAL ACTITUD[Pos_Elite[0]]:

Q0_VIS = Poblacion [Pos_Elite[0]][0]: A wEEEE CAPTURA ¥ OBTIENE *#**%
Q1_VIS = Poblacion [Pos_Elite[0]]([1]; i LOS MEJORES COEFICIENTES Y ERROR *
QZ_VIS = Poblacion [Pos_Elite[0]1]([2]: EEEEEE R

ERR=ERR_VI3;
if (ERR<0) {ERR=ERR*-1:}
Figura 75. Obtencion de la poblacion mas apta.

Por ultimo, se realiza el cruce entre la poblacion torneada. Este proceso de cruce
también se realizé mediante 2 funciones diferentes. Una encargada de modificar el
vector de la variable global de madre y padre, para luego realizar el cruce y obtener
el hijo de este proceso. Posteriormente se muta mediante otra funcién, que permite
finalmente guardar los valores obtenidos en los vectores de la nueva generacion.
Dicho proceso es implementado en el microcontrolador como se observa a

continuacion en la figura 76.

for (int i=0;i<POBLACION_EJ-NUM_ELITE_EJ;i++){

Ii GET_MAPADRE_TORNEADO DELV(1,NUM TORNEADOS EJ,POBLACION_EJ) : /7 Modifica e or de Madre
IA GET_MAPADRE TORNEADO DELV(0O,NUM_TORNEADOS EJ,POBLACION EJ): // Modifica r de Padre
Ii ALG4 CROSS_PADRES_DELV(): // CRUCE (Creacion de los hijos)
IA ALG4 MUTACION DELV(): /{ MUTACION

Nueva Gen[i] [0]=Hijo[0O]:
Nueva Gen[i] [1]=Hijo[1]:
Nuewva Gen[i] [2]=Hijo[2]:

Figura 76. Cruce y mutacion para la creacion de la nueva generacion.

Finalmente se complementa la nueva generacion a partir de las mejores “n
candidatos, determinados en el proceso de elitismo. Estos individuos se convertiran
finalmente en la poblacién para una repetir el proceso de nuevo, mostrando en cada
iteracion la mejor respuesta del algoritmo, tal como se muestra en la figura 77.

int j=0;
for(int i=POBLACION_ EJ-NUM _ELITE_EJ:;i<POBLACION EJ;i++){
Nuewva_Gen[1i] [0]=Foblacion [Pos_Elite[3]][0];
Nueva Gen[i] [1]=Poblacion [Pos_Elite[3]][1]:
Nueva Gen[i] [2]=Poblacion [Pos_Elite[3]][2]:
J++;
}
memset (Poblacion,0, sizeof (Poblacion)):// Elimina wvalores de poblacion
memcpy (Foblacion, Nuewa Gen, sizenf(Nueva_Gen)+1):ffPDblaciDn=Nueva_Gen

Figura 77. Actualizacion de la poblacion a partir de la nueva generacion creada por el algoritmo.

De esta manera el algoritmo se realimenta en cada iteracién con la informacion
anterior, para tender finalmente a una poblacion que minimice el error de la planta.

6.5Andlisis de desempefio.

Al momento de ejecutar el algoritmo en el microcontrolador, se obtuvieron una
primera serie de resultados, estos compartian un mismo tipo de comportamiento al
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momento de ser implementados en el lazo de control de Matlab. Y que al ser
probados mostraron un comportamiento como el que se observa en la figura 80.

Como se observa en la figura 78, el comportamiento del control generaba un gran
namero de oscilaciones alrededor de la referencia. En la figura 80 se puede
observar de la misma manera los valores de g0, g1 y g2 que calculo el algoritmo
genético para obtener dicha respuesta.

11 Prueha control Alg Genetico

O oo g6 0 g & -o@o'ﬂ‘-
Oy O C-tr"-:

08F o5 o oF @ @ L . g
& & éﬂ & CB I-j- Ef-:a t?l?

0EFo 1

n4r q2=197

nz2r 1

DD 1 2 3 4 A ] 7 g 9
Figura 78. Respuesta de la planta, ante primeras variables de control calculadas con el algoritmo genético.

Fue gracias a esta respuesta que se pudo hacer una modificacion en la funcién de
aptitud que se estaba implementando en el microcontrolador, donde el valor que
tomaba como respuesta de la planta con el control, estaba siendo siempre el Gltimo
al terminar los 4 segundos de prueba por individuo de la poblacién. Por esta razén
no era posible que el algoritmo determinard cuando la respuesta estaba oscilando
0 no. Como modificacién a la funcién de aptitud, se realiz6 la sumatoria de los
ultimos 20 valores absolutos del error de la planta, para posteriormente dividirlo en
el numero de muestras (20) y obtener un error que permitiera discernir entre las
respuestas oscilatorias o las respuestas no oscilatorias.

Mediante esta ultima modificacion en la funcién de aptitud del algoritmo genético,
se lograron obtener las siguientes constantes que se muestran en la figura 79.

HLGORITMOS IR ALGORITMOS IA
A.GEHN: ER: —-G. 8684 H.GEH: ER: —A. 660646

48:869.8 42:656, 0 qE: 859,80 H42:1656.0
«41:—-1569. 4 DOME ! «41:-1589.8 mlB23IN

Figura 79. Respuesta del algoritmo genético.
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Una vez se obtuvieron estas constantes, y con la posibilidad de que la respuesta
presentara posibles inconsistencias, se decidio realizar la implementacion de estas
constantes en el lazo de control implementado en Matlab. Al implementarla se
obtuvo la respuesta que se observa en la figura 80.

Prueha control Alyg Genetico
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Figura 80. Respuesta de la planta ante control calculado por algoritmo genético.

Como se observa, el control que logro calcular el algoritmo responde de manera
consistente y cumpliendo con parametros de control como es error cercano a 0 en
estado estacionario (como muestra la figura 79), y un tiempo de establecimiento
entre 1y 2 segundos. Es necesario acotar que el algoritmo demoré un poco mas de
un segundo para completar el objetivo. Lo cual puede variar segun los parametros
gue se modifiquen del algoritmo en si mismo.

Para el desarrollo del analisis estadistico fue necesario forzar las condiciones del
sistema a realizar multiples intentos de iteraciones, cambiando los porcentajes de
mutacion y de creacion de la poblacion inicial. Ya que una vez el algoritmo
alcanzaba un valor ideal de control, este realizaba un proceso sin cambios, lo cual
se evidenciaba no solo en los valores de control mostrados, sino también en el
tiempo de ejecucion, ya que estos se mantenian constantes, siendo de esta manera
un promedio de 1083 milisegundos durante la ejecucion, y una varianza nula por la
repetitividad de sus valores. Sin embargo, y con el fin de simular condiciones para
una planta con variables menos conocidas se variaron los parametros de
aleatoriedad .Una vez hecho esto se forzo6 al algoritmo a trabajar bajo condiciones
diferentes en cada iteracion, por lo que se obtuvo valores mas relevantes, con un
tiempo promedio de 1072.6 ms, y una varianza entre estos tiempos de 195.84 ms,
tiempo que si bien no es significativo puede depender de la planta al ser o no
funcional.
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7. CONCLUSIONES.

La implementacion de metodologias agiles para el desarrollo y reparticion de los
algoritmos que se programarian en el microcontrolador, fueron de gran ayuda en la
deteccion y solucion de errores, asi como en la confluencia de cada parte del cédigo
final. Sumado a esto, fue también gracias a la implementacion de nombres intuitivos
y seccionados de funciones, variables y constantes, lo que agilizo el desarrollo del
proyecto.

La implementacién de los algoritmos de inteligencia artificial propuestos y
desarrollados, representaron una serie de obstaculos como lo fueron simples
proceso de operaciones matriciales, iteraciones, entre otras. Al ser procedimientos
indispensables en el desarrollo de los algoritmos, fue necesaria la creacion de
funciones que realizaran estos procesos, para facilitar y hacer mas entendible los
pasos a seguir en cada uno de los algoritmos.

Dentro de las necesidades que satisfacen estas funciones, esta el realizar de
manera intuitiva el proceso de retro propagacion en el algoritmo de redes
neuronales, facilitando la multiplicacion tanto de matrices como de vectores y
procesos de interpolacion de estos. Otra de las funciones implementadas bajo esta
premisa fue la generacion de los numeros aleatorios, la cual fue acompafiada de
una funcion de interpolacién lineal, con el fin de establecer los limites del valor
aleatorio generado, aplicado en mayor medida en la creacién de las poblaciones
iniciales para los algoritmos genéticos.

El desarrollo del segundo algoritmo supuso un problema en cuanto se desarroll6 en
MATLAB debido a que primero debe evaluar funciones a trozos que en
programacion significan condicionales que separan en rangos las ecuaciones que
representan el comportamiento de las funciones de membresia. Adicionalmente el
namero de condicionales usados para la programacion del control difuso es
bastante considerable por lo que la mayoria de los vectores no debian exceder un
namero superior a 1000 espacios de datos ya que se hacerlo se afectaba
directamente el funcionamiento del microcontrolador.

Como se observa en la tabla 3. Los tiempos que le toma al microcontrolador para la
ejecucion de los algoritmos varia entre ellos, esto debido a que de entre los 4
algoritmos programados el que mayor tiempo marcé es el controlador difuso ya que
realiza un proceso de evaluacién extenso para determinar la salida. Y al ser
comparado con el resto de algoritmos, en su funcionamiento se puede determinar
gue entre mayor cantidad de reglas se necesiten pues sera mayor el tiempo que
requiera el microcontrolador para ejecutar el control difuso.

A la hora de implementar el clasificador bayesiano en comparacion con los demas
algoritmos se tuvo un buen desempefio ya que este algoritmo tiene como finalidad
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procesar informacion y (valga la redundancia) clasificarla y de esta manera
determinar cuando se debe realizar el cultivo segun las condiciones presentes. Por
esta razon es que el clasificador no toma mucho tiempo durante su ejecucion lo cual
ademas se corrobora mediante su funcionamiento cuando se ingresa un dato que
se espera que la respuesta sea la deseada.

Debido a que los algoritmos genéticos requieren de varias iteraciones para mejorar
la poblacion, se debe procurar programar el algoritmo de tal manera que en cada
iteracién se requiera de la menor cantidad de cédigo ya que esto puede llegar a
comprometer el funcionamiento del algoritmo y a su vez generar un mal
funcionamiento del microcontrolador.

El desarrollo de la investigacion nos permitié determinar la importancia que tiene el
programador durante el disefio de cada algoritmo ya que el microcontrolador posee
muchos mdédulos que de no ser bien configurados afectaran el funcionamiento en
general del mismo, por esta razon se recomienda una buena documentacion a la
hora de realizar aplicaciones en el microcontrolador STM32F746ZGT.

Algoritmo Tiempos Potencia
Alggrltmo 39653 ns ALGORITHOS IA 12mw
vacio. ALGORITMO UACIO

HI9ES3N
Redes 50988.78 ns 13mW
neuronales.
Control difuso. 22.20108 ms _ 15mW
ALGORITMOS IA w
ALG2. COMTROL DIFUSO
VAL SAL: 1.41
566 i M
Clasificador 7.29992 us ALGORITMOS I8 =~ 14.5mW
i ALG3.C-B  DEC: =NS
bayesiano. T(oC)i 24 LUM:@. 1N
Hi%Z) @ 81 n52473
Algqr|_tmo 1072.6 ms N eoRTTIoE e 14.5mW
genético. A.GEN: ER:-8.3000
48:869.8 «2:656.8
«41:-1509.8 | mi1B33N

Tabla 3. Mediciones de los tiempos que demora el procesamiento de cada algoritmo implementado.

91



Bibliografia

Abad, M. (2007). Aplicacién de redes bayesianas en el modelado de un sistema
experto de triaje en servicios de urgencias medicas.

Aguirre, A. (1998). Estrategias evolutivas: La version Alemana del algoritmo
genético (Parte 1). 38-45.

Aldabas, E. (2002). Introduccion al reconocimiento de patrones mediante redes
neuronales.

Arranz de la Pefia, J. (2007). Algoritmos genéticos.

Castrillon, O. (2017). Sistema bayesiano para la predicciéon de la diabetes. 161-168.

Chavez, J. (2012). Utilizacién de la inteligencia artificial en el diagnostico patologico
de edificaciones de valor patrimonial . 297-305.

Chen, J. (2017). Systematic development of an optimized real-time embeddes
control platform., (pp. 1075-1080).

Cole, R. (1998). Clustering with geretic algorithms.

Cruz, 1. (2007). Redes neuronales recurrentes para el andlisis de secuencias.
Revista Cubana de ciencias informaticas , 48-57.

Egmont, M. (2002). Image processing with neural networks. 2279-2301.

Fowler, M. (2014). Martin Fowler. Retrieved from
https://martinfowler.com/bliki/UnitTest.htm

Garcia, M. (2000). Automatic loop-shaping of QFT robust controllers via genetic
algorithms. 603-608.

Giménez, A. (2014). Coontrol system development for a Raman Spectrometer using
microcontroller technology. Journal of applied research and technology, 139-
144,

Gonzales, M. (2008). Segmentacion de imagenes utilizando la transformada
Watershed. 223-228.

Guanuchi, O. (2017). Disefio de un sistema inteligente que permita estimar y simular
la autonomia de un vehiculo eléctrico en rutas urbanas de la ciudad de
Cuenca.

Hock, G. (2011). Development of wireless controller area network using low cost and
low power consumption ARM microcontroller for solar car application., (pp.
244-248).

Infoagro. (n.d.). El cultivo de la rosa. Retrieved from
http://www.infoagro.com/documentos/el_cultivo_rosa.asp

Kalezhi, J. (2018). Microcontroller-Based Monitoring and Controlling of
Environmental Conditions in Farming. 284-288.

Kouro, S. (2002). Control mediante l6gica difusa.

Lin, C. (2010). Comparison of artificial neural network and logistic regression models
for predicting mortality in elderly patients with hip fracture. 869-873.

Mackinnon, T. (2000). endo-testing: Unit testing with mock objects. Extreme
programming examined.

Marifio, S. (2016). Simulacion del razonamiento en el proceso de identificacion
botanica basado en redes bayesianas. Revista de la escuela de
perfeccionamiento en investigacién operativa.

92



Marsono, M. (2008). Binary LNS-based naive Bayes inference engine for spam
control: Noise and fpga implementation. 56-62.

Martin, I. (2003). Analisis y prediccion de la serie de tiempo del precio externo del
café colombiano utilizando redes neuronales artificales. Universitas
Scientiarum, 45-50.

Martinez, C. (2007). Uso de las técnicas de preprocesamiento de datos e
inteligencia artificial en la clasificacion del riesgo bancario. Bogota.

Mary, R. (2015). Microcontrollers. Retrieved from http://www.engineersgarage.
com/microcontroller.

Matich, D. (2001). Redes Neuronales: Conceptos béasicos y aplicaciones. In M. D.

Morcillo, C. (2011). Légica difusa, una introduccion préctica.

Ocairia, A. (2009). Aprendizaje y comportamiento basados en el funcionamiento del
cerebro humano.

Ordofiez, J. (2016). Detector de bordes de imagenes usando un microcontrolador
ARM. Revista de ciencia y tecnologia, 30-35.

Pacheco, M. (2017). Identificacion de sistemas no lineales con redes neuronales
convolucionales.

Pefias, M. (2013). Aplicacion de la l6gica difusa en el ambito de las energias
renovables.

Perez, J. (2002). Modelos predictivos basados en redes neuronales recurrentes de
tiempo discreto.

Ponce. (2010). Inteligencia artificial con aplicaciones a la ingenieria.

Procolombia. (n.d.). Procolombia. Retrieved from
http://www.procolombia.co/node/1255

Ramos, O. (2016). Reconocimiento de patrones vocdalicos mediante la
implementacion de una red neuronal artificial utilizando sistemas embebidos.
Informacion tecnolégica, 133-142.

Rivero, M. (2010). Introduccidon a los algoritmos genéticos y la programacion
genética.

Rodriguez, M. (2009). Diffused logic as a tool for interpreting clean production data
in the agriculture area. 101-105.

Runeson. (2006). A survey of unit testing practices. IEE Software, vol 23, 22-29.

Saenz, R. (2018). Dual-accumulator softcore 8-bit microprocessor designed to be
used on FPGAs. Tecnura, 40-50.

Samuel, P. (2005). El clasificador Naive Byes en la extraccién del conocimiento de
bases de datos.

Sanchez, N. (2016). Disefio de un sistema de reconocimiento automatico de
matriculas de vehiculos mediante una red neuronal convolucional.

Sandoval, T. (2016). Uso de redes neuronales artificales en prediccion de
morfologia mandibular a través de variables craneomaxilares en una vista
posteroaterior. 21-28.

Santos, P. (2018). Multi-Objetive Genetic Algorithm Implmentedon a STM32F
Microcontroller.

Segue Technologies. (2014). Seguetech. Retrieved from
https://www.seguetech.com/the-benefits-of-unit-testing/

93



Serrano, E. (2017). Sequential microcontroller-based control for a chemical vapor
deposition process. Journal of applied research and technology, 593-598.

Spanish Small Satellites International Forum. (2019).

Sucar, L. (2006). Redes bayesianas. 77-100.

Vechet, S. (2014). Building a scaled model of autonomous convoy powered by ARM
mbed microcontrollers., (pp. 711-714).

Wen, U. (2009). A review of Hopfield neural networks for solving mathematical
programming problems. European Journal of Operational Research, 675-
687.

Yolis, E. (2003). Algotimos genéticos aplicados a la categorizacion automatica de
documentos.

Zhu, H. (1997). Software unit test coverage and adequacy. 366-427.

94



