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Resumen

Los sensores de reflexién Gpticos para
medir distancia se caracterizan por la
no linealidad de la salida. Esta condi-
cién deben asumirla las unidades de
procesamiento donde son utilizados.
El presente articulo tiene por objeto
reducir el costo computacional, en
términos de espacio de memoria y tiem-
po de procesamiento, en la linealiza-
cién de la salida de los sensores para ser
usados en sistemas embebidos de bajo
costo. Los resultados de dos diferentes
sensores indican que la curva exponen-
cial estimada se puede ajustar usando
redes neuronales con funciones de base
radial con una reduccién de més del
50 % en el tiempo de procesamiento.
Para el disefio de la red se estudié la
eficiencia respecto al tamafio de la red
y a la distribucién de los centroides
con resultados importantes. La reduc-
cién del tiempo y de espacio lograda
permite aprovechar los recursos del
sistema en otras tareas, al mismo tiempo
que posibilita aumentar la frecuencia de
muestreo en la adquisicion.

Palabras clave

Linealizacién de sensores, sensores Opti-
cos de distancia, redes neuronales con
funciones de base radial.

Ahstract

Reflective optical sensors that measure
distances are characterized by the
non-linearity of their output. Pro-
cessing units in which these are used
must allow for such conditions. This
paper aims to reduce computational
costs regarding storage capacity and
processing times by linearizing sen-
sor outputs to be used in low-budget
embedded systems. Results from
two different sensors show that the
esteemed exponential curve can be
adjusted using neural networks with
radial basis functions, with a reduc-
tion of over 50% in processing time.
Regarding the design of the network,
the paper focused on its efficiency
in terms of the size of the network and
the distribution of centroids, yield-
ing important results. The achieved
reduction in time and space allows
for the use of the system’s resources
in other tasks, while it also allows for
an increase of the sampling frequency
in data acquisition.

Keywords

Sensor linearization, distance optical
sensors, neural networks with radial
basis functions.

Resumo

Os sensores de reflexdao 6ticos para
medir distincia caracterizam-se pela
ndo linearidade da saida. Essa condicao
deve ser assumida pelas unidades de
processamento nas quais 0s sensores
sdo utilizados. O presente artigo tem
como objetivo reduzir o custo com-
putacional, em termos de espago de
memoria e tempo de processamento,
na linearizacdo da saida dos sensores
que podem ser usados em sistemas em-
butidos de baixo custo. Os resultados
de dois diferentes sensores indicam que
a curva exponencial estimada pode ser
ajustada usando-se redes neuronais
com fungdes de base radial com uma
redugio de mais de 50% no tempo de
processamento. Para projetar a rede,
estudou-se a eficiéncia quanto ao
tamanho da rede e da distribui¢ao dos
centroides com resultados importan-
tes. A reducdo do tempo e do espago
atingida permite o aproveitamento dos
recursos do sistema em outras tarefas e,
a0 mesmo tempo, possibilita aumentar
a frequéncia da amostra na aquisigao.

Palavras chave

Linearizagdao de sensores, sensores
6ticos de distancia, redes neurais com
funcdes de base radial.
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Introduccion

Diferentes procesos industriales de los sectores manufacturero, automotor, aero-
nautico, médico, entre otros, requieren desarrollar sistemas embebidos dentro
de sus soluciones tecnoldgicas. Estos sistemas especializados contienen unidades
centrales de procesamiento (CPU) especificas, de acuerdo con los requisitos del
problema, que demandan algoritmos extensos que cumplen, pero ocupan
completamente su memoria. Por lo tanto, la interaccién con los procesos en el
entorno debe llevarse a cabo de manera eficiente, haciendo la caracterizacién de
medicién una tarea bien importante.

Los sensores transforman cualquier tipo de senial a sefiales eléctricas que un
sistema basado en microcomputadores emplea para monitorear y controlar.
La salida de los sensores, muchas veces no lineal, puede ser acondicionada con
hardware adicional como en (Khachab e Ismail, 1991; Volpi, Nizza y Bruschi,
2007); sin embargo, esto puede traer mas dificultades. Una solucién interna es
usar tablas de bisqueda, pero la memoria requerida llega a ser considerable (Bo-
ris, Hocenski y Cvitas, 2006). Por otra parte, las no linealidades pueden tratarse
mediante operaciones aritméticas, pues tienen un modelo preciso del sensor. En
ausencia de modelos tedricos, las redes neuronales muestran una alternativa para
la aproximacién de funciones (Sinchez y Alanis, 2006). La linealizacion del sen-
sor es considerada una tarea de estimacion de funciones, donde la salida del sensor
es el conjunto de datos y la respuesta linealizada es el objetivo de la estimacién
(Medrano-Marques y Martin-del-Brio, 2001).

En esta experiencia se escogieron sensores opticos medidores de distancia.
De acuerdo con el fabricante, se presenta una curva de naturaleza exponencial,
que es no lineal. Algunos trabajos recientes todavia prefieren trabajar sobre el
hardware como en (Mohan, Kumar y Sankaran, 2011; Nenova y Nenov, 2009)
para linealizar. Otros sistemas, basados en microcontroladores, utilizan redes
neuronales de tipo perceptrén multicapa (multilayer perceptron [MLPY) con circuitos
integrados de bajo costo (8 bits) en diferentes sensores (Cotton y Wilamowski,
2010; Medrano-Marques ez /., 2005), con el inconveniente que hacen uso del
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punto flotante. Para evitar la carga excesiva al microcontrolador, ocasionada por
la funcién exponencial, se emplean redes neuronales con funciones de base radial
(RBF) en la capa oculta, similar a (Chatterjee ez /., 2000).

La habilidad de una red neuronal para aproximar un mapeo entrada-salida
puede verse de dos formas: identificacion de sistemas y modelado inverso. En el
caso de las RBF se espera que el espacio oculto sea linealmente separable, ya que
la capacidad de la capa de salida es limitada y eficiente solo en esta condicién.
Esta conclusién estd basada en el teorema de Cover, descrito en (Haykin, 1999).

Las RBF se han aplicado para aproximar funciones como en (Qu, Cheny Ji,
2010; Zhou y Lin, 2010), donde se realiza un esfuerzo por encontrar una técnica
en la escogencia de los centroides. En (Erdem, 2010) se estudiaron seis técnicas
basadas en soffware para linealizar un sensor GP2D12, de las estudiadas una de
las maés destacadas es la Programmable Gain Amplifier (PGA) aunque requiere
el uso del dispositivos externos; sin embargo, la implementacion con Artificial
Neural Network (ANN) no tuvo buenos resultados.

El uso de las redes neuronales con RBF demostr6 reducir los requerimientos
del sistema de procesamiento sin perder calidad en la estimacién de la medida.
Adicionalmente, la implementacion con RBF permite al sistema la realizacion de
otras tareas. En la primera parte del documento se presenta el desarrollo experi-
mental y el sustento matematico del algoritmo. En la segunda parte se presentan
los resultados més importantes y las conclusiones generales del trabajo desarrollado.

1. Descripcion del trabajo

1.1. Materiales

Los sensores GP2Y0OA21YKOF y GP2Y0A02YK son sensores de distancia de
proposito general, desarrollado por la empresa SHARP. El sensor es una com-
binacién de un Position Sensitive Detector (PSD) y de un Infrared Emitting Diode
(IRED), combinado con un circuito procesador. El principio de funcionamiento
reflexivo (por triangulacién) reduce la influencia de variables ambientales sobre
la medida. En la figura 1 se muestran los sensores implementados. En la tabla 1
se presentan las caracteristicas técnicas mas relevantes.

En la figura 2 se presenta la curva estimada por los fabricantes en condiciones
ambientales controladas. Se resalta que la zona de operacion que se puede estimar
exponencial es confiable después de 10 cm para el GP2Y0A21YK, y de 20 cm
para el GP2YOAO2YK, y se comprobé experimentalmente que funciona hasta
80 y 150 cm, respectivamente, reflejando el haz sobre papel blanco. De igual
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forma, no existe una influencia relevante del material utilizado sobre la medida,

aunque si del color.

Figura 1. Sensores: a) GP2YOA21YK y b) GP2Y0OA02YK

Fuente: a) (SHARP, 2005); b) (SHARP, 2006).

Tabla 1. Informacion técnica de los sensores

Referencia GP2Y0A21YK GP2Y0A02YK
Consumo de corriente 30 mA 33 mA
Voltaje de operacién 45-55V 4555V
Interfaz Analoga Andloga
Distancia sensada 10-80 cm 20-150 cm

Fuente: (SHARP, 2005 y 2006).

Figura 2. Caracteristica del sensor: a) GP2Y0A21YK y b) GP2Y0OAQ02YK
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Fuente: ) (SHARP, 2005); b) (SHARP. 2006).
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1.2. Arquitectura de las redes RBF
Las redes neuronales de tipo RBF estan comtinmente constituidas por dos capas.
Una capa oculta, formada por funciones del tipo radial, y una capa de salida, que
realiza una suma ponderada a partir de las salidas de la capa oculta. La salida
de la capa oculta tiene la forma mostrada en la ecuacién (1).

D=1{dmyg,) dm,c,) dm,cy) ... dom,c)l (1)

Donde 7, es el conjunto de variables de entrada, y ¢, ¢ ¢ son los

S
centroides estimados en la fase de entrenamiento, que son equidistantes en el
rango de operacion del sensor, lineal sobre la variable independiente o sobre la
variable dependiente con el método presentado en la seccién “estimacién de
centroides”. En la ecuacién (1), dim, c].) denota una funcién de distancia radial
entre la muestra 7, y el centroide ¢. Nétese que D, el vector resultante de la
capa oculta, es de dimensién {1x7}, donde 7 es el nimero de centroides como

se aprecia en la figura 3.

Figura 3. Arquitectura de la RBF

dm, c)

Fuente: presentacion propia de los autores.

La capa de salida se puede expresar como se muestra en la ecuacién (2).

S:D-W:[d(mi,cl,)d(m,.,cz,)d(mi,c3,)--- d(mi,c3,)]. w; (2
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Donde D es el vector de distancias obtenido de la capa oculta, W es el vector
de pesos de la capa de salida obtenido en el algoritmo de entrenamiento y S es
la Gnica salida de la red {1x1} .

1.3. Pesos de la capa de salida
Para realizar el entrenamiento de la capa de salida en la red RBF es necesario
encontrar la solucién que mejor se ajuste al sistema mostrado en la ecuacion (3):

Gx =b (3)
Donde:
Fd(m],cl,) d(ml,cz,) d(ml,c3,) d(m],cn)
d(mz,c],) d(mz,cz,) d(mz,c3,) d(mz,cn)
G=|d(my,c.) d(m,.c,,) d(my.c,) - d(myc,) (4)
d(m,.c,) d(m,c,) d(m,c,) - d(m,c,)

Las filas de G en la ecuacién (4) estan construidas con la salida de la capa
oculta, donde el nimero de filas es definido por el nimero de muestras para realizar
el entrenamiento. El nimero de centroides 7 se estima iterando para obtener un
valor de error requerido por la aplicacién.

El vector de salida » deseado se construye a partir de los vectores calculados
con la funcién que se desea estimar como se muestra en la ecuacién (5).

Fon) = a,

Kl o)

Para resolver este sistema debemos usar la seudoinversa. Premultiplicando la
traspuesta de la ecuacién (4) en la ecuacion (3), se tiene la ecuacion (6).

G Gx = G") (6)

Despejando x, se obtiene la proyeccién del vector w en el espacio columna de
G. Se muestra en la ecuacién (7). Ya que la matriz G'G es simétrica, el sistema
es invertible, luego siempre tiene solucion.

F=p=(G"G)'G"h 7)
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1.4. Estimacion de centroides

Uno de los problemas comunes al utilizar métodos basados en agrupamiento,
como son las RBF, es el de la escogencia del nimero ideal de centroides. Para
muchas técnicas usadas, esta escogencia se realiza de forma heuristica, pues
reduce la flexibilidad y la adaptabilidad del algoritmo.

En este trabajo se presenta un método para determinar un niumero adecuado
de nucleos. Inicialmente se considerd escoger los centroides separados uniforme-
mente en el rango de operacion de la sefial de entrada. La separacion estd ligada a la
concentracion de valores de la funcién alrededor del centroide, es decir, la seleccién
ideal en la separacién implica valores de centroides cercanos cuando los cambios
en la curva son fuertes, y lejanos cuando los cambios son suaves. Esta transfor-
macion beneficia el comportamiento de la capa de salida (que es una operacion
lineal) y, por consiguiente, el rendimiento de la estimacién.

En primer lugar se implementé una separacién lineal de los centroides (método
centroides 1) sobre el eje de la variable independiente usando la ecuacién (8).

¢ =i o,s)( mex(X) - min(X ))+min(X) ®)

:=1,23,...n

Teniendo en cuenta la percepcién de que la ubicacién de los centroides
deberia ser proporcional al cambio de la funcién, se opt6 por desarrollar una
técnica que separara uniformemente sobre el eje de la variable dependiente y
proyectara los centroides sobre el eje de la variable independiente usando la
funcioén objetivo. Para esto, inicialmente, se encuentran los valores que separan
de manera equidistante la variable sobre el eje de la variable dependiente, como
se muestra en la ecuacion (9).

de, =(i—0,5)(

1=123 ...»
Donde de es el vector de distancias equidistantes sobre la variable dependiente

max(Y)—min(Y)
n

)+min(Y) ©)

Y, 7 es el namero de centroides y Y es el vector de la funcién que se va a esti-
mar disponible para entrenamiento. Luego se ubica la posicién correspondiente
utilizando la ecuacién (10); po, es la posicién del vector Y donde se encuentra el
minimo indicado en la operacion.
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po, = min (abs(Y—de,. )) (10)

1 =123, ...»
Los centroides se obtienen tomando los valores del vector de la variable inde-

pendiente disponibles para entrenamiento (método centroides 2), como se muestra
en la ecuacién (11).

¢ = X()

=123, ...n (11)

En la figura 4a las lineas verticales muestran la proyeccién de los centroides
sobre la variable independiente, los centroides se separan uniformemente (cen-
troides 1). En la figura 4b se utiliza el método descrito en las ecuaciones (9), (10)
y (11), separacién no uniforme (centroides 2). Se observa que la separacion en
el eje de la variable dependiente es uniforme y que la proyeccién que se realiza
sobre el eje de la variable independiente distribuye los centroides en funcién de
la tasa de cambio de la funcién que se va a estimar.

Figura 4. Distribucion para n = 10: a) centroides 1; b) centroides 2

Distribucion de Centroides 1, n=10 Distribucién de Centroides 2, n=10

oo
=)

=3
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o~
=)

e
=)
’

Distancia [cm]
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- <

~
=

wgb

200 300 400 500 100 200 300 400
Voltaje [ADC-10 bits] Voltaje [ADC-10 bits]

500

Fuente: presentacion propia de los autores.

2. Métodos

Se seleccionaron dos sensores: GP2Y0A21YKOF y GP2Y0A02YK, como los
presentados en la figura 1, para realizar las medidas de distancia. Se tomaron
diez puntos de referencia, y los datos medidos se promediaron para obtener un
vector de distancia y un vector de voltajes que permitiera hacer un ajuste ma-
tematico de las curvas caracteristicas de medicién de distancia.

Teniendo en cuenta las curvas suministradas por el fabricante, vistas en la
figura 2, y el error de estimacién obtenido con diferentes funciones de aproxi-
macion, se decidié emplear una funcién exponencial doble, como se muestra en
la figura 5. La funcién que se va a aproximar y los pardmetros que se van a estimar
para los dos sensores se muestran en la ecuacién (12):
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d= aleh‘V + azebzy (12)

Donde V es el voltaje de salida expresado en proporcién al valor entero en
un conversor analogo digital de 10 bits,  es la distancia correspondiente en ez

ya,a, b yb, sonlos parimetros de ajuste que se van a estimar. Los valores
obtenidos se muestran en la tabla 2.

Figura 5. Valores de ajuste: a) GP2YOA21YK; b) GP2Y0OA02YK

Ajuste Ajuste

[+ Muestras 150 < Muestias |
ﬂao |=Ajuste _ \\ — Ajuste
g g
=60 \ =100 \
= N ] N~
nm \ = 50 \

—
100 300 400 500 100 200 300 500
Voltaje [ADC-10 bits] Voltaje [ADC-10 bits]

Fuente: presentacion propia de los autores.

Tabla 2. Coeficientes estimados

al bl aZ bZ
GP2Y0A21YKOF 381,5 -0,02111 42,40 -0,002594
GP2Y0A02YK 251,8 -0,008107 20,36 -0,0003681

Fuente: presentacion propia de los autores.

3. Resultados

3.1. Medidas de error

Se implement6 la red RBF variando el nimero de neuronas en la capa oculta
entre dos y nueve neuronas para ambos sensores. Se detuvo el crecimiento de la
red por la reduccién del error de estimacién. En la figura 6 se presenta el error
cuadratico medio respecto al crecimiento de la red y a las dos posibilidades de
centroides presentadas en la subseccién 1.4.

El error decae mas rapidamente si la separacion entre los centroides no es
uniforme (centroides 2); de igual forma, la separacion lineal no alcanza la misma
reduccién en error de la implementacién. Ello implica la necesidad de usar un
mayor numero de centroides con la técnica lineal.
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Figura 6. Error cuadrdtico medio: a) GP2Y0OA21YK; b) RMS GP2Y0A02YK

Error Cuadrdtico Medio Error Cuadrdtico Medio
2 B \ i_(emroidesl 2 12 [~ Centroides 1
2 6 Centroides 2 210 L— Centrojdes 2
£ £
%4 ........... £
\.?2 § /]| S S—
ng.l H H Lg 2 B $
s T8 5 6 7 8
Ndmero de neuronas de hase radial Ndmero de neuronas de base radial

Fuente: presentacion propia de los autores.

Es necesario aclarar que la escogencia de los centroides se realiza fuera de
linea y, por consiguiente, no afecta el tiempo de procesamiento. El modelo pre-
sentado contempla que el entrenamiento fuera de linea evite adicionar carga de
procesamiento del sensor al microcontrolador. Con las muestras adquiridas para
calibracidn se lleva a cabo el entrenamiento, la estimacién de centroides (tamano
y ubicacién) y el calculo de los pesos de salida. Esta tarea se realiza una sola vez
para el sensor y los datos son posteriormente descargados como constantes al
microcontrolador encargado de la tarea de muestreo.

En la figura 7 se presenta el coeficiente de determinacion para la implemen-
tacién con ambos métodos de seleccion de centroides y para la red RBF con 2,

3’4,5’6>7’8y9-

Figura 7. Coeficiente de determinacion: a) GP2Y0OA21YK; b) GP2Y0A02YK

Centroides 1
|_ Centroides 2
09 i

08

0,7

Coeficiente de determinacidn

Coeficiente de determinacion

1 2 5 6 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Ndmero de neuronas de base radial Ndmero de neuronas de base radial

9) b)

Fuente: presentacion propia de los autores.

3.2. Medidas de tiempo

Como se menciond, la red RBF se entrena fuera de linea. Se usé un computador
con un procesador Intel® Core™ E7300 (@ 2,66 GHz a 64 bits con memoria
RAM de 8 GB. La carga de la fase de entrenamiento no es significativa. Poste-
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riormente se descargé en dos microcontroladores Microchip®, usando rutinas de
programacién C+ +. Las caracteristicas de los microcontroladores se presentan

en la tabla 3.

Tabla 3. Especificaciones de los microcontroladores

Memoria de programa | Memoria RAM | Puertos andlogos | No de pines

(KB) (8) (cantidad) (cantidad)
PIC18F2550 32 2048 10 28
PIC16F88 7 368 7 18

Fuente: hojas de caracteristicas.

Finalmente, para comparar el rendimiento de la implementacién directa, es
decir, realizar la operacién descrita en la ecuacion (12) o implementar la operacion
en la ecuacién (2), que permite obtener el valor de salida con la red RBFE, se
calcul6 el tiempo y se obtuvo el porcentaje de memoria RAM y ROM usado por
ambos métodos. Los resultados se muestran en la tabla 4. ALG RBF corresponde
a la implementacién que se ha presentado en este documento (el rendimiento
computacional en el microcontrolador es indiferente a la escogencia de los cen-
troides) y ALG DIR corresponde a la implementacion directa, es decir, a ingresar
el valor de la variable independiente directamente a la ecuacion (12).

Para los dos microcontroladores evaluados el tiempo de procesamiento se
reduce mas del 50 % con la implementaciéon RBF y el porcentaje de memoria
ROM también es mucho menor. Los casos marcados como NA en la tabla im-
plican que no soporta el algoritmo.

Tabla 4. Uso de memoria y tiempo de procesamiento

18F2550 INT 32 | 18F2550 FLOAT | 16F88INT 32 | 16F88 FLOAT
2 4 8 18 ROM {%}
ALG RBF 2 2 17 17 RAM [%}
0,0031 0,0051 0,0067 0,0091 Tiempo [s}
NA 9 NA 35 ROM {%}
ALG DIR NA 1 NA 16 RAM {%}
NA 0,0119 NA 0,0218 Tiempo {s}

Fuente: presentacion propia de los autores.
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Conclusiones

Es fundamental la adquisicién en sistemas automaticos de control; por esto se
deben buscar técnicas que reduzcan la capacidad de procesamiento necesaria para
procesar las sefiales de los sensores, como las redes neuronales con funciones de base
radial. La reduccion del tiempo y del espacio lograda con la red RBF, comparada
con la implementacién directa, permite aprovechar los recursos del sistema en
otras tareas, al mismo tiempo que posibilita aumentar la frecuencia de muestreo
en la adquisicién. El marco experimental se disefié sobre microcontroladores de
bajo costo; por lo tanto, es indispensable entrenar la red neuronal previa al fun-
cionamiento del sensor. Para microcontroladores mas robustos se puede pensar en
extrapolar el algoritmo de tal manera que se llegue a realizar en linea.

Para los sensores Opticos estudiados, la curva caracteristica se puede ajustar
usando redes neuronales con RBF con nueve neuronas en la capa oculta y con los
centroides distanciados de manera no uniforme. Ello consigue una reduccion de
mas del 50 % en tiempo de procesamiento y memoria de programa.
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