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Objetivos y organizacion de la tesis

La sensorizacion ultrasénica de baja frecuencia en aire posee una serie de
ventajas frente a otras tecnologias aplicables en el campo del reconocimiento de
objetos en ambientes industriales como son tener un precio reducido, un peso
liviano, una electrénica de excitacion simple y la capacidad de operar en entor-
nos donde otras técnicas se vuelven inttiles, como por ejemplo poder obtener
informacion en entornos poco o nada iluminados, con presencia de humos, etc.
Esto hace que embarcar dichos sensores en pinzas de robots, emplear arrays
de sensores en equipos automatizados o integrarla en robdtica moévil pueda ser

una buena alternativa para gran variedad de aplicaciones.

También hay que decir que trabajar con ultrasonidos en un medio como el
aire, presenta cierta problemadatica que no se observa cuando los ultrasonidos
viajan por otros medios, como puede ser los liquidos o sélidos. Asi por ejemplo,
la velocidad del sonido en el aire ronda los 330 m/s y en cambio en liquidos y
sélidos alcanza valores elevados que superan en todos los casos los 1500 m/s.
También para manejar distancias de trabajo entorno a un metro, debido a
la atenuacién de las ondas de ultrasonidos, que esta afectada tanto por las
propiedades del medio como por la frecuencia de la senal, es necesario emplear

sensores de baja frecuencia, los cuales presentan muy poca direccionalidad.

Y hay que anadir también un cierto nivel de incertidumbre en los datos
debido al efecto que la variacion de los parametros ambientales produce sobre

dichas senales.

Todos estos condicionantes han hecho que las aplicaciones de los ultrasoni-

dos en aire no se hallan desarrollado al mismo nivel que en liquidos o sélidos.



Asi, los sensores de ultrasonidos para liquidos y sélidos han sido amplia-
mente estudiados y mejorados y se presentan en el mercado en una amplia
variedad y con una alta escala de integracion. Mientras que los sensores de
ultrasonidos en aire no han sufrido tanta evolucion, ofreciéndose en el mer-
cado para baja frecuencia, sensores basicos encapsulados individualmente y
pensados mas para tareas de medida o simple deteccién de presencia.

En este trabajo se potencia el uso de los sensores de ultrasonidos en tareas
de identificacion y reconstruccién de objetos, buscando ademés los medios para
minimizar sus inconvenientes en la mayor medida posible.

El objeto de la presente tesis se dirige, apoyandose en la informacién pro-
porcionada por los sensores de ultrasonidos, hacia la resolucion de ciertos pro-
blemas habituales en las tareas de automatizacion en las que se requiere obtener
informacion de los objetos de su entorno, los cuales se desea manipular, y a la
resolucion de problemas en el reconocimiento del entorno para su aplicacién en
la navegacion auténoma de robots. Por tanto este trabajo esta orientado, por
un lado a aplicaciones relacionadas con el uso de manipuladores, en las que
es necesario utilizar técnicas de reconocimiento y clasificacién de objetos, asi
como de reconstruccion superficial de los mismos. Y por otro, esta orientado
también a las aplicaciones de navegacion auténoma en robdtica mévil en entor-
nos estructurados en las que es necesario reconocer los elementos del entorno
asi como su posicion relativa respecto al robot.

El trabajo parte de un andlisis de las caracteristicas de las envolventes de
los ecos ultrasénicos susceptibles de contener informacién relevante de los ecos
y se evalia su aptitud a través de diferentes técnicas de inteligencia artificial
como son las redes neuronales, para el reconocimiento y clasificacion y los
conjuntos difusos para la reconstruccion tridimensional.

Seguidamente se modela, para la técnica pulso-eco, la senal recibida desde
entornos estructurados simples, como son los formados por paredes planas y
esquinas, para su posterior utilizacién en el reconocimiento del entorno en ro-
botica movil. Para esta aplicacién, una vez desarrollado el modelo se emplearan
algoritmos genéticos para facilitar la tarea de utilizacién del modelo en sentido
inverso, es decir, una vez obtenido un eco, reconocer la situacién real a que

pertenece.



Por ultimo se han mostrado las conclusiones y lineas futuras de trabajo,
incluyendo una breve introduccién a la aplicacion que el modelo desarrolla-
do puede ofrecer a la mejora en la reconstruccién tridimensional de escenas
y objetos, que con sensores de baja frecuencia no presenta inicialmente una
solucién de calidad aceptable.

Este documento tiene los siguientes contenidos:

En el capitulo 1 se realiza una revision de las caracteristicas basicas de los
ultrasonidos en aire y método de procesado del eco que se aa empleado para
obtener su envolvente y los parametros mas representativos del eco.

En el capitulo 2 se proponen una serie de técnicas de reconocimiento de
patrones, formas y posiciones empleando redes neuronales.

En el capitulo 3 se proponen una serie de métodos de mejora de la imagen
ultrasénica empleando conjunto difusos.

En el capitulo 4 se realizar un amplio andlisis para la caracterizacién de los
sensores de ultrasonidos de baja frecuencia.

En el capitulo 5 se presenta el analisis y la programacién de un modelo de
transmision de los ultrasonidos para obtener simulaciones de los ecos recibidos
ante entornos estructurados simples.

En el capitulo 6 se emplea el modelo anteriormente desarrollado en la loca-
lizacién de esquinas en entornos estructurados empleando algoritmos genéticos
para su aplicacion en la generacion de trayectorias en robdtica movil.

Y por ultimo en el capitulo 7 se exponen las conclusiones del trabajo y la

presentacion de los trabajos futuros a continuar en la linea de esta tesis.
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Capitulo 1

Conceptos basicos de

ultrasonidos.

1.1. Introduccidn.

Las aplicaciones de los ultrasonidos en aire han ido incrementédndose des-
de los comienzos de su utilizacion, donde solamente se empleaban para medir
distancias [52, 6]. Hoy en dia existen aplicaciones en el reconocimiento y cla-
sificacién de patrones para tareas de clasificaciéon de objetos [5, 10, 9], en el
reconocimiento de entornos y generacién de mapas de entorno para aplicacio-
nes en robé6tica maévil [60, 54, 12, 37|, en la reconstruccién tridimensional de
objetos [81] y en la captura de objetos mediante la pinza del robot [18].

Sin embargo las caracteristicas propias de los ultrasonidos, tales como su
incertidumbre, hace que sea necesario un mayor estudio y el desarrollo de
nuevas técnicas para poder trabajar con la informacién que proporcionan.

En este capitulo se presenta una introduccion sobre el empleo de sensores
de ultrasonidos para el reconocimiento, la localizacion y clasificacion de objetos
en aplicaciones de automatizacion industrial y robdtica. Se muestran a conti-
nuacion los diferentes tipos de sensores de ultrasonidos para su uso en el aire
con sus principales caracteristicas asi como la problematica que presenta este
tipo de sensores. También se indican las configuraciones sensoricas empleadas

por diversos autores, que van desde los més simples sistemas de bajo coste que
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miden distancias por umbral hasta complejas configuraciones formadas por
multiples sensores individuales que requieren de complejas senales de excita-
cién y de un avanzado procesado de senal. Se presentan también los reflectores
tipo que se suelen considerar para tareas de reconocimeinto de entorno. Y, por
ultimo , se indica el método de excitacién que se va a emplear, el procesado
inicial de la senal del eco que se va a realizar y los principales parametros que

se van a extraer.

1.2. Caracteristicas generales.

Los sensores de ultrasonidos son muy populares en las aplicaciones robdticas
debido a su bajo coste, su bajo consumo, ser livianos en peso y no necesitar ni
una electrénica demasiado compleja ni un gran coste computacional comparado
con otros sensores para medir distancias. Ademas, debido a la direccionalidad
del haz ultrasénico generado por dichos sensores, estos pueden aportar mas
informaciéon que una simple medida de la distancia.

También presentan ventajas en aplicaciones submarinas y en entornos con
condiciones ambientales adversas tales como situaciones de iluminacién redu-
cida o nula, presencia de humos, etc.

La técnica basica de funcionamiento consiste en excitar a un sensor que
actia como emisor generando una onda ultrasonica y poner a la escucha a él
mismo u otro sensor que actiia como receptor para captar el eco resultante. Con
esta secuencia de operaciones se puede medir la distancia a un objeto situado
frente a dichos sensores ya que dicha distancia es proporcional al tiempo de
vuelo del eco. La distancia e al objeto se calcula a partir del tiempo de vuelo

t como:

e=— (1.1)

donde:
¢ es la velocidad del sonido (343 m/s a 25°C).
En la ecuacién 1.1 se ha de dividir por dos la distancia obtenida ya que

corresponde al viaje del eco de ida y de vuelta desde el sensor emisor hasta el
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sensor receptor.

El alcance del sensor, como se explicarda mas detalladamente mas adelante,
estara limitado por factores como la absorcién del medio y las pérdidas por
dispersion del haz.

Los sensores de ultrasonidos se emplean en los procesos de fabricacién au-

tomatizados y en robdtica para tres propédsitos distintos:

= Reconocimiento de objetos: mediante el procesado de una secuencia de
ecos se pueden clasificar objetos. Esta informacién puede ser utilizada
para obtener una imagen 3D del objeto insonificado o para obtener una
serie de parametros a partir de los cuales hacer una clasificacion dentro

de un grupo prefijado de objetos.

» Evitacién de obstaculos: mediante el primer eco recibido se puede conocer
la distancia al objeto mas préximo. Esta informacion puede ser utilizada

para evitar obstaculos y prevenir colisiones en robdtica mévil.

= Creacién de mapas de entorno: mediante barridos de la zona se pue-
de realizar una reconstruccion del entorno. Esta informacién puede ser

utilizada para construir mapas para navegacion auténoma.

Para obtener un modelo simplificado de la forma del patrén de radiacion se
aplica la teoria elemental de la acustica segin se puede ver en la referencia
[33]. El emisor es modelado como la superficie de un pistén circular de radio a

vibrando a una frecuencia f. La longitud de onda A serd por tanto:

=S (1.2)

En la figura 1.1 se puede observar el campo de presiones a lo largo del eje
axial de un oscilador circular. Se aprecia que en la zona denominada como
campo cercano o zona de Fresnel se producen unas bruscas oscilaciones. En
esta zona el frente de onda es plano y no se presenta casi apertura del haz,
como se puede ver en parte inferior de la figura.

La distancia N que separa el campo lejano del campo cercano se corres-

ponde con el valor:
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N=—-Z (1.3)

Una vez que la senal actstica ha pasado el limite del campo cercano, se
llega a lo que se denomina como campo lejano o zona de Fraunhofer. En esta
zona se observa que el frente de onda toma, a medida que se incrementa la
distancia al emisor, una forma similar al de una onda esférica. A partir del
comienzo del campo lejano, la senial actistica emitida comienza a experimentar
una divergencia cuyo angulo de apertura 6, depende del radio a del oscilador

y de la longitud de onda A:

) 0,61\
0y = arcsin | = (1.4)
a
" Esférica
A
Ip/pol | Zona de Fresnel Zoﬁédg Fraunhofer

Zona de Fresnel Zona de Fraunhofer

Campo préximo Campo lejano

Figura 1.1: Presion acustica y campo de radiacién

Cuando a>A\, como ocurre en los sensores comerciales, el campo de presién

emitido esta formado por 16bulo principal rodeado de l6bulos secundarios. En

. . . 2 ’
el campo lejano (distancias mayores de % — % ) estos 16bulos se representan

mediante el patron de radiacién, también llamado patrén de directividad.




1.2. Caracteristicas generales.

Para el emisor la amplitud de presion emitida a una distancia r y un angulo

0 (relativo al eje del sensor) viene dada por:

aa® (2J,(kasin )
PEmitida(Ta 9) - , ( 1]€(CL <in g ) (15)
2m
k=— 1.6
” (16)

donde:

o constante que es directamente proporcional a la densidad del aire, am-
plitud de la senal de excitacién y la frecuencia del sensor.

k: nimero de onda

J1: funcion de Bessel de primera clase.

En esta expresion puede verse si se incrementan las dimensiones del piston,
la amplitud de la senal de excitacién o la frecuencia del sensor, se incrementa
la presion emitida. En cambio la presion es inversamente proporcional a la
distancia al sensor.

En el receptor, por el teorema de reciprocidad [33], el patrén de directividad
tendra la misma forma que el patron del emisor.

A la vista de este modelo puede extraerse las siguientes conclusiones:

» El transductor excitado por una sinusoide presenta l6ébulos secundarios
debido a los nulos causados por la cancelacién de fase. Puede verse su

forma para diferentes sensores en las figuras 1.2 a 1.5.

= Este modelo se puede emplear para calcular los parametros de los 16bulos
de radiacién aproximados de los transductores de ultrasonidos, aunque
por su construccién fisica (encapsulado, precisién del montaje en su fabri-
cacién, etc.) estos pardametros de los 16bulos secundarios pueden variar
substancialmente. Puede verse en las figuras 1.2 al.5 los patrones de
radiacién proporcionados por el fabricante para diferentes sensores que
trabajan a frecuencias desde los 40 kHz a los 200 KHz. Puede observarse
en dichas representaciones cémo se va estrechando el 16bulo de radiacién

de los sensores segiin se incrementa la frecuencia a la que trabajan.
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Figura 1.2: Patron de Radiacion para el sensor Murata MA40B8s a 40KHz

Figura 1.3: Patrén de Radiacion para el sensor Polaroid 600 a 50KHz

Figura 1.4: Patrén de Radiacion para el sensor AIRMAR 75 a 75KHz

Figura 1.5: Patréon de Radiacién para el sensor SensComp200 a 210KHz
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Entre las limitaciones del modelo estan:

= Solo sirve para transductores que irradien su energia en un sélo hemis-
ferio. En todo caso la mayor parte de la energia esta concentrada en el

l6bulo principal.

= Este modelo funciona con una precision razonable cuando los sensores
trabajan en modo pulso-eco con sinusoides de duracion finita. Otro tipo
de senales de excitacion que no sean sinusoidales deben ser descompuestas
en sus componentes teniendo cada una su propio patron de radiacién en

funcién de la frecuencia.

= La mayoria de los transductores de ultrasonidos vienen protegidos me-
diante un encapsulado. Estos encapsulados pueden distorsionar algo las

ondas transmitidas.

= El modelo no incluye la absorcién acistica dependiente de la frecuencia
del medio de transmisién con lo que la amplitud real puede ser menor

que la que predice el modelo.

= Este modelo esta limitado a configuraciones simples. En casos complejos
los emisores, receptores y superficie de los objetos han de ser divididos
en arrays de superficies de dos dimensiones, empleando celdas de dimen-
siones menores de A/5. Por tanto la respuesta al impulso para una confi-
guracion dada se calcula asumiendo emisiones impulso y superponiendo
los tiempos de vuelo a lo largo de todos los posibles caminos desde los
elementos emisores a los elementos del objeto y de ahi a los elementos

receptores.

» La resolucién temporal deberia ser menor de ———, donde fq s la
1axr

20 frmax

maxima frecuencia de excitacién. Asi para una senal de excitacién de 16
ciclos a 40kHz una resolucién de 1.25us seria adecuada. Si se desea em-
plear excitaciones impulso la resolucion empleada debe ser mucho mayor
(menor de 0.125us). En este caso la forma de onda del eco se calcula
mediante la convolucién de la respuesta al impulso con la forma de onda

del pulso transmitido.
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Un parametro de la transmisién en aire que se modifica sustancialmente con
las variaciones de los parametros atmosféricos es la velocidad del sonido. Segin
las normas ANSI-S1-26 e ISO-9613-1[2, 1]la velocidad del sonido ¢ varia con
la temperatura, la humedad y la presion atmosférica.

La aproximacion més sencilla para la velocidad del sonido (en m/s) en aire

seco al nivel del mar y una atmosfera de presion viene dada por:

cr = 20,051/T, + 273,16 (1.7)

donde T'. es la temperatura en grados centigrados. La expresién 1.7 suele ser
valida para la mayoria de las condiciones, pero si se conoce la humedad re-
lativa se puede utilizar la siguiente expresion que es valida para rangos de

temperatura entre -30°C y 40°C para presiones a nivel del mar:

cy = 20,05v/T, + 273,16 + h, [1,0059 1073 +1,7776 - 1077 (T + 17,78)3}
(1.8)
Si también se desea incluir la presién atmosférica py entonces la expresién

a emplear sera:

T, + 273,16

cp = 20,05
13791073 (fpeet )

(1.9)

donde pgy; es la presién de saturacién dependiente de la temperatura (ver
[2, 1)).
Las limitaciones mas importantes que se producen al emplear sensores de

ultrasonidos son:

= Si se desea alcanzar distancias de medida adecuadas para la robdtica mo-
vil es necesario emplear sensores de baja frecuencia que llevan asociados
una gran anchura del haz y por tanto producen una pobre resolucion

direccional.

» La baja velocidad del sonido (comparado por ejemplo con un sensor

éptico) reduce la velocidad de deteccion. Es necesario esperar para enviar
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un nuevo pulso a que hayan desaparecido todos los ecos (incluidos los
correspondientes a sucesivos rebotes) del pulso anterior, ya que de otra

forma se mezclarian y produciria falsas lecturas.

» La incidencia oblicua del eco sobre las superficies puede producir ecos no
detectables. Debido a la direccionalidad del haz, las recepciones laterales

de senal se ven muy atenuadas.

= Los sensores presentan lobulos secundarios laterales que pueden producir
lecturas erréneas. Producen lecturas de objetos laterales préoximos que

parecen estar situados en la direccién axial del sensor.

» Las multiples reflexiones (rebotes) sobre los objetos cercanos pueden mez-
clarse con reflexiones directas de objetos mas lejanos provocando falsas

lecturas y pareciendo que hay objetos donde no los hay.

= Las variaciones aleatorias en la velocidad del sonido debido a cambios en
los parametros ambientales, turbulencias, etc. pueden producir variacio-
nes en el tiempo de vuelo y amplitud de los ecos. Aunque generalmente
producen pequenas variaciones pueden causar problemas si se desea rea-

lizar un analisis de precision.

1.3. Tipos de transductores de ultrasonidos.

Para trabajar en aire se emplean generalmente dos tipos de transductores
de ultrasonidos: piezoeléctricos y electrostaticos. Puede verse en la figura A
continuacién se muestran las principales diferencias que existen entre ambas

tecnologias.

1.3.1. Transductores electrostaticos.

Los transductores electrostaticos tienen gran sensibilidad y ancho de ban-
da pero requieren trabajar con tensiones mas altas y requieren también altas
tensiones de polarizaciéon. Su principio de funcionamiento es mediante la vi-

bracién de una membrana cargada que hace cambiar la distancia con respecto
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a la placa posterior produciendo por tanto un cambio de capacidad. Si la carga

es constante la tension sera proporcional a la capacidad.

Los transductores electrostaticos Polaroid, actualmente fabricados por Sens-
Comp, son unos de los méas empleados. Por ejemplo el transductor SensComp
serie 600 (antes Polaroid) trabaja con tensiones de 0-400V y polarizacién de
200V. Se trata de un transductor que une en un unico sensor el emisor y el
receptor y tiene como ventaja que el fabricante también facilita el médulo elec-
trénico de control. Dicho médulo viene preparado con su etapa de polarizacion
y excitacion para la generacién de la senial en modo emisor y las etapas de
acondicionamiento de senal para la captura del eco recibido en modo recep-
tor. El inconveniente que presenta es que tnicamente facilita informacion del
tiempo de vuelo. Ademas si se desea trabajar con el eco recibido esté prepa-
rado con unas etapas de amplificacién progresiva que incrementa el nivel de
la senal segin aumenta la distancia. Esto que pretende ser una ventaja, ya
que permite amplificar la atenuacién del eco con la distancia, se puede con-
vertir en un inconveniente cuando se desea utilizar la forma del eco, ya que
al amplificar muchas veces llega a saturar la senal, y no permite utilizar la
méaxima amplitud real del eco como parametro caracteristico. Existen trabajos
de aplicacién de estos transductores para estimar distancias, generar mapas

de entorno, diferenciar bordes, esquinas y paredes como por ejemplo [38]. [17],

[64] y [37].

Figura 1.6: Transductores electrostaticos
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1.3.2. Transductores piezoeléctricos.

Los transductores piezoeléctricos necesitan senales de excitacion de bajo
voltaje para trabajar (10-20 Vrms) por lo que hacen que las etapas de excitacion
sean sencillas y de bajo coste. Su principio de funcionamiento es un cristal
ceramico resonante al que al aplicarle un voltaje vibra a una determinada
frecuencia. Y a la inversa, cuando se le hace vibrar genera un voltaje. Al ser
un cristal ceramico el ancho de banda esta reducido a unos pocos KHz. Esto
limita el tiempo de subida de la envolvente de los pulsos a unos 0.5ms. Pueden
encontrarse sensores en un amplio rango de frecuencias que van desde los 20
KHz hasta unos pocos centenares de MHz.

Existe hoy en dia otra tecnologia piezoeléctrica basada en PVDF (fluoruro
de polivinilideno) formando una membrana flexible a la que se puede dar la
forma deseada para hacer transductores a medida. Estos transductores poseen
una sensibilidad menor que los de cristal cerdmico y se suelen emplear en
aplicaciones a distancias muy cortas.

Pueden encontrarse en el mercado transductores que se comportan simulta-
neamente como emisor o receptor y transductores diferenciados para trabajar
de forma independiente unos como emisor y otros como receptor.

La ventaja de este tipo de sensores es que no necesitan tension de polariza-
cion, lo que permite una electrénica de control més sencilla. Pero esta ventaja
hace que muchos fabricantes ofrezcan dichos transductores sin etapas de ex-
citacién y captura por lo que es necesario construirlas para cada aplicacién.
Este tipo de sensores han sido también ampliamente empleados en trabajos
de construccion de mapas de entorno, localizacion y clasificacién de objetos
mediante clasificadores como los realizados por G. Benet [12] y M. Martinez
[54].

Figura 1.7: Transductores piezoeléctricos
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1.3.3. Transductores empleados.

De entre la variedad de sensores que podemos encontrar en el mercado se
han seleccionado para realizar la experimentacion aquellos que trabajan a mas
baja frecuencia ya que una de las condiciones necesarias para las aplicacio-
nes propuestas es que tengan un rango de alcance de al menos un metro de
longitud. También el tamano que presentan los sensores de baja frecuencia es
mucho mas reducido lo que facilita su integracién en las diferentes estructuras
sensoriales que se van a proponer. Y en tercer lugar se han seleccionado de
tipo piezoeléctrico, ademas de su tamano mas reducido, porque no es necesa-
rio aplicar tensiones de polarizacién por lo que la electronica necesaria para su
excitacién es menos compleja.

Con todo ello los sensores seleccionados para los trabajos experimentales
realizados en esta tesis han sido Murata 40B8 R/S y SensComp 40LT16/40LR16.
En la figura 1.8 se muestra su aspecto fisico y en las tablas 1.1 y 1.2 se indican

las caracteristicas generales que ofrece el fabricante.

a) b)
Figura 1.8: a) Sensor Murata 40B8 R/S b) SensComp 40LT16/40LR16

Frecuencia 40 KHz
Longitud de onda A\ (mm) 8.58
Angulo 16bulo principal(-6dB) 509
Didmetro del encapsulado(mm) 16
Didmetro interno aproximado (mm) 13
Radio a (mm) 6.5
Campo lejano d>“x—2 — 2 (mm) >2.8
Nivel de presién sonora transmitida a 40Khz 120+£3dB
Sensibilidad en la recepcion a 40Khz -63+3dB
Capacidad 420 % 2000 pF
Maéximo voltaje de operacién (cont) 20Vp-p

Tabla 1.1: Especificaciones transductores Murata 40B8 R/S
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Frecuencia 40.0£1.0KHz
Longitud de onda A (mm) 8.58
Angulo 16bulo principal (-6dB) 559
Didmetro del encapsulado (mm) 16
Didmetro interno aproximado (mm) 12
Radio a (mm) 6
Campo lejano d>% — 2 (mm) >2.1
Nivel de presién sonora transmitida a 40Khz 120dB min
0dB re 0.0002ubar; para 10Vrms a 30cm

Sensibilidad en la recepcion a 40Khz -65dB min
0dB = 1 volt/ubar

Capacidad a 1Khz £20 % 2400 pF
Maximo voltaje de operacién (cont) 20Vrms

Tabla 1.2: Especificaciones transductores SensComp 40LT16/40LR16

1.4. Disposicion fisica de los sensores, estruc-

turas sensoriales y reflectores tipo.

Se analizan a continuacién las disposiciones fisicas de los sensores mas em-
pleadas. En los estudios realizados con ultrasonidos en aire pueden encontrase
variadas configuraciones de sensores buscando las ventajas que cada una de
ellas puede aportar. Se pueden encontrar desde configuraciones simples, for-
mada por un Unico sensor emisor-receptor o un par de sensores en configuracion
emisor- receptor como las utilizada por R. Kuk y F. Moita en [38, 60|, o forma-
das por una pareja de sensores trabajando sobre un sistema rotatorio como las
empleadas por G. Benet y M. Martinez en [12, 54]. En estas configuraciones,
si se emplea tnicamente el parametro del tiempo de vuelo del eco, la infor-
macién recibida del entorno es reducida. Se plantean en este caso mejoras que
incrementen la informacién, como por ejemplo la toma de datos variando la
posicion fisica, o la realizacion de un anélisis mas profundo de la informacién
contenida en el eco.

Aumentando la complejidad se puede encontrar configuraciones formadas

por combinaciones de emisores y receptores. Comenzando por la configuracion

13



1. Conceptos basicos de ultrasonidos.

mas sencilla, que en este caso estaria formada por tres sensores alineados en
configuracion receptor-emisor-receptor como la empleada por H. Peremans en
[64] .

Otras configuraciones empleadas son las formadas por arrays lineales como
la formada por un emisor y cuatro receptores empleada por A.M. Sabatini en
[69] o la generalizacién a un nimero variable de parejas de emisor-receptor
utilizada por B. Barsha en [8].

En [18] M. Brudka emplea un array lineal de 5x2 sensores colocados como
cinco parejas de emisor y receptor. En este trabajo ademaéas se aprovecha del
movimiento de los objetos sobre una cinta transportadora para poder tomar
informacién del objeto en dos dimensiones. En [81] S. Watanabe emplea un
array estatico de 8x8 sensores para el reconocimiento tridimensional de objetos.

También se han empleado en diversos trabajos configuraciones circulares
de sensores de ultrasonidos como las utilizadas por J. Borenstein y D. Baskent
en [16, 11].

El modelado del proceso de reflexion de los ultrasonidos ayuda a interpretar
la informacion del eco. Segun [38] para aplicaciones de navegacién auténoma se
pueden agrupar en tres tipos basicos: planos, esquinas y bordes, consiguiéndose
mediante su combinacion reconstruir una aproximacion del entorno. En caso
de superficies desiguales, rugosas o formadas por una variedad de pequenos ob-
jetos los ecos generados seran complejos, de forma y aspecto variado y de dificil
interpretacion ya que la forma del eco no corresponde a un eco simple sino a
la suma de los ecos individuales de todos los caminos de retorno sobre cada
una de las superficies. Por lo tanto este tipo de andlisis puede realizarse para
entornos simples, ya que si el entorno es muy complejo puede producir senales
erréneas. Diversos autores han desarrollado métodos para discernir entre sena-
les reales y erroneas por diferentes métodos. El primero basado en hardware,
construyendo sensores inteligentes con la electronica necesaria para eliminar
los falsos ecos, que da como resultado sistemas complejos y muy costosos como
por ejemplo [16, 34] donde j. Borenstein modifica las senales de excitacion.
También variando la estructura sensorial empleada, formando diferentes tipos
de arrays como H. Peremans en [65]. O también mediante sistemas basados en

post-procesamiento software como por ejemplo realiza R. Kuc en [36].
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Para las aplicaciones de los sensores de ultrasonidos al reconocimiento de
entornos estructurados se indican a continuacion los tipos de reflectores que se
han venido utilizando en los trabajos realizados sobre generacién de mapas de

entorno para su aplicaciéon en robética movil.

Reflector tipo plano.

Un reflector plano es una superficie lisa que actiia como un espejo actustico
segin se muestra en la figura 1.9a). Paredes y puertas actian como reflectores
planos si su superficie es lo suficientemente extensa para contener la totali-
dad del haz ultrasénico del transductor empleado. Si la superficie es pequena
se produciran ecos mas débiles debido a la menor extension de la superficie
reflectante y a la interferencia destructiva con los ecos producidos por la di-
fraccién de los bordes del plano. El analisis para reflexiones sobre planos puede

realizarse mediante fuentes virtuales.

Reflector tipo esquina.

Un reflector esquina es la intersecciéon de dos planos con un determinado
angulo formado una superficie céncava segin se muestra en la figura 1.9b).
Intersecciones de paredes, puertas y deméas cerramientos de interior pueden
interpretarse como esquinas. Una caracteristica diferencial de las esquinas es
que en la reflexion se producen rebotes entre los planos. Las fuentes virtuales
se obtienen por la reflexién del transductor primero sobre uno de los planos y

después sobre el otro.

Reflector tipo borde.

Un borde corresponde con las esquina convexa y superficies de gran cur-
vatura segin muestra la figura 1.9c). En este caso el punto de reflexién es
practicamente independiente de la posicion del transductor. A diferencia de
los planos y esquinas, los reflectores de tipo borde generar ecos débiles que

solo se detectan a corta distancia.
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Figura 1.9: Tipos de reflectores basicos: a) plano, b) esquina, c¢) borde

1.5. Procesado del eco ultrasoénico.

1.5.1. Método pulso-eco.

La mayoria de los moédulos comerciales de medida de distancias en aire
basados en ultrasonidos, ya sea mediante un unico sensor emisor-receptor o
una pareja de sensores emisor y receptor proximos entre si, trabajan mediante
la técnica pulso-eco. Para ello realizan la excitacién del sensor emisor mediante
un pulso formado por una serie de ciclos de la senal de emision. Esta excitacién
del emisor genera un eco ultrasénico que viaja por el aire, rebota sobre la
superficie reflectora y es detectado por el sensor receptor. En la figura 1.10
puede verse un ejemplo de la aplicacién de la técnica pulso-eco. Puede verse
la senal de excitacion, en color cian, aplicada al sensor emisor, y la senal de
recepcion, en color verde, obtenida del sensor receptor.

De la informacién contenida en el eco ultrasénico capturado por el sen-
sor receptor, el calculo del tiempo de vuelo es el parametro mas ampliamente
empleado. Este tiempo corresponde al transcurrido desde que comienza a apli-
carse la senal de excitacion al sensor emisor hasta que comienza a generarse la
senial de recepcion en el sensor receptor. La obtencién de este tiempo de vuelo
se puede realizar por diferentes métodos que van desde los més simples, pero
méas imprecisos, como es el método del umbral, hasta los mas complejos, pero

mas precisos, como son los métodos que emplean la correlacién de senales [6].
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Para el caso del calculo del tiempo de vuelo mediante el método de la de-
teccion por umbral, la senal recibida por el sensor receptor puede ser tratada
mediante una serie de etapas electrénicas que permiten la obtencion de di-
cho tiempo, como pueden verse en la figura 1.11, sin necesidad de capturarse

digitalmente.

Para la emision es necesario implementar una etapa de excitacion para el
sensor emisor formada por un generador de pulsos y seguidamente un ampli-
ficador para aumentar la potencia de la senal de excitacion a los niveles que

indique la hoja de caracteristicas de los sensores de ultrasonidos utilizados.

En el caso de la recepcién, debido a que el eco ultrasonico se atenia con la
distancia, la senal que se captura puede ser bastante débil, por lo que comun-
mente se emplea una etapa de amplificacién para aumentar el nivel de senal.
Esto es asi porque en la detecciéon por umbral es necesario que todos los ecos

validos superen el valor de umbral.
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Figura 1.10: Ejemplo de senal de excitacién y senal de recepciéon mediante
pulso-eco.
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Emisor
Generador Amplificador
de pulsos
Temporizador Tiempo de vuelo
Receptor
Detector de Filtro Rectificador Amplificador
umbral

Figura 1.11: Diagrama bloques del proceso de obtencion del tiempo de vuelo

Seguidamente a la etapa de amplificacién se pasa por una etapa de rectifi-
cacion y por una etapa de filtrado para quedarse tinicamente con la envolvente
del eco y finalmente aplicar a dicha senal un detector de umbral. Simultédnea-
mente se necesita incluir un temporizador que mida el tiempo transcurrido
desde el comienzo de la emision -instante en que comenzo la excitacién del
sensor emisor- y el comienzo de la recepcion -instante de tiempo en que la
envolvente de la senal recibida alcanza el umbral de tensién- denominando a
dicho tiempo como "tiempo de vuelo” ¢ty (TDV, time of flight TOF).

De esta forma la distancia entre un par de sensores emisor y receptor muy
proximos entre si, o un sensor emisor-receptor, y la superficie reflectora seré la

mitad de la distancia recorrida por el eco:

Cto
d=— 1.1

Los sistemas de medicion del tiempo de vuelo mediante umbral obtendran
siempre un tiempo mayor que el valor real y dependiente del valor de umbral
empleado. La medicién de este tiempo de llegada también esta afectada por
la amplitud del eco. Puede verse en la figura 1.13 como respecto a un umbral
constante, los ecos de mayor amplitud tendran una pendiente de crecimiento del
eco mayor lo que se traducira en un alcance rapido del nivel de umbral fijado.
Mientras que ecos débiles, con amplitudes pequenas tendran una pendiente de

subida menor con lo que le lleva mayor tiempo alcanzar el nivel de umbral.
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1.5. Procesado del eco ultrasénico.

Figura 1.12: Diagrama de radiacién de los sensores SensComp 40LR16/LT16

Los sensores de ultrasonidos se modelan como pistones planos que producen

un patron de radiacién como por ejemplo el mostrado en la figura 1.12.

Segtin R. Kuc [38] se asume que el tiempo de llegada del eco (TDV) no
cambia significativamente con la orientacién del transductor pero si con la
amplitud del eco. Los ecos de mayor amplitud presentan una pendiente de
subida mayor que los ecos de menor amplitud, y cuando se calcula el tiempo
de vuelo por comparacién con un umbral producen grandes diferencias. Puede
verse en la figura 1.13 cémo al calcular el tiempo de llegada por comparacion
con el umbral h en el eco de la figura 1.13 a) se obtiene un tiempo ¢, inferior

al tiempo ¢ obtenido en el eco de la figura 1.13b).

Para el calculo del tiempo de llegada del eco ty, puede aproximarse la en-
volvente al eco en esa zona por una funcién lineal de pendiente proporcional a

la amplitud del eco.
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1. Conceptos basicos de ultrasonidos.

Figura 1.13: Calculo del tiempo de vuelo por umbral

Luego puede verse que para un valor determinado del umbral A el retardo
incluido en el cédlculo del tiempo de llegada del eco serd funcion del angulo
de incidencia sobre la superficie e inversamente proporcional a la amplitud del
€eco.

Otros métodos de calculo del tiempo de vuelo, como por ejemplo los basados
en la correlacién de senales [52], precisan de un procesado digital de la senial
para poder ser aplicados. En este caso el tiempo de vuelo corresponde al tramo
temporal necesario para que exista un determinado nivel de correlacion entre
la senal portadora y la senal del eco recibido, siendo por tanto independiente
de la amplitud que tenga el eco y evitandose los errores debidos al umbral.

En los trabajos experimentales realizados en esta tesis se ha utilizado mayo-
ritariamente la correlacién de senales para el calculo del tiempo de vuelo, para
evitar lo mas posible los problemas que se han indicado sobre imprecisiones y

variabilidad de los resultados debido a las amplitudes de las senales.
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1.5. Procesado del eco ultrasénico.

1.5.2. Procesado digital del eco.

La mayoria de los médulos de control y medida mediante ultrasonidos se
quedan exclusivamente en el calculo del tiempo de vuelo mediante la recepcién
del primer eco, como por ejemplo el médulo 6500 de Polaroid. De esta forma
se pierde mucha informacién importante que esta contenida en la forma del
eco ultrasénico.

Generalmente también estos médulos contienen una etapa de ganancias
programables que amplifican el eco en funcién de la distancia para compensar
la atenuacion de la senal, con lo que generalmente la senal del eco llega saturada
perdiéndose también la informacion sobre la forma del eco.

Antes de realizar ningtin tipo de procesado de la senal, el eco ultrasénico
recibido por el sensor receptor estd formado por una senal modulada en fre-
cuencia. En este trabajo se han empleado sensores de ultrasonidos cuya senal
portadora es de 40KHz.

En todos los ensayos experimentales realizados se ha muestreando la senal
completa para guardar toda la informacion del eco, pero en muchas de las
aplicaciones propuestas es suficiente con trabajar con la sefial moduladora que
es la que nos da la informacién de la forma del eco y que podemos recuperar
calculando su envolvente.

Por tanto, en la aplicaciones desarrolladas al eco completo capturado se le
va a someter a un proceso de rectificacién y filtrado para quedarse tinicamente
con la envolvente.

Para el calculo de la envolvente se ha utilizado un filtro digital Butterworth.
Este filtro se emplea para cancelar la senial portadora a 40KHz y obtener
la envolvente del eco. Este tipo de filtros tiene una ganancia préacticamente
plana en la banda de paso sin ningun tipo de rizado y en general mondtona
decreciente.

La funcién de transferencia de un filtro Butterworth analégico de paso bajo

viene dada por:

|Fw)] = ——x (1.11)
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1. Conceptos basicos de ultrasonidos.

donde:

N: orden del filtro

w: frecuencia

we: frecuencia de corte (caida de 3dB respecto de la banda de paso).

Para convertir el filtro analégico en un filtro digital se ha empleado la trans-
formacion bilineal con prewarping entre el plano s y el plano z, que garantiza

la misma respuesta frecuencial para la frecuencia elegida:

z—1

= 1.12
° Cz +1 ( )
donde c viene dado por:
w
c= — (1.13)
tg ()

donde:
T': periodo de muestreo.
En nuestro caso el filtro utilizado ha sido un filtro Butterworth de paso bajo

de tercer orden con frecuencia de corte de 5KHz cuya funcién de transferencia

es:
Y(z) 1074(0,0376 + 0,1127271 + 0,1127272 + 0,0376273) (1.14)
X(z) 1—2,937221 + 28763272 — 0,9391273 '
Este filtro implementado mediante su ecuacion en diferencias queda:
Y = 2,9372y5_1 — 2,876315_o + 0,9391y;_5 + 0,0376 - 10~ 4z, + (1.15)
40,1127 - 10~ 424 + 0,1127 - 10~ *z;,_5 + 0,0376 - 10424 _3 '
donde:

k: nimero de muestra.
En los trabajos experimentales realizados en esta tesis se han empleado
tarjetas de adquisicién de datos National Instruments de muestreo simultaneo

modelo PCI-6115, tanto para la generacién de las senales de excitacion como
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1.5. Procesado del eco ultrasénico.

para su captura. Dichas senales se almacenan en el computador para su poste-
rior procesado de senal. De esta forma no se pierde informacion contenida en
las senales recibidas y dependiendo de la aplicacién permite calcular diferentes

parametros del eco mas alla de la simple obtencién del tiempo de vuelo.
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Figura 1.14: Ejemplo de eco recibido
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Figura 1.15: Ejemplo de eco rectificado
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Figura 1.16: Ejemplo de envolvente del eco

En la figura 1.14 puede verse un ejemplo de una senal capturada de un
sensor receptor. En la figura 1.15 puede verse dicha senal después del proceso
de rectificacién, y por tltimo en la figura 1.16 puede verse la envolvente e(kT")

obtenida empleando el filtro de la ecuacién 1.15.

1.5.3. Parametros del eco

En muchas de las aplicaciones que se presentan en este trabajo de tesis,
se van a emplear diferentes modelos paramétricos basados en caracteristicas
extraidas de los ecos tal como se emplea en la referencia [19, 50, 41] con el
fin de reducir el tamano de la informacion procedente de los ecos. De esta
forma, se pretende conseguir un conjunto de caracteristicas de los ecos reci-
bidos que permitan después ser comparadas sin necesidad de comparar el eco
completo. Para poder extraer la mayor informacion posible del eco se inclu-
yen a continuacion un listado de posibles pardmetros a emplear. En funcion
de la aplicacién de que se trate se seleccionaran aquellos que aporten mayor
informacion en cada caso. Estos parametros pueden proceder de un analisis
temporal o frecuencial del eco. En este trabajo se han considerado tinicamen-

te los pardametros temporales, para reducir el tiempo de procesado y la carga
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1.5. Procesado del eco ultrasénico.

computacional. Ademas muchos parametros frecuenciales tienen una relacién
directa con otros parametros temporales, por lo que en muchos de los casos no
aportan mas informacién.

En la figura 1.17 se muestra la senal de excitacion del sensor emisor y el

eco recibido empleando la técnica pulso-eco.

Amplitud (Voltios)
o N B [}
=__

0 1 2 3 4 5

Tiempo (Segundos) M 10-3

Figura 1.17: Senal de emisién y recepcion

Amplitud (Voltios)

0 1 2t t, t; 5

Tiempo (Segundos) N 10-3

Figura 1.18: Eco rectificado y envolvente
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Figura 1.19: Derivada de la envolvente

Mediante la tarjeta de adquisicién de datos, empleando un periodo de mues-
treo T, se muestrea la senal del eco, se rectifica y se calcula aplicando el filtro
digital de la expresién 1.15 su envolvente e(kT'), donde k es el ntimero de
muestra. Puede verse en la figura 1.18 la representacion del eco rectificado y
su curva envolvente e(kT) y en la figura 1.19 la derivada de dicha envolvente.

Se presentan a continuacion los parametros en el espacio temporal extraidos

de la envolvente discreta e(kT') y la derivada d(kT') de la envolvente del eco:

1. Tiempo de vuelo ty: Tiempo transcurrido desde el comienzo de la emision,
instante en se comienza a emitir el tren de pulsos que excita el sensor
emisor, hasta el comienzo de la recepcién, instante de tiempo en que se

empieza a detectar la senal del eco en el sensor receptor.

2. Tiempo de finalizacion t;: Tiempo transcurrido desde el comienzo de la
emision, instante en que se comienza a emitir el tren de pulsos que excita
el sensor emisor, hasta el final de la recepcion, instante de tiempo en que

se termina de detectar la senal del eco en el sensor receptor.

3. Tiempo de maxima amplitud ¢,,: Tiempo transcurrido desde el comienzo

de la emision, instante en que se comienza a emitir el tren de pulsos
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1.5. Procesado del eco ultrasénico.

10.

11.

12.

13.

14.

que excita el sensor emisor, hasta el maximo de la recepcion, instante de

tiempo en que se alcanza el maximo de senal del eco en el sensor receptor.

Maéaxima amplitud A,,.,: Amplitud maxima del eco recibido.

. Area desde tg a t,, : Area bajo la envolvente desde el comienzo del eco

hasta el punto de amplitud maxima del eco.

. Area desde tm aty: Area bajo la envolvente desde el punto de amplitud

maxima del eco hasta el final del eco.

Area desde tg a t Fu Area total bajo la envolvente del eco.

. Longitud desde ty a t,,: Longitud de la envolvente desde el comienzo del

eco hasta el punto de méaxima amplitud del eco.

Longitud desde t,, a ty : Longitud de la envolvente desde el punto de

maxima amplitud del eco hasta el final del eco.

Longitud desde ¢, to ¢;: Longitud total de la envolvente desde el comienzo

del eco hasta el final del eco.

Pendiente entre ¢, y ¢,,,: Pendiente de la envolvente desde el comienzo del

eco hasta el punto de maxima amplitud del eco:

Amax
tm - tO

p= (1.16)
Méxima amplitud de la derivada Ag,q.: Valor maximo de la derivada de

la envolvente del eco.

Tiempo de maxima amplitud de la derivada t4,: Tiempo transcurrido
desde el comienzo de la emisién, instante en que se comienza a emitir el
tren de pulsos que excita el sensor emisor, hasta el maximo de la derivada
de la envolvente, instante de tiempo en que se alcanza el maximo de senal

la derivada de la envolvente del eco.

Area de la derivada desde to a t,, : Area bajo la derivada de la envolvente

desde el comienzo del eco hasta el punto de amplitud méaxima del eco.
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15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

Area de la derivada desde t,, a t I Area bajo la derivada de la envolvente

desde el punto de amplitud méaxima del eco hasta el final del eco.

Area de la derivada desde t, a ty : Area total bajo la derivada de la

envolvente del eco.

Longitud de la derivada desde ty a t,,: Longitud de la derivada de la
envolvente desde el comienzo del eco hasta el punto de méaxima amplitud

del eco.

Longitud de la derivada desde t,, a t; : Longitud de la derivada de la

envolvente desde el punto de maxima amplitud hasta el final del eco.

Longitud de la derivada desde ¢y to ty: Longitud total de la derivada de

la envolvente desde el comienzo del eco hasta el final del eco.

Pendiente entre tq y t4,: Pendiente de la envolvente desde el comienzo

del eco hasta el punto de maxima amplitud del eco:

Adma:v
= AT 1.17
e — (1.17)

Tiempo de comienzo del primer eco: Tiempo transcurrido entre el co-
mienzo de la emisiéon y el comienzo de la recepcion del primer subeco
dentro del eco. Coincide con ty. Se van a denominar subecos, a los di-
ferentes ecos que forman la respuesta total recibida y que se generan al

estar recibiendo el sensor rebotes de distintas superficies.

Tiempo de maximo del primer eco: Tiempo transcurrido entre el co-
mienzo de la emision y el maximo del primer subeco dentro del eco de la

recepcion.

Energia del primer eco: Energia de la envolvente discreta del primer

subeco.
kT=t1

S {e((k—l)]z’)Jre(kT)T 2 (1.18)

kT=tg
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24. Potencia del primer eco: Potencia media de la envolvente discreta del

primer subeco:

E

P =
t1 —tp

(1.19)

25. Tiempo de comienzo del segundo eco t;: Tiempo transcurrido entre el
comienzo de la emision y el comienzo de la recepcion del segundo subeco

dentro del eco.

26. Tiempo de méaximo del segundo eco ty,,: Tiempo transcurrido entre el
comienzo de la emisién y el maximo del segundo subeco dentro del eco

de la recepcion.

27. Energia del segundo eco: Energia de la envolvente discreta del segundo

subeco.
P Zf [e((k - 1)T2’) +e(kT) . 2 (1.20)
kT=t1

28. Potencia del segundo eco: Potencia media de la envolvente discreta del

segundo subeco:
E

T

P (1.21)

En la tabla 1.3 se resumen los diferentes parametros que se extraen de los ecos
capturados por los sensores receptores para su posterior empleo en las diferen-
tes aplicaciones practicas desarrolladas. Posteriormente en cada aplicacion se

iran indicando el subconjunto empleado en cada caso.

1.6. Resumen y conclusiones del capitulo

En este primer capitulo se ha mostrado una breve introduccién a los ul-
trasonidos en la que se han presentado sus conceptos basicos, su problematica
y los principales tipos de sensores de ultrasonidos para trabajar en aire que
pueden encontrarse.

Se ha descrito a continuacion las diferentes estructuras sensoriales que di-

versos autores han ido empleando en sus trabajos de investigacion, partiendo
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1. Conceptos basicos de ultrasonidos.

desde la configuracién mas simple formada tinicamente por un sensor emisor y
un sensor receptor, hasta las mas complejas formadas por arrays de sensores
de variadas formas.

A continuacién se ha realizado una pequena introduccién a la reflexion
ultrasénica, indicando aquellos elementos que se consideran tipo para el reco-

nocimiento de entornos estructurados.

Numero Parametro
1 Tiempo de vuelo
2 Tiempo de finalizacién
3 Tiempo de maxima amplitud
4 Méxima amplitud
5 Area desde ty a t,,
6 Area desde t,,, a ty
7 Area desde ¢ a t;
8 Longitud desde ty a t,,
9 Longitud desde ¢, a t;
10 Longitud desde ¢, to t;
11 Pendiente entre ¢y y t,,
12 Maxima amplitud de la derivada
13 Tiempo de maxima amplitud de la derivada
14 Area de la derivada desde ¢y a t,,
15 Area de la derivada desde ¢,, a t¢
16 Area de la derivada desde ¢ a t¢
17 Longitud de la derivada desde ¢y a t,,
18 Longitud de la derivada desde t,, a tf
19 Longitud de la derivada desde ¢y a tf
20 Pendiente de la derivada entre tg v t4,
21 Tiempo de comienzo del primer eco
22 Tiempo de maximo del primer eco
23 Potencia del primer eco
24 Energia del primer eco
25 Tiempo de comienzo del segundo eco
26 Tiempo de maximo del segundo eco
27 Potencia del segundo eco
28 Energia del segundo eco

Tabla 1.3: Parametros para la caracterizacién del eco
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Se dedica la tultima seccién a mostrar el método de funcionamiento emplea-
do para la generacién de las senales ultrasénicas como es la técnica pulso-eco.
Se incluye la descripcion del proceso que va desde la generacion de la senal
ultrasénica en el sensor emisor hasta la captura del eco en el sensor receptor.
Seguidamente se muestra también el procesado digital que se va a realizar tras
la captura del eco para la obtenciéon de su envolvente y finalmente se inclu-
ye la serie de pardmetros caracteristicos del eco que se van a emplear en la

experimentacion.
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Capitulo 2

Reconocimiento de patrones

mediante redes neuronales.

2.1. Introduccion

El reconocimiento de objetos y su clasificacion es una parte fundamental de
muchos procesos de automatizacién como por ejemplo aquellos que requieren
la intervenciéon de manipuladores. A la hora de poder realizar la captura de
una pieza por un manipulador es necesario saber de qué objeto se trata y en
qué posicién se encuentra para poder generar la trayectoria de acercamiento
apropiada y posicionar la pinza adecuadamente para su captura. Pensando en
ese tipo de operaciones automatizadas se propone en este capitulo el diseno de
diferentes clasificadores utilizando las redes neuronales.

Los métodos de reconocimiento de patrones a partir de datos obtenidos, en
nuestro caso de un objeto, se encargan de extraer aquellas regularidades, es de-
cir patrones, que son significantes para poder realizar su discriminacién cuando
el objeto a reconocer se encuentra en un entorno complejo o con presencia de
ruidos. Por este motivo el reconcimiento de patrones es de gran aplicacion en
las tareas de reconocimiento automatico en el entorno industrial.

En este capitulo se presenta el andlisis de una de las técnicas de inteligencia
artificial que mayor interés ha despertado en los iltimos anos, aunque ya tiene

unos sesenta anos de antigiiedad, y de la que existen innumerables aplicaciones
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2. Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales.

en los mas diversos campos cientificos. Parte de su enorme interés esta en
que se inspiran en el funcionamiento, al menos en los principios basicos de
funcionamiento, de las redes neuronales bioldgicas.

Se propone en este capitulo el desarrollo mediante redes neuronales de
sistemas de reconocimiento de patrones basado en la informacién proveniente
de sensores de ultrasonidos.

Se presenta en primer lugar una introduccion a las redes neuronales, donde
se muestra su filosofia de funcionamiento, los elementos que las integran, sus
diferentes arquitecturas, sus métodos de aprendizaje y por ultimo los tipos de
redes mas estandarizados.

A continuacion se detallan las propuestas y resultados de la experimenta-
cién realizada para el reconocimiento de formas y orientacién de piezas.

En cada uno de los casos analizados se realizara en primer lugar el desarrollo
de la estructuras sensorial que nos provea de la informacién necesaria del objeto
para poder abordar la tarea de la clasificacién, en segundo lugar se realizara el
tratamiento y analisis de esos datos para poder extraer y seleccionar aquellos
parametros que mejor discriminen en cada caso y por ultimo se realizaran los
disenos de los clasificadores mediante redes neuronales para tareas tanto de

reconocimiento de objetos como de identificacion de su posicion.

2.2. Introduccién a las redes neuronales.

Al igual que las redes de neuronas bioldgicas, las redes neuronales artifi-
ciales tienen como punto de partida la idea del procesado en paralelo. Asi,
la estructura de cada red esta basada en una serie de bloques constructivos
denominados “neuronas” y que son los encargados de realizar las tareas de pro-
cesado. Estos bloques procesadores independientes estan conectados entre si,
transmitiéndose informaciéon de unos a otros.

Ya a principios de los anos cuarenta aparecen las primeras redes neuro-
nales, a través de los trabajos de W. McCulloch y W. Pitts [55], en los que
observaron el incremento computacional obtenido al combinar pequenos ele-

mentos computacionales independientes, esto es, una neurona, formando una
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red neuronal. En este caso, los pesos (base de conocimiento de la neurona) se
ajustaban de forma que cada procesador (neurona) realizase una funcién légica
determinada.

En torno a los anos cincuenta, D. Hebb presenta la primera regla de apren-
dizaje [29], en la que plante que si dos neuronas estan activas al mismo tiempo
la conexién entre ambas debe reforzarse. Esta idea, que en principio puede ser
algo general, ha sufrido sucesivos refinamientos [35, 3|, que permiten el apren-
dizaje automatico de la red neuronal en base a la presentacion de sucesivos
ejemplos.

Los investigadores Block, Minsky y Papert [15, 59], entre otros, introduje-
ron y desarrollaron, a finales de los anos cincuenta y primeros de los sesenta,
una clase de red neuronal denominada “perceptron”. Esta red permite la clasifi-
cacion de problemas linealmente separables y presenta una regla de aprendizaje
que utiliza un ajuste iterativo de las conexiones entre neuronas (pesos).

A primeros de los sesenta, B. Widrow y M. Hoff presentaron una regla de
aprendizaje [82] que permite el ajuste de las conexiones entre las neuronas
mediante la aplicacion de un algoritmo de minimos cuadrados, dando lugar
a nuevas redes de neuronas de comportamiento lineal, denominadas “adaline”
(adaptive linear neuron).

En la década de los anos setenta algunos investigadores tales como T. Koho-
nen y J. Anderson, estudiaron otro tipo de redes con memoria asociativa [35, 3].

Durante la década de los anos ochenta, las investigaciones sobre redes neu-
ronales experimentaron un fuerte auge y aparecieron nuevos desarrollos, tales
como las reglas de propagacién del aprendizaje para redes mas complejas (més
de una capa), denominado “backpropagation” [68]. Este fuerte auge se man-
tiene hoy en dia y viene motivado en parte por la disponibilidad de elevadas
capacidades computacionales a bajo coste, lo cual permite desarrollar algorit-
mos de aprendizaje mas potentes, redes mas complejas y, sobretodo, utilizar
todos estos nuevos desarrollos en aplicaciones reales.

En los 1ltimos anos se han desarrollado aplicaciones de las redes neuronales
artificiales en los mas diversos campos cientificos. Como breves ejemplos se
pueden presentar los siguientes.

Las redes neuronales pueden entrenarse para el diagndstico médico en base

35



2. Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales.

a la utilizacién de expedientes médicos como elementos de entrenamiento y
ajuste de la red. Una vez entrenada, y en funcion del conjunto de sintomas
introducidos, la red proporcionara el diagnostico.

En los procesos automatizados de produccién es muy comun la necesidad
de controlar el comportamiento de un sistema complejo y no lineal del que se
desconoce perfectamente la formulacion matematica que describe su compor-
tamiento, pero si que se dispone de un historico de las actuaciones realizadas
por un operador humano y las respuestas del sistema a estas. Estos historicos
se utilizan como patrones de aprendizaje y ajuste automatico de los pesos de
la red, de forma que se pueden obtener redes que modelen de comportamiento
del sistema y redes que actien tal y como lo haria el experto humano.

Existe un gran niimero de problemas que estan asociados al reconocimiento
de patrones, por ejemplo cabe citar el reconocimiento de matriculas de vehicu-
los para acceso a edificios, de caracteres escritos a mano, de personas para
control de accesos, reconocimiento de la palabra hablada, etc. Para este ti-
po de problemas existen redes multicapa (backpropagation) que pueden ser
utilizadas con éxito en la mayoria de estas aplicaciones.

El niimero de aplicaciones en procesado de senal crece dia a dia, impulsado
por el fuerte crecimiento que han experimentado los sistemas de comunicacio-
nes. Asi, las redes neuronales se aplican con gran éxito en supresion de ruido de
las lineas telefénicas (mediante filtros adaptativos con redes de tipo lineal), en
asignacién de canales en comunicaciones moviles, en detectores de secuencias,
para establecimiento secuencial ordenado de tareas, etc.

Las redes neuronales han sido empleadas como clasificadores de patrones en
numerosas aplicaciones [40] como una alternativa a otros tipos de clasificadores
tradicionales como los estadisticos.

Su uso aplicado a las senales de ultrasonidos trata de emular las capacida-
des de percepcion y reconocimiento de los seres humanos y los animales, como
puede verse en los trabajos de W.W. Au [4] y H.L. Roitblat [66]. También B.
Barshan en [7] emplea las redes neuronales para procesar informacién prove-
niente de sensores de ultrasonidos en aire empleando la amplitud y el tiempo de
vuelo de los ecos, demostrando ademas su robustez ante falta parcial de la in-

formacién de los ecos. Recomendando ampliamente el uso de redes neuronales
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2.2. Introduccién a las redes neuronales.

como clasificador de patrones para robdtica.

Ademas, la robustez en el funcionamiento de las redes neuronales permite
trabajar con informacién que presente ruido como es el caso de las senales
provenientes de sensores de ultrasonidos. Como caracteristicas de los ecos ul-
trasénicos predominantemente empleadas en multitud de estudios han estado

el tiempo de vuelo y la maxima amplitud de la senal recibida.

Entre las aplicaciones de redes neuronales a los ultrasonidos en aire pue-
den encontrarse el trabajo de S. Watanabe [81] donde se realiza un sistema de
reconocimiento 3-D de objetos combinando la imagen acustica recibida de un
array de 8x8 sensores con tres tipos de redes neuronales. La primera se emplea
para identificar la categoria del objeto, la segunda para estimar su posicién
y la tercera para mejorar la imagen. En [21] A. Carullo plantea una mejora
del calculo del tiempo de vuelo mediante la combinacion de dos redes neuro-
nales, primero una de tipo competitivo supervisada y segundo un perceptron
multicapa. También Y.H. Tseng [77] emplea una red neuronal feedforward es-
tandar para realizar un reconocimiento de objetos a partir de vistas parciales
empleando directamente la informacion del eco sin extraccion de caracteristi-
cas. En el trabajo publicado por R. Gutierrez Osuna [28] se emplean una red
de backpropagation para generar un modelo que devuelve informacién de la
probabilidad de detectar un objeto en el entorno de navegacion de un robot

movil dada su posicién y orientacion relativa.

En [51] X. Ma emplea una red neuronal para controlar un robot mévil basa-
do en las distancias entre el robot y los diferentes obstaculos que se encuentra

calculados a partir de sensores de ultrasonidos.

En [18] M. Brudka aplica las redes neuronales para realizar tareas de cla-
sificacion de objetos y tareas de planificacion de captura de objetos mediante

la pinza del robot.

En [61] N. Achour emplea las redes neuronales en dos etapas para construir
mapas de entorno para su empleo en robdtica mévil auténoma en interiores.
La primera red se emplea para escanear el espacio de trabajo y realizar el

reconocimiento del entorno y la segunda para la generacién del mapa.
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2. Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales.

2.3. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales pretenden emular el comportamiento basico
de las biolégicas. Asi, cada neurona es un procesador independiente que es
capaz de conectarse con muchas otras neuronas para formar una red neuronal
artificial.

Tal y como se puede ver en la figura 2.1, cada neurona tiene un conjunto
de entradas que simulan el comportamiento de las dendritas en las biolégicas.
Estas entradas vienen ponderadas por unos valores que se denominan pesos y
que, a través de la seleccion de su valor, es posible establecer la fortaleza de la

conexion entre neuronas.

€
Conexiones
de entrada

€;
Conexién

de salida

e
: —— @ Salida

Entradas

Unidad de
proceso

Figura 2.1: Diagrama de neurona artificial

Asi mismo, la neurona presenta una unidad de proceso local que simula el
comportamiento del ntcleo de la neurona biolégica y que realiza la suma alge-
braica de las aportaciones recibidas por las diferentes conexiones de entrada.
Tal y como se mostrara en aparatados posteriores, en esta unidad de proceso se
integran diferentes tipos de funciones, denominadas “funciones de activacién”,
que permiten obtener neuronas con diferentes caracteristicas y comportamien-
tos.

Finalmente, la salida de la neurona, que simula el axén y las terminaciones
de este en una neurona bioldgica, recoge el resultado de la unidad de procesado
y lo transmite a todas aquellas neuronas que se conecten a ella.

Sin embargo, y al igual que en las biolégicas, la potencialidad de una tinica
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2.3. Redes Neuronales Artificiales

neurona es minima por lo que es necesario agruparlas en redes de neuronas

para obtener suficiente capacidad de aprendizaje.

A diferencia de las redes biolégicas, en las redes neuronales artificiales solo
se establecen topologias planas, esto es, en dos dimensiones y, tal y como se
vera mas delante, se establecen ciertas limitaciones en las conexiones entre
neuronas. Asi, una vez establecida una neurona, la siguiente arquitectura mas
compleja que se puede establecer es lo que se denomina “una capa de neuronas”,
que presenta una agrupacién lineal de neuronas, tal y como indica la figura 2.2.
En este caso, y de forma genérica, cada una de las entradas esta conectada a

todas las neuronas de la capa.

Entradas )
Salidas

Figura 2.2: Agrupacion de neuronas en una capa

Asi, la forma de obtener redes de neuronas artificiales es mediante la co-
nexion sucesiva de capas de neuronas, consiguiendo una red neuronal formada
por n capas de neuronas interconectando las salidas de una en las entradas de
las siguientes. La figura 2.3 muestra una estructura general de una red neu-
ronal. Si bien en la figura senalada el nimero de neuronas en cada capa es
idéntico, esto no tiene por que ser asi, si no que puede variar el nimero, y el

tipo, de neuronas en cada capa.
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2. Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales.

Entradas Salidas

C.ocultal C.ocultan-1  C.ocultan C.salida

Figura 2.3: Agrupacién de neuronas formando una red neuronal

De esta forma, se dispone de una red neuronal artificial formada por proce-
sadores locales distribuidos por toda la red, capaces de operar en paralelo. Las
caracteristicas y comportamiento de estos procesadores depende de la funcién
de activaciéon seleccionada para cada uno de ellos y de las senales de entrada
recibidas.

La base de conocimiento estd formada por los pesos (valores de pondera-
cién) que se establecen en las conexiones entre neuronas, con lo cual, el cono-
cimiento no esta concentrado en un determinado punto si no que se encuentra
distribuido por toda la red.

La labor del ingeniero de conocimiento, en este caso, esta en la seleccion de
la arquitectura de la red neuronal, definiendo el nimero de capas, las neuronas
y el tipo de estas por cada capa, y en seleccionar el conjunto de informacion
adecuada para que la red neuronal sea capaz de aprender la tarea requerida.
Raramente es el ingeniero de conocimiento el que aporta la base de conoci-
miento directamente a la red mediante el ajuste de los pesos, si no que, aunque
como se vera mas adelante existen diferentes modos de aprendizaje, es el pro-
pio algoritmo de aprendizaje el que se encarga de ajustar de forma automatica
los pesos de todas las conexiones de las neuronas, para conseguir seguir un
determinado patrén de comportamiento. Para esto, es comtn el proporcionar
a la red ejemplos de comportamiento, formados por un conjunto de valores de

entrada y sus salidas correspondientes.
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Figura 2.4: Estructura de una neurona artificial.

2.4. Elementos de una red neuronal

Como se ha indicado, una red neuronal esta formada por un conjunto de
unidades simples de procesado llamadas neuronas, las cuales se comunican
entre si a través del envio de senales de una a otras mediante una serie de
conexiones ponderadas, establecidas en funcién de la topologia y tipo de red.

Las redes neuronales se organizan en forma de capas de neuronas conectadas
entre si lo que facilita el procesamiento en paralelo de la informacién puesto que
muchas neuronas pueden realizar sus calculos al mismo tiempo. En cualquiera
de las posibles topologias de redes neuronales existe una serie de parametros y
elementos que van a formar parte de la red y que son sumamente importantes
para entender su funcionamiento. A continuacién se presentan los elementos

basicos de que esta formada una neurona simple.

Neuronas A cada unidad simple de una red neuronal se le denomina neu-
rona, celda o unidad de procesado. Cada una de las unidades de procesado
recibe las entradas, que seran las salidas de unidades de proceso vecinas o
nuevas entradas y realiza el cdlculo de la salida. Para que las salidas de las
neuronas sean las deseadas es necesario realizar el ajuste de los elementos que
unen unas neuronas con otras llamados pesos. En la figura 2.4 se presenta la
estructura tipica de una de estas celdas o neuronas asi como los componentes
que la constituyen. En la citada figura puede verse cémo las entradas z; a la
neurona vienen ponderadas por los pesos de las conexiones w; ; y como todas
estas senales son sumadas y su salida enviada a la funcién de activacién para

obtener la salida correspondiente a esta neurona.
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2. Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales.

2.5. Elementos de una neurona

A continuacion se indican detalladamente los elementos fundamentales de

que esta formada una neurona:

Entradas: Las entradas x; a una neurona pueden provenir de entradas
directas a la red neuronal, es decir, entradas del exterior de la red, o también

pueden provenir de salidas de una neurona vecina.

Bias: El bias b, es otra entrada de una neurona k que durante su funcio-
namiento permanece fijada a un valor constante. Esta entrada se denomina
también como umbral u offset y se emplea para modificar el valor resultante
de la composicién del resto de las senales de entrada a la neurona. La entra-
da de bias se mantiene en un valor constante y el efecto que produce es un

desplazamiento del valor global en una cantidad constante by.

Salidas: La salida a; de una neurona k corresponde con el estado de ac-
tivaciéon de dicha neurona. Por ejemplo, para una neurona con salidas en el
rango [0,1], que la salida sea 0 corresponde con que la neurona esta totalmente
desactivada y que la salida sea 1 corresponde con que esté totalmente activada,

y valores intermedios daran niveles de activacion intermedios.

Conexiones entre neuronas: Cada una de las posibles conexiones entre
las neuronas que constituyen la red viene ponderada por un factor llamado
peso w;, que determina el efecto que la senal procedente de unidad i tiene
sobre la neurona k a la que envia su senal, es decir, la fuerza de las conexiones
existentes. A partir de todas las senales de entrada que le llegan a una neurona
se ha de obtener un unico valor global de entrada.

Se denomina entrada global ny al valor obtenido como suma de todas las
entradas externas que le llegan a una neurona k ponderadas cada una de ellas
por el valor de su peso mas la suma del valor del bias b;. La expresién mate-

matica que define su comportamiento es.
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2.5. Elementos de una neurona

ng = Zwik “Di + by (2.1)

i=1
donde:

ny: Entrada global para la neurona &

p;: Entrada ¢ de la neurona

w;k: Peso para la entrada i de la neurona k

bi: Bias de la neurona k

Esta es la funcién méas estandar para el cédlculo de la entrada global a la
neurona pero existen otras posibilidades. A las contribuciones debidas a pesos
positivos se las suele denominar excitaciones y a las correspondientes a pesos

negativos inhibiciones.

Funcién de activacién: La funcién de activacién representa la diferencia
fundamental que distingue la respuesta de unas neuronas a otras. Esta funcién
se emplea para calcular la salida de la neurona una vez que se tiene la entrada
global.

La funcién de activacion Fi normalmente toma como entrada la entrada
global ponderada n; y calcula el nuevo estado de activacion, es decir, su salida

ag.

ap = Fyn = Fp Y wip - p; + by (2.2)

i=1
Debido a que las entradas a la neurona k son las salidas de las neuronas

a las que estan conectadas sus entradas, esta expresién se suele poner como

también como:

El caso mas general seria aquel en que la funcién de activacién depende de
la entrada global n; y del ultimo valor de activacion de la neurona. En este

caso la expresion seria:
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Figura 2.5: Funcién de activacion umbral.

Como ya se ha indicado la funcién de activacion va a proporcionar a la neu-
rona unas caracteristicas propias dependiendo del tipo de funcién de activacién
que se seleccione. Normalmente las funciones de activacién son funciones no
decrecientes, pero no esta restringido sélo a ellas. Existen gran cantidad de
funciones que se emplean normalmente como funciones de activacion , entre
ellas estan por ejemplo la funcién umbral, funciones lineales, o semi-lineales
como una lineal con saturacién, o funciones con variaciones mas suaves como
la funcion sigmoidea. A continuacién se presentan la representaciones grafica
y expresiones matematicas correspondiente a algunas de las funciones de ac-
tivacién mas empleadas. Por ejemplo para la funcién de activacién umbral la
representacion grafica se presenta en la figura (2.5).

La expresion matematica para dicha funciéon de activacién umbral es la

siguiente.

1 si n>0
F(n)= 2.5
(n) 0 si n<0 (2:5)

La representacién grafica para la funcion de activacion lineal es la mostrada
en la figura 2.6:

Y su expresion matematica es:

F(n)=n (2.6)

Otra funcién de activacién muy empleada también es la funcién de activa-

cién sigmoidea, como la mostrada en la figura 2.7:
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Figura 2.6: Funcion de activacion lineal.
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Figura 2.7: Funcién de activacion sigmoidea.

Y su representaciéon matematica:

1

- 2.7
14+e® (27)

F(n)

2.6. Tipos de neuronas

Existen tres tipos de unidades de procesado dependiendo de la posicién en

la que se encuentren:

2.6.1. Neuronas de entrada.

Las neuronas de entrada son aquellas que reciben los datos del exterior de
la red neuronal. Las conexiones de estas neuronas son directamente entradas

exteriores de la red.

2.6.2. Neuronas ocultas.

Las neuronas ocultas son aquellas cuyas entradas y salidas permanecen

dentro de la red. No tienen ninguna conexién directa con el exterior de la red.
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2. Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales.

2.6.3. Neuronas de salida.

Las neuronas de salida son las que envian los resultados finales fuera de la

red. Las salidas de dichas neuronas son directamente salidas de la red neuronal.

2.7. Arquitecturas de las Redes

El caso mas simple de red neuronal seria aquel en que la red estd formada
por una sola neurona, como era el caso representado en la figura (2.1). En
este caso la neurona es a la vez de entrada y de salida. La capacidad de al-
macenamiento de informacion que puede tener una red de este tipo es muy

limitada.

2.7.1. Capa de neuronas

Las neuronas dentro de una red no se sitiian de forma aleatoria sino que se
distribuyen de manera organizada. La forma mas normal de distribuir las neu-
ronas es formando agrupaciones llamadas capas. Las condiciones, con respecto
a sus conexiones, que deben cumplir unas neuronas para formar una capa son

las siguientes:
1. Dentro de una capa las neuronas no tienen conexiones entre si.

2. Las conexiones de entrada a las neuronas irdn conectadas unicamente
a neuronas de la capa anterior. Si no existe una capa anterior seran

directamente entradas de la red.

3. Las conexiones de salida de las neuronas irdan conectadas tinicamente a
las conexiones de entrada de la capa siguiente. Si no existe una capa

siguiente iran seran directamente salidas de la red.

Si una red tiene una tnica capa de neuronas, las entradas de éstas seran direc-
tamente entradas a la red y las salidas seran también directamente las salidas
de la red neuronal. En la figura 2.2 puede verse un ejemplo de red formada por

una sola capa de neuronas.
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Salidas
Entradas

Capa oculta Capa de salida

Figura 2.8: Red neuronal de dos capas.

Si una red tiene dos capas la primera ird directamente conectada a las en-
tradas de la red y la segunda capa seran las salidas de la red. A la primera capa
que toma directamente las entradas del exterior se denomina “capa oculta”, y a
la ultima capa que forma las salidas de la red se la denomina “capa de salida”.
En la figura 2.8 puede verse una red neuronal de dos capas.

Si una red tiene tres o méas capas las capas intermedias que quedan tendran
sus conexiones de entrada conectadas a salidas de la capa anterior y sus cone-
xiones de salida conectadas a entradas de la capa siguiente. A todas las capas
exceptuando la capa de salida se las denomina capas ocultas. En la figura 2.3

puede verse una red de multiples capas.

2.8. Entrenamiento de las redes neuronales

Una red neuronal tiene que estar configurada de tal forma que al aplicar
un conjunto de entradas produzca el conjunto deseado de salidas. El objetivo
del entrenamiento de las redes neuronales es ajustar los pesos y bias de todas
las neuronas que forman la red con objeto de obtener la salida deseada ante
una determinada entrada. Existen varios métodos para ajustar los valores de
los pesos y bias para conseguir el citado objetivo que se pueden clasificar de
forma general en dos grandes grupos: aprendizaje supervisado y aprendizaje

no supervisado.
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2. Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales.

2.8.1. Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado, también llamado asociativo, se basa en ajustar
los pesos de forma explicita usando conocimiento a priori. En este método la
red es entrenada a base a proporcionar a la misma pares de datos entrada -
salida deseada que seran los patrones de aprendizaje. Y para ello se emplea
alguna regla de aprendizaje que ajuste los pesos de la red de forma que sea
capaz de reproducir de forma auténoma estas parejas de datos. Estos pares
de datos entrada-salida generalmente seran suministrado externamente por el
usuario. Pero existen casos en que esta informacion es suministrada mediante

un sistema interno de la red como sera el caso de las redes autosupervisadas.

2.8.2. Aprendizaje No Supervisado

El aprendizaje no supervisado, también llamado autoorganizado, es aquel
en el cual las neuronas son entrenadas para responder a determinados conjun-
tos de la entrada, de forma que se tengan agrupaciones de patrones, también
llamados clusters. Esta metodologia trata de extraer, de una forma estadisti-
ca, ciertas caracteristicas del conjunto total de las entradas. A diferencia de
la metodologia de aprendizaje anterior, no existe un conjunto de categorias a
priori en el que los patrones deban ser clasificados, si no que el propio sistema

desarrolla la subdivisién en categorias.

2.8.3. Regla de aprendizaje basica

Tanto el aprendizaje supervisado como el autosupervisado producen un
ajuste de los pesos de las conexiones entre neuronas de la red, de acuerdo
a alguna regla de modificacién. Casi todas las reglas de aprendizaje pueden
considerarse como variantes de la Regla de Hebb [29].

La idea basica de la Regla de Hebb es que, si dos neuronas j y k estan
activas simultaneamente, su interconexién debe ser reforzada.

Si la neurona k recibe una entrada desde la neurona j, la versién maés simple

de la Regla de Hebb indica que el peso wj;, debe modificarse segtn la expresion:
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Awj, = - a; - ay (2.8)

donde:

Awjy: incremento a anadir al peso de la conexién entre la neurona j y k.

~: constante de proporcionalidad positiva denominada “factor de aprendi-
zage”.

a;: salida de la neurona j

ag: salida de la neurona k

En este caso si las salidas de las dos neuronas estan activas simultaneamente
el valor en que se ha de incrementar el peso que las une es alto, con que una
de ellas no estéd activa o tenga un valor de activacion bajo el incremento en el

peso sera un valor bajo o incluso nulo.

Otra de las reglas de aprendizaje muy utilizada es la “Regla Delta” o la
“Regla de Widrow_Hoff” [82]. En esta regla no se utiliza el valor de salida de
la neurona k para ajustar los pesos, si no la diferencia entre la salida actual y

la salida deseada:

Awj, =7 -a; - (tp — ag) (2.9)

Donde:

Awjy: incremento a anadir al peso de la conexién entre la neurona j y k.

~: constante de proporcionalidad positiva denominada “factor de aprendi-
zage”.

a;: salida de la neurona j

ar: salida de la neurona k

tr: salida deseada para la entrada actual

Esta regla se suele denominar la Regla Delta porque a la diferencia t — ay

se la suele representar mediante la letra 0.

A partir de estas dos reglas fundamentales han ido surgiendo diferentes

métodos de aprendizaje.
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2. Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales.

2.9. Topologias de las redes

Las diferentes topologias de redes que se pueden obtener dependen de la
forma de conexién entre neuronas que se realice. Asi dependiendo de la forma
que tengan estas conexiones, el flujo de datos tendrd una direccién u otra.
Principalmente existen dos tipos de topologias claramente diferenciadas, unas

son las redes llamadas “feedforward” y otras las redes llamadas “recurrentes”.

2.9.1. Redes feedforward

Las redes “feedforward” son redes formadas por una o mas capas donde el
flujo de datos va exclusivamente desde las entradas a las salidas, atravesando
las capas de neuronas, pero no permitiendo en ningun caso que los datos vayan
en sentido contrario. Las entradas de una determinada capa estan tinicamente
conectadas a las salidas de la capa anterior, y sus salidas inicamente conectadas
a las entradas de la capa siguiente. El procesado de los datos puede extenderse
por multiples neuronas y capas, pero no hay ni conexiones entre neuronas de
la misma capa, ni conexiones de realimentaciéon con capas anteriores. Es decir,
ninguin dato va de salidas de neuronas a entrada de neuronas de la misma capa

o capas anteriores. La figura 2.8 muestra un ejemplo de este tipo de topologia.

2.9.2. Redes recurrentes

En las redes recurrentes, el flujo de datos puede ir tanto de las entradas
hacia las salidas como a la inversa, ya que en este tipo de topologia las redes
presentan conexiones de realimentacion. Estas realimentaciones pueden ser del
tipo de conectar una neurona oculta consigo misma mediante una conexién con
un peso, o conectar las salidas de neuronas ocultas a las entradas de neuronas de
entrada, o conectar las salidas de la red a las entradas o incluso conectar todas
las neuronas con todas. Aunque la capacidad de aproximacion de tales redes
no se incrementa, si que se puede obtener una disminucién de la complejidad
de la red y del tamano de la red para resolver un problema comparandola por

ejemplo con una red de tipo feedforward que también resuelva dicho problema.
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Las redes recurrentes pueden emplearse con varios fines. Por ejemplo, gra-
cias a sus realimentaciones estas redes pueden emplearse para generar y tam-
bién para reconocer patrones temporales y espaciales, con lo que pueden re-
presentar propiedades dinamicas de los sistemas. Trabajando de esta forma se
tiene una propagacién continua de las senales a través de la red durante todo el
tiempo de funcionamiento. Este tipo de redes tienen como principal diferencia
con las feedforward el que las caracteristicas dinamicas de la red, y el orden
de entrada de los datos es fundamental para el aprendizaje de la red. Como ya
se ha comentado, el comportamiento dindmico constituye la salida de la red,
es decir, corresponde con las variaciones que se producen en los valores de ac-
tivacion de las salidas. Por este motivo una de sus fundamentales aplicaciones
es el reconocimiento o aprendizaje de patrones temporales.

Otro tipo de aplicacién de las redes recurrentes es para el almacenamiento
de patrones estables. En este caso se presenta a la red un conjunto de entradas
en un momento determinado y se la deja evolucionar hasta que su salida se
estabiliza a un determinado valor. Este tipo de funcionamiento se denomina
“basado en un atrayente”. En este caso los valores de activacion de las neuronas
experimentan un proceso de relajacion tal que la red evolucionard a un estado
estable en el cual las salidas no volverdan a cambiar.

En la figura 2.9 se representa un caso de red neuronal recurrente donde
pueden observarse conexiones de realimentacion entre las neuronas de la capa

de salida y las entradas a la red.

2.10. Tipos de redes estandar

En este apartado se van a ver los principales tipos de redes que clasicamente
se han ido utilizando a lo largo de la historia de las redes neuronales. Se ira
evolucionando en complejidad de las redes empezando por las mas simples de
una capa, y aumentando posteriormente su numero de capas. Se comenzara
por las redes de tipo feedforward, y después se estudiaran ejemplos de redes
recurrentes. En cada caso se ird analizando la capacidad de representacion que

presenta cada red y los algoritmos de aprendizaje empleados.
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2. Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales.

Sdlidas

Figura 2.9: Red neuronal recurrente

2.10.1. Perceptron

El modelo més clasico de red neuronal es el Perceptron. Este tipo de red
fue propuesta por Rosenblatt [67]. El Perceptron pertenece al grupo de las
redes feedforward, y su metodologia de entrenamiento estd basada en la Regla
de Hebb. Sus neuronas son binarias, es decir, utiliza la funcién umbral como
funcién de activacién de las neuronas (ver figura 2.5 y expresién 2.5), con lo
cual su salida s6lo puede tomar dos posibles valores. En la figura 2.10 puede
verse la version mas simple de esta red que estda formada por una sola capa
consistente en una o mas neuronas de salida j, cada una de las cuales esta
conectada mediante un factor de ponderacién o peso w;; a todas las entradas
Di-

La aplicacion principal del Perceptron es aprender clasificaciones binarias,
es decir, aprender transformaciones de la forma indicada en (2.10) usando
muestras de aprendizaje dadas por un vector p que contiene las entradas y un

vector t(p) que contiene las correspondientes salidas deseadas.

RY — —1,1M (2.10)

La estructura seleccionada para el Perceptron basico de clasificacion esté

formada por una uinica capa de neuronas, que tendra m neuronas para diferen-
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Figura 2.10: Representacién de un Perceptrén

ciar 2m clases, vista cada clase como una combinacion binaria de las salidas.
De forma que se activara en cada caso las salidas correspondientes a la cla-
se que corresponda para el conjunto de entradas. Este tipo de redes presenta
varias limitaciones que pueden impedir su correcto funcionamiento, siendo la
mas importante el que sélo permite clasificar conjuntos de vectores linealmente

separables.

Regla de aprendizaje del Perceptron Una vez seleccionado un problema
que tenga solucion mediante un perceptron de una capa el siguiente paso es
definir el modo en que se ajustaran los pesos y el bias para que la red neuronal
responda de la forma deseada. Esto es lo que se va a denominar aprendizaje o
entrenamiento de la red. Por medio de un proceso iterativo se irdn modificando
los valores de los pesos y bias hasta que la respuesta sea la deseada. Para
ello se necesitan dos conjuntos de datos que seran por un lado los valores
de las entradas y por otro las salidas deseadas para esas entradas. Es decir,
el aprendizaje se basa en histéricos de datos de correcto funcionamiento del
sistema, en pares de datos de entrada-salida deseada. En cada iteracion k del
proceso de aprendizaje se mostrara a la red un par de datos entradas-salidas
deseadas y se calculara el valor en que se han de modificar cada uno de los

pesos Aw; y bias Ab para que la red responda correctamente a dicha entrada.

wi(k+ 1) = w;(k) + Aw;(k) (2.11)
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b(k +1) = b(k) + A(k) (2.12)

En el caso de emplear perceptrones cuya funcion de activacién sea la indi-

cada en (2.13) .

1 si s>0

F(n) = { _ (2.13)

-1 si s< 0

se puede emplear para el aprendizaje una regla muy simple basada en la regla
de Hebb, en la que en cada iteracién se le presenta un patrén de entradas-
salidas deseada y calcula las modificaciones en los pesos Awi y en los bias Ab
para que se cumpla dicha relacion. El proceso de aprendizaje se realiza para
cada una de las neuronas que forman la red, considerando para cada una su
salida correspondiente. Para comenzar el proceso de aprendizaje se inicializan
los valores de los pesos y de los bias con valores aleatorios y se organiza cada
combinacion de datos patrén de aprendizaje en un vector de entradas p y un
vector de salidas deseadas t. Se coge el primer par de vectores de entradas
y salidas deseadas y se le presenta el vector de entradas a la red, con lo que
se obtendra un vector de salida. Ahora se compara la salida que ha dado la
red con el vector de salidas deseadas. Como se estan empleado funciones de
activacion umbral todas las salidas seran -1 a 1. Si la salida obtenida es correcta
no se modifican los pesos y bias, pero si la salida obtenida no coincide con la

deseada se modifican los valores de los pesos segin la expresion (2.14).

Aw; = t(p) - p; (2.14)

Para actualizar los bias, se emplea la misma expresion que para los pesos
con la diferencia de que el bias no tiene entrada externa, con lo que se considera

fija al valor 1, segin se muestra en (2.15).

Ab = t(p) (2.15)

En el caso en que se emplee para la funcién de activacién la expresion

(2.5) donde la salida puede ser 0 o 1, el aprendizaje de los perceptrones puede
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realizarse mediante una variante mas simple de la Regla Delta indicada en la

expresion (2.9):

Awj, = (t(p) — a(p)) - p; (2.16)

Aby, = t(p) — a(p) (2.17)

Donde:

Awjj: incremento a anadir al peso de la conexién entre la neurona j y k.
p;: entrada j a la neurona

a(p): salida de la neurona para la entrada actual

t(p): salida deseada para la entrada actual

2.10.2. Redes Lineales

Estas redes fueron definidas por Widrow and Hoff que ademds también
plantearon la regla de entrenamiento. Este tipo de redes también pertenecen
al grupo de las redes tipo feedforward. Las neuronas de tipo lineal presentan
una funcién de activacion de tipo lineal, tal como la que se muestra en la figura
(2.6) y expresién (2.6). Esto hace que su comportamiento sea muy diferente
a las neuronas de tipo Perceptron. En primer lugar, las salidas pueden tomar
cualquier valor desde -0o a 400 y, otro lado, el hecho que esta funcién sea de
tipo lineal hace que el valor de salida de la neurona sea una combinacion lineal

del conjunto de entradas a la neurona segin puede verse en la expresion (2.18).

a=F (Z w;p; + b) = ijpj +b (2.18)
J J

De esta forma, es posible aplicar la regla de aprendizaje denominada como
“regla Delta”, de “Regla de Widrow_Hoff” o “Regla de los minimos cuadrados”.
Las redes de este tipo estan formadas por una tnica capa de neuronas tal
como se muestra en la figura (2.11) y se emplean normalmente para tareas de
aproximacion de funciones. El caso mas simple y que puede verse graficamente

serfa una red formada por una tinica neurona con dos entradas. En este caso la
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2. Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales.

Figura 2.11: Representaciéon de una red lineal.

representacion de la funcién podria verse en un espacio tridimensional en el que
la red, por medio de una regla de aprendizaje, ajustard un plano al conjunto de
muestras de entrenamiento formado por los pares “valores de entrada’™“salida
deseada” que pase por los puntos. En caso de tener mayor niimero de entradas
y salidas la representacion grafica del problema en tres dimensiones ya no seria
posible y la red por medio del entrenamiento lo que ajustara sera los datos de
entrenamiento a un hiperplano.

Este tipo de red a veces se denomina como ADALINE, que viene de neu-
ronas lineales adaptativas. Se denominan adaptativas debido al hecho de que
es una red lineal que utiliza una regla de aprendizaje que ajusta automatica-
mente el ritmo de variacion de los pesos. El origen de la regla de los minimos
cuadrados parte de la comparacion entre el vector de salida proporcionado por
la red y la salida deseada por el usuario para esta entrada. A esta diferencia se
la denomina error de la red. El propdsito del aprendizaje es llegar a un error
cero para todas las entradas, pero cuando no se puede alcanzar ese valor una
forma muy usual de trabajar es tratar de minimizar el error cuadratico medio

segin la expresion (2.19).

B = XP:EP = %zp: (t* — a”)’ (2.19)

Donde:
E.,, : Error cuadratico medio de la salida de la red.

E? : Error cuadratico para el patrén p.
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t : Valor de salida deseado para el patrén p.

a® : Valor real de la salida para el patrén p.

Mediante la aplicacion del método del descenso del gradiente, se procede
a cambiar los pesos de tal forma que se minimice la funcién de error definida.
La forma de modificar los pesos debe ser tal que se produzca una variacién
negativa del error. Es decir, para cada patrén p presentado a la red se procede
a cambiar cada uno de los pesos de forma proporcional negativa a la derivada

del error respecto a dichos pesos segtn la expresién (2.20).

(2.20)

Donde:
~: constante de proporcionalidad llamada “learning rate” o “tasa de apren-
dizaje”.

Calculando la derivada del error como:

OEP  9E" da”

. 2.21
ow;  daP  Ow, (221)
Por un lado segun se ha definido la funcién de error se tiene que:
oE" 0 1 P P2 P P P
_ i _ — (4P _gP) = — 2.22
da¥  da® <2 g (t" ~a”) (t" ~a”) 0 (2.22)

donde:

67 diferencia entre la salida deseada y la salida actual para el patrén de

(13l

entrada “p”, es decir, el error que presenta la red para el patrén “p”.

Y por otro lado al ser la funcién de activacion lineal se tiene:

da” 0
= — (wip: +b) = p; 2.2

Luego, la regla de aprendizaje queda:

Apwj=—7- (" —a") -p;=—7-0"p, (2.24)

Queda entonces claro que el paso de modificacion de los pesos es variable y
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se adapta al error d que presente la red, de aqui su nombre de Regla Delta. La
limitacion fundamental de este tipo de redes es el limitado poder de representa-
cion ya que sélo se pueden representar relaciones lineales entre las variables de
entrada. Pero esto tiene la ventaja de que a causa de la linealidad del sistema,
el algoritmo de entrenamiento converge siempre a la solucion 6ptima, es decir,
existe un tnico minimo en la funcién de error (funcién que presenta el valor

del error frente a variaciones de los pesos).

2.10.3. Redes de Backpropagation

Las redes vistas hasta ahora tienen grandes limitaciones en los tipos de pro-
blemas que pueden resolver. Las posibles modificaciones que se pueden hacer
a una red feedforward para aumentar su capacidad son aumentar el niimero
de capas de neuronas y emplear otras funciones de activacion tales como las
funciones de activacion no lineales. El hacer estos cambios en la arquitectura
de la red lleva a que las reglas de entrenamiento empleadas hasta ahora ya no
sean validas. Serd necesario hacer una nueva generalizacién de la regla delta
empleada hasta ahora para que sea aplicable a redes con funcién de activacién
diferentes de la lineal y que permita también el entrenamiento de los pesos de
varias capas. Por tanto el nuevo tipo de redes que se van a estudiar son también
del tipo feedforward, es decir, la informacion siempre fluye desde las entradas
de la red hacia las salidas, pero el nimero de capas podra ser modificable asi
como el tipo de funciones de activacion, con la tinica limitacién de que dichas
funciones han de ser derivables. Mas adelante cuando se analice el proceso
de aprendizaje se justificara esta limitacion. En la figura 2.3se representa la
arquitectura genérica de este tipo de redes neuronales.

La idea central para encontrar la solucién estd en que los errores para las
neuronas ocultas seran determinados por medio de la realimentacién (back-
propagation) de los errores producidos en las neuronas de la capa de salida.
Por esta razén a este método se le denomina muchas veces regla de aprendiza-
je de Backpropagation. El método de aprendizaje sera una generalizacion de
la aplicacion de la regla de minimos cuadrados vista para redes de una capa

aplicado a redes multicapa con neuronas derivables. En este método se cal-
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culan las variaciones en los pesos de las capas ocultas a partir del error para
las capas ocultas, obtenido mediante la propagacion hacia atras de los errores
desde la capa de salida. Cuando se presenta un patrén de aprendizaje a la red,
los valores de activacion de las diferentes neuronas son propagados hacia las
neuronas de salida. Los valores obtenidos a la salida de la red se comparan con
los valores de salida deseados para ese patrén. Normalmente estos dos valores
no van a coincidir, con lo que existira un error en cada una de las salida. Lo
que se desea es llegar al error nulo y la forma de hacerlo es tratar de modificar
los pesos mediante un proceso iterativo de tal forma que en la siguiente itera-
cion el error sea cero para este patréon. De la expresion de la Regla Delta se
sabe que para reducir el error se han de modificar los pesos de acuerdo con la
expresion (2.24). Este proceso no es suficiente ya que si aplicamos esta regla,
s6lo se modifican los pesos de la tltima capa con lo que los pesos de las neuro-
nas ocultas nunca se modifican. Para modificar estos pesos habria que aplicar
de nuevo la regla delta, pero no se tienen los valores de ¢ para las neuronas
ocultas. Esto se resolvera transmitiendo los errores de las neuronas de salida a
todas las neuronas ocultas a las que esta conectada ponderada por sus pesos

y teniendo en cuenta la funcion de activacién de las neuronas.

Para ello partiendo de la expresién (2.20) vista para la modificacion de
los pesos de una red de una capa, se plantea ahora la misma expresion pero
aplicable a cualquier nimero de capas (para ello se amplian los subindices de
tal forma que w;, es el peso entre la salida j de la capa anterior y la neurona

k de la capa actual).

OEY
8wjk

Apwj = —v (2.25)

Si se modifican los pesos de acuerdo con la expresion (2.25) se producird un
descenso del gradiente sobre la superficie del error. El término ~ corresponde
con el coeficiente de aprendizaje (learning rate) que ajusta en qué proporcién
se aplica la modificacién calculada por la regla de aprendizaje. Segiin puede
verse en la expresion (2.25) este procedimiento de aprendizaje requiere que los
cambios en los pesos sean proporcionales al gradiente del error. La constante

de proporcionalidad es el learning rate ~. El valor de este coeficiente afecta a
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la velocidad de aprendizaje, es decir, si el learning rate es grande esto hace que
las variaciones en los pesos sean también grandes con lo que de una iteracién
a la siguiente variaran mucho los valores de los pesos. Y si es pequeno de
una iteracién a la siguiente habrd muy poca variacién. Es interesante utilizar
algoritmos que modifiquen este valor de tal forma que cuando se esté lejos de la
solucion buscada este valor sea grande para que se acerque rapidamente hacia
la solucién, pero cuando ya esta cerca de ella es mejor que tenga un valor bajo

para poder afinar lo mas posible a la hora de encontrar el minimo del error.

2.11. Propuestas y resultados en el reconoci-
miento de formas y orientacion de pie-

Zas.

Se incluyen a continuacién diferentes propuestas de arquitecturas emisor-
receptor y posiciones relativas entre objeto y sensor para el reconocimiento de
formas y orientacion de objetos mediante ultrasonidos. Para estas arquitecturas
se han propuesto una serie de casos de reconocimiento de formas y posiciones
de objetos empleando las redes neuronales como clasificadores de patrones.

Se han ordenado dichos experimentos segin la configuracion de la estruc-
tura sensérica empleada, empezando por las configuraciones mas sencillas y

terminando con las mas complejas.

2.11.1. Reconocimiento de formas y orientacién de pie-

zas empleando una configuracion sensor-emisor.

Se ha propuesto un método de reconocimiento de formas y orientacién de
piezas aplicable a entornos de produccién industrial [73]. En este caso se utiliza
una configuracion sensorica sencilla estando formado el sistema por una pareja
de sensores ultrasénicos (emisor y receptor) Murata 40B8 R/S tal como se
muestra en las figuras 2.12 y 2.13. Esta configuracién se emplea para distinguir,

dentro de un conjunto de objetos limitado, el tipo de objeto y su orientacion.
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Figura 2.12: Sistema sensorico.

Figura 2.13: Esquema de la configuracion del sistema sensérico.

Las piezas se situan debajo de la cabeza sensora y se realiza una rotacién
de 09 a 360° tomando datos cada 3.6°, es decir, tomando 100 datos de los ecos
recibidos en una vuelta completa.

Para este ensayo la generacion de los pulsos de senal a 40 KHz para la
excitacién del sensor emisor se ha realizado mediante el generador de funciones
HP 33120A que se muestra en la figura 2.14 y se han disenado dos etapas
amplificadoras mediante amplificadores operacionales LF353 de alto slew rate
(16V/us), una para la senal de emisién, necesaria para llegar a los niveles de

tensién a los que trabaja dicho sensor (max 20Vpp), y otra en la recepcidn,
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para la amplificaciéon de la, débil en muchos casos, senal obtenida. Para la
toma de datos se ha empleado un osciloscopio digital HP 54615B mostrado en
la figura 2.15.

El control, tanto del generador de senal como del osciloscopio digital, se
ha realizado a través de un bus HP-IB. Para ello se han programado en C
las funciones dll, que llamadas desde Matlab, permiten el manejo y control
tanto del osciloscopio como del generador desde el entorno Matlab para poder
integrarlo en el resto de la programacion.

Para el movimiento rotatorio de la pieza se ha empleado un motor paso a
paso de cuatro hilos con 3.6 grados de resolucién trabajando a a 12V. Para el
control de su movimiento se ha empleado el puerto paralelo de un PC. Para ello
se ha disenado la etapa hardware de interface mediante un driver darlington
ULN2003 que permite convertir los niveles TTL del puerto paralelo en senales

de 12 V y 500mA suficientes para alimentar al motor y poder gobernarlo.

Figura 2.14: Generador de funciones HP 33120A

Figura 2.15: Osciloscopio digital HP 546158
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Se ha programado también mediante una funcién dll en C el interface con la
secuencia del control para generar el moviento en dicho motor y poder integrar
su manejo en el programa general en Matlab. Mediante una nueva funcion de
Matlab se han sincronizado los movimientos del motor con la generacion y
captura del eco ultrasénico.

Una vez realizada la toma de datos para cada posicion se analiza el eco
recibido. Para ello de cada eco se calcula su envolvente y la derivada de la
envolvente segin se muestra en la figura 2.16 y de éstas se extraen un total de
veinte caracteristicas segin indica E. Caicedo en [19] las cuales corresponden
a las veinte primeras caracteristicas listadas en la tabla 1.3. Si se representa
graficamente la informacion correspondiente a la posicién angular frente a los
valores de cada parametro analizado puede verse que dichas curvas presentan
una variacion sin discontinuidades. Es decir, pequenas variaciones en la posi-
cién angular llevan a pequenas variaciones del parametro analizado. La figura
2.17 muestra cémo varfa a) la amplitud méxima del eco, b) el area de la envol-
vente y ¢) el drea de la derivada de la envolvente, cuando una de las piezas va
girando desde 0° grados a 360° (100 posiciones). Asf se obtendran las curvas de
variacién para cada uno de los pardametros indicados de forma que se tenga una
completa caracterizacién del objeto respecto a su posicion angular. La figura
2.18 muestra el mismo estudio para una pieza que presenta dos ejes de simetria
en la cara visualizada y la figura 2.19 para una pieza con tres ejes de simetria.

Para implementar este método es necesario almacenar la informacion ob-
tenida de los pardmetros para cada pieza y para cada una de las posibles
orientaciones. Para, posteriormente, comparando los valores obtenidos de un
caso concreto con esta informacion, se pueda conocer el tipo de objeto y la po-
sicion angular que presenta. Debido a que la informacién obtenida a través de
los sensores de ultrasonidos no es determinista se debe implementar un sistema
que sea capaz de manejar cierto nivel de incertidumbre en los datos. Para re-
solver estos posibles problemas se ha empleado como herramienta matematica
para su implementacion las redes neuronales [44, 49].

La modelizacién a través de redes neuronales aporta capacidad de genera-
lizacion, es decir, son capaces de responder ante datos de entrada que difieren,

por la existencia de ruido, de los reales e incluso ante valores de entrada cuya
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respuesta no se encuentra entre los casos de aprendizaje. Otra ventaja de las
redes neuronales en esta aplicacién frente a un modelado matemaético de las
curvas de caracteristicas es la capacidad de autoaprendizaje que presentan,
aprendiendo nuevos patrones con sélo presentar a la red un nimero suficiente

de casos para su entrenamiento.

Figura 2.16: a) Eco recibido, b) envolvente del eco y ¢) derivada de la envol-
vente.
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Figura 2.17: Graficos de los parametros a)amplitud, b)
c)éarea de la derivada de la envolvente.
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Figura 2.18: Gréficos de los pardmetros a) amplitud, b) drea de la envolvente
y ¢) area de la derivada de la envolvente para una pieza con dos simetrias.
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Figura 2.19: Gréficos de los pardmetros a) amplitud, b) drea de la envolvente
y ¢) drea de la derivada de la envolvente para una pieza con cuatro simetrias.
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Se ha utilizado en primer lugar una arquitectura de red de tipo backpro-

pagation para el reconocimiento de la clase de objeto.

Y en segundo lugar, una vez definido el objeto, se ha empleado una nue-
va red para conocer su orientacion. Para la seleccion de esta segunda red se
han analizado diferentes tipos como son las redes de backpropagation, redes
de tipo radial basis y redes formadas por memorias asociativas de tipo instar.
Para aproximar dichas funciones se han empleado arquitecturas de dos y tres
capas con funciones de activacién lineales, sigmoideas y radial basis. En parti-
cular las funciones sigmoideas aportan grandes beneficios a la hora de manejar
senales con ruido. Para el entrenamiento de dichas redes se ha empleado un
amplio nimero de casos para poder ofrecer capacidad de generalizacién ante

la presencia de senales con ruido.

El entrenamiento de las redes se ha realizado empleando el algoritmo de
optimizacién de Levenberg-Marquardt [39, 53] que permite incrementar la ve-

locidad de convergencia en el aprendizaje de la red.

También se ha fijado como pardmetro del entrenamiento el valor minimo
de la suma de los cuadrados del error, sse (sum squared error), buscando un

equilibrio entre la capacidad de generalizacién y memorizacion de la red:

sse=Y e(n)? = Z(t(n) —a(n))? (2.26)

CAPA 1 CAPA 2 CAPA 3 SALIDAS

Figura 2.20: Red para aprendizaje de clases binarias
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Figura 2.23: Red radial basis

Como conclusiones puede verse que el tipo de red que presenta mejores

69



2. Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales.

resultados varia en funcién del nimero de clases de objetos a identificar. Pa-
ra el entrenamiento se analizaron piezas con diferentes grados de simetrias
empleando un total de 10000 ecos (5000 para entrenamiento y 5000 para test)
llegandose a la conclusion de que si el nimero de clases es muy elevado, porque
la pieza presenta pocas o ninguna simetria, las redes de tipo backpropagation
presentan los mejores resultados. Sin embargo, si el nimero de simetrias es
més elevado (se ha comprobado con piezas de hasta seis simetrias), las redes
de tipo memoria asociativa o radial basis pueden producir mejores resultados.
También se traté de reducir el niimero de caracteristicas empleadas a las mas
significativas, puesto que algunas presentaban informacion redundante y se
analizé el tipo de funciones de activacién y nimero de neuronas [46].

Para el aprendizaje de la clase de objeto se emplearon redes de tipo back-
propagation multicapa capaces de realizar el mapeado no lineal entre el espacio
c-dimensional de los vectores de entrada (donde ¢ es el nimero de caracteris-
ticas de la envolvente empleadas) y el espacio unidimensional de los vectores
de salida, siendo la salida la orientacién de la pieza.

Dado el gran volumen de datos que se manejan es muy importante reducir
el nimero de parametros de entrada a las redes. No todos los parametros son
necesarios puesto que muchos de ellos estan relacionados entre si y por tanto
contienen la misma informacion o muy similar observandose curvas de variacién
practicamente iguales que no aportan mayor conocimiento al sistema.

Otro aspecto que ayudd a mejorar el entrenamiento y funcionamiento de
estas redes fue separar la informacion en clases en vez de abordar el problema en
conjunto. Ha dado mejor resultado emplear redes diferentes para el aprendizaje
de cada clase de objeto y para el aprendizaje de la orientaciéon dentro de cada
clase que intentar abordar el problema completo con una sola red.

Para el caso de la discriminacién entre clases de objetos, debido a la gran
cantidad de datos que deben manejar, las redes de backpropagation mostraron
mejores resultados. Se llegd a un buen equilibrio entre complejidad de la red,
capacidad de generalizacion y valor de error de entrenamiento empleando redes
de tres capas con diez neuronas en sus capas ocultas. Puede verse en la tabla
2.1 las redes denominadas Backpr 1.1 y Backpr 1.2 donde se presentan los

mejores resultados obtenidos. En esta tabla se muestra el nimero de capas de
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la red, el nimero de neuronas de cada capa, el nimero de entradas a la red, la
funciones de activacién, el nimero de epochs, el sse y la tasa de reconocimiento
obtenida sobre el conjunto de test.

Para la red Backprop 1.1 se utilizd una tinica salida lineal que variaba dentro
del rango de clases existentes. En cambio en la red Backprop 1.2 se empled
cuatro salidas binarias para obtener la clase correspondiente. Puede verse por
el nimero de epochs necesarios para el aprendizaje que romper la continuidad
de los datos en categorias binarias hace més dificil el entrenamiento. Estas
redes se han empleado para clasificar cuatro objetos distintos con tres, cuatro,
cinco y seis simetrias respectivamente. Para comprobar su funcionamiento se
han presentado a la red mil muestras diferentes obteniéndose un 99.89 % vy
un 99.79 % de resultados correctamente clasificados segtin se muestra en la la
tabla 2.1.

Para la discriminacién entre posiciones angulares, se analiz6 el funciona-
miento tanto de redes de backpropagation como redes de tipo asociativo, y
radial basis. Puede verse los resultados obtenidos en la tabla 2.1 en los tipos
de redes denominados respectivamente Backprop 2.x, Asociativa y Radial Ba-
sis. Para reducir la complejidad se empled una red diferente para cada objeto.
Se incluye en la ultima columna las tasas de reconocimiento para un rango de
diez orientaciones consecutivas del objeto.En primer lugar se emplearon redes
de backpropagation con dos capas y diez neuronas ocultas, tipo Backprop 2.x,
con las que pudo resolverse el problema de clasificacién cumpliendo los mismos
parametros de generalizacion y error de entrenamiento que para la clasificacion
por objetos inicial. La tabla 2.2 muestra un ejemplo de clasificacién para la
red que presenta los mejores resultados, Backprop 2.1, comparando los valores
reales y los obtenidos por la red para diez posiciones angulares consecutivas
del objeto. Esta tabla muestra el detalle de la tasa de reconocimiento para
un subconjunto de trescientos casos de test correspondientes a diez posiciones
consecutivas. La utilizacion de neuronas lineales en la capa de salida permi-
te incrementar la capacidad de generalizacion de las redes pudiendo estimar
posiciones intermedias entre las entrenadas.Otra posible forma de resolver el
problema de clasificacién fue mediante la utilizacién de redes asociativas. La ta-

bla 2.1 muestra también, en el tipo de red Asociativa, los resultados obtenidos
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con una red de tipo asociativo de una sola capa empleando para el aprendizaje
la regla Instar. En este caso al mostrar un nuevo patrén de entrada a la red
ésta nos indicara la pertenencia o no a cada una de las clases fijadas, en este
caso orientaciones, de forma independiente. Este resultado vendra dado por un
valor de similitud con respecto a los patrones entrenados. La clase ganadora
serd aquella que presente un valor de similitud mayor. Si el niimero de simetrias
se incrementa, el nimero de clases disminuira inversamente, disminuyendo por

tanto la complejidad de la red.

Tipo de red | N° de N° de N° de Funcién de Epochs | sse %
capas | neuronas | entradas activacion Recon
Backpr 1.1 3 10+10+1 3 sigmoide / lineal 95 0.1 | 99.89
Backpr 1.2 3 10+10+4 3 sigmoide / sigmoide 137 0.1 | 99.79
Backpr 2.0 2 10+1 4 sigmoide / sigmoide 480 0.1 | 81.5
Backpr 2.1 2 10+1 5 sigmoide / lineal 570 0.1 | 83.3
Backpr 2.2 2 10+1 6 sigmoide / lineal 750 0.1 | 78.3
Backpr 2.3 2 10+1 8 sigmoide / lineal 450 0.1 | 71.3
Backpr 2.4 3 10+10+1 4 sigmoide / lineal 380 0.1 | 70.7
Asociativa 1 10 5 lineal saturada 3 - 75.3
Radial Basis 1 84. ) radial basis 84 0.1 | 87.3

Tabla 2.1: Tipos de redes y pardmetros

Clasificacion por la red
1 2 3 4 S 6 7 8 9 10 | % Reconocido

1126 | 4 0 0 0 0 0 0 0 0 86.7

< L2 0 | 28| 2 0 0 0 0 0 0 0 93.3
g 113160 2 |27 1 0 0 0 0 0 0 90.0
« 1410 0 1 29 1 O 0 0 0 0 0 96.7
38 S| 0 0 0 1 29 |1 0 0 0 0 0 96.7
S16]0 0 0 0 1 28 1 0 0 0 93.3
:‘g 710 0 0 1 0 3 [ 24| 2 0 0 80.0
S 181 0 0 0 0 0 0 2 |22 5 1 73.3
©la9l o0 0 0 0 0 0 1 8 19 | 2 63.3
10| O 0 0 0 0 0 1 5 6 18 60.0

|  Total | 83.3

Tabla 2.2: Reconocimiento para 10 clases con red de backpropagation
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Clasificacion por la red
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | % Reconocido
1123 7 0 0 0 0 0 0 0 0 76.7
<2 L2110 |26 | 4 0 0 0 0 0 0 0 86.7
g |810 0 16 | 14 | O 0 0 0 0 0 53.3
a1 4]0 0 0 12 | 18 0 0 0 0 0 60.0
38 5|10 0 0 O |25 ] 5 0 0 0 0 83.3
S| 6|0 0 0 0 0O [ 28] 2 0 0 0 93.3
5*05) 710 0 0 0 0 O |23 ] 6 1 0 76.7
S (181 0 0 0 0 0 0 0 19 | 5 6 63.3
©Olaolo 0 0 0 0 0 0 O |24 ] 6 80.0
10] O 0 0 0 0 0 0 0 6 | 24 80.0
| Total | 75.3 |

Tabla 2.3: Reconocimiento para 10 clases con red asociativa

La tabla 2.3 muestra los resultados de clasificacion obtenidos para el mismo
subconjunto de datos de test correspondientes a diez clases consecutivas. Puede
verse que presenta mas errores entre clases adyacentes que el mismo problema

mostrado en la tabla 2.2 y resuelto mediante redes de backpropation.

El tercer tipo de redes empleadas fueron las redes Radial Basis donde el ni-
mero de neuronas depende directamente del niimero de casos de entrenamiento
y del error deseado. Asi se irdn anadiendo neuronas a la estructura hasta que
el valor del error sse sea el deseado. La tabla 2.4 contempla como comparativa

el mismo caso resuelto mediante backpropagation y redes asociativas.

Como conclusién final puede decirse que las redes de backpropagation supe-
ran en prestaciones a las asociativas y radial basis cuando el objeto no presenta
ningin tipo de simetrias dando lugar a una gran cantidad de clases diferentes
y a redes muy complejas. En cambio cuando las piezas presentan simetrias y
el nimero de clases se reduce considerablemente las redes asociativas y radial
basis resultantes son mas simples y el aprendizaje de patrones més rapido que

las de backpropagation.
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Clasificacion por la red
1 2 3 4 ) 6 7 8 9 10 | % Reconocido

1]130] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100

2 L2 1 29 | O 0 0 0 0 0 0 0 96.7
g 1310 1 29 | O 0 0 0 0 0 0 96.7
« 1410 0 3 1271 0 0 0 0 0 0 90.0
38 S| 0 0 0 0O | 26| 4 0 0 0 0 86.7
S| 6|0 0 0 1 3 |25 1 0 0 0 83.3
-“% 710 0 0 0 2 2 | 25 1 0 0 83.3
S 181 0 0 0 0 0 0 0 | 24| 5 1 80.0
©Ololo 0 0 0 0 0 3 2 [25] 0 83.3
10] O 0 0 0 0 0 1 4 3 | 22 73.3

| Total | 87.3

Tabla 2.4: Reconocimiento para 10 clases con red radial basis

2.11.2. Reconocimiento de formas y orientacién de pie-
zas empleando una configuracion de array circu-

lar.

Otro estudio realizado ha sido el reconocimiento de objetos empleando un
array circular de sensores ultrasénicos modelo Murata 40B8 R/S y redes neu-
ronales [46]. Las figuras 2.24 y 2.25 muestran el array ultrasénico empleado
formado veinticinco sensores colocados en un array circular. En esta aplicacién
se ha utilizado un sensor emisor central rodeado de tres aros concéntricos de
sensores receptores a diferentes distancias del sensor central lo que permite
realizar diversas configuraciones en funcién de las dimensiones del objeto a
identificar. Esta configuracién, la cual se muestra en la figura 2.26, unida a
la utilizacién de redes neuronales permite una identificacion de piezas rapida
con un hardware sencillo y de bajo coste. En esta figura se indican también
los limites en las dimensiones de los objetos para la configuracién mostrada.
La distancia entre el array de sensores y el objeto a identificar debe ser co-
rrectamente ajustada para obtener la mejor definicién posible del objeto bajo
estudio. Para el caso analizado se puede ver que la superficie que cubre el
array sobre el espacio de trabajo, con atenuacion de la presion inferior a 6dB,

corresponde a un circulo de radio maximo dado por:
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Figura 2.24: Array circular

(6]

_ 50
T-6dBy _ 400-tan( =) = 186,5mm (2.27)

b = r-tan(

donde:

r: distancia del array a la superficie de trabajo

7: dngulo del 16bulo principal (-6dB).

Anadido a las etapas hardware disenadas para el ensayo anterior, ha sido
necesario disenar una nueva etapa de multiplexado de senales que permita
la toma de datos, mediante el osciloscopio digital, de forma secuencial de los
veinticinco receptores de que consta el array. Para ello se ha disenado una
etapa multiplexora mediante multiplexores analdgicos HEF4051B la cual es
controlada nuevamente desde el puerto paralelo del PC, mediante una etapa de
drivers SN5H4LS07 para evitar sobrecargar de intensidad al puerto. Igualmente
se ha programado en C una funcién dll que permita su manejo desde Matlab

para poder sincronizar la seleccién de sensores con la adquisicion de datos.

Como el fin de reducir al minimo la carga computacional de esta aplicacion
se ha empleado inicamente la informacion de la presion de la senal ultrasonica.
Segun los trabajos previos [43] el empleo de esta tnica caracteristica permite

discriminar entre el conjunto de objetos seleccionados para el estudio.

La modificacion de la forma del eco y por tanto la amplitud recibida de los
veinticuatro sensores que forman el array aportan suficiente informacién para

distinguir entre el conjunto de clases de objetos utilizadas.
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Figura 2.25: Array circular

Array de sensores ultrasénicos

Base absorbente\ v

de ultrasonidos

|

Pieza

Figura 2.26: Esquema array circular
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Figura 2.28: Vista lateral presiones para objetos rectangulares y circulares

Las figuras 2.27 y 2.28 muestran las presiones recibidas en el anillo de
los ocho sensores centrales del array para un objeto rectangular y circular
respectivamente.

En este caso para la clasificacién del objeto se han entrenado un conjunto
de redes neuronales de dos capas de tipo backpropagation empleando funciones
de activacién de tipo lineal y sigmoidea. La figura 2.29 representa el nimero de

neuronas frente al nimero de epochs requeridos para alcanzar una determinada
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tasa de error (sse de 0.01) en el entrenamiento con diferentes combinaciones
de funciones de activacién. Puede observarse que las mejores configuraciones
corresponden a aquellas que emplean funciones de activacion lineales en la capa
de salida. Ademas puede verse también que incrementar el niimero de neuronas
en la capa oculta no produce una mejora en la convergencia de la red visto
desde el punto de vista del niimero de epochs necesarios para alcanzar el error
fijado. Pero en cambio el incrementar el niimero de neuronas si que produce un
gran incremento de la carga computacional y del tiempo de aprendizaje. Por
tanto se selecciona como mejor opcion aquella que cumpla las especificaciones

de error con el menor nimero de neuronas.

Se han analizado también diferentes configuraciones de redes formadas por
dos capas ocultas y una capa de salida combinado diferentes niimeros de neu-
ronas en cada capa oculta. La figura 2.30 muestra el resultado de dicho andlisis
donde pueden verse el nimero de epochs de entrenamiento de las redes frente
al nimero de neuronas de cada capa. Puede observarse que con un ntimero que
oscila entre quince y veinticinco neuronas en la primera capa oculta y entre
diez y veinte neuronas en la segunda capa oculta se alcanza el error deseado

en un numero reducido de epochs.

30
Epochs Capaoculta: Capade sadida:
25 — Lineal lineal
20 L .
—— tan-sigmoid linedl
15
—— log-sigmoid log-sigmoid
10
—\ p— tan-sigmoid log-sigmoid
5
—— tan-sigmoid tan-sigmoid

0
5 10 15 20 25 30 35
N° de neuronas en la capa oculta

Figura 2.29: Comparativa n® de neuronas frente a epochs
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Figura 2.30: Diferentes combinaciones para redes de dos capas

2.11.3. Reconocimiento de formas y orientaciéon de pie-

zas empleando una configuracion de array lineal.

Otro ensayo realizado ha sido el reconocimiento y clasificacién de piezas de
fundicién en un proceso de fabricacion utilizando un array lineal de sensores
de ultrasonidos y redes neuronales [71, 72] . Las piezas a identificar pueden
verse en la figura 2.38. La identificacion se realiza durante el transporte de la
pieza sobre una cinta transportadora. Esta solucién es 1til para aplicaciones
donde no es recomendable el uso de camaras de vision artificial ya sea por
las condiciones ambientales, por ejemplo la presencia de humos mas o menos
opacos, falta de iluminaciéon o porque la aplicacion requerida no justifique el
coste mas elevado del equipo.

En esta aplicacién se ha empleado un array lineal estatico. Puede verse
en las figuras 2.32 y 2.33 la estructura del array al paso de una pieza de
fundicién. El sistema desarrollado estd formado por una estructura de array
lineal con ocho pares de sensores emisor-receptor modelo Murata 40B8 R/S
. Este array se sitia en la direccion normal a la direccién de movimiento del
array. La estructura de este array ha sido disenada en forma de cuna para

eliminar los sucesivos rebotes entre el objeto y el array. La distancia h entre
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el array y los objetos debe ser ajustada en funciéon de las dimensiones de los
objetos a identificar, la frecuencia de trabajo de los sensores y el dngulo total
del 16bulo principal. En este caso se ha situado a 70 mm por encima de la
pieza mas alta, de 15 cm de altura. Esto significa que la zona insonificada por
cada emisor, suponiendo una superficie plana, serd aproximadamente, en la
superficie superior de la pieza mas alta un circulo de 3cm de radio y en la zona

del suelo un circulo de unos 10 cm de radio.

Figura 2.31: Piezas de fundicién

Array de sensores

Figura 2.32: Esquema del sistema
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Figura 2.33: Array lineal

En este caso se han disenado las etapas amplificadora para ir situadas junto
al array de sensores, y una por sensor, como puede verse en la figura 2.33. Se ha
realizado este cambio debido a que el funcionamiento del motor eléctrico que
desplaza la cinta transportadora causaba perturbaciones en las senales al pasar
el cableado proximo al motor. Se optd por amplificar nada mas es capturado el
eco por el sensor receptor, ya que asi permite que la senal tenga mas ganacia
y le afecten en menor medida las perturbaciones.

También ha sido necesario anadir una nueva etapa de multiplexado median-
te multiplexores analégicos HEF4051B la cual es controlada nuevamente desde
el puerto paralelo del PC, mediante una etapa de drivers SN54LS07. Igual-
mente se ha programado en C una funcién dll que permita su manejo desde
Matlab para poder sincronizar la seleccion de sensores con la adquisicion de
datos.

La captura de datos se realiza de forma secuencial para cada par sensor-
emisor para evitar interferencias de las senales reflejadas por otros pares de

sensores. De las senales recibidas se calcula su envolvente eliminando la senal
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portadora de 40KHz mediante el filtrado del eco con el filtro Butterworth

mostrado en 1.15.

De la amplia variedad de parametros caracteristicos que se pueden extraer
de dicha envolvente (ver tabla 1.3) se han seleccionado inicialmente el tiempo
de vuelo, tiempo de amplitud maxima y maxima amplitud. En esta aplicacién
debido a la existencia de multiples rebotes se ha visto que el tiempo de vuelo
presentaba multiples problemas, siendo mas robusta la medida del tiempo de
amplitud maxima como parametro para la toma de decisiones. Este parametro
permite seleccionar automaticamente el eco mas importante de la respuesta y
obtener una estimacién de la distancia a la que se produce, evitando seleccio-
nar siempre el que aparece en primer lugar como seria en el caso de emplear
el tiempo de vuelo. La informacién del tiempo de amplitud maxima puede
traducirse a distancia relativa entre el array y el objeto. Esto permite hacer
una estimacién de las dimensiones 3D de la pieza insonificada. Puede verse en
las figuras 2.34 y 2.35 la representacion espacial de dicho tiempo traducida a

distancia.

Sensor

15

Centimeter 20

25 0

Figura 2.34: Representacion 3D del parametro tiempo de amplitud maxima
traducido a distancia

82



2.11. Propuestas y resultados en el reconocimiento de formas y orientacion de piezas.
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Figura 2.35: Representacion 2D del parametro tiempo de amplitud maxima

La informacién recibida de los sensores, una vez tratada, es utilizada para
entrenar un sistema de redes neuronales para realizar la clasificacién entre los
diferentes objetos que puedan presentarse. Se plantea un sistema de redes sim-
ples donde la informacion de cada par emisor-receptor se utiliza para entrenar
una red independiente.

La primera estructura de redes planteada se entrena para reconocer el ti-
po de pieza dentro de un grupo conocido de ellas. En este caso la red ha de
aprender toda la informacién recibida por el par de sensores correspondiente al
camino recorrido por el sensor. Con este esquema se necesita una red diferente
para cada pieza a reconocer. La configuracién utilizada se muestra en la figura
2.36. En el caso de emplear redes de tipo asociativo el sistema es capaz de re-
conocer la pieza facilmente empleando un ntimero reducido de neuronas ya que

s6lo necesita una neurona asociativa para aprender una secuencia completa de
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datos. Sin embargo para obtener los mismos resultados si se emplean redes de
tipo backpropagation es necesario una estructura de dos capas con un mini-
mo de veinte neuronas o una estructura de tres capas con cinco neuronas por
capa. Las redes de tipo Radial Basis fueron desechadas debido a que para un
entrenamiento adecuado el nimero de datos es elevado y por tanto el nimero

de neuronas prohibitibamente alto.

Red para Sensor 1 de Piezap;

Red parar Sensor 1 de Piezap;
Datos del

Sensor i Red para Sensor 1 de Pieza ps

Red para Sensor 1 de Pieza p,

Figura 2.36: Red neuronal esquema 1

En el segundo caso el sistema se ocupa de reconocer la posicién relativa de
la pieza respecto a su posicion base. En este caso la informacién proveniente de
todos los sensores es utilizada simultaneamente por todas las redes como puede
verse en la figura 2.37. En estas figuras, por simplificar el esquema, se muestran
s6lo las conexiones para una sola pieza, pero todos los datos correspondientes a
las diferentes piezas entrenadas deben conectarse a todas las redes. En este caso
el sistema necesita una alta interconexién entre las diferentes redes entrenadas
ya que los datos provenientes de cada sensor van conectados a todas las redes.
Asi, cada red responde con la posicién del sensor de entrenamiento que es mas
similar al dato presentado. Como las piezas empleadas en esta aplicacién son
cuerpos de revolucion que siempre presentan simetria respecto al eje central,

las redes pueden activar mas de una salida con la misma probabilidad.
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PosSIciones relativa
de la Pieza respecto al

P1 sensofy
Todas las —¢—] Posicion
posiciones —8— relativa
de la Pieza —8— respecto a

e |
P1 —eo— sensoik

Figura 2.37: Red neuronal esquema 2

Se han usado redes de backpropagation y redes asociativas para realizar los
aprendizajes. La tabla 2.5 muestra una comparacion de los resultados obteni-
dos. El entrenamiento se ha llevado a cabo de tal forma que la red responda
con un 1 cuando el resultado es cierto y con un 0 cuando el resultado es fal-
so. Como las funciones de activacion de las neuronas no son de salida binaria
se pueden obtener valores intermedios entre 0 y 1. Esto dard una medida de
la incertidumbre en la respuesta. Cuanto mas préximo esté la salida a 0 o 1
equivaldra a que la red estd mas segura de su respuesta, mientras que valores

intermedios diran que la incertidumbre en la respuesta de la red es mayor.

Los resultados mostrados en la tabla corresponden a los valores medios ob-
tenidos a partir de los datos todas las redes independientes entrenadas. Estos
resultados se han obtenido entrenando cuatro piezas diferentes tomando datos
de cincuenta posiciones consecutivas a lo largo del desplazamiento de la pie-
za y repitiendo dicho experimento ciento sesenta veces para tener en cuenta

variaciones por ruido.
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BACKPROPR BACPROR | BACKPROPR. | ASOCIATIVA | RADIAL
1cAPA 2 CAPAS 3 CAPAS INSTAR BAsIs
N°. NEURONAS 1 20 5 por capa 1 infinito
Ne. EPOCHS 8 8 10 2 -
RESULTADOSS 5% 95% 95% 98% -
Ne PEsOs 50 1020 280 50 -

Tabla 2.5: Resultados entrenamiento de las redes

2.11.4. Reconocimiento de formas y orientacién de pie-

zas empleando una configuracién de array 3x3.

En esta aplicacion el objetivo consiste en identificar la postura de una pieza,
cuando ésta reposa sobre la superficie de trabajo, para poder ser mas facilmen-
te capturada por la pinza de un robot (ver [76, 75]). Los objetos empleados
como muestra en esta aplicacion son piezas de fundicion, todas de la misma
forma y tamano, tal como se muestran en la figura 2.38. En esta aplicacién la
pieza es unica pero puede presentar cualquier disposicion sobre la superficie de
trabajo. Es decir, puede estar en cualquiera de las cuatro posiciones estables
y puede estar rotada en cualquier posicion angular. El detector de posicion
debe devolver informacion sobre estas dos condiciones: cara estable sobre la
que esta apoyada la pieza y angulo rotado de la pieza respecto a una posicién
base. Esta informacion permitira calcular la trayectoria de desplazamiento y

la posicién de la pinza del brazo robotizado que debe coger la pieza.

Figura 2.38: Pieza de fundicién

El sistema propuesto emplea para la toma de informacién sobre el objeto
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2.11. Propuestas y resultados en el reconocimiento de formas y orientacion de piezas.

un array de sensores de ultrasonidos Murata 40B8 R/S, que podra ir montado
sobre el mismo brazo robotizado o en otra estructura anexa. Dicho array esta
formado por nueve sensores dispuestos en una configuracion cuadrada 3x3. En
la figura 2.39 puede verse una vista frontal del mismo donde se observa la
disposicion de los sensores, y en la figura 2.40 puede verse una vista lateral
donde se aprecia también la electrénica de control que se ha desarrollado para
las etapas de excitacion de los sensores emisores y la etapa de adecuacién de

la senal capturada por el sensor receptor.

Nuevamente se han disenado las etapas amplificadora situadas junto al
array de sensores y una por sensor, como puede verse en la figura 2.40. Se ha
vuelto a utilizar esta alternativa porque la puesta en movimiento del robot

también causa perturbaciones en las senales.

La toma de datos se realiza de forma secuencial por lo que también ha
sido necesario anadir una nueva etapa de multiplexado mediante multiplexores
analogicos HEF4051B la cual es controlada también desde el puerto paralelo del
PC, mediante una etapa de drivers SN54LS07. Igualmente se ha programado

en C una funcién dll que permita la integracion de su control en Matlab.

Para realizar la rotacion de la pieza se ha empleado un motor paso a paso

de 200 pasos lo que permite una resolucién de 1.8 grados por paso.

El tamano del array debe ser dimensionado de acuerdo al tamano y carac-
teristicas de los sensores empleados y al tamano de los objetos a identificar (ver
[42, 47]) También puede observarse en las figuras 2.39 y 2.41 que la superficie
del array no es plana sino que esta disenada para evitar los sucesivos rebotes

no deseables de los ecos ultrasénicos sobre su superficie.

Se emplea un pulso de diez ciclos para generar la senal de excitacion en
el sensor central que funciona como emisor. El eco recibido es capturado por
los ocho sensores que le rodean. Posteriormente se analiza la informacion de
dichos ecos para extraer una serie de parametros que caractericen al eco. En
este caso los parametros utilizados han sido: el tiempo de vuelo del eco desde
su emision hasta su recepcién, el tiempo transcurrido desde la emision hasta

el maximo del eco recibido y la maxima amplitud del eco recibido.
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2. Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales.

Figura 2.39: Array 3x3

Figura 2.40: Array 3x3 con electronica de control

Puede verse en la figura 2.41 una muestra de los ecos recibidos por los ocho
sensores para un caso particular de posicion de la pieza.

Para obtener la informacién necesaria con que realizar el aprendizaje de
las redes, se ha rotado la pieza con incrementos de 1.8 grados hasta completar
una vuelta completa de la pieza. Esto da lugar a un registro de doscientas
posiciones angulares en una vuelta completa.

Las figuras 2.42, 2.43 y 2.44 presentan una muestra del conjunto de curvas
obtenidas para los ocho sensores receptores simultaneamente, particularizadas
para una de las caras estables. El eje de abscisas indica las doscientas posiciones
angulares y el de ordenadas el valor de la caracteristica seleccionada escaladas
todas ellas en el mismo rango de valores. Ademas se ha repetido la toma
de datos diez veces para contemplar también la dispersion de las medidas,

realizando la toma de datos bajo diferentes situaciones de perturbaciones.
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Figura 2.41: Ejemplo ecos recibidos desde los ocho sensores del array.
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Figura 2.42: Evolucion del tiempo de vuelo en los ocho sensores
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Figura 2.43: Evolucién del tiempo de maximo en los ocho sensores
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Figura 2.44: Evolucién de la maxima amplitud en los ocho sensores

Analizando dichas graficas puede verse que los resultados obtenidos pa-
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ra cada repeticion del experimento presentan un cierto nivel de ruido debido
fundamentalmente a las variaciones de pardametros ambientales tales como tem-
peratura, humedad o perturbaciones en el aire. Se desea obtener una aplicacién
robusta capaz de gestionar la incertidumbre contenida en los datos provenientes
de sensores ultrasonicos debido a los efectos de los parametros ambientales. Los
efectos de la temperatura y humedad son ampliamente conocidos y documen-
tados (ver apartado 1.2).Por ejemplo, suponiendo una presién de 1 atmosfera
(1.013e+5 Pa) y que la presién del vapor de agua a 20°C es de 2338 Pa, una
variacién de la temperatura de 0°C en aire seco a 20°C en aire al 40 %RH
produce un incremento en la velocidad de transmisién de las ondas del 3.75 %.
De este valor, 3.6 % corresponde a la variacién de la temperatura y 0.15% a
la variacion de humedad. Por tanto, la velocidad de transmision es mucho mas
sensible a los cambios de temperatura que de humedad.

También hay que tener en cuenta que la atenuacion de los ultrasonidos en
el aire se incrementa con la frecuencia y que, a una frecuencia dada, la ate-
nuacion varia en funciéon de la humedad. Estas variaciones de la atenuacion
debidas a la humedad cuando la frecuencia central del sensor es de 40 kHz son
muy bajas. En concreto, para variaciones de humedad relativa entre el 35 %
y 65% apenas es apreciable.Por tanto si se tiene en cuenta la temperatura y
la humedad y se corrigen sus efectos sobre los parametros analizados, se pue-
de suponer que el resto de variaciones que sufren las senales son debidas a
las posibles perturbaciones aleatorias que se produzcan en el aire. Mantenien-
do constantes la temperatura y humedad durante la toma de datos se puede
obtener el rango de variacién, dificilmente modelizable, de dichos parametros
ante estas turbulencias del aire que anaden cierto grado de incertidumbre a las
medidas.

La figura 2.45 muestra un ejemplo del grado de variaciéon que puede pre-
sentar la curva del tiempo de vuelo ante la presencia y ausencia de este tipo
de perturbaciones. En este ejemplo se han representado las curvas correspon-
dientes a diez barridos de posicion completos observandose este alto grado de
dispersién que presentan los datos en el primer caso. Por tanto ha de tenerse
en cuenta este factor de incertidumbre en las medidas a la hora de disenar el

sistema.
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2. Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales.

Figura 2.45: Ejemplo de datos del tiempo de vuelo a)con perturbacién y b) sin
perturbacion
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Figura 2.46: Configuracién de redes

Para identificar la posicion estable en la que reposa la pieza y su angulo de
giro relativo a la posiciéon de referencia, se han empleado un conjunto de redes
neuronales tal como se muestra en la figura 2.46.

Como entrada a dichas redes se han empleado los parametros seleccionados
anteriormente. Como puede verse en los ejemplos de representacion de dichos

parametros mostrados en las figuras 2.42, 2.43 y 2.44 dichas caracteristicas
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tienen una variacién no lineal por lo que se emplearan redes neuronales que
sean capaces de aprender esta naturaleza no lineal de los parametros intentando
aproximar lo mas posible el modelo real de comportamiento.

Para reducir la carga computacional se pretende reducir el nimero de sen-
sores empleado. En cada caso, la selecciéon de sensores ha sido realizada ba-
sandose en el analisis de dispersion de los datos, ya que la forma del objeto
insonificado influencia en gran medida la repetibilidad de los mismos. A partir
de un analisis estadistico de las curvas normalizadas para el total de sensores
del array, se han seleccionado aquellos cuyas curvas de pardmetros presentaron

la menor dispersion y el mayor rango de variacion para el total de las caras de
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Las figuras 2.47, 2.48, 2.49 y 2.50 muestran cuatro combinaciones posibles
de tres sensores para una de las caracteristicas de una de las caras de la pieza.
La distribucién de los sensores empleada puede verse en la figura 2.51.

La figura 2.52 y la tabla 2.6 muestran las combinaciones de sensores selec-
cionadas para cada una de las configuraciones evaluadas. Puede observarse en
esta tabla que las configuraciones empleadas se resumen en cuatro distribucio-
nes de sensores combinadas con una, dos y tres caracteristicas. Para todas las
configuraciones mostradas en la tabla 2.6 se han ido evaluando las estructuras
de las redes neuronales incrementando de una en una el nimero de neuronas

ocultas empleadas.

Configuracion Sensores N° de | Neuronas
caracteristicas ocultas
1 1,8 1 3-30
2 1,8 1,2 3-30
3 1,8 1,2,3 3-30
4 2,6,8 1 3-30
5 2,6,8 1,2 3-30
6 2,6,8 1,2,3 3-30
7 1,3,6,8 1 3-30
8 1,3,6,8 1,2 3-30
9 1,3,6,8 1,2,3 3-30
10 1,2,3,4,5,6,7,8 1 3-30
11 1,2,3,45,6,7,8 1,2 3-30
12 1,2,3,45,6,7,8 1,2,3 3-30

Tabla 2.6: Combinaciones de entradas y neuronas ocultas analizadas

Para el entrenamiento de las redes se ha empleado backpropagation con
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2. Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales.

el algoritmo de optimizacién de Levenberg-Marquardt [39, 53]. Este método
resulta 1til para mejorar la convergencia de la red cuando el niimero de pesos no
es demasiado grande. En todos los casos se han separado los datos disponibles
en dos conjuntos del mismo tamano, empleando uno de ellos para el proceso
de entrenamiento y el otro para el proceso de validacion.

En primer lugar se ha realizado la configuraciéon y el entrenamiento de
la red de clasificacion de caras estables. Para ello se ha empleado una red
neuronal de dos capas que debe identificar la cara estable de la pieza. Como
se ha mencionado anteriormente, la capa oculta de esta red esta formada por
neuronas no lineales con funciones de activacion de tipo sigmoide.

La codificacion de las cuatro caras estables es de tipo uno-de-cuatro segiin

se muestra en la tabla 2.7, esto decir, las salidas estan codificadas en binario .

N° de cara| Salida
112 3| 4
1 1|-1/-1|-1
2 10111
3 1.1 1)1
4 10-11-1) 1

Tabla 2.7: Codificacién de las caras

La red recibe como entradas la informacion de las caracteristicas anterior-
mente indicadas de los sensores. La estructura de la red esta formada por una
capa de neuronas ocultas y una capa con cuatro neuronas de salida.

Se ha analizado en primer lugar el caso en que no existen perturbaciones
ambientales. Se comienza analizando la configuracién mas simple de las mos-
tradas en la tabla 2.6, como es la que emplea dos sensores y una caracteristica.
Se han utilizado para el entrenamiento ocho mil casos cubriendo el rango com-
pleto de posibles situaciones para cada una de las caras: diez muestras por
posicion, doscientas posiciones y cuatro caras. Para este caso puede verse en
la figura 2.53 la evolucién del error medio cuadratico mse obtenido durante
el proceso de validacion para un rango de tres a diez neuronas ocultas. Pue-
de verse también en esta figura cémo con esta simple configuracion de red es

suficiente para conseguir la correcta clasificacion con una baja tasa de error.
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Se analiza ahora el caso en que las senales estan afectadas por variaciones
de los parametros ambientales. Se muestran en la tabla 2.8 los resultados ob-
tenidos. Puede observarse en esta tabla que no es necesario emplear redes muy
complejas para obtener un alto porcentaje de éxito en la clasificacién de las
caras. En este caso la configuracion de entradas formada por cuatro sensores
y dos caracteristicas por sensor permite alcanzar sélo un 0.25% de errores de

clasificacion.
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SE
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0.0251 7

0.021 ° ° ¢ 7

0015 | 1 1 1 1 1
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Figura 2.53: Ejemplo de evolucién del mse para clasificacion de cara

En segundo lugar se ha realizado el andlisis para el caso de estimacion de
la posicién del objeto. Para ello se han entrenado cuatro redes independientes
para obtener el angulo de rotacién de cada una de las cuatro caras de la pieza.
Las redes empleadas constan de dos capas donde la capa oculta esta construida
a base de neuronas no lineales capaces de aprender los comportamientos no
lineales de los pardametros seleccionados, y la capa de salida esta formada por
neuronas lineales capaces de responder en el rango de valores de salida fijado

para la precision de 1.8 grados.
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2. Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales.

Se considerandose en primer lugar el caso de ausencia de perturbaciones
ambientales. Para ilustrar los resultados obtenidos se muestra a continuacion el
estudio para una de las caras estables. Para cada configuracién de red mostrada
en la tabla 2.6 se han realizado diez entrenamientos independientes. El conjunto
de datos empleados estuvo formado por dos mil combinaciones cubriendo todo
el rango de posiciones, tomando diez muestras por cada una de las doscientas
posiciones. En todos los caso y por propésitos de comparaciéon de resultados

se limito a cien el nimero de epochs de entrenamiento.

N°. Caracteristicas N° neuronas Min. error en | Min. error % Error
Sensoreg ocultas entrenamiento| validaciéon | clasificacién
2 TOF 11 0.04810 0.05250 14.69
2 TOF-TOM 14 0.00859 0.01940 3.58
2 TOF-TOM-AM 16 0.00031 0.00590 0.94
3 TOF 9 0.01090 0.01720 3.69
3 TOF-TOM 16 0.00083 0.00651 1.04
3 TOF-TOM-AM 15 1.56e-11 0.00336 0.67
4 TOF 13 0.00695 0.01790 3.88
4 TOF-TOM 15 7.23e-11 0.00169 0.25
8 TOF 13 0.00021 0.00182 0.38

Tabla 2.8: Resultados para la clasificacién de caras

En las figuras 2.54 y 2.55 se muestran de mse obtenidos para una de las
caras del objeto cuando se varia el nimero de neuronas ocultas de tres a treinta.
La figura 2.54 muestra para una de las caras estables el minimo mse obtenido
para el conjunto de datos de validacién frente al niimero de neuronas ocultas
empleando la configuracién 4 de la tabla 2.6, donde se emplea la informacion
de una sola caracteristica de tres sensores. Puede verse en dicha figura que
una estructura con mas de diecisiete neuronas ocultas incrementa la carga
computacional de la red pero no aporta mejoras en cuanto a las tasas de
reconocimiento. Asi mismo, en la figura 2.55 se muestra el mismo anélisis
pero para la configuracién 12 de la tabla 2.6, que corresponde con el caso mas
complejo donde la informacion de entrada a la red proviene de los ocho sensores

empleando las tres caracteristicas de cada sensor. En este caso empleando mas
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de veinte neuronas ocultas no se consigue reducir mas el mse sobre el conjunto
de datos de validacion. Esta pérdida de generalizacién puede ser debida a un

sobreajuste a los datos de entrenamiento.
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Figura 2.54: Evolucion del mse para la configuracion 4
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Figura 2.55: Evolucién del mse para la configuracion 12

Los resultados mostrados en la tabla 2.9 para las doce configuraciones ana-
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2. Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales.

lizadas permiten observar que la configuraciéon nimero cinco, formada por la
informacion de tres sensores y dos caracteristicas de cada sensor, y con vein-
tisiete neuronas ocultas, es suficientemente buena para resolver el problema y
que configuraciones mas complejas no mejoran los resultados. Esta tabla tam-
bién muestra que la solucién puede ser de dos tipos. Un primer tipo podria
ser una red con pocas entradas y un gran nimero de neuronas ocultas como
es el caso de la configuracion nimero cinco. Y otro tipo seria emplear una red
con muchas entradas y menos neuronas ocultas, como la configuracion nimero
ocho, donde se utiliza la informacion de cuatro sensores y dos caracteristicas.
Puede observarse también en esta tabla que emplear un ntimero muy elevado
de datos de entrada no permite obtener mejores resultados. Resumiendo los
resultados de esta tabla puede concluirse que para esta aplicacion, sobrecargar

con mas ocho entradas la red no aporta mejoras en los resultados.

Configuracion| Neuronas Min.

ocultas MSE

1 25 359.4

2 20 141.8
3 27 34.4
4 17 38.5
5 27 11.5
6 30 31.2
7 26 40.5
8 22 18.9
9 22 30.3
10 25 18.9
11 17 52.9
12 20 56.0

Tabla 2.9: Resultados de entrenamiento sin perturbaciones

Por 1ltimo se realizo el andlisis de la estimacién de la posicién del objeto
considerando las senales afectadas por perturbaciones ambientales. La tabla
2.10 muestra para una de las caras los mejores resultados obtenidos con las
diferentes configuraciones de redes neuronales.

Por mantener un criterio comparativo se ha reducido el analisis al empleo

de cien epochs, pudiéndose mejorar la respuesta de las redes ajustando su valor
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de forma particular para cada configuracion y siempre teniendo en cuenta que
un sobreentrenamiento puede producir la pérdida de generalizacion provocando
que aunque disminuya el error en el entrenamiento se produzca un incremento

en el error de validacién.

La tabla 2.10 muestra, para cada combinacién de entradas, el nimero de
neuronas ocultas necesarias asi como el error medio cuadratico mse obtenido
tanto en el proceso de entrenamiento como de validacion, utilizados ambos

para la seleccién de las redes mas adecuadas.

En este caso, debido a la gran dispersién de los datos debido a las pertur-
baciones ambientales, el aprendizaje de las redes se ha realizado intentando
reducir el error de entrenamiento sin perder la potencia de generalizacién de
la red. Para este propédsito, utilizando el conjunto de datos de validacion, se
han descartado aquellas redes que atn mostrando reducidos errores de entre-
namiento presentaban altas tasas de error con los datos de validacion. En dicha
tabla se muestra el nimero maximo de neuronas ocultas que permiten que el

error de validacion no crezca o permanezca estable.

N°. Caracteristicas N° neuronas Min. error en Min. error en
Sensores ocultas entrenamiento validacion
2 TOF 24 977.44 1206.88
2 TOF-TOM 30 398.31 488.00
2 TOF-TOM-AM 28 130.69 154.17
3 TOF 30 149.79 225.66
3 TOF-TOM 27 112.61 162.40
3 TOF-TOM-AM 22 84.49 74.20
4 TOF 27 103.35 196.30
4 TOF-TOM 28 87.09 159.47
4 TOF-TOM-AM 22 70.32 77.72
8 TOF 29 84.29 151.49
8 TOF-TOM 17 78.72 124.74
8 TOF-TOM-AM 26 13.01 74.15

Tabla 2.10: Resultados de entrenamiento con perturbaciones
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2. Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales.

En este caso puede observarse en la tabla que es clave el empleo de las tres
caracteristicas para obtener los mejores resultados. La mejor soluciéon encon-
trada corresponde a la configuracién de entradas formada por ocho sensores
y tres caracteristicas con veintiséis neuronas en la capa oculta. Esta configu-
racién presenté un error de validacién de 74.15 que se correspondia con una
maxima desviacién respecto de la posicién correcta de diez posiciones, es decir,
18 grados. Esta configuracion es claramente la mejor si se observan los valores
de los errores de entrenamiento, pero si se mira a los errores con los datos de
validacién su respuesta es muy similar a las configuraciones de tres y cuatro
sensores con tres caracteristicas, siendo éstas de menor complejidad. Por tanto,
para mejorar los resultados, es més importante incrementar el nimero de ca-
racteristicas empleadas que el nimero de sensores. Estos resultados difieren de
los obtenidos para el caso sin perturbaciones donde empleando redes de menor
complejidad se obtenian muy buenos resultados.

La precisién obtenida con este método en la posicion real de la pieza no es
muy elevada, pero permite obtener una respuesta de la posicion del objeto en
tiempos muy reducidos comparados con otros métodos tales como escaner de
laser o camaras de vision artificial y puede servir como primera aproximacion

y apoyo para la aplicacion de éstos otros procedimientos mas exactos.

2.12. Resumen y conclusiones del capitulo

Se han presentado en este capitulo las redes neuronales como método de
reconociento de patrones basado en la informacién proporcionada por los sen-
sores de ultrasonidos.

Se ha realizado en primer lugar una introduccién a las redes neuronales
mostrando los elementos basicos que las forman, sus tipos de entrenamiento,
las topologias y los tipos de redes mas estandarizados.

A continuacién se han propuesto una serie de casos de identificacién de
objetos y su posicion empleando para su resolucion las redes neuronales.

Paralelamente se han ido también empleando diferentes estructuras senso-

ricas adaptadas a cada tipo de aplicacion industrial.
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2.12. Resumen y conclusiones del capitulo

El primer caso analizado ha sido el reconocimiento de la orientacion de
piezas similares pero con diferentes grados de simetrias mediante una configu-
racién simple formada tinicamente por un par de sensores emisor y receptor.
Para ello se propusieron tres soluciones basadas en redes de backprogation,
redes asociativas y redes radial basis.

El segundo caso analizado ha sido el reconcimiento de objetos empleando un
array circular formado por un sensor emisor y veinticuatro sensores receptores
situados en tres circunferencias centradas en el emisor. Se han analizado dife-
rentes configuraciones de redes de tipo backpropagation con una y dos capas
ocultas empleando como entrada la presién obtenida en los sensores.

El tercer caso corresponde al reconocimiento de piezas de fundicién de revo-
luciéon empleando un array lineal 8x2 para reconocer tipo de pieza y posicién.
Para ello se han empleado tres parametros del eco, como son el tiempo de vuelo,
el tiempo de amplitud maxima y la maxima amplitud y se ha propuesto para
el reconocimiento de cada pieza una arquitectura formada por una red para
cada sensor empleando redes backpropagations, asociativas y radial basis. En
el caso del reconocimiento de la posicion todas las redes utilizan informacién
de todos los sensores.

Y el cuarto caso analizado ha sido el reconocimiento de la cara y orien-
tacion para una pieza de fundiciéon empleando un array 3x3 de sensores de
ultrasonidos. Se propone su resolucién mediante la combinacién de cinco redes
independientes, una para la identificacién de la cara y cuatro para la posicion
dentro de cada cara. Las redes empleadas estaban formadas por dos capas y
contenian neuronas no lineales. Se ha realizado el analisis para situaciones en
ausencia y presencia de perturbaciones ambientales.

Puede decirse que las redes neuronales se presentan como una buena he-
rramienta para tareas de clasificaciéon de patrones basados en la informacién
proporcionada por los sensores de ultrasonidos. Permiten generar modelos de
forma supervisada y exclusivamente basados en los datos de la experimenta-
cion, los cuales se le presentan para el entrenamiento. De la misma forma, puede
seguir aprendiendo de nuevos datos experimentales que vayan completando a
los iniciales. Son capaces de manejar las no linealidades que presentan los pa-

rametros extraidos del eco y también son capaces de manejar la incertidumbre
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2. Reconocimiento de patrones mediante redes neuronales.

que presentan dichos parametros debido a las variaciones de los parametros
ambientales. Ademads presentan una alta capacidad de generalizacion, lo que
permite resolver situaciones para las que no han sido entrenadas.

Dentro de las redes utilizadas en la experimentacién, las redes de back-
propagation son las que han presentado mayor versatilidad de uso y mejores
resultados, sobre todo cuando el problema se va volviendo mas complejo, aun-
que tienen como contrapartida que los tiempos de entrenamiento pueden llegar
a ser muy elevados. Las redes asociativas y radial basis se han mostrado co-
mo una buena alternativa para los casos mas simples ya que el tiempo de
entrenamiento es mucho mas reducido y su respuesta ha sido adecuada.

Como se ha visto no se pueden fijar unos criterios de diseno generales, ya
que sus resultados dependen mucho de las caracteristicas particulares de cada
aplicacion, pero en lineas generales se ha podido comprobar que aumentar en

complejidad las redes no lleva siempre a una mejora en los resultados.
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Capitulo 3

Mejora de la imagen ultrasonica

mediante conjuntos difusos.

3.1. Introduccion.

Obtener informacién tridimensional de objetos es de gran aplicacién en
el entorno industrial cuando se desea automatizar operaciones de captura y
manipulacién de piezas. En este aspecto los ultrasonidos brindan la posibilidad
de realizar reconstrucciones de baja resolucion a bajo coste, que pueden ser en
algunos casos una alternativa a los costos sistemas de vision 3D cuando no se
necesita llegar a obtener un gran detalle del objeto.

En este capitulo se procede a mostrar la metodologia propuesta para la
mejora de las imégenes tridimensionales obtenidas a partir de sensores de ul-
trasonidos trabajando bajo la técnica pulso-eco empleando para ello técnicas
basadas en légica difusa, asi como los resultados obtenidos sobre ensayos reales.

Se presenta en primer lugar una introduccion a los conjuntos difusos mos-
trando las diferencias entre los conjuntos clésicos y los difusos. Se continia con
la presentacion de la estructura de un sistema difuso y sus subsistemas fun-
damentales, describiendo para cada uno de ellos su funcién. Seguidamente se
presentan los sistemas difusos de tipo Sugeno y los métodos de agrupamiento,
o clustering, difuso. Y se continta con las propuestas de mejora de imagenes

tridimensionales aplicadas a las imagenes ultrasonicas.
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3. Mejora de la imagen ultrasénica mediante conjuntos difusos.

3.2. Introduccién a los conjuntos difusos.

La logica difusa es una forma de representacién del conocimiento adecuada
para ideas que no pueden ser definidas con exactitud numérica pero que dentro
de un contexto se entiende su valor. La logica difusa es una logica multivaluada
que permite definir valores intermedios entre los convencionales, tales como
si/no, verdadero/falso, blanco/negro, etc. Ideas como bastante caliente o un
poco frio se pueden formular de forma matematica y ser procesadas por el
computador. Esto permite que un computador pueda razonar de forma mas
humana.

En general, las aplicaciones de los conjuntos difusos es muy extensa. Se
emplean en el modelado, control y supervisién de procesos industriales [30,
24, 63], en diagnéstico de fallos [22, 56], en tareas de planificacién [83], en
procesado de senal [57], etc.

Pueden encontrarse aplicaciones de conjuntos difusos en temas relacionados
con reconstruccién de imégenes y ultrasonidos en trabajos sobre clasificacion y
reconstruccion de esquinas [25], sobre segmentacién de imagenes 3D [20], sobre
restauracién de imédgenes [62, 79, 70|, sobre calculo de volimenes en imégenes

ultrasénicas [13] y sobre deteccién de esquinas en imagenes 3D [78] entre otros.

3.2.1. Conjuntos légicos clasicos.

La teoria de conjuntos clasica corresponde a conjuntos con limites rigidos,
es decir, que un elemento solo tiene dos posibilidades, pertenecer al conjunto o
no pertenecer. De esta forma, se puede establecer una funcién de pertenencia

del siguiente modo:

(3.1)

1 stysolosix € A
pa(z) =

0 siysolosix ¢ A
donde:
x es un elemento del conjunto universal X.
A es un conjunto clasico.

1 es la funcién de pertenencia de x a A.
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3.2. Introduccion a los conjuntos difusos.

0 >
X

Figura 3.1: Funcién de pertenencia de una variable 16gica

Esta funcién de pertenencia, representada en la figura 3.1, indica si el ele-
mento z pertenece al conjunto A o no, y inicamente puede tomar dos valores

(0 0 1), lo que puede ponerse como:

pa X —{0, 1} (3.2)

3.2.2. Conjuntos légicos difusos.

Los conjuntos difusos también disponen de una funcién de pertenencia que
proporciona informacion acerca de la pertenencia de un elemento x a un con-
junto difuso A. Sin embargo, en esta ocasién la funciéon de pertenencia puede
tomar cualquier valor real dentro del intervalo [0, 1], incluidos estos limites.

Esto se puede expresar como:

pa s X — [0, 1] (3.3)

De esta forma, a través de la funcién de pertenencia es posible asignar el
grado de pertenencia de un elemento x a un conjunto A, lo cual representa
una herramienta muy atractiva para describir las relaciones existentes en la
realidad.

La figura 3.2 muestra, de forma grafica, la funcién de pertenencia de una
variable légica difusa. Comparando las figuras 3.1 y 3.2 puede verse como los
limites del conjunto clasico presentan un cambio brusco entre la pertenencia

y a la no pertenencia. Por el contrario, en el conjunto difuso se establece un
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3. Mejora de la imagen ultrasénica mediante conjuntos difusos.

X

Figura 3.2: Funcién de pertenencia de una variable 1égica difusa

cambio controlado por la denominada funcién de pertenencia, de forma que es
posible ajustar el perfil de cambio deseado.

Es importante observar que, la aplicacién de conjuntos difusos es una gene-
ralizacion de la teoria de conjuntos, que permite modelar la forma de cualquier
conjunto en general.

En el caso de los conjuntos difusos existen infinitas posibilidades para mo-
delar la forma que presenta la funcion de cambio entre la pertenencia y la no
pertenencia y entre la no pertenencia y la pertenencia. Una relacién de las
formas mas comunes de funciones de transferencia podria ser: Triangular, tra-
pezoidal, Gaussiana, Campana, Sigmoidea, etc. Tener en cuenta, ademas, que
no tienen porqué ser simétricas.

Una vez definido el conjunto difuso, se han de establecer los criterios para
las relaciones de pertenencia, de igualdad, etc. y para las operaciones logicas
bésicas entre conjuntos, tales como el complemento, la unién y la interseccién
que se describen a continuacion.

Complemento de un Conjunto Difuso:

pilx) =1— pa(x) Vx e X (3.4)

Unién entre dos Conjuntos Difusos:

pays(e) = maz [pa(e), pp(e))  VxeX (3.5)

Interseccién entre dos Conjuntos Difusos:

pans(@) =min [pa(x), ps(e)] vx e X (3.6)
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# Motor
Fuzzificacion de Inferencia Subsistema
Entrada‘ de ‘ Salidas
t Defuzzificacion
Conjuntode
Reglas

Figura 3.3: Estructura de un sistema difuso

Tanto la unién como la interseccién presentan diferentes definiciones y en

las expresiones anteriores se han mostrado las mas cominmente utilizadas.

3.2.3. Estructura del sistema difuso

Un sistema fuzzy realiza una asignacién (mapeado) no lineal entre las en-
tradas y salidas. Asumiendo que el sistema tiene entradas (u; € U; 1 =
1,2,3,..n) y salidas (y; € ¥; i = 1,2,3,..m), la estructura bésica del sis-
tema de clasificacién difuso es tal como la que muestra la figura 3.3. En ella
se pueden ver los componentes principales del sistema de clasificacion difuso,
aunque su estructura es basicamente idéntica para un controlador difuso.

En esta figura se puede observar en primer lugar la llegada de las senales de
entrada al sistema difuso. Como estas sefiales de entrada y salida toman valores
pertenecientes a conjuntos clasicos o rigidos, es decir, no son nimeros difusos
si no reales, es necesario utilizar unas funciones de interface entre el sistema
de inferencia difuso y el mundo exterior. Estos interfaces estan formados por
los subsistemas de fuzzificacién, que realiza el proceso de borrosificacion y
el subsistema de defuzzificacién, que realiza el proceso de deborrosificacién.
Ademas, se puede observar el sistema de inferencia y el conjunto de reglas
sobre las que trabaja el sistema de inferencia. A continuacién, y de forma muy
breve, se presenta el conjunto de elementos que van a formar parte del sistema
difuso.

Los conjuntos clasicos U; y Y; forman el universo de discurso de las entradas
u; y de las salidas y;, respectivamente, y corresponden al conjunto de todos los

posibles valores que puede tomar cada entrada y cada salida.
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3. Mejora de la imagen ultrasénica mediante conjuntos difusos.

Para especificar las reglas que regiran el sistema, el experto utiliza una
descripcion lingiiistica. Por este motivo aparecen las variables lingiiisticas, que
se utilizan para describir las entradas y salidas del sistema experto de una
forma mas préxima al lenguaje humano. De esta forma, se denotara como u; a
la variable lingiiistica que describe la entrada u;, como por ejemplo “Amplitud
Méxima”, y como ¥; a la variable lingiiistica que describe la salida y; como por

ejemplo “Pendiente de salida”.

De la misma forma en que las entradas u; y las salidas y; toman valores
sobre los universos de discurso U; y Y;, las variables lingiiisticas u; y 3; toman
valores lingiiisticos, como por ejemplo “Bajo”. Se denotara como flf al j-ésimo
valor lingiiistico de la variable u;, y como Bf al j-ésimo valor lingiiistico de la
variable g;. Si se asume que la variable lingiiistica u; tiene NV; posibles valores
y la y; tiene M; posibles valores, se puede definir el conjunto de todas los
posibles valores de una variable lingiiistica 7 como A; = {[lf g =1,2,.. NZ}
v B; = {Bf p=1,2, ,MZ}

La asignacién entre entradas y salidas se realiza mediante la utilizacion

de un conjunto de reglas IF-THEN, en modus ponen, de la forma IF premisa

THEN consecuencia.

Estas reglas actiian sobre la informacion lingiiistica, obteniéndose reglas tal
como IF (@;=A7) THEN (g, es BF).

Como ya se ha indicado anteriormente las funciones de pertenencia permi-
ten ajustar el grado de pertenencia de cada valor del universo de discurso a
un valor lingiiistico. Estas funciones van a ser de vital importancia para los

sistemas de fuzzificacion y defuzzificacion.

La légica fuzzy es la herramienta matematica que permite trabajar con los
conjuntos difusos formados y que van a ser utilizadas para realizar las operacio-
nes logicas indicadas por las reglas lingiiisticas, estando entre las operaciones

mas habituales el complemento, la interseccion u la unién de conjuntos difusos.

El subsistema de fuzzyficacion permite asignar a cada una de las estradas al
clasificador difuso el valor correspondiente al grado de pertenencia que presenta
el valor recibido con ciertas variables lingiiisticas definidas previamente. A

partir de este subsistema las entradas ya no corresponden a valores reales si
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no que pasan a formar parte de las variables lingiiisticas con un indice de
pertenencia a cada una de ellas fijado en funcion de la magnitud de la entrada
y de las funciones de pertenencia definidas por el ingeniero de conocimiento.

El mecanismo de inferencia se encarga de dos tareas basicas. En primer
lugar debe buscar cual es el conjunto de reglas relevantes para la situacién
actual. Esto lo hace observando los valores de las entradas para el instante
actual. Por otro lado, la otra tarea del sistema de inferencia es la de extraer
conclusiones mediante la aplicacién de los valores de las entradas actuales a la
base de conocimiento formada por el conjunto de reglas lingiiisticas.

Por ultimo el subsistema de defuzzificacién realiza la operacién inversa al
sistema de fuzzificacion, esto es, obtener una valor real a partir del conjunto
difuso obtenido tras el proceso de inferencia. En la actualidad se vienen utili-
zando diferentes métodos de defuzzificacion, estando entre los mas utilizados

los siguientes operadores:

= Centro de gravedad:

iy i U8, g (g) - dl(yy)

! S S, 1 (wa) - dy,)
Siendo:
é; = Valor lingiiistico ¢ para la variable lingiiistica de salida g.
ftp: = Funcién de pertenencia ¢ para la variable lingiiistica de salida g.
b! q:> centro del drea de la funcién de pertenencia Bfl’ .
R = Nuamero de reglas.
yq = Universo de discurso de la salida ¢.

Yy '*P = Valor real (crisp) de la salida g.

= Centro de promedio:

SR b sup,, (UB}'}(yq))
S sup, (ug;} (yq)>

donde sup indica “supremo” y se corresponde con el valor maximo de la

crisp

Yo = (3.8)

funcién de pertenencia.
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Si se establecen funciones de pertenencia cuyo valor maximo sea la unidad,
lo cual es lo habitual, se puede calcular el valor defuzzificado muy facilmente

ya que se cumple:

sup (1 () ) = s, o ) (39)

Yq
Con lo cual, la defuzzificacion queda como:
R 14
crisp __ Zi:l bz ! :ui<u17 Uz, .-, un)

Yy = (3.10)
! Zf;lﬂi(ubu%'”aun)

3.2.4. Sistemas difusos de tipo Sugeno

Los sistemas expertos difusos que se han presentado anteriormente corres-
ponden, principalmente, la los “sistemas difusos estandar” o “sistemas tipo
Mamdani”. Sin embargo, existe una variacién de estos en la que no se utiliza
un término lingiifstico (asociado con una funcién de pertenencia determinada)
para la salida del sistema, si no que se utiliza una funciéon. De esta forma, las
reglas de este tipo de sistemas son de la forma:

IF (@,=A7) THEN (y,= g(-)

donde:

1, es la variable lingiiistica asociada a la entrada 1.

fl{ es el valor lingiiistico de la entrada 1 en el instante j.

yq s el valor de la salida g.

gq(®) es la funcién de salida g¢.

e es el argumento de la funcién g.

La forma de la funcién g puede ser cualquiera, y depende de la aplicacion

a la que se aplique. Ejemplos de tales funciones pueden ser las siguientes:

Gg = Qg0+ Qg0 (up)? + ... + Agn - (uy,)? (3.11)

Jg = 6[aq,1-sen(u1)+...+aq,n-86n(’un)] (312)
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Sin embargo, una de las funciones mas sencillas y, por lo tanto, que permiten

un calculo méas rapido es aquella en la que la funciéon toma un valor constante:

9q = Qq (3.13)

3.2.5. Algoritmo de agrupamiento basado en légica bo-

rrosa: Fuzzy c-means.

Es posible automatizar el diseno del sistema difuso a partir de datos de
entrada/salida. El objetivo es entonces disenar un sistema que caracterice el
comportamiento implicito en los datos de entrada/salida utilizados como mues-
tra.

Uno de los métodos para definir el sistema de inferencia es un método
basado en agrupamientos.

A partir de todos los datos de entrada, cada uno de n-dimensiones, se
forman agrupamientos. En los centros de los grupos se ubican entonces los
centros de las funciones de pertenencia de las entradas. Sus parametros, como
por ejemplo, la dispersion en funciones de pertenencia de tipo gaussiano, son
funcién del nimero y la distribucién de los datos que forman cada grupo. A
continuacion, se formularan reglas sélo para las combinaciones de funciones
de pertenencia de entradas que formen grupos, es decir, se genera una base de
reglas con una particion dispersa de los espacios de entrada. En estos casos, los
consecuentes de las reglas del sistema de inferencia difuso son de tipo Sugeno,
por lo que sus parametros lineales se suelen sintonizar con métodos de minimos
cuadrados. No obstante, las técnicas de agrupamiento difuso resultan de interés
no solo para construir sistemas de inferencia, sino para agrupar datos utilizando
la l6gica difusa. Uno de los métodos de agrupamiento o clusterizado difuso mas
popular es el clusterizado fuzzy c-means.

El método de clusterizado fuzzy c-means es un algoritmo de agrupamiento
de datos en el cual cada dato puntual pertenece a un grupo o cluster con un
grado determinado especificado por un grado de pertenencia. Bezdek introdujo
originalmente esta técnica en 1973 [14].

Este método, mostrado en [32, 80], particiona un conjunto de n vectores z;,
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donde j=1,....,n en ¢ grupos difusos y encuentra un centro de grupo o cluster
en cada grupo, tal que se minimice una funcion de coste basada en una funcién
de distancia. Al ser grupos difusos un punto dado puede pertenecer a varios
grupos con un grado de pertenencia especificado por un valor entre 0 y 1.
Estos valores son recogidos en una matriz de pertenencia U. Sin embargo, la
imposicién de normalizacion estipula que la suma de los grados de pertenencia

para un conjunto de datos debe ser siempre igual a la unidad:

D uy=1,Vi=1,...n (3.14)
=1

La funcién de coste o funcion objetivo para fuzzy c-means es:

JU,cq, ... cc) _i‘]i —iiu?}dfj (3.15)
i=1 =1 j

donde:

u;;: valor entre 0 y 1

¢;: centro del cluster del i-ésimo grupo fuzzy

d;j = ||e; — xj]|: distancia euclidea entre el i-ésimo cluster y el j-ésimo dato.
m: coeficiente de ponderacién me[l, 0o)

Las condiciones necesaria para que la funcién de coste 3.15 alcance su mi-

nimo son:

n m,,.
Zj:l Ui T

2?:1“2?

B 1

T e\
S (1)

Mediante un proceso iterativo, el método fuzzy c-means determina los cen-

(3.16)

C;, =

(3.17)

uij

tros de los clusters ¢; y la matriz de pertenencia U siguiendo los siguientes

pasos:

1. Inicializa la matriz de pertenencia U con valores aleatorios entre 0 y 1

tal que las restricciones de la ecuaciéon 3.14 se satisfagan.
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2. Calcula ¢ centros de los clusters

3. Calcula el valor de la funcion de coste 3.15. Para si alcanza o esta por de-
bajo de un cierto valor de tolerancia o si su mejora respecto a la iteracion

previa esta por debajo de un cierto umbral.

4. Calcula una nueva matriz de pertenencia U mediante 3.17. Vuelve al paso
2.

3.3. Propuestas y resultados en la mejora de

imagenes ultrasonicas.

3.3.1. Introduccion

En este trabajo se ha combinado el uso de sensores de ultrasonidos con el
uso de las técnicas fuzzy para la mejora de la imagen tridimensional. A partir
de la informacién de los sensores de ultrasonidos se han obtenido las imagenes
tridimensionales ultrasonicas iniciales de piezas pertenecientes a una cadena
de producciéon, y mediante el uso de técnicas fuzzy se ha mejorado y realzado
dichas imagenes ultrasénicas. Esta técnica se ha aplicado al reconocimiento
de piezas de fundicién durante su transporte sobre una cinta transportadora
empleando un array estatico de sensores ultrasonicos.

Como en los trabajos anteriores, el motivo de usar una técnica de deteccion
basada en sensores de ultrasonidos es debido a las ventajas que estos presentan
frente a otros métodos. Con el procesado de senal adecuado, estos sensores dan
informacion acerca de distancias, posicion, orientacion y caracteristicas del ob-
jeto, con una rapida respuesta de tiempo. Y si se hace un barrido del objeto
nos permitira realizar una reconstruccién tridimensional de baja resolucién del
objeto empleando un hardware simple, ya que los sensores de ultrasonidos son
robustos y su tamano y peso reducidos, con lo cual no son dificiles de situar
en el espacio de trabajo. Son ademas especialmente indicados para aquellas
aplicaciones en las que se desea una respuesta rapida y de bajo coste, ya que

su precio es muy reducido comparado con el de un sistema de visién artifi-
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cial. Permiten ademads recuperar una imagen tridimensional del objeto frente
a métodos como las camaras de vision artificial que solo ofrecen una visién
en dos dimensiones. Otro motivo para la utilizaciéon de este tipo de sensores
pueden ser las condiciones medioambientales que se den, ya que los sensores de
ultrasonidos se pueden utilizar para trabajos en lugares mal iluminados o en
los que haya presencia de humos y donde por tanto la visién artificial no seria
una solucién adecuada. También hay que decir que a pesar de las ventajas
que poseen, existe la desventaja de que este tipo de senales posee un cierto
nivel de ruido intrinseco que hace que la informacién obtenida tenga un cierto
grado de incertidumbre y por ese motivo el uso de técnicas fuzzy parece ser
adecuado para la reconstruccion de la imagen ultrasénica. Aunque la informa-
cién que se puede obtener de un eco ultrasénico es muy elevada [48, 46] en este
caso, de todos los posibles parametros obtenibles del eco ultrasénico recibido,
solamente se van a tener en cuenta un numero muy limitado de ellos para la
reconstruccion.

El sistema desarrollado utiliza la informacién obtenida de un array de sen-
sores de ultrasonidos en una distribucion 2x8 formando ocho parejas de emisor
y receptor tal como se muestra en las figuras 3.4 y 3.5. Estos sensores traba-
jan bajo la técnica de pulso-echo, donde el emisor es excitado por un pulso
que genera en dicho transductor una senal ultrasénica que viaja a través del
aire, colisiona con el objeto y parte de ella es reflejada formando el eco. Este
array se sitia en posicion transversal al movimiento de la pieza para realizar
un barrido de ella. La forma de la superficie del array donde se alojan los sen-
sores no es plana sino que estd formada por dos zonas de diferente pendiente
formando una cuna, como puede verse en la figura 3.5. Esta forma de cuna es
para favorecer la eliminacion de rebotes sucesivos entre el objeto y el array. Los
sensores utilizados son Murata 40B8 R/S (ver tabla 1.1), los cuales trabajan
a una frecuencia de 40 kHz y poseen un dngulo de radiacién de 100°, lo cual
permite ajustar la zona insonificada por cada sensor en el barrido ajustando
la distancia vertical del sensor al objeto. Este pardmetro es muy importante
ya que marca la mayor resolucién alcanzable. Si se desea mayor resolucién es
necesario utilizar sensores que trabajen a mayor frecuencia. En este caso el

array ha sido situado a una distancia 7 cm por encima de la pieza mas alta.
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Esto se traduce en una zona enfocada por cada emisor de aproximadamente un
radio de 10 cm. De esta forma utilizando tnicamente la medida de distancias
a la zona enfocada, se puede detectar la altura de la pieza en cada una de
las posiciones. La adquisicion de la senal del eco captada por los receptores se
realiza de forma secuencial a lo largo de todos los sensores para evitar recoger
ecos provenientes de otros sensores adyacentes. Una vez adquirido el eco, éste
es filtrado digitalmente mediante el filtro Butterworth 1.15 para eliminar la
senal portadora a 40 kHz y obtener la envolvente del eco. La forma de extraer
la informacién sobre la geometria de la pieza del eco ultrasénico es mediante
la obtencién de una serie de caracteristicas de la envolvente del eco recibido
(ver tabla 1.3).

El barrido de la pieza se realiza gracias al movimiento de la pieza durante su
transporte por ejemplo sobre una cinta transportadora. De esta forma se puede
obtener informacion tridimensional de la pieza, ya que al estar el array situado
en direccion transversal al movimiento de la pieza, se realiza un barrido en
dos dimensiones del objeto, y las distancias obtenidas a través de los sensores
de ultrasonidos permiten calcular la tercera dimensién de cada posicion. La
velocidad de movimiento del objeto y el periodo de muestreo en el sistema de
adquisicion de datos fija la resolucién en la direccion del movimiento. En la
direccion transversal dicha resolucién viene fijada por el nimero de pares de

sensores empleado.

Figura 3. Array de sensores

Figura 3.4: Vista inferior del array lineal de sensores
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3. Mejora de la imagen ultrasénica mediante conjuntos difusos.

Figura 3.5: Vista lateral del array lineal de sensores

3.3.2. Suavizado y realzado fuzzy a partir de la imagen

3D basada en el tiempo de amplitud maxima.

Se pretende desarrollar un sistema de mejora de la reconstruccion 3D de
un objeto obtenido a partir de un barrido de la pieza mediante un array lineal
de sensores de ultrasonidos empleando para ellos un sistema fuzzy [74].

De las caracteristicas obtenidas para la reconstrucciéon de la imagen en
este caso se ha considerado exclusivamente el tiempo de amplitud maxima
por contener informacion fiable y con menos variaciones, de la distancia entre
la pieza y el sensor. Como el barrido de la pieza se esta realizando en dos
dimensiones, anadiendo a estas coordenadas la informacién obtenida del sensor,
se puede hacer una reconstruccién tridimensional aproximada de la forma del
objeto.

Esta caracteristica es utilizada después para la toma de decisiones del siste-
ma fuzzy desarrollado para realizar un realce de la imagen ultrasénica obtenida.
Este tiempo, eliminando el correspondiente al transitorio del eco, correspon-
dera a dos veces la distancia recorrida entre la zona enfocada de la pieza y el
sensor correspondiente dentro del array. Teniendo como referencia la distancia
que existe a la superficie de apoyo de la pieza, es facil obtener la altura de la
misma para el punto considerado. Para obtener la informacion de toda la pieza

es necesario hacer un barrido sobre ella con dicho array y en este caso se ha
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realizado aprovechando el movimiento de la cinta transportadora. Para ello se
ha colocado un array longitudinal, de longitud tal que abarca el ancho total de
las piezas, colocado transversalmente a la direccion de movimiento de la cinta.
Ajustando la velocidad de la cinta y la frecuencia de toma de ecos se obtiene la
resolucion de puntos con que generar la forma tridimensional del objeto. En la
figura 3.6 puede verse una de las piezas ensayadas y en la figura 3.7 se indica de
forma esquematizada la forma de la pieza. Esta pieza pertenece a una cadena
de fabricacién de piezas de fundicién y se desea hacer una recuperaciéon de la
imagen mediante el barrido del array de sensores para su posterior clasificacién

dentro del sistema.

Figura 3.6: Pieza ensayada

Figura 3.7: Esquema de la pieza
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3. Mejora de la imagen ultrasénica mediante conjuntos difusos.

El sistema fuzzy recibe la informacién de la forma del objeto segin lo indi-
cado anteriormente, es decir, por medio de las alturas de los diferentes puntos
en cada posicion dentro de la zona de barrido del sensor. Y basandose en esta
informacion el sistema fuzzy decide las modificaciones necesarias a producir
en la imagen obtenida para realizar un realzado de la imagen, y asi una mejor
visualizacién de la pieza. El motor de inferencia del sistema establece la nueva
forma de la imagen conociendo el comportamiento de las senales ultrasénico
al incidir sobre diferentes formas y superficies, y propone los cambios a reali-
zar en los datos obtenidos, para que la imagen final tenga mayor parecido con
la realidad. El realce ha sido realizado en dos fases consecutivas. El primero
corresponde a un suavizado de la imagen para eliminar los ruidos provenientes
de la senal de ultrasonidos. Y la segunda fase consiste en el realzado en si
mismo, donde se mejora la forma real de la superficie consiguiendo una figura
mas nitida. Para cada una de las fases se han definido los siguientes pasos: el
conjunto de entradas fuzzificadas y sus funciones de pertenencia, el conjunto

de reglas y el método de defuzzificacion utilizado.

A continuacién se indican las dos fases en que consiste el sistema.

Suavizado:

Para realizar el suavizado se ha creado un filtro fuzzy de segundo orden,
mediante la utilizacion en serie de dos filtros fuzzy. Para ello se han utilizado
como entradas al sistema fuzzy las pendientes existentes entre cada dos puntos.
Las funciones de pertenencia de la entrada fuzzificada de este sistema se repre-
senta en la figura 3.8. Se han considerado cinco rangos de valores para dividir
todo el espacio de las entradas en rangos fuzzy. El conjunto de reglas empleado
ha sido sintonizado para suavizar las pendientes cuando la senal corresponde
a ruido y mantener las pendientes actuales cuando la senal no corresponde a
ruido. En este caso el proceso de inferencia se ha realizado mediante un mode-
lo de tipo Sugeno de orden cero utilizando como método de defuzzificacion la
media ponderada. El método Sugeno es bueno para este tipo de aplicaciones
porque se puede actuar de forma similar a un sistema interpolativo con las

ventajas que ofrece el trabajar con légica fuzzy.
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Figura 3.8: Entradas fuzzy para suavizado
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Figura 3.9: Entradas fuzzy para realce

Realzado:

El proceso de realzado se ha implementado mediante un sistema fuzzy de
tipo Mamdani. Mediante este sistema se pretende acentuar la forma tridimen-
sional obtenida de la pieza y que ha sido suavizada en el paso anterior para
la eliminacion de ruidos. En este caso las entradas al sistema vuelven a ser las
pendientes entre los diferentes puntos pero ahora se pretende que el resultado
sea el opuesto al suavizado, es decir, que acentiie las pendientes existentes para

realzar la imagen final. El conjunto fuzzificado de las pendientes de entrada
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3. Mejora de la imagen ultrasénica mediante conjuntos difusos.

utilizadas como entradas al sistema fuzzy se representa en la figura 3.9. En este
caso se puede ver que se han considerado cinco posibles rangos de los valores
de entrada. Para las salidas el correspondiente conjunto de valores fuzzy se
representa en la figura 3.10. Aqui se puede ver que las salidas estan formadas
por tres rangos de valores. El método para obtener el valor defuzzificado de
salida que ha sido utilizado en este caso ha sido el del centroide, que convierte
el conjunto fuzzy de salida en el valor numérico del centro del area formada

por dicho conjunto.

El conjunto de reglas empleado estd enfocado a la acentuacion de las pen-
dientes existentes, ya que las imagenes ultrasonicas reconstruidas suelen suavi-
zar las pendientes reales de los objetos. Es decir, donde existe gran pendiente,

la incrementa atin mas, y donde la pendiente no es elevada la disminuye.

El sistema fuzzy descrito ha sido aplicado a la reconstruccién de la imagen
de la pieza mostrada en la figura 3.6. En la figura 3.11 puede verse la imagen
reconstruida solo con la informacion obtenida por los sensores donde puede ob-
servarse la existencia del ruido que siempre acompana a la senales ultrasénicas

y dificulta su reconocimiento.

El paso siguiente ha sido el suavizado de esta imagen, ver figura 3.12, para

eliminar dicho ruido y obtener una imagen mas clara.
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Figura 3.10: Salidas fuzzy para realce
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Figura 3.12: Aplicacién del suavizado

Al eliminar dicho ruido la imagen obtenida pierde nitidez, por lo que es
necesario aplicar el siguiente paso para realzar de nuevo las formas de la pieza
obteniéndose la imagen de la figura 3.13.

En este caso se ha utilizando un array de sensores formado tinicamente
por ocho pares de emisores y receptores. Con este nimero de sensores para el

tamano de pieza considerado la resolucion que se consigue no es muy alta y
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3. Mejora de la imagen ultrasénica mediante conjuntos difusos.

se ve como aplicando el sistema fuzzy de realce se consigue una considerable

mejora de la imagen a pesar de la baja resolucién.
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Figura 3.13: Aplicacién del realce

3.3.3. Suavizado y realzado fuzzy a partir de la imagen
3D basada en el tiempo de vuelo y de amplitud
maxima.

Se presenta a continuacién otro ejemplo de mejora de imagenes tridimen-
sionales basado en la misma estructura que el método indicado en el apartado
3.3.2. Se pretende también en este caso reconstruir y mejorar la imagen ob-
tenida mediante el array lineal situado sobre piezas en movimiento [45]. En
la figura 3.14 puede observarse la forma y disposicién respecto al array de la
pieza utilizada en este caso.

En esta aplicacion, de la informacién proveniente de la envolvente del eco,
se ha utilizado el tiempo de comienzo y el tiempo de méxima amplitud para
obtener la distancia real del objeto al array. Igualmente el barrido de la pieza
se ha realizado aprovechando el movimiento de la pieza sobre una cinta trans-
portadora. De esta forma, empleando un array 2x8 estatico se puede obtener
una imagen tridimensional del objeto, ya que los ocho pares de sensores ultra-

sonicos cubren el ancho de la pieza. La altura es calculada en cada posicién
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3.3. Propuestas y resultados en la mejora de imagenes ultrasonicas.

Figura 3.14: Disposicién del array y la pieza

mediante la diferencia de distancias medidas desde el array a la base de apoyo
del objeto y al objeto en cuestién. La velocidad de movimiento de la cinta
transportadora y la frecuencia de muestreo del sistema de adquisicién de datos
empleado fija la resoluciéon en la direcciéon del movimiento. Y el nimero de
pares de sensores de que esta formado array y la separacion entre ellos fija la

resolucién en la direccion transversal al movimiento.

El proceso consta de dos etapas, una primera etapa de reconstruccion tri-
dimensional del objeto basada en la combinacién de la informacién extraida
de los ecos ultrasénicos y una segunda etapa de mejora de la calidad de la

reconstruccién. A continuacion se presentan cada una de dichas etapas.

En primer lugar se ha construido un sistema fuzzy con la informacién ob-
tenida de las envolventes de los ecos para reconstruir la imagen tridimensional
del objeto utilizando el tiempo de comienzo y el tiempo de maxima amplitud

del eco en cada posicion.

Cuando las piezas tiene formas con cambios bruscos de pendiente, como
por ejemplo piezas formadas por caras planas como la empleada en este caso,
si se utiliza tnicamente la informacién de las distancias calculadas en base
al tiempo de comienzo del eco la reconstruccién obtenida presenta una forma
suavizada en sus bordes, como puede observarse en la figura 3.15, lo cual no

permite apreciar claramente la forma real del objeto.

Para su mejora se ha empleado un sistema fuzzy basado en reglas para
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3. Mejora de la imagen ultrasénica mediante conjuntos difusos.

anadir la informacion del tiempo de maxima amplitud y obtener la segunda
aproximacién de la forma del objeto que se muestra en la figura 3.16. En
esta figura se puede observar una reconstruccion mucho menos suavizada, pero

todavia con un alto nivel de ruido.

Figura 3.15: Reconstruccién inicial

Figura 3.16: Segunda aproximacién

A continuacion se muestran los pasos seguidos para obtener dicha recons-
trucciéon. En primer lugar se han normalizado los datos de las entradas al

sistema fuzzy entre 0 y 1 para que el proceso pueda ser empleado sea cual sea
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el tamarno de la pieza. Puede verse en la figura 3.17 las funciones de pertenencia
del espacio de la variable de entrada. Puede observarse que dicho espacio ha
sido uniformemente dividido en conjuntos fuzzy para cubrir el rango completo
de la variable. El nimero de funciones de pertenencia utilizadas dependera de
la precision a alcanzar.

El conjunto de reglas del sistema de inferencia empleado para la recons-
truccién se muestra en la tabla 3.1, donde se establece la importancia de las
dos entradas. En este caso se ha dado mayor peso a la segunda entrada, co-
rrespondiente al tiempo de maxima amplitud, que a la primera entrada, co-
rrespondiente al tiempo de vuelo.

Los conjuntos fuzzy para la salida, que se muestran en la figura 3.18, son
similares en cuanto a distribucién, a los conjuntos de entrada.

Una vez que la imagen ha sido reconstruida el siguiente paso es la mejora de
dicha imagen para obtener una respuesta mas real. En la reconstruccion inicial
puede observarse que la resoluciéon obtenida es muy baja. Esto es debido a
que en la direccién normal al movimiento del array el nimero de puntos esta

limitado al niimero de pares de sensores de que esté formado dicho array.

o] XXS XS s m x| xxl XXXl

Grado de pertenencia

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
altura

Figura 3.17: Funciones de pertenencia para las entradas
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o] XXS XS S m Xl xxI XXXI

o6 [
0.4 A

Grado de pertenencia

salida

Figura 3.18: Funciones de pertenencia para la salida

ho\hm | 0 | xxs XS S m | x| xx| XXx|
o 0 | Xxs | xxs XS s s I x| x|
XXS 0 | xxs XS XS S m m I x|
XS XXS | XXS XS s s m I I x|
s XXS | XS XS s m m I x| x|

m XXS | XS S s m | I x| xxl

I Xs | xs S m m | x| x| xx|

x| XS s S m I | x| xx! xx|

xxl XS S m m I x| x| xxl xxx|

xxxl s S m | I x| xx xxl xxx|

Tabla 3.1: Conjunto de reglas para reconstruccién
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En este caso el array presenta ocho lineas de sensores. Por tanto, se realiza
en primer lugar un proceso de interpolacion fuzzy para incrementar la reso-
lucion de la imagen. De esta forma, para cada coordenada, basdandose en los
valores anterior y posterior de cada punto, se calcula un nuevo punto inter-
medio. Se ha empleado un interpolador de segundo orden, de tal forma que a
partir de las ocho lineas iniciales de sensores se generan un total de treinta y
dos puntos. De esta forma para la imagen utilizada se ha igualado la resolucién

en la direccion de los dos ejes cartesianos.

Las funciones de pertenencia utilizadas han sido nuevamente las mostradas
en las figuras 3.17 y 3.18, y el conjunto de reglas empleado puede verse en la
tabla 3.2. El resultado final de la interpolacion de la pieza puede verse en la
figura 3.19.

ho\h | © XXS XS s m I x| xx! xxx|
o o XXS | XXs | Xs | Xs s S m m
XXS [ XXS | XXS Xs | xs s s m m |
XS XXS XS XS S s m | m | |
s XS XS s S m m | | x|
m XS s s m | m | | x| x|
I S s m m I | x| x| xx|
x| S m m | I x| x| xxl xxl
xxl m m I | x| x| xxl xxl Xxx|
xxxl m | I x| x| xxl | xxI | xxxI xxxl

Tabla 3.2: Conjunto de reglas para la interpolacién
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Figura 3.19: Pieza después de la interpolacién

El dltimo paso propuesto para la mejora es la reduccion del ruido de la
imagen para obtener una superficie mas homogénea. En este caso para cada
coordenada de la imagen se ha tenido en cuenta la informacion de sus ocho
vecinos circundantes como se muestra en la figura 3.20.

Para realizar el proceso de reduccién del ruido en primer lugar se calcula,

para cada punto, la desviacién en altura Ah; respecto a sus ocho vecinos:

A hi = hi — By (3.18)

donde:

h; es la altura del vecino

hpio es la altura del punto en analisis

Se va incrementando la variable incremento positivo (I4) para las desvia-
ciones Ah; positivas y la variable incremento negativo (I-) para las desviaciones
Ah; negativas.

En segundo lugar se definen las funciones de pertenencia para las variables
de entrada incremento positivo (14) e incremento negativo (I-) y para la va-
riable de salida segin se muestra en la figura 3.21 y se aplica la tabla de reglas
3.3 que lleva a modificar la altura de cada punto con la idea de obtener una

superficie mas homogénea.
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Figura 3.20: Los ocho vecinos de cada punto de la imagen
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Figura 3.21: Funciones de pertenencia para la reduccion del ruido
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[+\I- zero low high
zero z ns nb
low ps z ns
high pb ps z

Tabla 3.3: Conjunto de reglas para la reduccién del ruido

Figura 3.22: Reduccién del ruido de la pieza

Cuando la reducciéon del ruido se aplica sobre los puntos del borde de la
pieza, provoca nuevamente un suavizado de las aristas de la pieza. Para evitar
ese efecto puede incluirse una nueva etapa de realce de bordes, empleando
unicamente los vecinos que corresponden a la direccion del borde. En este caso
el conjunto de reglas llevara a incrementar la pendiente cuando esta ya es
grande, y a disminuirla aiin més cuando es pequena. Puede verse su resultado

sobre la pieza analizada en la imagen 3.23.
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Figura 3.23: Reconstruccion final

3.3.4. Suavizado y realzado de la imagen 3D median-
te mediante la técnica de agrupamiento fuzzy c-

means.

Para el mismo objeto del apartado anterior mostrado en la figura se emplea
ahora un algoritmo de agrupamiento para extraer caracteristicas de la imagen
y mejorar la reconstrucciéon tridimensional de la misma.

Se pretende también en este caso reconstruir y mejorar la imagen obtenida
mediante el array lineal situado sobre piezas en movimiento [26]. En la figura
3.14 puede observarse la forma y disposicién respecto al array de la pieza
utilizada en este caso.

En esta aplicacién se parte de la imagen obtenida después de haber em-
pleado el sistema fuzzy basado en reglas del apartado anterior para anadir la
informacion del tiempo de maxima amplitud y obtener la segunda aproxima-
cién de la forma del objeto que se muestra en la figura 3.24.

Para poder aplicar el método de agrupamiento fuzzy c-means en primer
lugar es necesario ordenar los datos de partida, escalarlos y determinar el
nimero de grupos para el agrupamiento.

Las coordenadas x, y y z representan cada dato obtenido del objeto. En

este caso se tienen en el eje z representados los 8 sensores, en el eje y los 36

133
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puntos de toma de datos considerados durante el desplazamiento de la pieza,
lo que da un total de 288 posiciones en el plano zy. Anadiendo la informacién

de la altura se tiene una matriz de datos de dimensiones 288x3.

La técnica de agrupamiento particionara este conjunto de datos en varios
grupos de tal forma que la similitud dentro del grupo sea mayor que entre
grupos. Para poder realizar ésto se requiere emplear medidas de similitud que
van evaluando los datos dos a dos y que son sensibles a los rangos en que
varian las senales de entrada, por lo que dichos datos han de ser escalados
en primer lugar. Los datos adecuadamente escalados y proyectados sobre los

planos ortogonales se muestran en la figura 3.25.

Después del escalado de los datos y antes de aplicar las técnicas de agru-
pamiento o clustering es necesario eliminar aquellos datos que representan el
suelo sobre el que esta apoyado la pieza, puesto que estos datos no ofrecen
informacion sobre la forma de la pieza, sino que podrian confundir y ralentizar
el clustering. Se muestra en la figura 3.26 los datos una vez eliminados aquellos

que corresponden al suelo.

Figura 3.24: Imagen de partida
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Figura 3.25: Proyecciones de los datos escalados
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Figura 3.26: Proyecciones de los datos escalados sin puntos del suelo
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Previamente a la aplicacién del algoritmo de agrupamiento es necesario
determinar el niimero de clases que se desean encontrar. Esta tarea se realizara
aplicando el algoritmo de la distancia encadenada que, considerando los datos

como vectores, se resume en los siguientes pasos:

1. Seleccionar aleatoriamente un vector entre todos los datos y colocarlo

como el primer elemento de una lista.

2. De los restantes datos, seleccionar el elemento mas proximo al previa-
mente anadido. Este se convierte en el nuevo vector. Repetir el paso 2

hasta que todos los vectores de datos estén en la lista.

3. Calcular las distancias euclideas entre elementos consecutivos en la lista.

4. Representar graficamente las distancias y definir un umbral de tal forma

que las distancias que lo superen indiquen la presencia de un nuevo grupo.

La precision del algoritmo depende del umbral seleccionado, la distancia entre
los datos y el vector inicial seleccionado. En la figura 3.27 puede verse la
representacion grafica de las distancias, donde puede observarse por los cambios
de distancias que hay tres grupos claramente identificados.

Una vez definidos el nimero de grupos a formar, el algoritmo de agrupa-
miento fuzzy c-means agrupara los datos en esas clases y determinara un centro
representativo para cada una de ellas. Dicho algoritmo ha requerido once ite-
raciones para realizar el agrupamiento y ha agrupado correctamente en el 97 %
de los datos. Al ser una técnica de agrupamiento fuzzy, la pertenencia de los
puntos a un determinado grupo no es estrictamente 0 o 1, sino que puede ser
cualquier valor entre 0 y 1 lo cual puede interpretarse como la probabilidad de
cada punto de pertenecer al grupo.

Después de aplicar el método de agrupamiento y tomando el maximo grado
de pertenencia de cada punto, estos son anadidos a los diferentes grupos, re-
presentados cada uno de ellos por los tres centros encontrados. Los resultados

pueden verse en la figura 3.28.
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3.3. Propuestas y resultados en la mejora de imagenes ultrasonicas.

Figura 3.27: Distancias entre pares de datos mas préximos
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Figura 3.28: Agrupamientos obtenidos y sus centros
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3. Mejora de la imagen ultrasénica mediante conjuntos difusos.
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Figura 3.29: Puntos que no pertenecen claramente a ningin grupo

En la figura 3.29 pueden verse marcados con V los puntos cuyo maximo
valor de pertenencia a un grupo esta por debajo de 0.65. Estos puntos no
se pueden considerar pertenecientes a ningin grupo donde los deméas puntos
pertenecen con valores en el entorno de 0.9.

Ahora tomando la posicion de los centros encontrados por el algoritmo de
agrupamiento como el punto mas representativo del grupo, su coordenada z se
establece como altura del grupo libre de ruido. Asi dicho valor se adopta como
coordenada z para todos los puntos del grupo, con lo que permite simultanea-
mente reducir el ruido de la imagen y realizar una mejora de la reconstruccion.
Para que la reconstruccion quede completa se recuperan los puntos del suelo
también empleando para ellos su valor medio. La figura 3.30 muestra las pro-
yecciones de las posicione finales de todos los datos, incluidos los del suelo. Y
en la figura 3.31 se muestra la imagen 3D reconstruida.

El estudio muestra la efectividad de las técnicas de agrupamiento fuzzy

aplicadas al reconocimiento de patrones, que ha sido utilizado para la reduccién
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3.3. Propuestas y resultados en la mejora de imagenes ultrasonicas.

de ruido y la mejora en la reconstruccion tridimensional obtenida a partir de

sensores de ultrasonidos.
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Figura 3.30: Proyecciones de las posiciones finales de los puntos

Figura 3.31: Imagen final reconstruida
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3. Mejora de la imagen ultrasénica mediante conjuntos difusos.

3.4. Resumen y conclusiones del capitulo

Se ha presentado en este capitulo los sistemas difusos como método de
mejora de la imagen tridimensional reconstruida a a partir de la informacion
proveniente de sensores de ultrasonidos.

En primer lugar se ha realizado una introduccion a los sistemas difusos,
indicando las diferencias entre los conjuntos clasicos y los conjuntos difusos,
la estructura de un sistema difuso, los sistemas difusos de tipo Sugeno y la
técnica de clusterizado fuzzy c-means.

A continuacion se han propuesto una serie de métodos de mejora de la
reconstruccién de imagenes tridimensionales basadas en ultrasonidos.

En el primer caso se ha propuesto la mejora de la reconstrucciéon de la
imagen mediante un método de suavizado y realzado de la imagen empleando
conjuntos difusos y la informacion del tiempo de amplitud méaxima.

En el segundo caso se ha propuesto la mejora de la imagen realizando la
reconstruccién mediante un sistema difuso basado en el tiempo de vuelo y
amplitud maxima.

Y en el tercer caso se propone la mejora de la reconstruccién de la imagen
mediante el empleo de técnicas de agrupamiento difuso.

Como conclusién puede verse que es posible emplear las técnicas fuzzy
para eliminar el ruido y realzar las imagenes tridimensionales ultraséoncias. Los
resultados obtenidos han sido adecuados para el tipo de piezas que se han
utilizado. Pero cabe decir que estos métodos de suavizado y realzado estan
muy influenciados por la forma de la pieza. Los casos planteados han sido
para la mejora de la reconstruccién de piezas que presentan superficies planas
ortogonales y no seria extrapolable a cualquier tipo de pieza.

Por tanto se muestra que el proceso de mejora de las reconstrucciones es
demasiado dependiente del caso y seria necesario establecer un conjunto de

algoritmos mas generalizado.
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Capitulo 4

Caracterizacion de la respuesta

temporal de los sensores

4.1. Introduccién

Se plantea en este capitulo obtener un modelo de las respuestas transitorias
que se producen en la transmision de las ondas ultrasénicas cuando los sensores
de ultrasonidos son excitados por senales de tipo pulso, y asi conocer la forma
de los ecos en mayor profundidad. La tecnologia de fabricacion empleada, el
método de integracién de los componentes y el encapsulado empleado, afecta a
la forma final que la senal ultrasonica va a presentar. Es interesante por tanto
poder obtener un modelo real de la senal para los sensores utilizados en vez
de quedarse con la aproximacion general de la respuesta para el pistéon plano.
Obtener un modelo més real permitird posteriormente realizar analisis mas
completos de los ecos recibidos.

En este capitulo se realiza la caracterizacién del sensor de ultrasonidos que
se va a utilizar en los posteriores desarrollos experimentales. Asi, este andlisis
va a permitir ajustar mejor los modelos de propagacién y reflexién que se van
a plantear en el siguiente capitulo, para hacerlos coincidir con los sensores que
se emplean realmente en la experimentacion.

Se pretende analizar la respuesta temporal que presentan los transductores

de ultrasonidos piezoeléctricos del fabricante SensComp (Grupo Polaroid) que
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4. Caracterizacion de la respuesta temporal de los sensores

van a ser los empleados en la experimentacion, con referencias del fabricante
40LT16 (emisor) y 40LR16 (receptor). Las caracteristicas generales que ofrece

el fabricante para estos transductores pueden verse en la tabla 1.2.

4.2. Obtencién del patrén de radiacion.

Se considera el transductor de ultrasonidos como un pistén circular plano de
radio a que vibra con movimiento armoénico simple con una velocidad uniforme
Upe?“*normal a la superficie. Segtin [33] la presion a lo largo del eje normal a la
superficie del piston para distancias r tales que se cumpla la relaciéon = > ka,
donde £ es el nimero de onda, viene dada por 4.1. Es decir, en puntos del
campo muy lejanos comparando tanto con el radio a del pistén como con la
longitud de onda A, tiene la forma:

P(r) = 1pocUogka (4.1)
2 r

Es decir, a partir de una distancia mayor que r; la presién presenta un com-
portamiento decreciente y con tendencia asintética del tipo 1/r. La distancia
r1 marca la frontera entre el complicado campo cercano y el mas simple campo
lejano. La distancia r; corresponde al primer maximo local de la presion axial,

para lo cual se cumple que:

= ___Z 4.2
a A da (42)

Esta distancia r; sélo tiene significado si la relacion

a

)
grande para que ry sea positivo. Para analizar la presion fuera del eje normal

es lo suficientemente

al pistén, en cualquier punto de coordenadas (7,9) dentro del campo lejano

(r>>a) se empleard la expresion:

_P0C, A gy | 2J1(kasind)
0,t) = j—Uy—kae’ RS —— 4.
p(r,6,1) = J 2 UOT ac [ kasin 6 (43)
Por tanto el factor direccional vendra dado por:
2J;(kasin )
Hf) = ——F""F— 4.4
(6) ka sin 6 (4.4)
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4.2. Obtencién del patrén de radiacion.

Figura 4.1: Micréfono Briiel Kjaer Type 4939

Este factor direccional variara con la frecuencia del sensor, la forma de la
pantalla vibrante y el encapsulado. Ya se mostro en la figura 1.12 la representa-
cion el patron de radiacion tipico dado por el fabricante para los transductores
que van a ser analizados, donde puede observarse la forma y los 16bulos secun-
darios existentes.

Se ha realizado un ensayo en el laboratorio para obtener el patrén de ra-
diacion real de los transductores empleados en la experimentacion. Para ello se
ha empleado un micréfono del fabricante Briiel Kjser omnidireccional modelo
Free-Field 1/4” Microphone Type 4939, ver figura 4.1, que trabaja dentro del
rango de frecuencias del sensor de ultrasonidos analizado. Los resultados ob-
tenidos pueden verse en la figura 4.2 a). Esta figura muestra la presién sonora
recibida en el micréfono (expresada en voltios) para un barrido de posiciones
angulares que van desde -902 a +90° respecto del eje del micréfono, consi-
derando distancias de 15, 20, 25 y 30 cm (azul:15c¢cm, rojo:20cm, cian:25cm,
verde: 30cm). Estos patrones dan informacién de la forma del l6bulo de ra-
diacion real de los sensores asi como de la atenuacién que se produce debido
al medio de transmision en que se propagan las ondas. Pueden verse dichos
patrones normalizados en la figura 4.2 b), asi como la atenuacién de la senal
con el dngulo de incidencia (en dB) en la figura 4.3 a). La figura 4.3 b) muestra
su representacion en coordenadas polares como suele mostrarse en la hoja de
caracteristicas del fabricante.

Para simplificar el analisis se propone aproximar el perfil del haz mediante
una funcién gaussiana obteniéndose asi la amplitud del eco como funcién del
angulo de incidencia € del haz ultrasonico sobre la superficie del objeto:

92

A(B) = Age 302 (4.5)
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4. Caracterizacion de la respuesta temporal de los sensores

donde Ay es la amplitud en el eje del sensor y o es la medida del ancho
del haz. Esta aproximacion sélo es razonable para la zona central del 16bulo
principal donde se producen ecos de tamano detectable.

Empleando esta expresién se ajusta ahora de forma experimental el factor
direccional y el patrén de emision para los sensores SensComp 40LT16/40LR 16

empleados en la experimentacion:

H(G) _ 6—0,0008502 (4.6)

En cuanto al factor de atenuacion con la distancia para el campo lejano se
comprueba experimentalmente que depende inversamente de la distancia r que
separa el emisor del punto receptor. La expresion anterior se puede completar

con dicho término quedando:

K
A(r,0) = 716—0,0008562 (4.7)

donde K es una constante proporcional a la amplitud méxima de la senal
de excitacion.

En la figura 4.4a) se han representado conjuntamente los datos experi-
mentales sin normalizar para las diferentes distancias analizadas (azul:15cm,
rojo:20cm, cian:25c¢m, verde: 30cm) junto con la representacién del factor direc-
cional calculado mediante la aproximacion por una campara de Gauss simple,
en color negro, siguiendo la expresién 4.7. Puede comprobandose la similitud
de los datos experimentales con los obtenidos de la expresién 4.7 una vez que
se ha ajustado la constante K para la amplitud de la senal utilizada.

En la figura 4.4b) se han representado conjuntamente los datos experimen-
tales anteriores normalizados junto con la representacién del factor direccional
tedrico H(#), en color magenta, calculado mediante la expresién 4.4, y una
aproximacion mediante una campara de Gauss simple, en color negro, segin
la expresion 4.6. Puede verse cémo los datos tedricos se aproximan muy bien a
los experimentales para el rango de los -50° a los 50°. También puede verse que
para ese rango la aproximacion mediante la campara de Gauss es también una
buena solucién, evitando la complejidad de calculo de las funciones de Bessel

de primera clase.
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4.2. Obtencién del patrén de radiacion.
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Figura 4.2: Patrén de radiacion de los sensores SensComp 40LT16,/40LR16 ob-
tenido para distancias a la fuente de 15, 20, 25, 30cm a) directo, b)normalizado.
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Figura 4.3: Patrén de radiacién en dB a)en coordenadas cartesianas, b) en
coordenadas polares.
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4.2. Obtencién del patrén de radiacion.
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Figura 4.4: Patrén de radiacién experimental frente a tedrico a) directo para
las distancias de 15, 20, 25 y 30 ¢cm, b) normalizado
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4. Caracterizacion de la respuesta temporal de los sensores

4.3. Relacion entre numero de ciclos de la se-

nal de excitacién y del eco obtenido.

A continuacion se pretende analizar como responden los transductores de
ultrasonidos empleados en la experimentacion ante senales de entrada de di-
ferente duracién para encontrar un modelo de respuesta temporal tanto del
eco generado y transmitido a través del aire por el sensor emisor como del eco

recibido en el sensor receptor.

Para ello se ha experimentado con un par de sensores en configuracion
emisor-receptor empleando diferentes senales de excitacion en forma de pulso,
ya que éste va a ser el método de excitacion de los sensores en la técnica
pulso-eco.

Las senales de excitacion utilizadas han sido pulsos formados por una se-
rie de ciclos de una senal sinusoidal a la frecuencia de excitacién del sensor
empleado, en este caso a 40KHz. Se realizado un barrido experimental de la
respuesta del sensor para pulsos que van desde una duracién de un ciclo hasta

cien ciclos.

En principio se pensoé realizar la captura de la senal ultrasonica emitida por
el sensor mediante el micréfono del fabricante Briiel & Kjeer modelo Free-Field
1/4” Microphone Type 4939 anteriormente empleado. De esta forma se logra

modelar Unicamente la dindmica de funcionamiento del sensor emisor.

Pero debido a que la aplicacién directa del estudio del transitorio del eco
emitido y recibido por un sensor de ultrasonidos es para su empleo en la si-
mulacién de las senales recibidas en un entorno de navegacion auténoma se ha
modificado el procedimiento para que resulte mas 1util en esta aplicacién.

De esta forma se va a intentar que las condiciones de simulacién sean lo
mas parecidas posibles a las empleadas en la experimentacion real, por lo que
se ha tenido en cuenta las siguientes consideraciones:

En primer lugar en la experimentacién se emplea como emisor el sensor
SensComp 40LT16 y como receptor el sensor 40LR16, siendo por tanto, aunque
de la misma gama y fabricante, diferentes sensores con posibles diferencias en

sus respuestas dinamicas.
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4.3. Relacién entre niimero de ciclos de la senal de excitacién y del eco obtenido.

En segundo lugar, si se plantea obtener iinicamente el modelo para el sensor
emisor mediante la toma de datos con el micréfono, se deberia también obte-
ner el modelo del sensor receptor de forma independiente. Para el modelo del
receptor también seria necesario generar un pulso ideal de la senal ultrasénica
que viajara por el aire y fuera capturado por dicho sensor receptor. Con los
equipos de experimentacion de que se disponen esto no es posible, ya que la
generacion de la senal ultrasonica se realiza mediante los sensores de ultraso-
nidos de tipo emisor, por lo que dicha senal estara afectada ya por la dinamica
de dicho emisor siendo imposible generar un pulso ultrasénico ideal.

En tercer lugar los sensores van a utilizarse en la experimentacién siempre
mediante la técnica pulso-eco, emparejando un emisor a un receptor, por lo
que parece ser mas conveniente obtener el modelo dindmico conjunto de los
sensores ante este tipo de entradas para facilitar la tarea de simulacion.

Por tanto ante la probleméatica de analizar por separado la dinamica del
emisor y receptor, y puesto que su uso siempre va a ir emparejado en las apli-
caciones reales, se ha optado por modelar el comportamiento del par emisor-
receptor conjuntamente. En estas condiciones se han realizado los ensayos en
primer lugar enfrentando emisor y receptor, y en segundo lugar considerando
el rebote sobre una pared lisa.

Se ha realizado una bateria de ensayos cubriendo una amplia variedad de
situaciones. Se genera una senal de excitacién de tipo pulso, similar a la que
se va a emplear en su funcionamiento normal y se analiza la respuesta para
pulsos de duracion variable, que van desde un pulso de un ciclo hasta pulsos de
cien ciclos, asegurandose asi, llegar hasta la situacién de excitacién continua
del sensor.

También se ha considerado utilizar pulsos de diferente amplitud para cada
uno de los casos anteriores para comprobar la linealidad del sensor y situar
los sensores a diferentes distancias y con diferentes inclinaciones para tener en
cuenta también el efecto de la atenuacion de la senal con la distancia y el efecto
del 16bulo de radiacion del sensor utilizado.

Las situaciones planteadas para el analisis experimental y sus respuestas
se puede ver en las figuras 4.5 y 4.6 donde se ha representado la relaciéon que

existe entre el nimero de ciclos de la senal de excitacion y el ciclo en el que
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4. Caracterizacion de la respuesta temporal de los sensores

se produce el méximo del eco en la recepcién. La figura 4.5a) muestra el caso
de emisor y receptor enfrentados en linea con una separacion de 40 c¢m entre
ellos. La figura 4.5b) muestra el caso de rebote directo sobre una pared lisa
estando emisor y el receptor totalmente enfrentados a la pared y separados 3
cm entre si. La figura 4.6a) muestra el caso de rebote sobre una pared con 10
grados de inclinacién respecto al par emisor-receptor. Y la figura 4.6b) muestra
el caso de rebote sobre una pared con 20 grados de inclinacion respecto al par
emisor-receptor.

Se observa que con pulsos de menor duracién de 5 ciclos la potencia de
la senal transmitida es muy reducida generandose ecos muy débiles de dificil
analisis.

Puede verse en las figuras 4.5 y 4.6 que existe una relacion practicamente
lineal entre el nimero de ciclos de la senal de excitacién y el nimero de ciclo
en el que se produce el maximo en el eco siempre que no se superen los sesenta
ciclos de duracion de la senal de excitacion. Esto ocurre en los cuatro casos
analizados, es decir, tanto en la recepcién directa del eco, como en el rebote
sobre superficies con diferente inclinacion . Esto ocurre porque para pulsos de
la senal de entrada entre 6 y 50 ciclos el sensor de ultrasonidos trabaja sin
llegar a la saturacion, de tal forma que cuando termina el pulso de excitacion
en sensor no ha alcanzado el valor maximo de presion que puede generar y
vuelve a disminuir hasta llegar a cero.

A partir de 50 ciclos se pierde esta relacion porque para ese nimero de
ciclos el sensor si ha llegado a la saturacion, la onda ultrasonica ya no puede
crecer mas en amplitud y por tanto la senal de respuesta se estabiliza a ese
valor maximo. Es decir, la respuesta se ha convertido en una senal sinusoidal
estacionaria. La dispersion de valores de ciclos a los que se produce el maximo
que puede observarse en la curva a partir de los 50 ciclos de senal de excitacién
es debido a que la amplitud una vez que se ha saturado el sensor no exactamente
constante sino que presenta algunas variaciones debido a las perturbaciones.
Esto hace que el maximo en cada experimento coincida en un punto distinto.

Toda esta informacién va a ser de gran interés a la hora de modelar el
transitorio del eco puesto que va a ser uno de los parametros de dicho modelo

y marcara la duracion real del transitorio del eco.
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4.4. Aproximacién de la envolvente para pulsos de excitacién de corta duracion.

4.4. Aproximacion de la envolvente para pul-

sos de excitacion de corta duracion.

Se pretende modelar la forma del transitorio de la envolvente de un eco
simple obtenido mediante la técnica pulso-eco. Para ello se van a utilizar los
datos reales obtenidos de la experimentaciéon con un par de sensores en con-
figuracién emisor-receptor ante senales de excitacion de seis a catorce ciclos
de duracién. Se considera este rango para el nimero de ciclos en primer lugar
porque permite generar pulsos en el sensor emisor que no le hacen llegar a
la saturacion de presiéon acustica, y en segundo lugar porque permite que el
transitorio del eco sea de corta duracion y ayude a que no se solapen, o se

solapen en menor medida, los ecos que pudieran aparecer cercanos entre si.

En primer lugar se va a realizar el filtrado de dichos ecos mediante el filtro
1.15 para quedarse exclusivamente con la envolvente, que es la que contiene
la informacién de dicha respuesta transitoria de interés. Con las muestras de

dichas envolventes se va a realizar el ajuste de un modelo paramétrico.

En las figuras 4.7 a 4.11 puede verse en color azul la forma que presentan los
ecos correspondientes a senales de excitacion que van de seis a catorce ciclos.
Con los datos obtenidos de los ensayos realizados se ha podido observar un
comportamiento de los sensores similar a un sistema lineal de segundo orden,
por lo que se ha ajustado su respuesta en base a la respuesta de un sistema
de segundo orden ante una entrada pulso, considerando que la envolvente de
la senal de excitacion es un pulso formado por una senal escaléon de subida

seguida por una senal escaléon de bajada.

Se han realizado ensayos con diferentes amplitudes de la senal de excitacion.
En todas las situaciones los resultados han sido muy similares, no observandose
variaciones sustanciales en el transitorio por lo que se puede afirmar que el
comportamiento es lineal. Llegdndose a que, para pulsos de excitacion de corta
duracién, hasta 14 ciclos, se obtiene una buena aproximacion mediante un
sistema de segundo orden con un polo real doble con una constante de tiempo

T = 160us.

A continuacién se muestra la expresion que permite aproximar la respuesta
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4. Caracterizacion de la respuesta temporal de los sensores

temporal de este sistema ante entradas de excitacion formadas por un pulso
de n ciclos de senal sinusoidal.
Para 0 <t < n-25us:

T

y(t) = K (1 et e—i> (4.8)

para n - 25us < t < oo:

y(t) = KA
(1-tter—er - (1-L(t-25-10"-) i 6—7“5‘1076'"»
(4.9)
donde K engloba las ganancias debidas al propio sensor y los amplificadores
empleados en la recepcién de la senal y A es la amplitud del pulso de excitacion.
Puede verse en las figuras 4.7 a 4.11 representado en verde la envolvente
obtenida a partir de este modelo aproximado sobre la respuesta real, en azul,

de los sensores para una senal de excitacién de 5 voltios de amplitud (10Vpp).

Respuesta para pulso de 6 ciclos de la sefial de excitacion

—

—
—

—

—

=

—

=

=~

=~

Amplitud (Voltios)
o

o

0.5 1 15 2

Tiempo (segundos) X 10-3

Figura 4.7: Transitorio para pulso de 6 ciclos de la senal de excitacion
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4.4. Aproximacién de la envolvente para pulsos de excitacién de corta duracion.

Respuesta para pulso de 8 ciclos de la sefial de excitacion

Amplitud (Voltios)
o

0 0.5 1 15 2
i -3
Tiempo (segundos) %10

Figura 4.8: Transitorio para pulso de 8 ciclos de la senal de excitacién

Respuesta para pulso de 10 ciclos de la sefial de excitacién

Amplitud (Voltios)
o

0 0.5 1 15 2
i 3
Tiempo (segundos) %10

Figura 4.9: Transitorio para pulso de 10 ciclos de la senal de excitacion
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4. Caracterizacion de la respuesta temporal de los sensores

Respuesta para pulso de 12 ciclos de la sefial de excitacion

fin
vy

Amplitud (Voltios)
o

0 0.5 1 15 2

Tiempo (segundos) x 10-3

Figura 4.10: Transitorio para pulso de 12 ciclos de la senal de excitacién

Respuesta para pulso de 14 ciclos de la sefial de excitacion

| Hﬁm‘-‘*

VWY

Amplitud (Voltios)
o

0 0.5 1 15 2

Tiempo (segundos) X 10-3

Figura 4.11: Transitorio para pulso de 14 ciclos de la senal de excitacién
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4.4. Aproximacién de la envolvente para pulsos de excitacién de corta duracion.

Las senales provenientes de pulsos de corta duracion tienen también la ven-
taja anadida de que la duracion de los ecos generados también es més corta, lo
que permite que se solapen en menor medida los distintos subecos que confor-
man el eco total cuando se suman simultaneamente varios rebotes procedentes
de la reflexion sobre superficies que se encuentran a distintas distancias pero

todos ellos dentro del campo de visién de un mismo sensor receptor.

Esto ocurre frecuentemente cuando el l16bulo del sensor es muy amplio como
es el caso de los sensores de baja frecuencia utilizados para la experimentacion.
También puede verse esta circunstancia como una ventaja ya que con un unico

sensor se puede ver una zona mas amplia.

Se comprueba a continuacion la respuesta del modelo propuesto ante dife-
rentes amplitudes de la senal de excitacién. Puede verse los resultados en las
figuras 4.12 a 4.15. Se comprueba también que utilizar senales de excitacion
de muy pequena amplitud hace que la senal ultrasénica generada tenga muy
poca potencia y se ateniie mucho con la distancia llegando a ser imperceptible

en el sensor receptor al confundirse con el nivel de ruido.

Respuesta para pulso de 6 ciclos de la sefial de excitacion

Amplitud (Voltios)
o

0 0.5 1 15 2

Tiempo (segundos) X 10-3

Figura 4.12: Transitorio para senal de excitacién de 6 ciclos y 6 voltios
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4. Caracterizacion de la respuesta temporal de los sensores

Respuesta para pulso de 6 ciclos de la sefial de excitacion

Amplitud (Voltios)
o

-4
-6
-8
0 0.5 1 15 2
i -3
Tiempo (segundos) %10

Figura 4.13: Transitorio para senal de excitaciéon de 6 ciclos y 4 voltios

Respuesta para pulso de 6 ciclos de la sefial de excitacion

Amplitud (Voltios)

0 0.5 1 1.5 2
Tiempo (segundos) . 10-3

Figura 4.14: Transitorio para senal de excitacion de 6 ciclos y 2 voltios
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4.5. Aproximacion de la envolvente para pulsos de excitacion de larga duracion.

Respuesta para pulso de 6 ciclos de la sefial de excitacion

Amplitud (Voltios)
o

0 0.5 1 15 2

Tiempo (segundos) x 10»3

Figura 4.15: Transitorio para senal de excitacion de 6 ciclos y 1 voltio

4.5. Aproximacion de la envolvente para pul-

sos de excitacion de larga duracion.

Se pretende ahora hacer extensivo el modelo a los ecos generados con se-
nales de excitacién de larga duraciéon que llevan a que se alcance el régimen
permanente en la senal recibida en el sensor receptor.

En este caso se obtiene igualmente una buena aproximaciéon de la respues-
ta temporal mediante el sistema de segundo orden con un polo real doble
empleado en las ecuaciones 4.8 y 4.9 pero utilizando una constante de tiempo
T =13bus .

A continuacién se muestra en las figuras 4.16 a 4.21 la respuesta de dicha
aproximacion sobre la respuesta real de los sensores empleados para un pulso

de excitacién de 5 voltios (10 Vpp) para diferente niimero de ciclos.
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4. Caracterizacion de la respuesta temporal de los sensores

Respuesta para pulso de 15 ciclos de la sefial de excitacion
15

10

Amplitud (Voltios)
o

-10

-15
0 0.5 1 1.5 2

Tiempo (segundos) x 10-3

Figura 4.16: Aproximacién para pulso de 15 ciclos de senal de excitacion

Respuesta para pulso de 20 ciclos de la sefial de excitacion
15

10

m—
%

yyvy

Amplitud (Voltios)
o

-10

-15
0 0.5 1 15 2

Tiempo (segundos) . 10-3

Figura 4.17: Aproximacién para pulso de 20 ciclos de senal de excitacion
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4.5. Aproximacion de la envolvente para pulsos de excitacion de larga duracion.

Respuesta para pulso de 25 ciclos de la sefial de excitacion
15

10

s

Amplitud (Voltios)
o

-10

-15
0 0.5 1 1.5 2

Tiempo (segundos) x 10-3

Figura 4.18: Aproximacién para pulso de 25 ciclos de senal de excitacién

Respuesta para pulso de 30 ciclos de la sefial de excitacién

15

10 : T

Amplitud (Voltios)
o

-10

-15
0 0.5 1 15 2

Tiempo (segundos) X 10-3

Figura 4.19: Aproximacién para pulso de 30 ciclos de senal de excitacion
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4. Caracterizacion de la respuesta temporal de los sensores

Respuesta para pulso de 40 ciclos de la sefial de excitacién
15

Amplitud (Voltios)
o

-10

-15
0 0.5 1 1.5 2

Tiempo (segundos) . 10-3

Figura 4.20: Aproximacién para pulso de 40 ciclos de senal de excitacion

Respuesta para pulso de 50 ciclos de la sefial de excitacién
15

10 AT

Amplitud (Voltios)
o

-10

-15
0 0.5 1 15 2

Tiempo (segundos) x 10-3

Figura 4.21: Aproximacién para pulso de 50 ciclos de senal de excitacion
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4.6. Resumen y conclusiones

4.6. Resumen y conclusiones

Como resumen del analisis se puede concluir que el comportamiento del
sensor es lineal dentro del rango de amplitudes de las senales de excitacion
establecidas por el fabricante, obteniéndose una respuesta idéntica para pulsos
de excitacién de la misma duracion pero de diferente amplitud, y siendo este
comportamiento, desde el punto de vista de la envolvente del eco, muy similar
a un sistema de segundo orden sobreamortiguado.

Sin embargo se ha comprobado que su comportamiento en relacién con el
nimero de ciclos de la senal de excitacién no es lineal. Se ha propuesto un mo-
delo linealizado que funciona para pulsos de corta duracién, hasta un méaximo
de 14 ciclos. Y otro modelo, también linealizado, que responde correctamente
para pulsos desde 15 a 50 ciclos. A partir de 50 ciclos de la senal de excitacién
puede observarse que la senal a alcanzado ya el régimen estacionario.

Se ha comprobado experimentalmente dicho modelo contrastando sus re-
sultados con los obtenidos para una amplia variedad de casos reales.

Como este modelo se pretende emplear en la navegaciéon auténoma de un
robot moévil es interesante ajustar el nimero de ciclos de senal para que no se
solapen los posibles subecos que puedan formar la senial recibida, por ejemplo
de esquinas, considerando que el robot mantendra distancias de separacién
respecto a las paredes de al menos cuarenta centimetros.

También, conociendo de esta forma la evolucién temporal de las senales de
ultrasonidos trabajando bajo la técnica pulso-eco, y su implementacién mate-
matica nos permitird definir mejor los tiempos de vuelo en senales complejas
formadas por la suma de varios ecos. Es decir, mediante esta aproximacién se
podra calcular el comienzo de cada uno de los subecos de que puede estar for-
mado un eco proveniente del rebote sobre varias superficies simultaneamente
y asi abordar andlisis mas complejos que simplemente calcular el tiempo de

vuelo del eco global recibido.
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Capitulo 5

Modelo de transmision de las

ondas ultrasonicas.

5.1. Introduccion.

En este capitulo se pretende analizar la naturaleza de la transmision de
ondas ultrasénicas en el aire, asi como su comportamiento ante la presencia de
paredes lisas y esquinas. El propdsito de este andlisis es presentar un modelo
de transmision de las ondas de ultrasonidos que nos permita conocer el com-
portamiento de los ecos ante la presencia de superficies planas y esquinas y asi
poder mejorar la informacién que, del entorno de navegacién en que se mueve,

puede disponer un robot mévil.

Por tanto, a partir de éste analisis, se va a programar un modelo de simu-
lacién de dicha respuesta adaptado a las situaciones y dimensiones reales que
puede encontrarse un robot cuando navega por entornos interiores estructura-
dos. Este modelo va a permitir tener un mejor conocimiento de la informacion
que contiene un eco ultrasonico y de esta forma poder plantear un procedi-

miento para la extraccién de dicha informacién.

Se plantean seguidamente una bateria de experimentos para comprobar la

validez de dicho modelo ante una amplia variedad de situaciones reales.
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

5.2. La ecuacion de onda unidimensional.

Un aspecto importante a la hora de analizar los ecos ultrasénicos recibidos
del objeto que se desea identificar es tener un modelo de propagacion en el
aire de dichas ondas. El modelo de transmision de las senales ultrasonicas es
la solucién de la ecuacion de onda linealizada para la propagacién del sonido

en fluidos, que viene dada por:

16%p

Vip=—-—L
P c? 5t?

(5.1)

donde:

p: presion acustica

c: es la velocidad de propagacion del sonido en el aire

t: tiempo.

Se va a tratar en primer lugar el caso mas sencillo de transmisiéon de una
onda en una sola dimensién, como pudiera ser el caso de una cuerda vibrante
ideal.

En este caso la ecuacion de onda unidimensional seria:

Py _10%
or2 2 ot2

Siendo la solucién a la ecuacién de onda de la forma mostrada en la expre-

(5.2)

sion 5.3 donde se combina el comportamiento espacial y temporal de una onda

armoénica que viaja en la direccion x:

y(z,t) = A W= (5.3)
donde
w: velocidad angular
k: nimero de onda
tal que
k= %’ (5.4)

Debido a que la forma de onda se mueve una longitud de onda A en un

166



5.3. La ecuacion de onda bidimensional.

periodo T, estas dos variables estan relacionadas por:

C =

A
= (5.5)

5.3. La ecuacion de onda bidimensional.

Se considera ahora la vibraciéon de un sistema en dos dimensiones como
es una membrana o el diafragma de un micréfono. En este caso se requieren
dos coordenadas espaciales con lo que la ecuacién de onda para membranas

rectangulares seria:

Py Py _19%
ox2 022 20t

Para membranas circulares son preferibles las coordenadas polares (r, #) con

(5.6)

lo que la ecuacién de onda para las vibraciones transversales de una membrana

circular quedaria:

Py 10y 10% 10%
a2 T ror o 2o (57)
donde:

T =7-cosh

z=1r-send

5.4. Reflexion en la superficie de un sdélido.

Se analizan aqui los fenémenos de reflexién de las ondas ultrasénicas que
viajan por el aire y encuentran con un medio soélido.

Para el caso de una onda plana que incide en la direccion normal a la
superficie de un solido, direccién del eje z, la presion de la onda incidente p;,

reflejada p, y transmitida p, se puede representar por:

ps = ik (5.8)
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

py = P/@ithe) (5.9)
py = P/ @R (5.10)
donde:
ky = c% (5.11)
@:% (5.12)
siendo

P, P, P;: amplitudes maximas de presién incidente, reflejada y transmitida.

c1: velocidad de transmision del sonido en el aire

c9: velocidad de transmision del sonido en el sélido

Para el caso de una onda planta que incide oblicuamente en la superficie de
un sélido no existe ningtin método simple para analizar la reflexién. Debido a
las diferencias en la porosidad y estructura interna de los diferentes sélidos, la
naturaleza de las ondas transmitidas varia. Si se considera el tipo de refraccién
que ocurre para ondas planas que entran en un segundo medio, entonces exis-
tiran tres ondas: incidente, reflejada y transmitida. Si la incidencia de la onda
es oblicua, con un angulo de incidencia 6; la onda reflejada tendra un angulo
0, y la onda transmitida tendra un angulo ;. Para esta situacién, particulari-
zando para las ondas incidente, reflejada y transmitida, la forma compleja de
la solucién armoénica para la presion acustica de una onda plana que viaja en

cierta direccion arbitraria en un plano sera:

pi = Piej(wt—klzccosGi—klysen&) (513)
D, = PTej(wt—l-kl:rcosGr—k1ysen9r) (5]_4)
D= Ptej(wtfl@xcos@tfkgyseTL@t) (515)
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5.4. Reflexion en la superficie de un sélido.

Medio 1 Y A Medio 2

[ G
Onda Onda
reflejada transmitida

\ e |
0i X
Onda
incidente
X=0

Figura 5.1: Ondas incidente, reflejada y transmitida.
Aplicando la condicién de continuidad de presién en la frontera se tiene:

Piefjklysenei + PrefjklysenHT — Ptefjkgysenat (516)

Esta expresion debe ser cierta para todo y, luego:

senb; = send, (5.17)

por lo que el dngulo de incidencia es igual al dngulo de reflexion.
Y cumpliendo la ley de Snell:
senf;  senb,

- (5.18)

&1 C2

donde:

cy: velocidad de la onda en el medio 1

co: velocidad de la onda en el medio 2

Se emplea como solucién de la ecuacién de onda para una fuente puntual

(onda esférica monofrecuencial) la siguiente expresién:

A
p(t,r) = ?ej(wt’kr) (5.19)

donde A/r es la amplitud de presién de la onda que decrece inversamente

con la distancia a la fuente.
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Se muestra en la figura 5.2 la representacion de una fuente puntual ultra-
sonica emitiendo de forma continua a 40 kHz en un hemisferio. Considerando
la presion en el campo segin 4.3 y el factor de direccionalidad indicado en
4.4 calculado mediante las funciones de Bessel se representa en la figura 5.3 el
patron de direccionalidad y en la figura 5.4 el efecto que dicha direccionalidad

tiene sobre las ondas ultrasénicas.

y(metros)

[ 0.01 0.02 0.03 0.04 005 0.06 0.07
x(metros)

Figura 5.2: Emision de fuente puntual ultrasénica de 40 kHz en un hemisferio

270

Figura 5.3: Patrén de radiacion calculado mediante las funciones de Bessel
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5.4. Reflexion en la superficie de un sélido.

0.08

0.06

o
=

y(metros)
°
R

0.03

0.02

0.04 0.05
X(metros)

Figura 5.4: Aplicacion del patréon de direccionalidad de Bessel a la emisién a
40 KHz

Figura 5.5: Patron de radiaciéon empleando la campana de Gauss

Se considera a continuacién también la aproximacion del patrén de radia-
cién obtenida mediante la campana de Gauss segun la expresién 4.7 que puede

verse representado en la figura 5.5.
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

En la figura 5.6 se muestra la misma fuente puntual afectada ahora por la

direccionalidad del sensor calculada a partir de la funcion de Gauss. La forma

del patrén de radiacién en el campo lejano practicamente la misma pero la
complejidad matematica de la funcién es mucho menor.

y(metros)

0.03 0.04 0.05

0.06
X(metros)

Figura 5.6: Aplicacion del patrén de direccionalidad de Gauss a la emisiéon a
40 KHz

Figura 5.7: Comparativa de ambos patrones de radiacion
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5.5. Reflexién de las ondas ultrasonicas sobre un plano.

Puede verse en la grafica 5.7 la superposicién de ambos patrones (Bessel en
rojo y Gauss en azul) donde se comprueba las leves diferencias que existen entre
ellos, siendo matematicamente mucho mas compleja su obtencién mediante las

funciones de Bessel.

5.5. Reflexion de las ondas ultrasdonicas sobre

un plano.

Se analiza el viaje de un tren de ondas ultrasénicas generadas desde un
sensor emisor que se mueven espacial y temporalmente por el aire hasta alcan-
zar una pared sobre la que rebotan y viajan en sentido inverso hasta alcanzar
el sensor receptor. El tren de ondas esta formado por n ciclos de una senal de
periodo T'.

Empleando como solucion de la ecuaciéon de onda la indicada en la ecuacion
5.19 se tiene que, para cada instante de tiempo, el inicio del tren de ondas ul-
trasénicas estard a una distancia r; del foco emisor igual a la distancia recorrida
por la onda en ese tiempo:

_wt

= 5.20
== (5.20)

Y el final del tren de ondas ultrasénicas estard a una distancia r; del foco

emisor que vendra dado por:

pp= it 1) +k” 1) (5.21)

Para cada punto p del espacio, definido mediante el vector p que le une al
origen de coordenadas, la distancia al foco emisor viene dada en coordenadas

polares por el valor absoluto y el angulo del vector reé:

re = p— foco (5.22)

Cada punto 7é del espacio que cumpla que:

ri < abs(rg) <7y (5.23)
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

vibrard siguiendo la expresion 5.13.

Se plantea a continuacién el procedimiento bidimensional a seguir para el
calculo de la onda reflejada. La senal recibida tras una reflexién sobre un plano
puede considerarse como si hubiese una fuente imagen simétrica al plano de
reflexion emitiendo simultaneamente con la fuente original. Se calculara para

ello la fuente imagen del emisor.

= Ecuacién de la recta que define el cambio de medio. Dicha recta pasa por

los puntos ripi (@1, 91) y rip2(®2, Y2):

ry (Y2 — 1)z + (22 — 21)y + 1 (1 — y2) + Y1 (21 —22) =0 (5.24)

r All' + Bly + Cl =0 (525)

» Ecuacién de la recta que pasa por el emisor (foco,, foco,)y es perpendi-

cular a la recta ry:

T Byx — Ayy + Ay foco, — By foco, =0 (5.26)

T Af3$+ny—|—Cf:0 (527)

= Punto de interseccién pto_intersecc; = (z;,y;) entre las rectas rq y rp:

HE

= Fuente imagen del foco: Para ello definimos los vectores f Jco( foco, focoy)

Al Bl
Ay By

—C

¢, (5.28)

y pto_intersece; = (x5, 9:)
foczls = fgco +2 <pt0_mterseccl — fo_éo) (5.29)

] Angulo del patrén de radiacién en la fuente imagen del foco (suponiendo
que el emisor emite con el patrén de radiacién centrado a 0 grados):
Siendo 6; el angulo existente entre el eje central del patron de radiacién

del emisor y la recta normal al plano de reflexién 7y;:
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5.5. Reflexién de las ondas ultrasonicas sobre un plano.

Ofocor, = ™+ 201 (5.30)
= Vector y angulo correspondiente a la senal reflejada:
17 = receptor — foco (5.31)

= Angulo de salida de la senal reflejada respecto al eje central del patron

de radiacion:
angulo_respecto_focors = angulo(rry) — (m + 26;) (5.32)
= Senal recibida por el receptor aplicando la expresion 5.19:

1 Ed
recepciony = —E -a- Dy - Ay - ———— - sen(wt — k - 117) (5.33)
abs(rry)

donde:

E es la constante que agrupa las diferentes ganancias empleadas,

D, es la funcién que modela el patrén de radiacion segin la ecuacion 4.7

A, es la funcién que modela el transitorio del eco segin las expresiones 4.8
y 4.9.

Puede verse en la figura 5.8 la representacién de la fuente imagen del foco
emisor, el patrén de radiacion del sensor emisor y del sensor receptor con su
angulo respecto de la pared y el patrén del sensor emisor visto desde la fuente
imagen.

En la figura 5.9 se incluye también la representacion del punto de contacto
con la pared y los rayos de incidencia y reflexion, en color rosa, asi como sus
angulos respecto al eje del patron de radiacion.

En estas condiciones para una senal de emision formada por un pulso de

10 ciclos de una senal sinusoidal se obtiene la senal de recepcién mostrada en
la figura 5.10.
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

pared

m+20,

w
S oF  emisor ¢
g
= receptor
rl_p2=r2_p2
‘\
05 I I \ I
0.2 0 0.2 0.4 0.6
x(metros)

0.8
Figura 5.8: Fuente imagen para
plana

el calculo de la reflexién sobre una superficie

T
0.5

pared

T +2681-Bemisor

o
£ o -
Q
£
=

rl_p2=r2_p2
05 | 1 | |
-0.2 0 0.2 0.4

0.6 0.8
x(metros)
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5.6. Reflexion de las ondas ultrasénicas sobre una esquina concava

Recepcion debido al focols

Amplitud (voltios)

_8 1 1 1 1 1 1 L 1
0 0.5 1 15 2 2.5 3 3.5 4 4.5

Tiempo (segundos) -3

Figura 5.10: Senal de recepcién en rebote sobre pared plana

5.6. Reflexion de las ondas ultrasénicas sobre

una esquina concava

En este apartado se amplia el estudio realizado en el apartado anterior,
para la reflexién sobre una tnica pared plana, al caso de la reflexién obtenido
en el entorno cercano de la zona de confluencia de dos paredes planas, que

denominaremos a partir de ahora como esquina concava.

Se muestra en primer lugar el analisis detallado de todas las senales que van
a aparecer en dicha situacién. Se representa dicho andlisis sobre el ejemplo de
una esquina céncava mostrado, por su vista en planta, en la figura 5.11 donde

el Medio 1 es el aire y el Medio 2 es la pared.

Para cada uno de los focos se representa una aproximacién del patrén de
radiacion de los sensores empleados. Para los ensayos realizados se ha conside-

rado como patron de radiacién el obtenido experimentalmente en 4.7:
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

0,69
De(re,0.) = ——e 000852 (5.34)
Te

donde (7, 0,) son las coordenadas polares del punto.

Se analiza a continuacion por separado cada una de las senales implicadas
en la formacién del eco recibido de una esquina coéncava.

Considerando que el emisor es excitado por un pulso de senal senoidal, el eco
recibido por el sensor receptor cuando éstos esta enfocando hacia una esquina
coOncava puede llegar a estar formado por hasta cinco subecos dependiendo de

la geometria de la esquina. Estos cinco subecos seran los generados por:
= Reflexién directa sobre la pared 1.
= Reflexién directa sobre la pared 2.
= Reflexién directa sobre el punto de confluencia de las dos paredes.

= Doble reflexiéon resultante de rebotar primero la senal en la pared 1 y

luego en la pared 2.

= Doble reflexion resultante de rebotar primero en la pared 2 y luego en la

pared 1.

0.5

Medio 1 Medio 2

rl_pl

r2_pl
Pared2
rl_p2=r2_p2

y(metros)

-0.5f

L
-1 08 -06 -04 -02 0 02 04 06 08 1

x(metros)

Figura 5.11: Reflexién sobre esquina céncava
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5.6. Reflexion de las ondas ultrasénicas sobre una esquina concava

Antes de comenzar con la descripcién, se indica en primer lugar la nomen-

clatura que se va a emplear en el analisis.

emisor: punto donde se encuentra situado el sensor emisor
receptor: punto donde se encuentra situado el sensor receptor

paredl y pared 2: las dos rectas que desde la vista en planta definen la

esquina concava sobre la que rebota el tren de ultrasonidos
rl_pl y r1_p2: dos puntos que definen la pared 1
r2_pl y r2_p2: dos puntos que definen la pared 2

focols: fuente simétrica del foco respecto a la paredl utilizado para cal-

cular el rebote directo sobre la paredl
ptol: punto de contacto en el rebote sobre la paredl

foco2s: fuente simétrica del foco respecto a la pared2 utilizado para cal-

cular el rebote directo sobre la pared?2
pto2: punto de contacto en el rebote sobre la pared2

foco3s: fuente simétrica del foco respecto a la confluencia de las dos

paredes para calcular el rebote directo sobre la unién

focolss: fuente simétrica del focols respecto de la pared2 utilizado para
calcular el segundo rebote que primero se refleja en la paredl y después

en la pared2.

ptols y ptolss: puntos de contacto en el rebote doble primero sobre

paredl y después sobre pared?2

foco2ss: fuente simétrica del foco2s respecto de la paredl utilizado para
calcular el segundo rebote que primero se refleja en la pared2 y después

en la paredl.

pto2s y pto2ss: puntos de contacto en el rebote doble primero sobre

pared2 y después sobre paredl
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Mediante su representacion en las figura 5.12 a 5.16 se va a ir mostrando
el proceso de obtencién de cada uno de las reflexiones que aparecen en una
esquina siguiendo el mismo procedimiento que el mostrado en el rebote sobre
pared plana mostrado en la figura 5.8 y 5.9. Las figuras que se muestran a
continuacion incluyen la representacion de la fuente imagen del emisor que
corresponda en cada caso asi como sus patrones de radiacién, el punto de
contacto de la senal en la pared y la trayectoria del subeco considerado.

En la figura 5.12 se muestra la recepcién respecto a la pared 1. En la figura
5.13 se muestra la recepcién respecto a la pared 2. En la figura 5.14 se muestra
la recepcion respecto a la confluencia de las dos paredes. En la figura 5.15 se
muestra la recepcion respecto al rebote primero en paredl y después en pared
2. En la figura se muestra la recepcion debida al rebote sobre la pared 2 seguido
del rebote sobre la pared 1. Y por ultimo se muestra en la figura 5.17 las cinco
senales de forma conjunta.

Para una senal de emisién formada por un diez ciclos de senal senoidal a
40 kHz se ha calculado, mediante el modelo de propagacién propuesto, la senal
recibida en el sensor receptor proveniente de las cinco fuentes consideradas. En
dichas senales se ha incluido también los tiempos de vuelo de cada una de las

senales que conforman la respuesta.

= tdv1l1l: tiempo en recorrer la distancia: distancia emisor a ptol + dis-

tancia ptol a receptor. Representado en negro.

= tdv12: tiempo en recorrer la distancia: distancia emisor a pto2 + dis-

tancia pto2 a receptor. Representado en verde.

= tdv13: tiempo en recorrer la distancia: distancia emisor a r1_p2 + dis-

tancia r1_p2 a receptor. Representado en rojo.

= tdv14: tiempo en recorrer la distancia: distancia emisor a ptols + dis-
tancia ptols a ptolss + distancia ptolss a receptor. Representado en

clan.

= tdv15: tiempo en recorrer la distancia emisor a pto2s + distancia pto2s

a pto2ss + distancia pto2ss a receptor. Representado en amarillo.

180



5.6. Reflexion de las ondas ultrasénicas sobre una esquina concava

y(metros)

0.5

__r2_p1

pared2

@
e
E [{i‘iz:rz,pz
£ .
05
-1
! I I ! ! ! ! ! P I
-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8
x(metros)
Figura 5.12: Reflexién directa sobre la pared 1
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Figura 5.13: Reflexién directa sobre la pared 2
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.
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Figura 5.14: Reflexién directa de la confluencia de las dos paredes

051 \ ,
focols
9
o emisor -
o receptor
~-e__r2_pl
0
3 :
T tolssy
E prodssy,
= \
0.5 ~
foco3s
Ak i
I L 1 1 L I L I A I
1 038 0.6 0.4 0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Xx(metros)

Figura 5.15: Reflexién primero sobre pared 1 y después sobre pared 2
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5.6. Reflexion de las ondas ultrasénicas sobre una esquina concava
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Figura 5.16: Reflexién primero sobre la pared 2 y después sobre la pared 1
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Recepcion debido al focols

Amplitud (voltios)

_8 1 1 1 1 1 1 L
0 0.5 1 15 2 2.5 3 3.5 4 4.5

Tiempo (segundos) x 10-3

Figura 5.18: Reflexién debida al foco 1s
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0.51 4
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o

1 L

_2 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 2.5 3 3.5 4 4.5

Tiempo (segundos) . 10-3

Figura 5.19: Reflexién debida al foco 2s
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5.6. Reflexion de las ondas ultrasénicas sobre una esquina concava

Amplitud (voltios)

Amplitud (voltios)

Recepcion debido al foco3s
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Figura 5.20: Reflexién debida al foco 3s
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Figura 5.21: Reflexién debida al foco 1ss
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Amplitud (voltios)
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Figura 5.22: Reflexién debida al foco 2ss
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5.6. Reflexion de las ondas ultrasénicas sobre una esquina concava

En la tabla 5.1 se incluyen los valores de los tiempos de vuelo obtenidos
para cada uno de los subecos y en la tabla 5.2 puede verse las coordenadas
de los puntos mas significativos de la esquina considerada cuya pared 1 esta
inclinada 21 grados respecto al eje y.

Del analisis del modelo establecido se pueden extraerse las siguientes con-

clusiones:

= Para los ecos recibidos que estén formados por multiples subecos es in-
teresante la obtencion de los tiempos de vuelo para los n siguientes ecos
de la senal, en vez de quedar limitado al primer eco. Para ello se van
a programar los algoritmos de deteccion de los siguientes subecos y la

obtencién de los tiempos de vuelo de dichos subecos.

’ Subeco ‘ Tiempo (s) ‘
tdv1l 0.0016
tdv12 0.0014
tdv13 0.0028
tdv14 0.0025
tdvlb 0.0026

Tabla 5.1: Tiempos de vuelo de los subecos

| Punto | Coordenadas(metros) |

rl_pl 0.234-0.231
rl_p2 0.35 - 0.351
r2_pl -0.6 - 0.131
r2_p2 0.35 - 0.351
emisor 0401
receptor 0-.021
angulo 21 grados
focols 0.5324 + 0.1101i
foco2s -0.1182 - 0.51051
focolss 0.3115 - 0.84351
foco2ss 0.8435 - 0.31151
foco3s 0.7-0.71

Tabla 5.2: Coordenadas de los puntos representativos de la esquina
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

El célculo de los tiempos de vuelo de los subecos se realizard a partir de
los maximos, ya que en la mayoria de los casos los ecos pueden aparecer
solapados con lo que es dificil de marcar directamente el punto de comien-
zo del subeco. Con el modelo de transitorio de la forma del eco realizado,
ecuaciones 4.8 y 4.9, se puede inferir el comienzo de cada sub-eco dada

la posiciéon de su maximo.

El primer tiempo de vuelo corresponde a un rebote directo, lo que da
informacién directamente de la distancia a una de las dos paredes o
a la union. El resto de subecos pueden ir llegando en cualquier orden
dependiendo de la posicion respecto a las paredes. Pudiendo tener menos

recorrido un rebote doble que uno directo.

Si se desea poder comparar las diferencias de potencia entre diferentes
subecos, debido por ejemplo al efecto del patrén de radiacion, es necesario
normalizar las amplitudes de cada subeco respecto al tiempo de vuelo

para eliminar el efecto de la atenuacion con la distancia.

Los subecos de mayor amplitud normalizada corresponderan a las situa-
ciones en que las paredes se encuentren méas perpendicularmente mirando

a los sensores o mas préximas.

Para los subecos que no estén solapados la amplitud correspondiente a
cada senal esta relacionada con el factor de direccionalidad del sensor
empleado. De esta forma, conociendo las amplitudes normalizadas de
cada senal se puede saber la inclinacién que presenta cada una de las
paredes de la esquina respecto a los sensores empleando su patron de

radiacion.
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5.7. Experimentacion sobre una esquina céncava de 65 grados.

5.7. Experimentaciéon sobre una esquina cén-

cava de 65 grados.

Para validar el modelo programado se incluye a continuacién una com-
parativa entre los ecos obtenidos a partir del modelo desarrollado y los ecos
obtenidos de un experimento real con una esquina céncava formando un angulo

de sesenta y cinco grados entre sus paredes.

En la figura 5.24 puede verse el montaje realizado para la toma de datos
experimentales. Se ha disenado un mecanismo, ver figura 5.25 que permite fijar
la separacion de los sensores mediante la transformacion de un movimiento
giratorio de un motor paso a paso, controlado desde el PC, en un movimiento
lineal que permite la aproximacién y separacién entre el sensor emisor y los
dos receptores situados simétricamente a ambos lados. De la misma forma
mediante un segundo motor paso a paso se controla el giro del conjunto sensor
con respecto a las paredes de la esquina. Asi mismo todo el conjunto sensor
con los dos motores indicados esta colocado sobre una guia lineal que permite

también su desplazamiento longitudinal.

Se situa el par emisor-receptor centrado angularmente en la esquina a una
distancia de 50 cm de la uniéon de las dos paredes. Se realiza un barrido angular

con un par de sensores emisor-receptor situado frente a dicha esquina.

Figura 5.24: Montaje experimental
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Figura 5.25: Mecanismo de desplazamiento

El barrido parte de la situacién en que los sensores se encuentran enfrenta-
dos a una de las paredes de la esquina y se va girando el par emisor-receptor,
con eje de giro en el emisor, en el sentido de las agujas del reloj hasta que se
encuentra enfrentado a la otra pared que forma la esquina. El experimento se
ha realizado tomando datos cada grado de giro. Para simplificar la represen-
tacion grafica se incluyen a continuacién en las figura 5.26 a 5.33 tinicamente
los resultados para giros de diez en diez grados. En cada figura se muestra la
posicion del par emisor-receptor respecto a la esquina y la comparativa entre
la senal real obtenida, en verde, y la generada por el modelo programado, en
azul. Se incluye también, en color cian, la senal de excitacion del sensor, para
poder calcular los tiempos de vuelo. Para reducir el nimero de gréaficas se ha
seleccionado la parte del barrido que comienza donde se deja de ver la primera
pared tnicamente y empieza a recibirse informacion de la esquina, y termina

donde solamente se recibe informacion de la segunda pared.

Se incluyen a continuacion las figuras 5.34 a 5.41 los mismos casos de las
figuras 5.26 a 5.33 pero mostrando tnicamente las envolventes del eco real, en
verde, y las envolventes del eco resultante del modelo programado, en azul.
Asi mismo en rojo, se muestra la curva del error como diferencia entre las dos

curvas anteriores.
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5.7. Experimentacion sobre una esquina céncava de 65 grados.

Figura 5.26: Inclinacién de 50 grados
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Figura 5.27: Inclinacién de 60 grados
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5.7. Experimentacion sobre una esquina céncava de 65 grados.

Figura 5.28: Inclinacién de 70 grados
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Figura 5.29: Inclinacién de 80 grados
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5.7. Experimentacion sobre una esquina céncava de 65 grados.

Figura 5.30: Inclinacién de 90 grados
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Figura 5.31: Inclinacién de 100 grados
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5.7. Experimentacion sobre una esquina céncava de 65 grados.

Figura 5.32: Inclinacién de 110 grados
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Figura 5.33: Inclinacién de 120 grados

198



5.7. Experimentacion sobre una esquina céncava de 65 grados.

Figura 5.34: Envolventes y error para 50 grados

Figura 5.35: Envolventes y error para 60 grados
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Figura 5.36: Envolventes y error para 70 grados

Figura 5.37: Envolventes y error para 80 grados
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5.7. Experimentacion sobre una esquina céncava de 65 grados.

Figura 5.38: Envolventes y error para 90 grados

Figura 5.39: Envolventes y error para 100 grados
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Figura 5.40: Envolventes y error para 110 grados

Figura 5.41: Envolventes y error para 120 grados

Y finalmente, para todas las posiciones angulares, con incrementos de un

grado, y empleando la curva del error, se calcula el error cuadratico medio
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5.8. Experimentacion sobre una esquina céncava de 90 grados.

empleando las expresiones siguientes:

t=ty

ETTOT cyadratico = Z e(t)Q (535)

t=to

\V ETTOT cuadratico

nmuestras

(5.36)

ETTOT cuadratico—medio —

Pueden verse los resultados del error cuadratico medio para todas las po-

siciones angulares del barrido en la figura 5.42.

Figura 5.42: Error cuadratico medio

5.8. Experimentacion sobre una esquina con-

cava de 90 grados.

Después del caso general descrito en la seccién anterior se incluye a conti-
nuacién otro ejemplo para validar el modelo programado en este caso analizan-
do el caso de una esquina cuadrada. Se ha seleccionado este tipo de esquinas
por ser estas las que mas comunmente aparecen en entornos interiores, ya que

este modelo esta pensado para ayudar a la navegacion autéonoma de los robots
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

en entornos interiores estructurados.

Para comprobar su validez se muestra igualmente una comparativa entre
los ecos obtenidos a partir del modelo programado y los ecos obtenidos de un
experimento real para un barrido angular mediante un par de sensores emisor-
receptor situados frente a la esquina concava formando un angulo de noventa
grados entre sus paredes. Se sitia el par emisor-receptor centrado angularmente
en la esquina a una distancia de 50 cm de la union de las dos paredes. Se parte
de la situacién de los sensores totalmente enfrentados a una de las paredes
de la esquina y se va girando el par emisor-receptor hasta que se encuentra

totalmente enfrentado a la otra pared de la esquina.

Se incluyen a continuacién las figuras 5.43 a 5.51 donde puede verse en
la parte superior de cada grafica la representacion de la posicién entre el par
de sensores emisor-receptor respecto de la esquina, los patrones de radiacion
y los caminos resultantes de cada una de las reflexiones existentes siguiendo
el mismo patrén de colores que en el ejemplo anterior. Y en la parte inferior
de las figuras se puede ver representada la comparativa, para cada una de las
posiciones, entre la senal real obtenida y los ecos resultantes del modelo, donde
se muestra en verde los ecos experimentales reales y en azul los ecos obtenidos
a través del modelo programado. Se incluye también, en color cian, la senal de

excitacion del sensor, para poder calcular los tiempos de vuelo.

[gualmente que en el ejemplo anterior, para reducir el volumen de las gra-
ficas se ha seleccionado la parte del barrido que comienza donde se deja de ver
la primera pared tinicamente y empieza a recibirse informacion de la esquina, y
termina donde solamente se recibe informacion de la segunda pared. También

por el mismo motivo se muestran los resultados a intervalos de diez grados.

Para tener una mejor visualizacion de la diferencia existente entre el caso
real y el del modelo se incluyen a continuacién las figuras 5.52 a 5.60 corres-
pondientes a los mismos casos de las figuras 5.43 a 5.51 a pero mostrando
unicamente las envolventes del eco real, en verde, y las envolventes del eco
resultante del modelo programado, en azul. Asi mismo en rojo, se muestra la

curva del error como diferencia entre las dos curvas anteriores.
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5.8. Experimentacion sobre una esquina céncava de 90 grados.

Figura 5.43: Inclinacién de -40 grados
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Figura 5.44: Inclinacién de -30 grados
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5.8. Experimentacion sobre una esquina céncava de 90 grados.

Figura 5.45: Inclinacién de -20 grados
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Figura 5.46: Inclinacién de -10 grados
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5.8. Experimentacion sobre una esquina céncava de 90 grados.

Figura 5.47: Inclinacién de 0 grados
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Figura 5.48: Inclinacién de 10 grados
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5.8. Experimentacion sobre una esquina céncava de 90 grados.

Figura 5.49: Inclinacién de 20 grados
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Figura 5.50: Inclinacién de 30 grados
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5.8. Experimentacion sobre una esquina céncava de 90 grados.

Figura 5.51: Inclinacién de 40 grados
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Figura 5.52: Envolventes y error para -40 grados

Figura 5.53: Envolventes y error para -30 grados
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5.8. Experimentacion sobre una esquina céncava de 90 grados.

Figura 5.54: Envolventes y error para -20 grados

Figura 5.55: Envolventes y error para -10 grados
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Figura 5.56: Envolventes y error para 0 grados

Figura 5.57: Envolventes y error para 10 grados
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5.8. Experimentacion sobre una esquina céncava de 90 grados.

Figura 5.58: Envolventes y error para 20 grados

Figura 5.59: Envolventes y error para 30 grados
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Figura 5.60: Envolventes y error para 40 grados

Se incluye a continuacion en la figura 5.61 una grafica con los valores de
los errores cuadraticos medios segin las expresiones 5.35 y 5.36 para desplaza-

mientos de un grado desde la posicion inicial a la final.

Figura 5.61: Errores cuadraticos medios de cada posiciéon angular
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5.9. Efecto del dangulo de apertura de la esquina céncava.

5.9. Efecto del angulo de apertura de la esqui-

na concava.

En este apartado se pretende analizar el efecto que tiene el angulo de aper-
tura de una esquina concava sobre la forma del eco recibido. Se ha visto que
el eco resultante del rebote de un pulso ultrasénico sobre una esquina céncava
estd formado por la suma de cinco diferentes subecos. Los dos primeros prove-
nientes de los rebotes directos sobre cada una de las dos paredes que forman
la esquina. Los dos siguientes rebotes debidos a la reflexién sobre la primera
pared seguida de la reflexion sobre la segunda y lo mismo en el caso de la
reflexion en primer lugar sobre la segunda pared seguida de la reflexién sobre
la primera. Y un quinto subeco debido al rebote justo sobre el borde de la
esquina. Esta ultima aportacion a la senal total del eco recibido es la que se

pretende analizar en este apartado.

En el punto de union de las dos paredes se produce un fenémeno de reflexion
dispersa que difiere de la reflexion especular que se produce sobre las superficies

planas.

Para su analisis se han tomado datos experimentalmente de esquinas con
diferentes angulos de apertura y con diferentes posiciones respecto al par de
sensores emisor-receptor con la intencién de aislar, lo mas independientemente
posible, el efecto del rebote del eco sobre la esquina del efecto de los segundos
rebotes. Para ello se ha realizado una bateria de experimentos considerando
esquinas con angulos de apertura que van desde los 60 grados hasta los 120
grados con incrementos de 10 grados. Se ha limitado el anélisis a este rango de
aperturas por las limitaciones fisicas del montaje experimental que se muestra
en la figura 5.24. Se ha situado el sensor emisor, en todos los casos, enfrentado a
la esquina a una distancia de 50 cm de ella y simétricamente situado respecto
a las dos paredes. En esta situacion el sensor receptor se ha ido situando a
distancias de 3 cm, 6 cm y 12 c¢m respecto del sensor emisor para obtener
diferentes recorridos de los rebotes del eco. Para cada una de estas situaciones
se ha excitado el sensor emisor con un pulso de diez ciclos de senal de emision

y se ha capturado la senal en el sensor receptor.
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

A continuacién se muestran tres ejemplos de los ensayos realizados y los
resultados obtenidos. De todos los casos analizados se han seleccionado una
serie de ellos en los que las distancias de los diferentes subecos que componen
el eco sean lo suficientemente diferentes para que no se solapen totalmente y

pueda apreciarse su efecto individual de la mejor forma posible.

5.9.1. Caso de esquina formada por dos paredes forman-

do un angulo de 60 grados.

Se plantean a continuacién tres ejemplos experimentales para la validacién
del modelo sobre una esquina cuyas paredes forman un angulo de 60 grados
entre si. Se busca encontrar el valor de ganancia correspondiente al subeco
recibido de la union de las dos paredes que modele la atenuacién o amplificacion
de senal que se produzca en la esquina debido a la reflexién dispersa. Se han
analizado los casos correspondientes a separaciones entre los sensores emisor y
receptor de 3 cm, 6 cm y 12 cm, buscando encontrar una ganancia comun a los
tres casos. Asi mismo las distancias correspondientes a los tiempos de vuelo
de los cinco subecos permiten que el eco correspondiente al rebote justo sobre
la esquina no se solape con los demaés y se pueda analizar su aportacion de
forma independiente. En todos los casos se situa la esquina en torno a los 50
cm del emisor y centrado angularmente respecto a las dos paredes que forman
la esquina.

En primer lugar se va a mostrar en que el par de sensores emisor-receptor
se encuentran separados 3 cm entre si. Se describe en la tabla 5.3 la situacién
real de la esquina respecto al sistema sensor. En dicha tabla se indican las
distancias a las que se encuentran las paredes y el punto de unién de las dos
paredes que forman la esquina respecto al emisor. Considerando que el emisor
se encuentra en las coordenadas (0,0) para una vista en planta del montaje,
se indican las coordenadas correspondientes a la esquina y a un punto de cada
plano que representa cada una de las paredes y que dejan definida su posicién
respecto al sensor emisor. El sensor receptor se encuentra situado sobre el eje
v negativo a una distancia de 3 cm. Puede verse dicha disposiciéon en la figura
5.62.
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5.9. Efecto del dangulo de apertura de la esquina céncava.

’ Distancia del sensor emisor a la pared 1: H 26.1 cm ‘
\ Distancia del sensor emisor a la esquina: H 52 cm \
’ Distancia del sensor emisor a la pared 2: H 26.1 cm ‘
’ Distancia entre emisor y receptor: H 3 cm ‘
’ Angulo entre las dos paredes de la esquina: H 60 grados ‘
’ Coordenadas de un punto de la pared 1: r1_pl H 0.1305 + 0.22601 ‘
’ Coordenadas de la esquina: r1_p2 H 0.524-0i ‘
| | |

Coordenadas de un punto de la pared 2: r2_pl || 0.1305 - 0.2260i

Tabla 5.3: Coordenadas y posicién de la esquina de 60 grados con 3 cm de
separaciéon

Ademas de la representacion en planta de la situacion del par emisor-
receptor respecto de la esquina, también se representan en la figura 5.62 las
fuentes virtuales correspondientes a los cinco subecos. Se representa mediante
rayos los recorridos realizados por las ondas ultrasonicas desde que parten del
sensor emisor para cada reflexion, con su punto de contacto y la llegada de di-
chos rayos al sensor receptor. Se muestran también los patrones de los l6bulos
de radiacion de los sensores y sus fuentes imagen. En color negro puede verse
el recorrido para la reflexién sobre la pared 1, en verde sobre la pared 2, en
rojo la reflexién dispersa en la unién de las dos paredes, en cian la reflexién
doble primero sobre la pared 1 y después sobre la pared 2, y en amarillo la

reflexién doble primero sobre la pared 2 y después sobre la pared 1.

Puede observarse desde la figura 5.63 a la 5.67 las aportaciones individuales
de los cinco subeco de que esta formada la senal recibida en el sensor receptor.
En la figura 5.68 se marca con un circulo el comienzo del subeco correspon-
diente a dicho color. Asi aparece con un circulo negro el punto de comienzo
del subeco debido al rebote sobre la pared 1, en color verde el correspondiente
al rebote directo sobre la pared 2, en rojo el rebote correspondiente a la unién
de las dos paredes, en cian el correspondiente al segundo rebote de la reflexion
primero sobre la pared 1 y después sobre la pared 2, y por ultimo con un circulo
amarillo el segundo rebote de la reflexién primero sobre la pared 2 y después

sobre la pared 1.
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Representacion en planta para 60 grados

foco2ss 1

foco3s]|

Eje Y (metros)

Pared 2

foco2s |, . . [focolss

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Eje X (metros)

Figura 5.62: Representacion en planta para esquina de 60 grados con 3 cm de
separacion entre sensores

Recepcion debido al focols para 60 grados
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Figura 5.63: Reflexion directa en la pared 1 para esquina de 60gr con 3cm de
separacion
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Recepcion debido al foco2s para 60 grados
0.025 T T T T T . T .

0.02 b

0.015 b

0.01r b

0.005 b

Amplitud(voltios)
o
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-0.015 b

-0.021 b
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0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 4.5

Tiempo(segundos) . 10-3

Figura 5.64: Reflexion directa en la pared 2 para esquina de 60gr con 3cm de
separacién

Recepcion debido al foco3s para 60 grados
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Amplitud(voltios)
o
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Figura 5.65: Reflexion directa en la unién de las dos paredes para esquina de
60gr con 3cm de separacion
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Recepcion debido al focolss para 60 grados
1.5 T T T T T T T T

0.5r b

Amplitud(voltios)
o

-0.5r b
1t i
_1.5 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35 4 4.5
Tiempo(segundos) N 10-3

Figura 5.66: Reflexion primero en la pared 1 y después en la pared 2 para
esquina de 60gr con 3cm de separacién

Recepcion debido al foco2ss para 60 grados
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Figura 5.67: Reflexion primero en la pared 2 y después en la pared 1 para
esquina de 60gr con 3cm de separacién
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5.9. Efecto del dangulo de apertura de la esquina céncava.

Puede observarse en la figura 5.68 en verde el eco real capturado y en azul
oscuro el obtenido con el modelo programado. Puede verse en este ejemplo,
como las aportaciones de los subecos debidos al rebote directo sobre las paredes
que forma la esquina son despreciables frente a los ecos debidos a los segundos
rebotes y a la interseccion de las paredes. Esto es debido a que al situar a los
sensores enfocando a la esquina los rebotes directos de las paredes corresponden
a senales muy atenuadas por el patron de radiacion de los sensores. Como puede
observarse en la figura 5.62, los rayos parten y llegan a las zonas laterales del

l6bulo de radiacion que tiene una atenuacién muy elevada.

También se puede observar en la figura 5.68 que los subecos debidos al
focolss y al foco2ss estan solapados, por lo que no se puede ver su efecto indi-
vidual. En este caso al estar situado el sensor emisor centrado simétricamente
respecto a las dos paredes estos dos ecos tienen practicamente la misma dis-
tancia recorrida y presentan una amplitud muy similar, como puede verse en
las figuras 5.66 y 5.67.

Recepcion total para 60 grados

Amplitud (voltios)
o

0 1 2 3 4 5

Tiempo(segundos) " 10-3

Figura 5.68: Eco completo para esquina de 60 grados con separacién de 3 cm
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Envolventes y error recepcion total para 60 grados

m
il
5 3
>
E | \
2
B 2 || \
IS f |
< \ \
|
l j
p
0 / N \
-1
0 1 2 3 4 5
Tiempo(segundos) x 10-3

Figura 5.69: Envolventes y error para esquina de 60 grados con separaciéon de

3 cm

Se incluye la figura 5.69 para una mejor comparacion entre las respuestas
real y del modelo modelo, donde se representa en verde la envolvente del eco
real capturado y en azul oscuro la envolvente del modelo experimental. Pue-
de verse en rojo el error en cada punto entre el modelo y el eco real. Se ha
comprobado que la ganancia empleada en el modelo experimental para el eco
proveniente de la unién de las dos paredes coincide con la ganancia empleada

para el resto de subecos, es decir, no se produce atenuacion ni amplificacion
respecto a las deméds aportaciones.
Aplicando las expresiones 5.35 y 5.36 a la senal del error representada por

la linea roja se ha obtenido un error cuadréatico medio de 0.2253.

Se comprueba ahora el mismo anélisis para la esquina de 60 grados pero
con una separacién entre sensores de 6 cm. En este caso las distancias medidas

experimentalmente a las paredes y las coordenadas de los puntos considerados

de cada pared se muestran en la tabla 5.4.
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5.9. Efecto del dangulo de apertura de la esquina céncava.

0.1312 - 0.2273i

’ Distancia del sensor emisor a la pared 1: H 26.25 cm ‘
\ Distancia del sensor emisor a la esquina: H 51.54 cm \
’ Distancia del sensor emisor a la pared 2: H 26.25 cm ‘
’ Distancia entre emisor y receptor: H 6 cm ‘
’ Angulo entre las dos paredes de la esquina: H 60 grados ‘
’ Coordenadas de un punto de la pared 1: r1_pl H 0.1312 + 0.2273i ‘
’ Coordenadas de la esquina: r1_p2 H 0.5154+4-0i ‘
| | |

Coordenadas de un punto de la pared 2: r2_pl

Tabla 5.4: Coordenadas y posicién de la esquina de 60 grados con 6 cm

A continuacién se muestra en la figura 5.70 la representacion en planta de
la situacién del par emisor-receptor respecto de la esquina, las fuentes virtuales
correspondientes a los cinco subecos y sus correspondientes l6bulos de radiacién
y los caminos recorridos por cada uno de los subecos con su punto de contacto
sobre la pared. Se mantiene en todos los ejemplos graficos el mismo codigo de

colores empleado en el primer ejemplo.

Representacion en planta para 60 grados

&l
a foco2ss
foco3s

/ ‘\\‘ /1
e N |

-0.1r

0.4r

0.3f

0.2r

Eje Y (metros)

-0.2r

03t ‘
Pared 2
041 ‘ foco2s , , pfocolss |

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Eje X (metros)
E

Figura 5.70: Representacion en planta para esquina de 60 grados con 6 cm de
separaciéon entre sensores
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Desde la figura 5.71 a la figura 5.75 pueden verse las aportaciones de los
cinco subecos de forma individual. Igualmente que en el ejemplo anterior los
rebotes directos sobre las dos paredes estan muy atenuados por el dangulo de
salida y llegada que presentan sobre el patrén de radiacién del sensor. En
cambio los segundos rebotes que se muestran en las figuras 5.74 y 5.75 se
encuentran mas separados entre si debido a que se ha incrementado mas la
distancia en el recorrido del segundo rebote primero sobre la pared 2 y después
sobre la pared 1, que el rebote primero sobre la pared 1 y después sobre la pared
2. También en este caso se puede observar la aportacion del subeco sobre la
esquina de forma independiente aunque algo mas solapado. En este caso el
error cuadratico medio obtenido ha sido de 0.1813.

Se repite ahora el mismo andlisis para una separacion entre sensores de 12
cm. Puede verse en la tabla 5.5 las distancias reales a las que se encuentran las
paredes en el ensayo realizado y las coordenadas correspondientes a este caso.
Y en la figura 5.78 la representacién en planta de la situacion del par emisor-
receptor respecto de la esquina asi como las fuentes virtuales correspondientes

a los cinco subecos, caminos recorridos por los subecos y patrones de radiacion.

Recepcion debido al focols para 60 grados
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0.02

0.015
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-0.021

1 I I

-0.025 ' ' ' : '
0o 05 1 15 2 25 3 35 4 45

Tiempo(segundos) -3

Figura 5.71: Reflexién directa en la pared 1 para esquina de 60 grados con 6
cm de separacion
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15 2 25 3 35 4 4.5
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Figura 5.72: Reflexién directa en la pared 2 para esquina de 60 grados con 6

cm de separacion

Amplitud(voltios)

Recepcion debido al foco3s para 60 grados

T T T T T T

15 2 25 3 3.5 4 4.5

Tiempo(segundos) x10°

Figura 5.73: Reflexion directa en la unién de las dos paredes para esquina de
60 grados con 6 cm de separacion
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Recepcion debido al focolss para 60 grados
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Figura 5.74: Reflexion primero en la pared 1 y después en la pared 2 para
esquina de 60 grados con 6 cm de separacién

Recepcion debido al foco2ss para 60 grados
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Figura 5.75: Reflexién primero en la pared 2 y después en la pared 1 para
esquina de 60 grados con 6 cm de separaciéon
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Recepcion total para 60 grados

Amplitud (voltios)
o

0 1 2 3 4 5
Tiempo(segundos) -3

Figura 5.76: Eco completo para esquina de 60 grados con separacién de 6 cm

Envolventes y error recepcion total para 60 grados

Amplitud(voltios)
N w
&
rﬂﬂ—'_'_'ﬁ

. / A %&

VAV

0 1 2 3 4 5
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Figura 5.77: Envolventes y error para esquina de 60 grados con separacién de
6 cm
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’ Distancia del sensor emisor a la pared 1: H 25.8 cm ‘
] Distancia del sensor emisor a la esquina: H 51.3 cm \
’ Distancia del sensor emisor a la pared 2: H 25.8 cm ‘
’ Distancia entre emisor y receptor: H 12 cm ‘
’ Angulo entre las dos paredes de la esquina: H 60 grados ‘
’ Coordenadas de un punto de la pared 1: r1_pl H 0.1290 + 0.2234i ‘
| Coordenadas de la esquina: r1_p2 | 0.5130+0i |

| |

] Coordenadas de un punto de la pared 2: r2_p1 || 0.1290 - 0.2234i

Tabla 5.5: Coordenadas y posiciéon de la esquina de 60 grados con 12 cm de
separacién

Representacién en planta para 60 grados
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Figura 5.78: Representacion en planta para esquina de 60 grados con 12 cm de
separacion entre sensores

Se incluyen a continuacion desde la figura 5.79 hasta la figura 5.83 la repre-
sentacion gréafica de los cinco subecos que forman la respuesta, representados

cada uno de ellos de forma independiente.
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Recepcion debido al focols para 60 grados
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Figura 5.79: Reflexiéon directa
cm de separacién
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Tiempo(segundos) -3

en la pared 1 para esquina de 60 grados con 12

Recepcion debido al foco2s para 60 grados
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Figura 5.80: Reflexion directa
cm de separaciéon
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en la pared 2 para esquina de 60 grados con 12
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Recepcion debido al foco3s para 60 grados
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Figura 5.81: Reflexion directa en la unién de las dos paredes para esquina de
60 grados con 12 ¢m de separacion

Recepcion debido al focolss para 60 grados
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Figura 5.82: Reflexion primero en la pared 1 y después en la pared 2 para
esquina de 60 grados con 12 cm de separacion
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Recepcion debido al foco2ss para 60 grados
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Figura 5.83: Reflexion primero en la pared 2 y después en la pared 1 para
esquina de 60 grados con 12 cm de separacion

Recepciodntotal para 60 grados
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Figura 5.84: Eco completo para esquina de 60 grados con separaciéon de 12 cm
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Envolventes y error recepcion total para 60 grados

Amplitud(voltios)
N

0 1 2 3 4 5

Tiempo(segundos) N 10-3

Figura 5.85: Envolventes y error para esquina de 60 grados con separacion de
12 cm

Puede observarse en la figura 5.84 cémo los subecos de los segundos rebotes,
en cian y amarillo, se separan ain mas que en el caso anterior al separar la
distancia entre el emisor y el receptor, pero siguen manteniendo la suficiente
distancia con el subeco correspondiente al rebote directo sobre la pared, para
no solaparse completamente y poderse ver su aporte de forma independiente.

Igualmente se muestran en la figura las envolventes del eco simulado, en
azul, y el real, en verde, asi como la diferencia entre ellas en rojo. Igualmente
se calcula el error cuadratico medio del eco completo obteniéndose un valor de
0.1386.

En todos los casos la ganancia empleada para la senal proveniente del rebote
directo sobre la esquina ha sido la misma que la empleada para los rebotes
directos y para los segundos rebotes, con lo que se comprueba que la esquina

se comporta como una pared normal.
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5.9. Efecto del dangulo de apertura de la esquina céncava.

5.9.2. Caso de esquina formada por dos paredes forman-

do un angulo de 90 grados.

Se incluye el mismo analisis para la esquina de 90 grados considerando los
sensores separados 3, 6 y 12 cm entre si. Como se ha comentado anteriormente
este tipo de esquina es la mas comunmente encontrada en entornos estructu-

rados.

En el caso de las esquinas de 90 grados no existen todos los segundos rebotes
por lo que el problema se simplifica y puede verse el efecto de la reflexién
dispersa en la unién sin mezclarse dicho subeco con otros procedentes de otros
rebotes. Segun la disposicién fisica considerada como mucho aparece uno de
los dos segundos rebotes o incluso hay casos en que no aparece ningin segundo
rebote.

En primer lugar se analiza el caso con una separacion entre sensores emisor
y receptor de 3 cm. En esta configuracién no aparece ningtn segundo rebote.
Puede verse en la figura 5.86 la representaciéon en planta de la situacién del par
emisor-receptor respecto de la esquina, las fuentes virtuales correspondientes
a los tres subecos, su patrones de radiacion y los caminos recorridos por cada
subeco.

En la tabla 5.6 se muestran las distancias minimas a las paredes desde el
sensor emisor asi como las coordenadas de tres puntos de la esquina para la

vista en planta.

\ Distancia del sensor emisor a la pared 1: H 37.8 cm \
’ Distancia del sensor emisor a la esquina: H 52 cm ‘
’ Distancia del sensor emisor a la pared 2: H 37.2 cm ‘
’ Distancia entre emisor y receptor: H 3 cm ‘
’ Angulo entre las dos paredes de la esquina: H 90 grados ‘
’ Coordenadas de un punto de la pared 1: r1_pl H 0.2673 + 0.2673i ‘
\ Coordenadas de la esquina: r1_p2 H 0.52+0i \
|

’ Coordenadas de un punto de la pared 2: r2_p1 || 0.2630 - 0.2630i ‘

Tabla 5.6: Coordenadas y posicion de la esquina de 90 grados con 3 cm de
separacion

237



5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Representacion en planta para 90 grados

0.5F . : .
Pared 1

lfocols

0.4r

0.3f

0.1r foco3s |

--------- eb‘

Eje Y (metros)
o
m

05} . , . fpcon

0 0.2 04 06 0.8 1
Eje X (metros)

Figura 5.86: Representacion en planta para esquina de 90 grados con 3 cm de
separacion entre sensores

Se muestran a continuacion en las figuras 5.87, 5.88 y 5.89 los tres subecos,
de forma independiente, correspondientes respectivamente al rebote sobre la
pared 1, rebote sobre la pared 2 y rebote sobre la confluencia de las dos pa-
redes. La figura 5.90 muestra el eco total resultante de la suma de los tres
ecos anteriores. Puede observarse que, manteniendo las mismas distancias y
posicion relativa a las paredes que en el caso de la esquina de 60 grados, en
la esquina de 90 grados los ecos provenientes del rebote directo sobre las dos
paredes ya no son despreciables como ocurria en la esquina de 60 grados y
ademas al encontrase el sensor emisor centrado respecto a ambas paredes sus
ecos son practicamente idénticos (ver figuras 5.87 y 5.88), por lo que aparecen
solapados, al ser sus distancias recorridas practicamente idénticas, y tienen el
mismo valor de amplitud al presentar practicamente los mismos angulos res-
pecto a los patrones de radiacion. También se observa en este caso que, al no
existir segundos rebotes, puede observarse de forma independiente, sin solapa-
mientos, el subeco sobre la unién de la esquina, lo que facilita el analisis de su

amplitud y por tanto el cdlculo de la ganancia asociada.
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5.9. Efecto del dangulo de apertura de la esquina céncava.

Recepcion debido al focols para 90 grados
0.3 T T T T T T T T

0.2f

0.1r

Amplitud(voltios)

1 L L

_0'4 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 4.5

Tiempo(segundos) -3

Figura 5.87: Reflexién directa en la pared 1 para esquina de 90 grados con 3
cm de separacién

Recepcion debido al foco2s para 90 grados
0.3 T T T . T . T T

Amplitud(voltios)

_04 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 2.5 3 3.5 4 4.5

Tiempo(segundos) -3

Figura 5.88: Reflexién directa en la pared 2 para esquina de 90 grados con 3
cm de separaciéon
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Recepcion debido al foco3s para 90 grados

N
T
1

Amplitud(voltios)
o

2t 4
4+ i
'6 1 1 1 1 1 1 1 L
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35 4 4.5
i -3
Tiempo(segundos) %10

Figura 5.89: Reflexion directa en la unién de las dos paredes para esquina de
90 grados con 3 cm de separacion

Recepcioén total para 90 grados

Amplitud (voltios)
o

4+
6L
-8
0 1 2 3 4 5
i -3
Tiempo(segundos) %10

Figura 5.90: Eco completo para esquina de 90 grados con separacién de 3 cm
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5.9. Efecto del dangulo de apertura de la esquina céncava.

Envolventes y error recepcion total para 90 grados

Amplitud(voltios)
N w
P ———
’4"—"_'_#_

0 /\J/-\ \
VA
-1
0 1 2 3 4 5
Tiempo(segundos) -3

Figura 5.91: Envolventes y error para esquina de 90 grados con separacion de
3 cm

En la figura 5.91 se pueden observar las envolventes del eco real, en verde, y
el simulado en azul, asi como su diferencia, en rojo. Esta respuesta corresponde
a ajustar en el modelo del subeco de la unién la ganancia a valor unidad,
obteniéndose un error cuadratico medio del eco completo de 0.1969.

Se repite igualmente el andlisis para la esquina de 90 grados con una se-
paracion entre sensores de 6 cm. La tabla 5.7 se indica la disposicion fisica
experimental de la esquina.

A continuacién se muestra en la figura 5.92 la representacion en planta de
la situacion del par emisor-receptor respecto de la esquina asi como las fuentes
virtuales correspondientes a los tres subecos. Nuevamente en esta disposicion
no aparecen segundos rebotes por lo que el problema se simplifica al analisis
de los tres subecos correspondientes a los rebotes directos y que se muestran
en las figuras 5.93, 5.94 y 5.95.

Los subecos correspondientes a los rebotes directos sobre las dos paredes
aparecen menos solapados que en el caso anterior, e igualmente que en el caso
anterior el eco de la unién aparece lo suficientemente alejado de los rebotes

directos sobre las dos paredes para que no haya solapamiento. En este caso
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

también la ganancia correspondiente al subeco de la unién de las dos paredes
es de valor unidad y el error cuadratico medio obtenido para la totalidad del
eco es de 0.1782

’ Distancia del sensor emisor a la pared 1: H 37.55 cm ‘
’ Distancia del sensor emisor a la esquina: H 51.7 cm ‘
] Distancia del sensor emisor a la pared 2: H 37.8 cm \
’ Distancia entre emisor y receptor: H 6 cm ‘
’ Angulo entre las dos paredes de la esquina: H 90 grados ‘
’ Coordenadas de un punto de la pared 1: r1_pl H 0.2655 + 0.26551 ‘
| Coordenadas de la esquina: r1_p2 | 0.5170+0i |
|

’ Coordenadas de un punto de la pared 2: r2_p1 || 0.2673 - 0.2673i ‘

Tabla 5.7: Coordenadas y posicién de la esquina de 90 grados con 6 cm

Representacion en planta para 90 grados

0.5F '
focols
0.4} Pared 1

0.3F

0.2F

0.1f

Eje Y (metros)
o
m

0.1t

0.2t

0.3} /

-0.4+

-0.5¢ . , . focozs .

Pared 2
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Eje X (metros)

Figura 5.92: Representacion en planta para esquina de 90 grados con 6 cm de
separacién entre sensores
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5.9. Efecto del dangulo de apertura de la esquina céncava.

Recepcion debido al focols para 90 grados
0.3 T T T T T T T T

0.2r 4

0.1f N

Amplitud(voltios)

_04 1 1 1 1 1 1 L 1
0 0.5 1 15 2 25 3 3.5 4 4.5

Tiempo(segundos) -3

Figura 5.93: Reflexién directa en la pared 1 para esquina de 90 grados con 6
cm de separacién

Recepcion debido al foco2s para 90 grados
0.4 T T T T T T T :

0.3r b

0.1r b

Amplitud(voltios)
o

-0.2r R
-0.3F E
_0.4 1 1 1 1 1 1 L L
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 45
Tiempo(segundos) N 10-3

Figura 5.94: Reflexién directa en la pared 2 para esquina de 90 grados con 6
cm de separaciéon
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Recepcion debido al foco3s para 90 grados
5 T T T T T T T T

Amplitud(voltios)
o

-1t B
2+ i
-3F 4
4t -
_5 1 1 1 1 1 1 1 L
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5
Tiempo(segundos) N 10»3

Figura 5.95: Reflexion directa en la unién de las dos paredes para esquina de
90 grados con 6 cm de separacion

Recepcion total para 90 grados

Amplitud (voltios)
o
,E
i

-8
0 1 2 3 4 5

Tiempo(segundos) -3

Figura 5.96: Eco completo para esquina de 90 grados con separacién de 6 cm
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5.9. Efecto del dangulo de apertura de la esquina céncava.

Envolventes y error recepcion total para 90 grados

g
S
>
2
3 2 \
5 \
< / \
1 | \
. \J/\ \
\/ U
-1
0 1 2 3 N ;
Tiempo(segundos) x10°

Figura 5.97: Envolventes y error para esquina de 90 grados con separacion de
6 cm

Y en tercer lugar se expone el caso de esquina de 90 grados con los sensores
separados 12 cm. Nuevamente la ganancia del eco correspondiente a la unién
de las dos paredes coincide con la unidad y el error cuadratico medio obtenido

en este caso es de 0.1106.

\ Distancia del sensor emisor a la pared 1: H 37.55 cm \
’ Distancia del sensor emisor a la esquina: H 51.5 cm ‘
’ Distancia del sensor emisor a la pared 2: H 37.6 cm ‘
’ Distancia entre emisor y receptor: H 12 cm ‘
’ Angulo entre las dos paredes de la esquina: H 90 grados ‘
’ Coordenadas de un punto de la pared 1: r1_pl H 0.2655 + 0.26551 ‘
\ Coordenadas de la esquina: r1_p2 | 05150+0i |
|

’ Coordenadas de un punto de la pared 2: r2_p1 || 0.2659 - 0.2659i ‘

Tabla 5.8: Coordenadas y posicién de la esquina de 90 grados con 12 cm de
separacion
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Eje Y (metros)

Representacion en planta para 90 grados

0.4

0.3f

0.1p

Pared 2

\focols

 foco2s

~__focolss
Bl

focosé

L 1 3

0.2

0.4 0.6
Eje X (metros)

0.8 1

Figura 5.98: Representacion en planta para esquina de 90 grados con 12 ¢cm de

separacion entre sensores

Figura 5.99: Reflexion directa
cm de separacion

0.3

0.2

0.1

Amplitud(voltios)

Recepcion debido al focols para 90 grados

T T

0.5

15 2 25 3

Tiempo(segundos)

en la pared 1 para

esquina de 90 grados con 12
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5.9. Efecto del dangulo de apertura de la esquina céncava.

Recepcion debido al foco2s para 90 grados
0.4 T T T T T T T T

0.3r b

0.2r b

Amplitud(voltios)
o

-0.21 E
-0.3r b
_04 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5
Tiempo(segundos) N 10-3

Figura 5.100: Reflexion directa en la pared 2 para esquina de 90 grados con 12
cm de separacion

Recepcion debido al foco3s para 90 grados

Amplitud(voltios)
o

-1F
-2r
-3F
4+
_5 1 1 1 1 1 1 L L
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5
Tiempo(segundos) " 10-3

Figura 5.101: Reflexiéon directa en la unién de las dos paredes para esquina de
90 grados con 12 cm de separacion
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

Recepcion debido al focolss para 90 grados
5 T T T T T T T T

Amplitud(voltios)
o

-1t B
2+ i
-3F 4
4t -
_5 1 1 1 1 1 1 1 L
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5
Tiempo(segundos) N 10»3

Figura 5.102: Reflexion primero en la pared 1 y después en la pared 2 para
esquina de 90 grados con 12 cm de separacion

Recepcion total para 90 grados

1 | 4

Amplitud (voltios)
o

0 1 2 3 4 5

Tiempo(segundos) X 10»3

Figura 5.103: Eco completo para esquina de 90 grados con separacién de 12
cm
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5.9. Efecto del dangulo de apertura de la esquina céncava.

Envolventes y error recepcion total para 90 grados

4.5

B |

2 B
2 25 f

3 r \
> |
i 7
= |

€

<

15 /

\
1 \
L\

X

\Yj \/
-0.5
0 1 2 3 N ;
Tiempo(segundos) x10°

Figura 5.104: Envolventes y error para esquina de 90 grados con separacion de
12 cm

5.9.3. Caso de esquina formada por dos paredes forman-

do un angulo de 120 grados.

Se muestra nuevamente el efecto de la reflexién dispersa en la unién de
dos paredes, considerando ahora un caso en que las paredes forman un angulo
de 120 grados. Para una pared con un angulo de apertura de 120 grados no
existen subecos formados por rebotes sucesivos sobre las dos paredes, por lo
que la respuesta total sera la suma de los tres subecos siguientes: rebote directo
sobre pared 1, rebote directo sobre pared 2 y rebote directo sobre la union de
las dos paredes.

Se muestra en primer lugar el caso de una esquina formada por un angulo
de 120 grados y el par de sensores emisor-receptor separados una distancia de
3 c¢m entre si. En este caso se consigue que el eco correspondiente al rebote
sobre la esquina no aparezca totalmente solapado con los ecos debidos a la
reflexion directa sobre las dos paredes de la esquina con lo que permite un
ajuste mas facil de la ganancia. Con estas condiciones el mejor ajuste se ha

obtenido considerando una ganancia para el subeco de la esquina de valor 0.16
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.

obteniéndose un error cuadratico medio de 0.0649.

’ Distancia del sensor emisor a la pared 1: H 46.7 cm ‘
’ Distancia del sensor emisor a la esquina: H 52.98 cm ‘
’ Distancia del sensor emisor a la pared 2: H 46.265 cm ‘
’ Distancia entre emisor y receptor: H 3 cm ‘
’ Angulo entre las dos paredes de la esquina: H 120 grados ‘
’ Coordenadas de un punto de la pared 1: r1_pl H 0.4044 + 0.23351 ‘
’ Coordenadas de la esquina: r1_p2 H 0.52984-01 ‘
|

’ Coordenadas de un punto de la pared 2: r2_p1 || 0.4007 - 0.2313i ‘

Tabla 5.9: Coordenadas y posicion de la esquina de 120 grados con 3 cm de
separacion

Representacién en planta para 120 grados

T T T T T T

5 focols
0.4k Pared 1

Eje Y (metros)

0.4t Pared 2
foco2s

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Eje X (metros)

Figura 5.105: Representacion en planta para esquina de 120 grados con 3 cm
de separacion entre sensores
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5.9. Efecto del dangulo de apertura de la esquina céncava.

Recepcion debido al focols para 120 grados
1.5 T T T T T T T T

0.5F b

Amplitud(voltios)
o

-0.5r b
1t i
_1'5 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35 4 4.5
i -3
Tiempo(segundos) %10

Figura 5.106: Reflexién directa en la pared 1 para esquina de 120 grados con
3 cm

Recepcion debido al foco2s para 120 grados
1.5 T T T T T r T T

0.5F b

Amplitud(voltios)
o

-0.5r u
-1F B
_1.5 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 4.5
Tiempo(segundos) N 10-3

Figura 5.107: Reflexién directa en la pared 2 para esquina de 120 grados con
3 cm
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Recepcion debido al foco3s para 120 grados
1 T T T T T T T T

0.8r b

0.6 T

0.2r i

Amplitud(voltios)
o

-0.21 b
-0.4+ i
-0.61 b
-0.81 :
_1 1 1 1 1 1 1 1 L
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35 4 4.5
Tiempo(segundos) « 10-3

Figura 5.108: Reflexiéon directa en la unién de las dos paredes para esquina de
120 grados con 3 cm

Recepcion total para 120 grados

BRI e——. ‘

P RNNIRP

Amplitud (voltios)
o

0 1 2 3 4 5

Tiempo(segundos) x10°

Figura 5.109: Eco completo para esquina de 120 grados con separacion de 3
cm
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5.9. Efecto del dangulo de apertura de la esquina céncava.

Envolventes y error recepcion total para 120 grados

Il
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Figura 5.110: Envolventes y error para esquina de 120 grados con separacion
de 3 cm

Se plantea ahora otro caso para una esquina con un angulo de 120 grados
separando los sensores 6 cm entre si. [gualmente en este caso se consigue que el
eco correspondiente al rebote sobre la esquina no aparezca totalmente solapado
con los ecos debidos a la reflexion directa sobre las dos paredes de la esquina con
lo que permite un ajuste mas facil de la ganancia. I[gualmente con una ganancia
para el subeco de la esquina de valor 0.16 se obtiene un error reducido, en este
caso de valor 0.0710 .

\ Distancia del sensor emisor a la pared 1: H 45.7cm \
’ Distancia del sensor emisor a la esquina: H 52.9cm ‘
’ Distancia del sensor emisor a la pared 2: H 45.75m ‘
’ Distancia entre emisor y receptor: H 6 cm ‘
’ Angulo entre las dos paredes de la esquina: H 120 grados ‘
’ Coordenadas de un punto de la pared 1: r1_pl H 0.3958 + 0.22851 ‘
\ Coordenadas de la esquina: r1_p2 | 05290+0i |
|

’ Coordenadas de un punto de la pared 2: r2_p1 || 0.3962 - 0.2287i ‘

Tabla 5.10: Coordenadas y posicion de la esquina de 120 grados con 6 cm de
separacion
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Representacién en planta para 120 grados

0.4 Pared 1

focols

foco3s

Eje Y (metros)

-0.4r Pared 2

0 0.2 0.4 0.6
Eje X (metros)

Figura 5.111: Representacion en planta para esquina de 120 grados con 6 cm
de separacion entre sensores

Recepcion debido al focols para 120 grados
15 T T T . T . T T

o
(&3]
T
1

Amplitud(voltios)
o

-0.5r .
1t -
_1-5 1 1 1 1 1 Il L L
0 0.5 1 15 2 2.5 3 35 4 4.5
Tiempo(segundos) . 10-3

Figura 5.112: Reflexién directa en la pared 1 para esquina de 120 grados con
6 cm de separacion
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Recepcion debido al foco2s para 120 grados
1.5 T T T T T T T T

0.5r b

Amplitud(voltios)
o

-0.51 b
1t i
_15 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35 4 4.5
i -3
Tiempo(segundos) %10

Figura 5.113: Reflexién directa en la pared 2 para esquina de 120 grados con
6 cm de separacion

Recepcion debido al foco3s para 120 grados
0.8 T T T T T T T T

0.6 i

0.4 b

0.2 i

Amplitud(voltios)

_l 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 25 3 3.5 4 4.5

Tiempo(segundos) -3

Figura 5.114: Reflexiéon directa en la unién de las dos paredes para esquina de
120 grados con 6 cm de separacion
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Recepcion total para 120 grados

Amplitud (voltios)
o

-2F
4
-6
-8
0 1 2 3 4 5
i -3
Tiempo(segundos) %10

Figura 5.115: Eco completo para esquina de 120 grados con separacion de 6
cm

Envolventes y error recepcion total para 120 grados

2.5

) A

=
1

Amplitud(voltios)
P

0.5
S~
0 b—== AN —
/
-0.5
1 2 3 4 5
Tiempo(segundos) X 10-3

Figura 5.116: Envolventes y error para esquina de 120 grados con separacién
de 6 cm
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Y como tultimo ejemplo se plantea ahora una esquina con un angulo de
120 grados separando los sensores 12 cm entre si. En este caso también se
pueden observar por separa los efectos de cada subeco en la respuesta total e
igualmente empleando una ganancia para el subeco de la esquina de valor 0.16

se obtiene un error cuadratico medio de 0.0904 .

\ Distancia del sensor emisor a la pared 1: H 45cm \
’ Distancia del sensor emisor a la esquina: H 51.3cm ‘
’ Distancia del sensor emisor a la pared 2: H 45.3m ‘
’ Distancia entre emisor y receptor: H 12 cm ‘
’ Angulo entre las dos paredes de la esquina: H 120 grados ‘
] Coordenadas de un punto de la pared 1: r1_pl H 0.3897 + 0.22501 ‘
’ Coordenadas de la esquina: r1_p2 H 0.5130+0i ‘

| |

’ Coordenadas de un punto de la pared 2: r2_p1 || 0.3923 - 0.2265i

Tabla 5.11: Coordenadas y posicién de la esquina de 120 grados con 12 cm de
separacion

Representacién en planta para 120 grados

=\
0al ) focols
0.3f
0.21

0.1f

Eje Y (metros)
o

01} TN
0.2}
0.3}
i Pared 2
-04 # foco2s

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Eje X (metros)

Figura 5.117: Representacion en planta para esquina de 120 grados con 12 cm
de separacion entre sensores
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Recepcion debido al focols para 120 grados
1.5 T T T T . T T T

0.5r

Amplitud(voltios)
o

-0.5F b
“1F —
_1.5 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 4.5
Tiempo(segundos) . 10-3

Figura 5.118: Reflexién directa en la pared 1 para esquina de 120 grados con
12 cm de separacion

Recepcion debido al foco2s para 120 grados

1.5} b

0.5r b

Amplitud(voltios)
o

1t B
-1.51 b
_2 1 1 1 1 1 1 L L
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5
Tiempo(segundos) . 10-3

Figura 5.119: Reflexién directa en la pared 2 para esquina de 120 grados con
12 cm de separacion
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Recepcion debido al foco3s para 120 grados
0.8 . : . - . . T -

0.6r i

0.4F b

Amplitud(voltios)
o

-0.41 b
-0.6r m
'08 1 1 1 1 1 1 1 L
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 4.5
Tiempo(segundos) N 10-3

Figura 5.120: Reflexiéon directa en la unién de las dos paredes para esquina de
120 grados con 12 cm de separacién

Recepciontotal para 120 grados

Amplitud (voltios)
o
i

2H
4
-6
-8
0 1 2 3 4 5
i -3
Tiempo(segundos) %10

Figura 5.121: Eco completo para esquina de 120 grados con separacion de 12
cm
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Envolventes y error recepcion total para 120 grados

2
15 “\
B
% ! Y ‘\
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0 A N
-0.5

1 2 3 4 5

Tiempo(segundos) . 10-3

Figura 5.122: Envolventes y error para esquina de 120 grados con separacion
de 12 cm

Como conclusion sobre el andlisis del efecto del angulo de apertura de la
esquina en la atenuacion de su senal se puede concluir que para las esquinas
de 90 grados o menos de apertura, la ganancia del subeco debido a la reflexién
dispersa de las esquinas analizadas es la unidad y para angulos mayores de 90

grados, la ganancia de dicho subeco se reduce a valores en torno a 0.16.

5.10. Resumen y conclusiones

Se ha realizado el estudio de la propagacion y reflexién de ondas de ultra-
sonidos en aire, generadas por sensores de baja frecuencia, para su aplicacién
a la navegacién auténoma de robots moviles en entornos estructurados. Y,
basandose en dicho estudio, se ha propuesto un modelo de simulaciéon de di-
chas respuestas, tanto para la propagacion de los ultrasonidos por el aire como
para la reflexién de dichas ondas sobre paredes planas y esquinas, el cual ha
sido programado y verificado en numerosos experimentos y que permite obte-
ner simulaciones para distancias de utilizacién reales como las que se pueda

encontrar un robot moévil navegando por un entorno interior estructurado.
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5.10. Resumen y conclusiones

Este modelo ha sido programado basandose en la soluciéon general de la
ecuacion de onda, la cual se ha ido particularizando para las caracteristicas
propias del medio de propagacion, de las condiciones medioambientales y de
las caracteristicas propias del sensor, tales como su patrén de radiacion real y
su dindmica de funcionamiento ante senales de excitacion de tipo pulso, que
se analizaron en el capitulo 4.

Una vez definido el modelo completo, se ha comprobado su funcionamiento
a través de una bateria de experimentos, donde se han considerado esquinas
con diferentes angulos de apertura y posiciones relativas entre el par de sensores
emisor-receptor y las paredes de la esquina.

Se ha prestando especial interés en ajustar el modelo correspondiente a la
reflexién dispersa que se produce en la confluencia de las dos paredes de una
esquina y que caracteriza de forma particular su respuesta. Para ello se han
analizado las respuestas obtenidas par un conjunto de situaciones relativas
entre sensores y esquina, variando en este caso la distancia entre emisor y

receptor ademas del angulo de apertura de la esquina.
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5. Modelo de transmision de las ondas ultrasdnicas.
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Capitulo 6

Localizacion de esquinas

mediante algoritmos genéticos.

6.1. Introduccion

En este capitulo se propone un método de localizacién de esquinas para su
aplicacion en la generacion de mapas de entorno y en la generacién trayectorias
para su uso en navegacion auténoma mediante robots moéviles.

Se pretende desarrollar un método que permita la aplicaciéon del modelo
de transmisién y reflexion de los ultrasonidos sobre esquinas, programando en
el capitulo 5, en la obtencién de la posicién de esquinas. Este modelo estaba
planteado para obtener la simulacion de la respuesta ultrasénica que recibiria
un par emisor-receptor cuando se estd enfocando hacia una esquina a una
distancia y posicion relativa concreta.

Se propone este capitulo una solucién al problema inverso al planteado
en el capitulo anterior, es decir, dado un eco incognita correspondiente a una
situacion desconocida en un entorno de navegacion, localizar dicha esquina y
encontrar la posicion relativa que dicha esquina tiene respecto al sensor emisor.

Debido a la complejidad, por la interrelacién de funciones existente, del
modelo desarrollado en el capitulo 5, no es posible obtener la solucién del
problema inverso directamente, por lo que se va a intentar resolver empleando

la ayuda que brindan los algoritmos genéticos para este tipo de situaciones.
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6. Localizacién de esquinas mediante algoritmos genéticos.

Los algoritmos genéticos van a servir de herramienta para intentar optimi-
zar la respuesta buscada, es decir, la localizaciéon de esquinas, basdandose en un
modelo que no esta definido por una ecuaciéon matematica, sino empleando el
desarrollo realizado en el capitulo 5.

Los algoritmos genéticos van a permitir utilizar dicho modelo como una
caja negra, es decir, generando ecos de respuesta para situaciones de esquinas
conocidas, para encontrar una solucién al problema inverso, generar posicién

de esquinas dado un eco de respuesta.

6.2. Introduccién a los algoritmos genéticos.

Los algoritmos genéticos son una de las técnicas de inteligencia artificial,
cuya utilizacion se presenta hoy en dia de gran interés en multiples disciplinas.
Los algoritmos genéticos son métodos de busqueda y optimizacién muy ttiles
para encontrar soluciones a problemas basdndose en los métodos de seleccién
empleados en la evolucién natural. Pretenden imitar a los procesos de seleccion
natural de las especies presentes en la naturaleza segin se desarrolla en la teoria
de Charles Darwin.

Estos métodos tratan progresivamente de encontrar la soluciéon que mejor
se adapte para resolver un determinado problema, por medio de un proceso
iterativo de evolucién y basandose su funcionamiento en criterios probabilisti-
cos. Es decir, buscan aquellas soluciones que mejor se ajuste a las condiciones
de su entorno.

Los primeros desarrollos de esta teoria se remontan a los anos 50 cuando
una serie de bidlogos empezé a utilizar computadores para simular la teoria
evolutiva sobre sus sistemas biologicos y a partir de ahi es cuando se comenzd
a desarrollar las primeras aplicaciones de la teoria evolutiva a sistemas y en
1975 fue J. H. Holland quien ya reflej6 en un libro esta teoria [31]. Hoy en
dia gran cantidad de investigadores dedican sus esfuerzos en desarrollos que
contindan en esta linea [27, 23, 58].

Los algoritmos genéticos son procedimientos que presentan simultaneamen-

te una gran sencillez de implementacién y un comportamiento muy robusto a
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6.3. Algoritmos genéticos y los métodos cldsicos

la hora de encontrar soluciones, incluso en problemas de gran complejidad, lo
que les convierte en una opcién que puede ser adecuada en un gran nimero de
aplicaciones de las mas variadas areas.

En los siguientes apartados se describen las principales caracteristicas de

los Algoritmos Genéticos, sus operadores basicos y su modo de funcionamiento.

6.3. Algoritmos genéticos y los métodos clasi-

COSs

Los algoritmos genéticos se presentan como otra opcién a emplear en la re-
solucion de problemas de optimizacion ademas de los métodos clésicos. Donde
realmente se pueden ver las ventajas de estos métodos frente a los métodos cla-
sicos es cuando se plantea la optimizacion de sistemas complejos, donde existan
muchas variables interrelacionadas, y en aquellos casos en que los pardmetros
de optimizaciéon no estén formulados matematicamente de tal forma que no
puedan emplearse los métodos clasicos, como por ejemplo en el caso de no te-
ner una funcién a optimizar derivable. De esta forma los algoritmos genéticos
buscan soluciones 6ptimas empleando procedimientos que difieren completa-
mente de los utilizados por los métodos clasicos de optimizacion. Entre las

ventajas que presentan estos métodos cabe destacar las siguientes:

1. Se trata de un proceso iterativo de busqueda de soluciones éptimas don-
de, en caso de exista convergencia, en cada repeticiéon del algoritmo las

soluciones se iran aproximando cada vez mas a los valores deseados.

2. Una de las grandes ventajas que ofrecen los algoritmos genéticos frente
a otros sistemas de optimizacion clasicos es que éstos no necesitan tener

definidos los criterios de optimizacién mediante una funcién matematica.

3. Derivado de lo anterior se tiene también que al no ser necesario tener
una funcién de optimizacién definida matematicamente, tampoco es ne-
cesario conocer la derivada de la funciéon de optimizacion tal como se
requiere para los métodos tradicionales. De esta forma sistemas con res-

tricciones que no podian ser optimizables mediante métodos clasicos,
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6. Localizacién de esquinas mediante algoritmos genéticos.

como por ejemplo, por contener funciones no derivables, por problemas
de continuidad, etc., pueden mediante los algoritmos genéticos tener una

solucidn.

4. Otra ventaja de este método esta en que la busqueda de soluciones no
parte de un 1nico punto sino que comienza simultaneamente desde di-
ferentes lugares del espacio de busqueda con lo que se realiza un mayor
barrido inicial del espacio de busqueda, pudiéndose encontrar el éptimo
absoluto del problema, frente a los 6ptimos relativos que pueden alcan-

zarse con los métodos tradicionales.

5. De la misma forma no evolucionan hacia una solucién tnica sino que
se generan normalmente el mismo nimero de soluciones que puntos de
partida se han tomado, con lo que se llega a encontrar un conjunto de

soluciones en vez de una unica solucién.

6. Los diferentes operadores que utilizan los algoritmos genéticos para en-
contrar las soluciones no emplean métodos deterministas, sino que son
probabilisticos, es decir, su comportamiento no es fijo y predecible con

total seguridad, sino que va a depender de las probabilidades asignadas.

7. Los algoritmos genéticos no operan directamente sobre las soluciones
potenciales que se van generando sino sobre una versién codificada de las

mismas que es mas manejable para la aplicacién de estos métodos.

6.4. Elementos basicos de un algoritmo gené-
tico

Los algoritmos genéticos son métodos de busqueda estadistica tutiles para
resolver problemas de optimizacion. Estos métodos tratan de imitar las leyes
de evolucion por medio de la aplicacion de una serie de reglas basadas en las
teorias de Darwin y la genética.

Se trata de un proceso iterativo en el que las soluciones van evolucionando

hacia la solucién final en cada ciclo de ejecucion del algoritmo.
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6.4. Elementos bdsicos de un algoritmo genético

Los algoritmos genéticos operan sobre una poblacion de individuos, que son
las potenciales soluciones al problema, aplicando el principio de supervivencia
de los individuos mejor adaptados. Por medio de la aplicacién de reglas simila-
res a las de la genética, los individuos con mayor aptitud formaran una nueva
poblacién. Y asi se irdan obteniendo en sucesivas generaciones individuos mas
aptos para la resolucion del problema, es decir, mejor adaptados a su entorno.

A continuacion se indican los principales elementos de que estan formados

los algoritmos genéticos:

= Poblacion: Los algoritmos genéticos se aplican sobre una poblacion donde
se incluye toda la informacién inicial con la que trabaja el algoritmo y

que va evolucionando con el tiempo.

= Individuos: Las poblaciones estan formadas por individuos, donde cada
uno de ellos es una soluciéon potencial al problema a resolver. Cuanto
mayor sea el nimero de individuos mayor es el nimero de zonas que
se exploran a la hora de encontrar una solucién éptima, pero mayor
sera también el tiempo que se necesitara para realizar cada iteracién del

algoritmo.

= Cromosomas: Cada uno de estos individuos estd definido por una cade-
na llamada cromosoma que contiene codificadas las caracteristicas del

individuo. Cada individuo estard definido por un tinico cromosoma.

s Genes: A su vez el cromosoma esta formado por genes. Cada uno de
estos genes contiene el valor de una caracteristica del individuo codifi-
cada segun el alfabeto empleado. Por ejemplo si se emplea el alfabeto
binario, los valores de las caracteristicas estaran codificadas en binario.
El cromosoma correspondiente al conjunto de los genes se representa me-
diante una sola cadena con el total de los genes concatenados formando
un vector ¢ = ¢1, ga, ...,9n ¢; € A donde c¢ representa al cromosoma, n
al nimero de genes g de que esta formado el cromosoma y A al alfabeto

al que pertenecen los genes.

s Alelos: Los alelos seran cada uno de los valores diferentes que puede
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6. Localizacién de esquinas mediante algoritmos genéticos.

contener el alfabeto empleado. Por ejemplo en el caso de genes binarios,

solo existen dos posibles alelos, el 0 y el 1.

Genoma: Se denomina genoma a la totalidad de la informacién genética

que poseen los individuos.

Genotipo: Se denomina genotipo al conjunto de informacién genética que
define un individuo en concreto, es decir, a los valores particulares de sus
cromosomas. Como se emplea un tinico cromosoma para cada individuo,

entonces el genotipo coincide con su cromosoma.

Fenotipo: El conjunto de caracteristicas propias del individuo que estan
codificadas en el genotipo se denomina fenotipo. Al crear el cromosoma se
codifican las caracteristicas del individuo, y a esta informacion codificada
es a la que se le aplica el proceso de busqueda. Es mas tarde cuando
a partir del genotipo se descodifican dichas caracteristicas para poder
volver a reconstruir al individuo real a partir de su informacién genética.
El fenotipo pertenece al dominio de la variable de decisién. Cuando se
obtiene el fenotipo a partir de los valores contenidos en la cadena del
cromosoma es cuando puede verse el significado de la solucién obtenida

y determinar la aptitud de los individuos de una poblacién dada.

Generacion: A cada nueva poblacion obtenida después de realizar una

iteracion completa del algoritmo se le denomina generacion.

Funcién objetivo: La funcién objetivo se utiliza para evaluar el compor-
tamiento de un determinado individuo, es decir, evaliia lo apto que es un
determinado individuo para resolver el problema planteado. Por tanto a
cada individuo se le asignara un nivel de aptitud determinado que luego
sera utilizado para realizar la seleccion de los mas aptos bajo la premisa
de que aquellos que tengan mayor aptitud tendrdan mayor probabilidad

de ser seleccionados.

Operadores genéticos: Los operadores genéticos implementan los proce-
sos de evolucion y seleccion de individuos imitando a los procesos natu-

rales. Estos operadores actian sobre los genotipos de los individuos. La
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6.5. Etapas de desarrollo de un algoritmo genético.

similitud de estos algoritmos con los procesos reales de evolucion y la
efectividad de los mismos dependera de la complejidad de los operadores
empleados. También hay que tener en cuenta que segin se va aumen-
tando la complejidad de los operadores genéticos el algoritmo requerira
mas recursos del sistema y mas tiempo de computacion. Por lo tanto,
igual que se dijo con el tamano de la poblacién, estos operadores deben
adecuarse a las necesidades del proceso. Por ejemplo, si se desea que el
algoritmo pueda trabajar en tiempo real sera necesario emplear versiones

lo mas simples posibles de dichos operadores.

6.5. Etapas de desarrollo de un algoritmo ge-
nético.

El proceso realizado por los algoritmos genéticos puede dividirse en diferen-
tes etapas. En general las etapas vendran marcadas por el operador empleado.
En primer lugar hay una etapa que se realiza inicamente la primera vez, en la
que se genera la poblacion inicial. El resto de las etapas se repiten ciclicamente
para cada iteracion del algoritmo. Estas etapas seran: evaluacién de individuos,
seleccion y reproduccién, cruzamiento y mutacion. En los siguientes apartados

se iran viendo cada una de ellas.

6.5.1. Generacion de la poblacion inicial

El primer paso de un algoritmo genético es la creacién de la poblacion
inicial de individuos. Como los individuos se diferencian unos de otros por el
contenido de su cromosoma, esta primera generacion de individuos se obtendra
mediante la produccién de forma aleatoria de los cromosomas correspondientes.

El nimero de individuos de una poblacién suele estar entre treinta y cien.
Segun se incrementa este valor, se aumenta el nimero de zonas de exploracién
del espacio de busqueda con lo que se incrementa la probabilidad de encon-
trar individuos 6ptimos, pero por el contrario se incrementa también la carga

computacional del algoritmo. También existe una variante de los algoritmos
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6. Localizacién de esquinas mediante algoritmos genéticos.

genéticos llamada micro algoritmos genéticos que utiliza poblaciones muy pe-
quenas con la idea de poder ejecutarse en tiempo real.

El cromosoma de un individuo esta formado por una cadena con los valores
de los genes ordenados. Por lo tanto en esta primera fase se ha decidir el tipo
de codificacion que se va a emplear para dichos genes, es decir, estos podran ser
binarios, enteros, reales, etc. dependiendo del alfabeto empleado. La eficacia
del algoritmo genético estd influenciada por el tipo de representacién utilizada
para los genes.

Para hablar propiamente de algoritmos genéticos los cromosomas deben
estar representados en notacion binaria. Cuando se utilizan cromosomas dife-
rentes de los binarios se conoce como programacion evolutiva. A continuacién,
para el caso de la utilizacion de algoritmos genéticos puros, se presentan posi-

bles representaciones.

Cromosomas formados por genes binarios En el caso mas simple, asi
los valores de las caracteristicas correspondientes a los individuos de un pro-
blema son del tipo “cierto” o “falso”; o “activado” o “desactivado”, etc.; es decir,
unicamente en el caso de que las caracteristicas sélo pudieran tomar dos va-
lores diferentes, se emplearian cromosomas binarios. Los cromosomas binarios
emplearan por tanto el alfabeto binario para sus genes: A={0,1}. De esta for-
ma los valores que pueden tener los alelos son tinicamente 0 o 1. Como en este
caso cada uno de los genes estara formado por un tinico valor, el cromosoma
completo que se genera por la concatenacion de todos los genes del individuo,

serd una cadena binaria de longitud igual al niimero de genes.

Cromosomas formados por genes enteros Si los posibles valores de
las caracteristicas de los individuos son representables mediante un conjunto
numerado de elementos, los genes podrian definirse mediante niimeros enteros.
Por tanto, los genes enteros empleardn el alfabeto de los ntimeros naturales:
A € N, En este caso el valor que pueden tener los alelos se definird como un
determinado rango de valores dentro de los niimeros enteros positivos.

Para poder emplear los mismos operadores genéticos que en el caso de los

genes binarios, los valores enteros de los genes se van a representar en binario.
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Es decir, los cromosomas estaran formados por genes enteros codificados en
binario. De esta forma el rango de niimeros naturales empleado fijard el niimero
de cifras que seran necesarias para la codificacién en binario de dichos valores.

El cromosoma completo serd la cadena formada por la concatenacion de
dichos genes enteros codificados en binario, es decir, serd una cadena binaria
cuya longitud total sera la suma de las longitudes de cada uno de los genes en
binario.

Para codificar dichos genes sera necesario emplear un cédigo binario con el
numero suficiente de bits que permita representar el rango de valores enteros
que puedan alcanzar dichos genes. Al seleccionar el ntimero de bits, por lo
general, se obtendra un rango de valores representables mayor que el necesario.
Esas combinaciones de bits sobrantes codificaran valores que estaran fuera del
rango definido para la variable. Aunque para la poblacion inicial se creen los
codigos dentro del rango adecuado, durante el proceso de evolucién podran
aparecer combinaciones de bits fuera del rango definido para el gen.

Una posible forma de resolver este problema serd escalar los valores de tal
manera que todas las combinaciones binarias existentes caigan siempre dentro
del rango de valores enteros definidos. De esta forma habra varias combinacio-
nes de bits diferentes que representaran el mismo valor entero pero todos los
valores que se puedan generar quedaran dentro del rango. Para realizar este
escalado se tendra en cuenta, que en la relacién entre los valores enteros de
los genes y los valores en decimal de los codigos correspondientes, se le ha de
hacer corresponder al méximo valor entero del gen el maximo valor decimal re-
presentable en dicho cédigo. El valor entero del gen podra obtenerse mediante
la expresion:

e = parte_entera (d_m) (6.1)
2n —1

Donde:

e: valor entero del gen

d: valor decimal del cédigo binario

m: maximo valor entero del gen

n: numero de bits de la representacién binaria
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Cromosomas formados por genes reales Los valores de los genes pueden
estar también representados mediante valores reales. En este caso el alfabeto
empleado estara dentro de los niimeros reales: A € R

El caso més sencillo de genes con valores reales serd el que corresponde a
emplear ntimeros reales con un ntimero fijo de posiciones decimales. De esta
forma cada gen podra tomar valores dentro de un determinado rango de los
numeros reales, donde la precisién vendra dada al fijar el nimero de decimales
empleados.

A estos genes reales se les realizara una transformacion simple para poder
aplicar a los cromosomas obtenidos los mismos operadores genéticos que a los
cromosomas con genes binarios o enteros codificados en binario. Como se ha
indicado que se emplearan numeros reales con un ntumero fijo de decimales,
facilmente mediante un cambio de escala se pueden transformar en enteros y
de ahi como en el caso de los genes enteros a su representacion binaria.

Un aspecto importante en la codificacién de cromosomas mediante codigo
binario es el tipo de cédigo empleado. Ademas del binario natural existen otras
posibilidades de codificaciones en binario que pueden presentar otras ventajas
a la hora de su aplicacién a los algoritmos genéticos.

Para que exista una relacién directa entre las variaciones producidas por
los operadores del algoritmo genético y los correspondientes cambios en los
valores representados es 1itil el empleo de cédigos binarios en los que para pasar
de cualquier combinacién a la consecutiva no sea necesario producir grandes
modificaciones en los bits como ocurre con el cédigo Johnson, cuyo maximo
nimero de valores representables para n bits es 2-n, y el codigo Gray, cuyo

maximo nimero de valores representables n bits es 2™.

Tamano de la poblacion El tamano de la poblacién es otro parametro
que afecta en gran medida a la hora de aplicar un algoritmo genético. Si se
emplean poblaciones de tamano muy reducido el algoritmo convergera mas
rapidamente que si se emplean poblaciones de mayor tamano. Es decir, si se
tienen pocos individuos en unas pocas generaciones los cromosomas de todos
ellos seran muy similares y la poblacién dejara de evolucionar, llegando a una

solucion que no tiene por que ser la 6ptima.
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Si se emplean poblaciones muy grandes se incrementa la probabilidad de
encontrar un individuo éptimo pero también se incrementa el niimero de ope-
raciones que se han de realizar para obtener una nueva generacion y por tanto
se incrementa el tiempo de convergencia hacia la solucion. Ha de buscarse, por
tanto, un equilibrio entre el tamano de la poblacion y el tiempo de convergencia

del algoritmo.

En casos especiales cuando el proceso de evolucién ha de ser muy répi-
do, como por ejemplo en algoritmos genéticos que han de trabajar en tiempo
real, pueden emplearse micro poblaciones con un ntimero de individuos muy

reducido.

6.5.2. FEvaluacion de individuos

Una vez definidos los cromosomas, para cada una de las generaciones de
individuos que se vayan obteniendo, se ha de descodificar la informacién con-

tenida en los genotipos para obtener los fenotipos correspondientes.

A partir de dichos fenotipos se calculara la validez de cada individuo para
resolver el problema. El nivel de adecuacion de un individuo se medird por
medio de una funcion objetivo donde se definiran las necesidades para cumplir
los objetivos. Es decir, a través de la funcién objetivo se transforma la infor-
macion genética contenida en el cromosoma de cada individuo en un valor que

indica la validez del individuo para resolver el problema.

La aplicacién del algoritmo ha de hacer que aumente la validez de los indi-
viduos después de cada generacion. Para ello serd necesario tener una funcion
que marque los objetivos a alcanzar, y por tanto maximizar o minimizar el

valor de dicha funcién dependiendo de los criterios que se hayan tomado.

Por lo general los algoritmos genéticos se definen como una tarea de ma-
ximizacién de la aptitud del individuo por lo que los valores obtenidos de la
funcién objetivo han de ser transformados para que los valores de aptitud obte-
nidos sean siempre positivos y con valores crecientes segin aumente la validez

del individuo.
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Funcién objetivo

La funcion objetivo determina el comportamiento de los individuos como
solucion al problema que se desea resolver. En esta funcién es en la que se
establecen los criterios para la seleccion de individuos.

Los operadores de los algoritmos genéticos estan definidos con criterios
de maximizacion de los resultados de la funcién objetivo. En los casos en
que se desee emplear otro criterio serd necesario introducir otra funciéon que
modifique dichos valores para adaptarlos a los criterios de maximizacion de

valores positivos para los que se fijan los algoritmos.

Funcion de aptitud

Cuando lo que se desea es, por ejemplo, minimizar la funcién objetivo
entonces a los valores mas pequenos de dicha funcién se les debe asignar la
mayor aptitud. Para ajustar dichos valores se utiliza la funcién de aptitud. La
funcion de aptitud transforma los resultados obtenidos de la funcién objetivo
en valores adecuados para realizar el proceso de maximizacion. Esta funcién
ha de transformar la respuesta de la funcion objetivo en valores positivos que
irdn creciendo segin aumenta la idoneidad del individuo como solucion del
problema planteado. Los algoritmos genéticos siempre trataran de maximizar
los resultados de la funcion de aptitud por lo que dicha aptitud se suele expresar
como un valor relativo a la aptitud de la poblacién total.

Algunas de las transformaciones mas comunes realizadas por la funcién de

aptitud sobre los valores resultantes de la funcién objetivo son las siguientes:

Transformacion en maximizacién con valores positivos crecientes: Si
la funcién objetivo proporciona valores negativos o si la optimizacién consiste
en minimizar sus valores en vez de maximizar, sera necesario previamente hacer
una transformacién lineal.

En el caso de querer realizar la minimizacion de la funcién objetivo, es ne-
cesario realizar la siguiente transformacién lineal para adaptarlos a los criterios

de maximizacion:
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9(%;) = Fnax — f(2i) (6.2)

Fiax = max(f(x;)) i=1,..,N

indiv
donde:
g(x;): aptitud para el individuo ¢
f(z;): funcién objetivo para el individuo ¢
x;: fenotipo del individuo ¢
F0p: méaximo valor obtenido de la funcién objetivo
Nipnain: nmero total de individuos
En el caso de maximizacién donde inicialmente los resultados de la funcién
objetivo pueden dar valores tanto positivos como negativos, la transformacién

9(xi) = f(@:) = Finin (6.4)

Fm = min(f(x;)) i=1,..,N

indiv
donde:

F,in: minimo valor obtenido de la funcién objetivo

Normalizado: Otra posible transformacion a aplicar puede ser el normali-
zado de los valores. Esta normalizacion se puede realizar mediante la siguiente

expresion:

f(xz) - Fmin
gl@;) = F———F—— (6.6)
' Fméx - Fmin
Valores relativos: El siguiente paso consiste en obtener los valores de ap-
titud relativa a partir de la aptitud absoluta obtenida de las transformaciones

anteriores.

g9(zi)

_ 6.7
Z?ﬁ?dw g(;) &9)

g'(z;) =
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donde:

¢'(z;): aptitud relativa del individuo 4

S Nimdiv g(1,): aptitud de la poblacién completa.

Una vez que se ha definido la funcién ¢’(z) se evaliian los valores de dicha

funcién para cada uno de los Ny, 4;,, individuos obteniéndose los valores de ¢'(z;),
i=1,.. Nipdiv-

6.5.3. Seleccidon de Individuos

Una vez definidos los valores de aptitud de cada individuo, transformando
el valor obtenido de la funcién objetivo en el valor de aptitud relativa corres-
pondiente, el siguiente paso es la toma de muestras en si como paso inicial a
la creacién de una nueva generacion. En esta fase se hace una seleccion proba-

bilistica de los individuos para la reproduccién basado en la aptitud.

Una posible forma de seleccién serfa tomar los individuos mas aptos. De
esta forma el nimero de individuos seleccionado para la reproduccion sera

proporcional a la aptitud.

El problema ocurre si existe mucha desviacién en la aptitud entre los indi-
viduos de las primeras generaciones. En este caso existira una diferencia muy
marcada entre los individuos mejor y peor adaptados inicialmente lo que puede
llevar a una convergencia prematura hacia una soluciéon que no tiene por qué
ser la 6ptima. En el caso contrario en que exista poca desviacion en la aptitud,
no se marcara una clara diferencia de aptitud entre los individuos mejor y peor
adaptados, con lo que no existird una tendencia de la convergencia hacia los

individuos mas aptos.

Una posible solucién a este problema es limitar el méaximo nimero de des-
cendientes que se pueden obtener a partir de un individuo. En vez de realizar
una seleccion segun su valor de aptitud, puede realizarse una seleccion basada
en la posicién que ocupan los individuos de la poblacién una vez que han sido
ordenados por aptitud, a este método se le denomina seleccién segin el rango.

A continuacién se presentan ambos métodos.
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Seleccion por aptitud:

A partir del comportamiento de los individuos que viene dado por la funcién
objetivo, se genera un valor de aptitud que se utiliza en el proceso de seleccién
para encontrar a los individuos mas aptos. Es decir, el operador de seleccion
elegird los individuos de forma aleatoria dentro de la poblacién, pero no todos
los individuos tendran la misma probabilidad de ser seleccionados.

Esto es, los individuos tendran asignada una probabilidad de ser seleccio-
nados para pasar a la siguiente fase del algoritmo, que serd proporcional a la
aptitud relativa que presentan respecto del resto de la poblacion. De esta for-
ma el proceso de seleccion establece el nimero de veces que se selecciona un
determinado individuo para la reproduccion.

En este caso la probabilidad de seleccién coincide directamente con el valor

de la aptitud relativa que venia dada por la expresién (6.7).

s(z;) = g'(z;) (6.8)

Como se ha indicado anteriormente este método puede producir una conver-
gencia prematura hacia los individuos mejor adaptados en las primeras gene-
raciones. Mediante este método el nimero de descendiente serd practicamente
proporcional a la aptitud obtenida, por tanto, en las primeras generaciones,
debido al alto valor de la probabilidad que tendran los individuos mejor adap-
tados frente al resto, sus descendientes dominaran la poblacién, no teniendo
por qué ser exactamente los que correspondan a un maximo absoluto de la

funcion.

Seleccion por rango:

Existen otros métodos de seleccién que previenen de esta convergencia pre-
matura como es el caso de la seleccién por rango. En este método la probabi-
lidad de seleccién se realiza de forma mas uniforme y no se ve afectada por las
transformaciones realizadas sobre los resultados de la funcion objetivo.

El rango de los individuos vendra dado por la posiciéon que ocupan al ser

ordenados de menor a mayor aptitud. Para realizar una seleccion con norma-
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lizacién lineal por el rango, puede aplicarse la siguiente expresion:

T; T
S; = N - (69>
Z indiv 4. Nindiv(Nindiv+1)
=1 J 2

donde:

r;: rango del individuo i

De esta forma la probabilidad de seleccién de los individuos mejor adapta-
dos se reduce y en cambio aumenta aquella de los peor adaptados.

Otra modificacion sobre este método para evitar esta convergencia prema-
tura pueden ser el fijar un minimo del valor de probabilidad de seleccién. De
esta forma todos aquellos individuos que queden por debajo del minimo se les
asignara dicho valor minimo, y asi aumentard su probabilidad de seleccién.

También puede conseguirse este efecto limitando el valor maximo de pro-
babilidad alcanzable. De esta forma todos aquellos individuos que queden por
encima de este valor se les asignara ese valor maximo y de esta forma se redu-
cird asi su probabilidad de seleccion.

Existen muchos otros criterios de seleccion aplicables como por ejemplo los

planteados en las referencias [23, 58].

Operadores de seleccion:

Los operadores de seleccién realizan la seleccion aleatoria de individuos,
basandose en las probabilidades de seleccion obtenidas, para generar los pro-
genitores de la nueva generacién. A continuacion se senalan los métodos mas

comunes empleados.

Método de seleccion de la ruleta: En este método la probabilidad de
seleccion se representa graficamente mediante un circulo dividido en diferentes
sectores circulares. El método consiste en asignar un sector circular a cada uno
de los individuos de tal forma que todos los individuos juntos completen el area
del circulo. El tamano del sector circular que corresponde a cada individuo
se determina en funcién de su aptitud relativa y representa la probabilidad
de seleccién de dicho individuo. La seleccién se realiza por medio de valores

aleatorios dentro del rango definido por todos los individuos.
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En este circulo o ruleta el total de los 360° se obtiene de la suma de los
diferentes sectores de probabilidad de cada uno de los individuos. Por tanto
la forma de realizar la seleccién de los individuos serd mediante la generacién
de numeros aleatorios que correspondan con posiciones angulares dentro de
esta ruleta. Aquellos individuos pertenecientes a sectores de mayor superficie
tendran mayor probabilidad de ser elegidos.

Dentro de este método pueden emplearse las siguientes variantes:

1. Seleccién con reemplazamiento: En este caso los individuos seleccionados
vuelven a formar parte del conjunto seleccionable, es decir, el tamano
de los segmentos y la probabilidad de selecciéon permanecen constantes
durante todo el proceso de seleccién. De esta forma podria darse el hi-

potético caso de que todos los individuos seleccionados fueran el mismo.

2. Seleccién sin reemplazamiento: En este caso segin se van seleccionando
individuos se van redimensionando los segmentos, reduciendo el tamano

del sector del que ya ha sido seleccionado el individuo.

Para aplicar el método de seleccién de la ruleta con reemplazamiento se calcula

la probabilidad de seleccién acumulada u; para cada individuo i:

k=1

Como la suma de todas las probabilidades de seleccion relativas de todos los
individuos debe ser uno, entonces se generara un nimero aleatorio z compren-
dido entre 0 y 1 y se seleccionara al individuo 7 tal que dicho valor aleatorio

caiga dentro de su probabilidad acumulada, esto es, que verifique:

Uil < T < Uy (611)

Repitiendo esta operacién tantas veces como individuos se deseen seleccio-
nar se obtendran los individuos que deben pasar a la siguiente fase. Al hacer
la seleccién de esta forma se aplica la ley de supervivencia de los mas aptos,
ya que la probabilidad de ser seleccionado de un individuo mejor adaptado es

mayor que la de uno peor adaptado.
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El método de la ruleta permite también la supervivencia de algin indi-
viduo poco apto al ser un proceso de seleccion aleatoria. De esta forma se
incluirdn individuos que puedan tener caracteristicas interesantes aunque no
tengan niveles de aptitud muy elevados. Esta es una ventaja de utilizar el mé-
todo aleatorio de la ruleta frente al método més directo que seria tomar los
individuos mejor adaptados de esta generacion. Si se seleccionan siempre a los
individuos mejor adaptados se reduce la posibilidad de explorar otras regiones
de las variables y las soluciones estarian excesivamente condicionadas por la

calidad de la poblacién inicial.

Método de muestreo estocastico universal: Consiste en un algoritmo
de muestreo de un solo paso. En vez de emplear un tinico puntero de seleccién
como se hace en los métodos de seleccion de la ruleta, el muestreo aleatorio uni-
versal utiliza N punteros homogéneamente espaciados, donde N es el niimero
de selecciones que se desea realizar. Para llevar a cabo el muestreo se mezcla
a la poblacién aleatoriamente y se genera un unico valor aleatorio llamado
“puntero p” en el rango [0 M/N] donde:

M: suma de las probabilidades de seleccion esperadas para todos los indi-
viduos

N : ntimero de selecciones a realizar

La seleccién de los N individuos se realiza generando los N punteros si-
guientes: {p,p+ 1,p+2,--- ,p+ N — 1} y seleccionando los individuos cuyas

aptitudes ocupan las posiciones de los punteros:
M

Elitismo:

A la hora de aplicar el operador de seleccion otra posible modificacién serd
anadir un componente de elitismo.

El elitismo consiste en anadir sistematicamente en la poblacién de la nue-
va generacion que se esta creando los individuos mas aptos de la generacion

anterior.
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Una de las caracteristicas de los operadores de seleccién es que como se
realiza una seleccién aleatoria de los individuos pueden ir perdiéndose aquellos
que van estando mejor adaptados.

Al aplicar el elitismo se consigue que ademas del conjunto de individuos
obtenido por la seleccién aleatoria se incluya también la seleccién fija de los in-
dividuos mejor adaptados, con lo que ademas de ir explorando nuevas zonas se
garantiza que los mejores individuos que van apareciendo no van a desaparecer
en la siguiente generacion.

Aplicando el elitismo el nimero total de individuos seleccionados estara
formado por el nimero fijado para el operador de seleccién maés el nimero
fijado por el elitismo de individuos mejor adaptados para pasar a la siguiente

generacion.

6.5.4. Cruzamiento

Después de realizar la seleccién de individuos, el siguiente paso consistira
en obtener a partir de ellos los descendientes correspondientes.

El operador de cruzamiento generard nuevos individuos con nuevos cro-
mosomas tomando parte de la informacién genética de los cromosomas de los
progenitores. La forma usual de generar los descendientes es mediante el inter-
cambio de la informacién genética entre los progenitores. El cruzamiento no
se realizard sobre todos los miembros de una poblacién sino que se aplicard a
un determinado nimero de pares de individuos definido mediante una tasa de
cruzamiento t..

Se indican a continuacién diferentes formas de funcionamiento de los ope-

radores de cruzamiento segtin su complejidad.

Operador de cruzamiento de punto tnico: El operador de cruzamien-
to mas simple es el de punto tnico. En este operador dados dos individuos
progenitores seleccionados aleatoriamente se dividen sus cromosomas en dos
subcadenas partir de una determinada posicién y se intercambiar dichas sub-
cadenas entre los dos individuos, generandose de esta forma dos descendientes.

El punto de cruzamiento se obtiene generando un nimero aleatorio entre 1
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y el tamano del cromosoma menos 1.

Este operador se aplica sobre la poblacion generada por el operador de
seleccién, pero no sobre todos sus individuos. Para definir que individuos se
van a emplear para el cruzamiento se emplea un parametro llamado tasa de
cruzamiento t.. El valor de este parametro puede variar entre 0 y 1. Cuanto
mayor sea su valor mayor serd el nimero de individuos a los que se aplique el

operador de cruzamiento.

Para cada uno de los individuos se genera un valor entre 0 y 1 y se compara
con la tasa de cruzamiento, si dicho valor esta por debajo de la tasa se empleara
el individuo para el cruzamiento, y si el valor supera la tasa se desechara.
Este proceso se realiza sobre todos los individuos de la poblacién obteniéndose
un subconjunto de ellos a los que se les aplicara el operador. El tamano del

subconjunto sera aproximadamente:

Nc ~ Nindiv . tc (613)

donde:
N.: nimero de individuos para realizar cruzamiento
t.: tasa de cruzamiento

El valor de N.. debe ser par ya que se emplean dos progenitores para cada
cruzamiento. Si no es par se puede eliminar uno de los individuos seleccionados

o anadir uno mas al conjunto.

Operador de cruzamiento de dos puntos:

En este operador se fijan dos puntos de cruzamiento con lo que se divi-
den los cromosomas de los progenitores en tres subcadenas. Intercambiando
el contenido de dichas subcadenas entre los dos individuos se generan los dos

descendientes.

Los puntos de cruzamiento se obtienen generando dos ntimeros aleatorios

diferentes entre 1 y el tamano del cromosoma menos 1.
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Cruzamiento multiple:

En el cruzamiento multiple se seleccionan K puntos de cruzamiento dentro

de la longitud total del cromosoma:

kie{1,2,.,L—1} (6.14)

donde:

L: longitud del cromosoma

k;: punto de cruzamiento ¢

Las posiciones de cruzamiento se seleccionan aleatoriamente, ordenadas y
sin repeticiones. Una vez seleccionadas dichas posiciones se intercalan los bits
entre puntos de cruzamiento sucesivos de los genes de los padres de tal forma
que se generan dos nuevos descendientes.

La utilidad del cruzamiento multipunto radica en que normalmente no tiene
porqué coincidir en posiciones consecutivas de los cromosomas de los padres la
informacion que hace mas apto a dicho individuo. De esta forma se favorece
la exploracién de nuevas zonas del espacio de bisqueda en vez de favorecer
una convergencia demasiado rapida hacia los primeros individuos més aptos

obtenidos, haciendo la bisqueda méas robusta.

Cruzamiento uniforme:

El cruzamiento uniforme es la generalizacién de los métodos de cruzamien-
to anteriores haciendo que cualquier punto del cromosoma pueda ser un punto
de cruzamiento. Para ello se utiliza una mascara de cruzamiento de la misma
longitud que el cromosoma. Esta mascara contiene ceros y unos de forma alea-
toria, de tal forma que el valor de cada bit de la mascara define cudl de los
dos padres es el que cede su informacion genética a su descendiente. Se gene-
ran igualmente dos descendientes, considerando para el primero que un cero
corresponde a utilizar la parte de cromosoma del primer progenitor y un uno
del segundo progenitor, y para el segundo descendiente se realiza a la inversa.

Con este método se producen mas rupturas de los cromosomas de los pro-

genitores con lo que se produce un efecto muy diferente a los anteriores.
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Para cualquiera de los métodos indicados puede ocurrir que coincida que se
crucen dos individuos con los mismos cromosomas, con lo que los descendientes

seran idénticos a los progenitores.

6.5.5. Mutacion

La mutacién consiste en alterar aleatoriamente parte de la informacion
genética que contiene el cromosoma.

El fin de la mutacién es garantizar que la probabilidad de btsqueda sea
siempre mayor que cero. El operador de mutacion asegura que se realizara la
exploracion de nuevas regiones, tratando de garantizar que cualquier punto
del espacio de busqueda pueda ser alcanzado, con lo que se tendra menos
probabilidad de que la solucién se quede atascada en un valor éptimo local
en vez del valor éptimo global. También sirve para prevenir de la pérdida
prematura de alguna informacién genética interesante que puedan tener los
individuos menos aptos.

El operador de mutacién se aplica sobre una pequena parte de la poblacién.
Suele ser habitual que se aplique entre un uno por ciento y un uno por mil
del total de los alelos que forman la poblacién completa, ya que si se toma
un valor grande se tiende a convertir el algoritmo genético en un algoritmo de
busqueda aleatoria ya que destruye los cromosomas generados.

El nimero de individuos afectados por la mutacién se indica mediante la
llamada tasa de mutacion t,,. El valor de este parametro se va a definir dentro
del rango [0,1], especificindose de esta forma la tasa de mutacién en tanto por
uno. Cuanto mayor sea este valor, mayor sera el nimero de individuos a los
que se aplicara el operador de mutacion.

El método mas comin de aplicacién de la mutacion en un cromosoma bina-
rio consiste en invertir el valor de un determinado bit, siendo éste seleccionado
de forma aleatoria.

Algunas de las variaciones aplicables al operador de mutacién pueden ser

las siguientes:

1. Desviar la mutacién hacia los individuos con menor aptitud. De esta

forma se aumenta el espacio de busqueda sin el inconveniente que pudiera
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ser el perder los individuos mejor adaptados.

2. Parametrizar la mutacién de tal forma que en vez de emplear un valor
constante durante todo el proceso, la tasa de mutacion disminuya segiin

va convergiendo la poblacion.

El valor de la tasa de mutacion afecta de forma importante en la convergencia
del algoritmo y debe ser ajustado para cada problema a su valor adecuado.
Estos operadores pueden clasificarse en operadores de mutacion uniforme

o de mutacién no uniforme dependiendo de los bits a los que afecte.

Operador de mutacién uniforme:

El operador de mutacién uniforme serd aquel que se aplica con igual pro-
babilidad a cualquiera de los bits que forman el cromosoma.

El nimero de individuos que se ven afectados por la mutacion va a depender
de la tasa de mutacion t,, fijada. El nimero de alelos modificados seran 1000-¢,,
alelos por cada 1000. Por tanto el nimero de alelos que se veran afectados por

la mutacion suponiendo que todos los genes son del mismo tamano sera:

n = Nindiv : Ngenes : Nbits : tm (615)

donde:

Ngenes: numero de genes de cada cromosoma

Nyits: nimero de bits por gen

t,,: tasa de mutacién

La seleccién de los alelos que se van a modificar se hard de forma aleatoria
sobre toda la poblacion.

Anteriormente se ha dicho que el método mas comun de producir la mu-
tacion en los cromosomas binarios es mediante la inversion del valor del alelo
afectado. Otra posible forma de aplicar la mutacién puede ser la de generar
aleatoriamente un 0 o un 1 para cada uno de los casos y sustituir por él el valor
del alelo. De esta forma se obtiene una tasa de cruzamiento mitad que por el

otro procedimiento.
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Operador de mutacién no uniforme de Michalewicz:

Otro tipo de operador de mutacién empleado en los cromosomas binarios
es el operador de mutacién no uniforme de Michalewicz [58]. En este caso el
operador no funciona de la misma forma durante todo el proceso sino que
va variando su actuacién segiin van pasando las generaciones y el sistema se
acerca a la solucion final. Va tratando de mejorar lo mas posible la capacidad
de ajuste fino en la busqueda final de los individuos més adecuados cuando ya
se estd muy préoximo a la solucion final, con lo que se aumenta la precision del
método.

La forma de funcionamiento de este operador se basa en conseguir que los
cambios producidos por la mutacion cuando el proceso va llegando a la solucién
final no provoquen variaciones grandes del individuo. Es decir, ir reduciendo
el efecto de la mutacién segin van pasando generaciones. En un cromosoma
representado en cédigo binario natural un cambio del valor de un bit en la
parte izquierda del gen, en los bits de mayor peso, produce una gran variacién
del valor representado mientras que si se produce el cambio en los bits de la
parte derecha, bits de menor peso, la variacion sera muy pequena. Este proceso
puede verse afectado por el tipo de cédigo binario empleado en la codificacién.

Por tanto para controlar los cambios que produce el operador de mutacién
en un cromosoma las modificaciones se orientan hacia unos alelos determinados
segun sea la etapa en la que esté el proceso.

Para ello se van modificando las probabilidades de mutacién con el nimero
de generaciones. La probabilidad de variacion de cualquier alelo es la misma
para cualquier alelo en la primera generacion, pero segin va aumentando el
nimero de generacion va disminuyendo gradualmente la probabilidad de muta-
cion de los alelos de mayor peso hasta llegar a afectar inicamente a los alelos
de menor peso. De esta forma los cambios que se producen en las ultimas

generaciones apenas modifican el valor de los cromosomas.

6.5.6. Reinsercion

A lo largo de las diversas etapas y debido a la aplicacién de los diferentes

operadores se va generando una nueva poblacion de individuos. El tamano de la

286



6.5. Etapas de desarrollo de un algoritmo genético.

nueva poblacién generada por lo general no va a coincidir con el de partida de
la poblacion. A la diferencia existente entre en niimero de individuos obtenidos
en una determinada generacion y la anterior se le denomina hueco generacional.

Por tanto una vez obtenida la nueva generacion de individuos descendien-
tes, estos pueden sustituir totalmente a la generacién anterior o simplemente

reemplazar a los individuos a partir de los cuales fueron obtenidos.

Reinsercion sin reemplazamiento generacional:

En este caso los Ny individuos descendientes, que se obtienen de la combi-
nacién de cromosomas de los Ny individuos progenitores, sustituyen directa y
Unicamente a sus progenitores.

En esta nueva generacion conviviran los Ny nuevos individuos con los
Ninaiv — Ng individuos restantes que no se emplearon para el proceso de crea-
cién de la nueva generacion. Es decir, convive parte de la generaciéon anterior
con la actual.

Otra forma de insercién de individuos nuevos en una poblacién podria ser
que los descendientes, en vez de sustituir a su progenitores, sustituyan a aque-
llos que presentan una aptitud menor en la generacién de los progenitores. De
esta manera se puede incrementar la velocidad de convergencia del algorit-
mo. Esto seria una estrategia de elitismo puesto que los individuos méas aptos
sobreviviran probabilisticamente en las sucesivas generaciones.

Otro método de reinserciéon podria ser también el de reemplazar los indivi-

duos mas antiguos.

Reinsercion con reemplazamiento generacional:

En este caso, después del cruzamiento la nueva generacion de descendientes
sustituye totalmente a la generacién de progenitores.

Para que la nueva generacién de descendientes reemplace totalmente a la
generacion de progenitores es necesario que la nueva generacion tenga el mismo
nimero de individuos que la anterior.

Para ello a partir de los N, progenitores seleccionados, mediante combina-

cion de los mismos, se han de generar Ny descendientes tal que:
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Na = Ningin (616)

donde:

Ng: numero de descendientes

Nindiv: numero total de individuos

Por los mismos motivos que el caso anterior también pueden aparecer in-
dividuos idénticos a la generacion anterior si coincide que se cruzan dos pro-
genitores con los mismos cromosomas.

En cualquier caso el valor de la tasa de cruzamiento afecta de forma impor-
tante en la convergencia del algoritmo y debe ser ajustado para cada problema

a un valor adecuado.

6.5.7. Terminacion

Como los algoritmos genéticos son un método de busqueda aleatoria, es
dificil especificar formalmente un criterio de convergencia.

Después de obtener cada nueva poblacion mediante la aplicacién de los
operadores, se calculara la aptitud de los individuos de la nueva poblacion.

Dependiendo del problema que se esté tratando la velocidad de mejora de
la aptitud general de la poblacion entre generaciones sucesivas puede ser muy
diferente y por tanto no se puede fijar un criterio general para todos los casos.

Uno de los criterios para parar el proceso suele ser el fijar para cada caso
concreto a analizar un numero maximo de generaciones, y llegado a ese punto
comprobar si alguno de los individuos cumple las especificaciones de aptitud.
En caso de no cumplirlas se comenzara una nueva busqueda.

Finalmente entre la poblacién solucién se buscara el individuo mas idéneo.
Es decir la solucién final no es tnica, sino que esté formada por el conjunto de
soluciones que son cada uno de los individuos de la generacién solucion. Es ya
labor del usuario el seleccionar cual puede ser el mas indicado.

Ademas de los operadores bésicos que se han analizado existen multitud de
operadores avanzados tales como los de dominancia, diploidismo, segregacién,
translocacion, inversion, eliminacion, etc. que pueden encontrarse por ejemplo

en [31, 27] y que permiten mejorar y perfeccionar los algoritmos.
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6.6. Fundamento tedrico de los algoritmos ge-

néticos: Teorema de los Esquemas

Los fundamentos tedricos de los algoritmos genéticos se basan en la repre-
sentacion de la informacién mediante cadenas de bits. Dentro de estas cadenas
de bits se definen los denominados esquemas [31] que forman la base para la
generacion de combinaciones de bits que potencialmente pueden mejorar a los
actuales. Los esquemas son plantillas que permiten buscar similitudes entre di-
ferentes cromosomas. De esta forma los cromosomas dejan de ser tinicamente
cadenas de bits para intentar extraer de ellos aquella informacién que haga
a determinados cromosomas presentar mayor aptitud. Es decir, se intentan
buscar patrones de bits contenidos en ciertas cadenas que hacen a éstas mas
aptas como solucién del problema. Los esquemas son plantillas de bits que se
construyen mediante el empleo de tres simbolos: 07, “1”7 y “*”. El simbolo “*”
corresponde a una situacion “no importa”, es decir, el bit que ocupa dicha po-
sicion no importa que sea “0” o “17. Es decir, si existen k£ simbolos “no importa”
en un esquema, existirdn 2k (las posibles combinaciones de dichos simbolos)

cadenas que se ajustan a dicho esquema.

Como caracteristicas que definen a los esquemas se presentan el orden y la

longitud del esquema.

El orden del esquema E, orden(E), se define como el niimero de posiciones
que presenta con valor fijo, es decir, el nimero de posiciones que no contienen
el simbolo “no importa”. O lo que es lo mismo el nimero total menos el de
simbolos “no importa”. El orden se emplea para calcular la probabilidad de
supervivencia del esquema debido a la aplicacion de operadores de mutacion.

La longitud del esquema E, longitud(E), se define como la maxima distan-
cia existente entre posiciones fijas. Indica la compactacion de la informacién
contenida en el esquema y se emplea para calcular las probabilidades de super-
vivencia del esquema debido a la aplicacion de los operadores de cruzamiento.

Para estos esquemas se puede analizar los efectos que tienen los diferentes
operadores genéticos. Segun [27] estos efectos serdn los siguientes:

El efecto del operador de reproduccién sobre el esquema E hara que este
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esquema se reproduzca con la misma probabilidad que el criterio de seleccion
de individuos empleado. Es decir, si se ha empleado la expresiéon (6.7) para
obtener la probabilidad de selecciéon de un individuo entonces, se esperara la
misma probabilidad de seleccién para un esquema E. Por tanto la probabilidad
de seleccion del esquema E vendra dada por:
bs = Ng(—E) (6.17)
i g(@)

donde:

g(E): aptitud absoluta del esquema E

x; : cromosoma del individuo i

Nindiv: nmero total de individuos

S Nindiv g (1;): aptitud de la poblacién completa.

Es decir, un determinado esquema se reproducira en la misma proporcion
que la aptitud relativa del esquema respecto a toda la poblacion, de tal forma
que si la aptitud del esquema esta por encima de la media tenderd a aumentar
en numero de este esquema en la poblacién y si estd por debajo de la media
tendera a desaparecer.

El efecto del operador de cruzamiento sobre el esquema E permitird ex-
plorar nuevos esquemas ya que genera porciones del esquema inicial. Como
los esquemas sobreviviran al cruzamiento cuando el punto de cruzamiento cai-
ga fuera de la longitud del esquema, la probabilidad de supervivencia para el

operador de cruzamiento de punto unico sera:

longitud(E)

c>1_tc
be = L-1

(6.18)

donde:

t. : tasa de cruzamiento

L: longitud del cromosoma

Es decir, la probabilidad de supervivencia de un esquema esté relacionada
con la longitud del esquema de la forma que, si el esquema es relativamente
corto su probabilidad de supervivencia aumenta, y si es relativamente largo su

probabilidad de supervivencia disminuye.
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El efecto del operador de mutacion sobre un esquema E puede producir la
modificacién de dicho esquema. Conociendo que la probabilidad de mutacién
de un alelo cualquiera viene dada por la tasa de mutacion t,, empleada, la
tasa de supervivencia serd (1- ¢,, ). Como la probabilidad de mutacién es
independiente para cada uno de los alelos, la probabilidad de mutacién de un
esquema sera el producto de las probabilidades de mutacién de las posiciones
fijas. Siendo el nimero de posiciones fijas orden(E), entonces la probabilidad

de supervivencia del esquema E debido al operador de mutacién sera:

P = (1 = ty) 7" (6.19)

donde:
t,, : tasa de mutacién

En el caso de tasas de mutacién pequenas puede aproximarse por:

pm = 1 —orden(E) - t,, (6.20)

Es decir, la probabilidad de supervivencia de un esquema esta relacionada
con el orden del esquema de la forma que, si es de bajo orden su probabilidad
de supervivencia aumenta, y si alto orden su probabilidad de supervivencia

disminuye.

Por tanto, la probabilidad para los esquemas en la combinacién de operado-
res, suponiendo independencia de los operadores, puede obtenerse del producto

de las probabilidades individuales para cada uno de los operadores.

El nimero de esquemas E en la generacién ¢, num(FE,t), seleccionados para

la siguiente generacion sera:

num(E, t+1) = num(E,t)ﬂ() (1 _ tclongitud(E)

1 —orden(E) - t,,
ST 1 )( orden(E) - ty,)

(6.21)

Que puede aproximarse como:
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num(E, t+1) = num(E,t)ﬂ (1 —te

. — orden(E) - tm)
St g

(6.22)

Por tanto, combinando los tres operadores, un esquema tendrd mayores
probabilidades de sobrevivir si es de bajo orden, de pequena longitud y con
aptitud por encima de la media. O lo que es lo mismo, “el nimero de esquemas
cortos, de bajo orden y de aptitud por encima de la media crece exponencial-
mente con el numero de generaciones”. A esta conclusiéon se la conoce como
el “Teorema fundamental de los algoritmos genéticos” o el “Teorema de los

esquemas’.

6.7. Localizacién de esquinas empleando algo-

ritmos genéticos.

En este capitulo se plantea encontrar una solucién al problema de localizar
y situar esquinas, para su aplicacion en la planificacion de trayectorias para la
navegacion autéonoma de un robot mediante la programacion de un algoritmo
genético. Cuando el robot se encuentra préximo a una esquina, con el eco
recibido de un par de sensores emisor-receptor mediante la técnica pulso-eco,
se busca poder estimar la posicién relativa de dicha esquina respecto al sensor
emisor.

Es decir, se pretende desarrollar un método en el que, a través de un tinico
eco tomado en una posicion estatica, extrayendo informacién de los subecos de
dicha senal se pueda discernir la posicion relativa de una esquina, facilitando
informacion sobre la distancia a la que se encuentra dicha esquina y su posicién
angular respecto al sensor emisor. Se ha analizado el caso de las esquinas
cuadradas por ser éstas las méds comunes.

Como se ha indicado en la introduccién al capitulo, el modelado de la
respuesta ultrasonica planteado en el capitulo 5 no es directamente aplicable en
estos casos, sino que se pretende realizar el proceso inverso. Ante la dificultad de

un tratamiento matematico para dicho caso, se aborda el problema apoyandose
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en la herramienta de optimizacién que son los algoritmos genéticos.

En primer lugar se analiza el eco de partida para extraer de él los diferentes
subecos de que esta formado y que corresponderan a los rebotes sobre las
diferentes superficies de que esta formada la esquina. Segtn los casos, como se
ha visto en la parte experimental del modelado de la senal recibida desde una
esquina, el eco puede estar formado por un total de cinco subecos que pueden
ser apreciables en la respuesta de forma independiente o aparecer solapados.
De los ecos que queden claramente identificables,, a partir de la informacién del
maximo, conociendo la respuesta transitoria del sensor, se estima la posicién
de inicio y de fin. Este calculo se hace a partir del tiempo de maximo de los
subecos, porque en muchos de los casos dichos subecos apareceran solapados
y esto imposibilitara la obtencién directa de los tiempos de vuelo.

Con los valores de tiempo de inicio de cada uno de estos subecos se puede
hacer una primera aproximacion de las distancias a la que se encuentran los
puntos de contacto con la esquina. Esta informacién nos permite generar una
poblacién inicial de individuos que no sea totalmente aleatoria, sino que esté
ya orientada a la zona donde mayor probabilidad hay de que se encuentre
la solucién. Asi mismo se va a anadir otro conjunto de individuos totalmente
aleatorios para no perder la capacidad de generalizacion del algoritmo genético.

El cromosoma de cada individuo estara formado por la concatenacién de
tres genes de valores enteros que codifican, para la vista en planta de la escena,
la coordenada z e y del punto de confluencia de la esquina, en milimetros, y
el angulo que forma una de las paredes de la esquina con el eje z, en décimas
de grado. Se han seleccionado dichas unidades porque permiten ser codificadas
mediante enteros para las dimensiones reales con que se va a trabajar en la
navegacion autéonoma.

Se programa un algoritmo genético basico que incluye un operador de cru-
zamiento de punto unico con una tasa de cruzamiento del 50 %, un operador
de mutacién con una tasa de mutacién de 1%, y un operador de elitismo que
incluye sistematicamente cinco copias del individuo mejor adaptado de la gene-
racién de progenitores. Estos pardametros han sido seleccionados para permitir
una rapida evolucién del algoritmo de tal forma que pueda emplearse en tareas

de navegacion en tiempo real.
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La funcién objetivo a minimizar utiliza las areas en que ha sido dividido
el eco incognita. Dicha funcion objetivo tiene en cuenta la suma ponderada de
las areas no solapadas entre el eco incognita y el eco solucién. El criterio de
ponderacién ha sido la amplitud maxima de los subecos del eco incégnita A;,
calculados inicialmente.

Para ello se divide este drea en tantas zonas como marque el nimero de
subecos que tiene el eco incognita y se pondera cada zona de subeco inversa-

mente a la amplitud de dicho subeco:

1
Obj = Z {Xabs (envmeog(zi) - envsoluc(zi>) (623)

z;

donde :

z;: zona de que estd formado el eco

A;: amplitudes maximas de cada zona. Los A; correspondientes a zonas sin
subeco se consideraran de valor unitario.

Se incluyen a continuacion dos ejemplos reales para ejemplificar el método.

6.8. Ensayo 1 para la localizacién de esquinas.

En la figuras 6.1 y 6.2 se muestra una vista en planta y el eco incdgnita
correspondiente a un primer caso en que el emisor se encuentra en las coorde-
nadas (0,0) y la confluencia de las dos paredes de la esquina en las coordenadas
(0.5,-0.05) metros con un dngulo de inclinacién de la pared de 50° respecto al
eje x y formando la esquina un angulo recto.

En primer lugar se analiza el eco de partida para extraer de él los diferentes
subecos de que estd formado y que corresponderan a los rebotes sobre las
diferentes superficies de que esta formada la esquina. En este caso en el eco se
pueden diferenciar claramente tres subecos. De estos tres subecos, a partir de
la informacién del maximo, conociendo la respuesta transitoria del sensor, se
estima la posicion de inicio y de fin de cada uno de ellos, para determinar las
diferentes zonas del eco. Este calculo se hace a partir del tiempo de maximo de
los subecos, porque en muchos de los casos dichos subecos aparecen solapados

y esto dificulta la obtencion directa de los tiempos de vuelo.
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Representacion en planta
o
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Figura 6.1: Situacion en planta de la esquina respecto al par emisor-receptor
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Figura 6.2: Eco incognita a analizar.

Puede verse en la figura 6.3 los valores de tiempo de inicio, representado
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por las lineas verticales azules, y de tiempo de maximo, representado por las
lineas verticales verdes, calculados para cada zona del eco. En este caso el eco
estd dividido en cinco zonas:

2o = [mg, m1]: zona de recepcion directa entre emisor y receptor

21 = [mq, ms): zona de primer subeco
29 = [mg, m3]: zona de segundo subeco
zona de tercer subeco

23 = [mg, my]:

z4 = [my, ms): zona de fin de eco

Zonas del eco

Voltios
N
Ul

—

0.5 [rrsunmmenmmempenssersnnnm g R RYRER
” Van
Al ) T | A
[0
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
mo ml m2 m3 m4 mb5

Muestras

Figura 6.3: Analisis de las zonas del eco incognita

Se muestra en la tabla 6.1 los valores numéricos obtenidos para el ejemplo

mostrado en la figura 6.3.

Subeco 1 | Subeco 2 | Subeco 3
Muestras Tiempo De Vuelo 1705 2354 2918
Muestras Tiempo De Maximo 2061 2710 3274
Valor Maximo en Voltios 0.1326 0.4545 4.4120

Tabla 6.1: Resultados del analisis del eco incognita

296




6.8. Ensayo 1 para la localizacién de esquinas.

Con los valores de tiempo de inicio de cada uno de estos subecos se puede
aproximar la distancia a la que se encuentran las tres posibles superficies, pe-
ro sin conocer su posicién. Esta informacion nos permite reducir los posibles
puntos de contacto del eco con las tres superficies a los situados en tres cir-
cunferencias centradas en el emisor y con radio aproximado de la mitad de la

distancia obtenida a partir del tiempo de comienzo de cada eco.

En la figura 6.4 puede verse para este ejemplo los tres arcos de circunferen-
cia en los que aproximadamente estarian los puntos de contacto con la esquina.
Partiendo de estas distancias se genera la poblacién inicial de individuos se-
mialetoria, considerando que las coordenadas de la esquina pueden estar en
cualquiera de estas tres semicircunferencias. En la figura 6.4 se muestran las
coordenadas = e y de un ejemplo de poblaciéon inicial formada por cuarenta
individuos. En rojo aparecen treinta individuos pseudoaleatorios, de los cuales
diez han sido seleccionados aleatoriamente a la distancia d; desde el sensor,
otros diez a la distancia a ds, otros diez a la a distancia ds, y en azul otros diez

individuos totalmente aleatorios.

500

400

300 |

200

Milimetros
o
i
1
1
1
1
fn
1

=
L 8

-100

-200

-300 |

-400 [

1 1 1 O 1
0 200 400 600 800 1000
Milimetros

Figura 6.4: Generacién semialeatoria de individuos

297



6. Localizacién de esquinas mediante algoritmos genéticos.

Se ha incluido una parte de la poblacién de individuos totalmente aleatorios
para ampliar el espacio de busqueda en el caso de que del anélisis preliminar
del eco no se puedan obtener adecuadamente los subecos, como por ejemplo el
caso en que quedaran muy solapados y no se pudiesen distinguir los maximos.

La funcién objetivo a minimizar utilizada ha sido indicada en la expresion
6.23. Donde los A; corresponden en este caso a los valores de la amplitud
maxima de los subecos del eco incégnita Ay, Ay y Az, calculados inicialmente
y que pueden verse en la tabla 6.1 y en la figura 6.3.

A continuacion, en la figura 6.5 se muestra la poblacién de cuarenta ecos
finales resultantes después de un proceso de evolucién de veinte generaciones.

De estas cuarenta soluciones se muestra en la figura 6.6 la que presenta el
menor valor de la funcién objetivo y que corresponde con una esquina situada
en las coordenadas (0.502, -0.044) respecto del emisor y con una inclinacién de
50.6°. Se muestra en azul el eco incdgnita a analizar, en verde la mejor solucién
encontrada por el algoritmo genético y en rojo la representacion de la funcién
objetivo que se ha tratado de minimizar para encontrar la mejor solucién.

En la figura 6.7 se muestra la representacién en planta del individuo acep-
tado como mejor solucion entre las cuarenta soluciones encontradas.

La evolucion de los valores minimos de la funcién objetivo a lo largo de
las veinte generaciones puede observarse en la figura 6.8. Si se continuara su
evolucion se podria alcanzar una aproximacion atin mejor pero a costa de incre-
mentar el tiempo de calculo. Dado que la precisiéon de medida de los sensores
empleados esta por encima de la precision de la respuesta encontrada por el
algoritmo genético un incremento en el nimero de generaciones del algoritmo
no aportaria ninguna mejora. Incluso reduciendo el niimero de generaciones
alin mas se seguiria obteniendo una aproximacién aceptable.

La tabla 6.2 muestra para el mejor individuo de cada generacion, el valor de
la funcion objetivo, las coordenadas obtenidas y el error de dichas coordenadas
respecto al eco incégnita. En dicha tabla las coordenadas se indican en metros
y los angulos en grados. Puede observarse que a partir de la generaciéon ntimero
trece los resultados tienen un error que esta ya por debajo de la precisién que
permiten los sensores de ultrasonidos empleados, como lo que no habria sido

necesario dejar evolucionar el algoritmo durante tantas generaciones.
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Figura 6.5: Poblacién final
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Figura 6.6: Comparativa del eco incégnita con la soluciéon encontrada.
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6.9. Ensayo 2 para la localizacién de esquinas.

’ Gcién ‘ Coor x ‘ Coor y ‘ Angulo | F. Obj | Error x | Error y | Error ang

0 0.172 | 0.233 | 49.800 | 965.505 | 0.3280 | -0.2830 0.2000
1 0.172 | 0.233 | 49.800 | 965.505 | 0.3280 | -0.2830 0.2000
2 0.439 | 0.229 | 14.500 | 899.153 | 0.0610 | -0.2790 | 35.5000
3 0.439 | 0.229 | 14.600 | 875.433 | 0.0610 | -0.2790 | 35.4000
4 0.439 | 0.229 | 14.600 | 875.433 | 0.0610 | -0.2790 | 35.4000
5 0.439 | 0.229 | 14.600 | 875.433 | 0.0610 | -0.2790 | 35.4000
6 0.439 | 0.228 | 14.600 | 861.687 | 0.0610 | -0.2780 | 35.4000
7 0.439 | 0.228 | 14.600 | 861.687 | 0.0610 | -0.2780 | 35.4000
8 0.503 | -0.045 | 34.600 | 671.343 | -0.0030 | -0.0050 | 15.4000
9 0.503 | -0.045 | 34.600 | 671.343 | -0.0030 | -0.0050 | 15.4000
10 0.503 | -0.045 | 34.600 | 671.343 | -0.0030 | -0.0050 | 15.4000
11 0.503 | -0.041 | 34.600 | 647.170 | -0.0030 | -0.0090 | 15.4000
12 0.503 | -0.041 | 34.600 | 647.170 | -0.0030 | -0.0090 | 15.4000
13 0.503 | -0.043 | 49.600 | 169.244 | -0.0030 | -0.0070 0.4000
14 0.503 | -0.043 | 49.600 | 169.244 | -0.0030 | -0.0070 0.4000
15 0.503 | -0.043 | 50.600 | 122.349 | -0.0030 | -0.0070 | -0.6000
16 0.503 | -0.043 | 50.200 | 111.509 | -0.0030 | -0.0070 | -0.2000
17 0.503 | -0.043 | 50.200 | 111.509 | -0.0030 | -0.0070 | -0.2000
18 0.502 | -0.043 | 50.600 | 102.530 | -0.0020 | -0.0070 | -0.6000
19 0.502 | -0.044 | 50.600 | 94.107 | -0.0020 | -0.0060 | -0.6000
20 0.502 | -0.044 | 50.600 | 94.107 | -0.0020 | -0.0060 | -0.6000

Tabla 6.2: Coordenadas y errores del mejor individuo de cada generacion

6.9. Ensayo 2 para la localizacion de esquinas.

En la figuras 6.9 y 6.10 se muestra una vista en planta y el eco incégnita
correspondiente a un segundo caso en que el emisor se encuentra en las coorde-
nadas (0,0) y la confluencia de las dos paredes de la esquina en las coordenadas
(0.49,-0.19) metros con un dngulo de inclinacién de la pared de 33° respecto
al eje x y formando la esquina un angulo recto.

En primer lugar se analiza el eco de partida para extraer de él los diferentes
subecos que componen la senal recibida y que corresponderan a los rebotes
sobre las diferentes superficies de conforman la esquina. Como puede verse en

la figura 6.10 en el eco incdgnita inicamente se pueden distinguir dos subecos,
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a diferencia del eco tratado en el ejemplo anterior que estaba formado por
tres subecos claramente diferenciables. De estos dos subecos, a partir de la
informaciéon del maximo, conociendo la respuesta transitoria del sensor, se
estima la posicién de inicio y de fin de cada uno de ellos. Este célculo, aunque
en este caso los dos ecos no estan nada solapados, se hace a partir del tiempo
de maximo de los subecos, para usar el mismo criterio de calculo valido para
todos los casos.

Puede verse en la figura 6.11 los valores de tiempo de inicio, representado
por las lineas verticales azules, y de tiempo de méaximo, representado por las
lineas verticales verdes, calculados para cada zona del eco. En este caso el eco

estd dividido en cuatro zonas:

2o = [mg, m1]: zona de recepcion directa entre emisor y receptor
21 = [my, ms|: zona de primer subeco

29 = [mg, ms): zona de segundo subeco

z3 = [mg, my4]: zona de fin de eco

Se muestra en la tabla 6.3 los valores numéricos obtenidos para el ejemplo
mostrado en la figura 6.3.

Con los valores de tiempo de vuelo de estos dos subecos se calcula la distan-
cia a la que se encuentran dos posibles superficies, pero sin conocer su posicion.
Esta informacion nos permite reducir los posibles puntos de contacto del eco a
dos circunferencias centradas en el emisor y con radio aproximado de la mitad
de la distancia obtenida a partir del tiempo de comienzo de cada eco.

En la figura 6.12 puede verse los dos arcos de circunferencia en los que
aproximadamente estarian los puntos de contacto. Partiendo de estas distan-
cias se genera la poblacion inicial de individuos semialetoria. En la figura 6.12
se muestran las coordenadas z e y de la poblacién inicial formada por treinta
individuos. En rojo aparecen treinta individuos pseudoaleatorios, de los cuales
diez han sido seleccionados aleatoriamente a la distancia d; desde el sensor,
otros diez a la distancia a ds, y en azul otros diez individuos totalmente alea-

torios.
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6.9. Ensayo 2 para la localizacién de esquinas.
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Figura 6.9: Situacion en planta de la esquina incégnita
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Figura 6.10: Eco incégnita
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Zonas del eco
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Figura 6.11: Analisis de las zonas del eco incégnita

Subeco 1 | Subeco 2
Muestras Tiempo De Vuelo 1892 2992
Muestras Tiempo De Méaximo 2248 3348
Valor Maximo en Voltios 1.7105 2.2833

Tabla 6.3: Resultados del analisis del eco incognita

[gualmente que en el ejemplo anterior se ha incluido una parte de la pobla-
cion de individuos totalmente aleatorios para ampliar el espacio de busqueda.

La funcién objetivo a minimizar utilizada igualmente ha sido la expresién
6.23 donde ahora las amplitudes méaximas corresponde a los valores A; y As
que se muestran en la tabla 6.3 y en la figura 6.11.

A continuacion, en la figura 6.13 se muestra la poblacion de los treinta ecos

resultantes después de un proceso de evolucion de veinte generaciones.
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1000

900

800

700 |

600

I

Jm
O

400

300

200

100

-200 0 200 400 600 800 1000

Figura 6.12: Generacién semialeatoria de individuos

De estas treinta soluciones se muestra en la figura 6.14 la que presenta el
menor valor de la funcién objetivo y que corresponde con una esquina situada
en las coordenadas (0.476, -0.196) respecto del emisor y con una inclinacién de
30.2°. Se muestra en azul el eco incégnita a analizar, en verde la mejor solucién
encontrada por el algoritmo genético y en rojo la representacion de la funcién
objetivo que se ha tratado de minimizar para encontrar la mejor solucion.

En la figura 6.7 puede verse la representacion en planta del individuo acep-
tado como mejor solucion entre las treinta soluciones encontradas.

La evolucién de los valores minimos de la funcién objetivo a lo largo de las
veinte generaciones se muestra en la figura 6.16. Puede observarse en este caso
que a partir de la generacién nimero dieciséis se ha estancado la evolucién.
Esto puede ser debido a una convergencia prematura hacia una solucién que
destacaba mucho de la media en generaciones previas, pero sin ser éptima.

Se incluye a continuacién la tabla 6.2 que muestra para el mejor individuo
de cada generacién, el valor de la funcién objetivo, las coordenadas obtenidas
y el error de dichas coordenadas respecto al eco incégnita. En dicha tabla las

coordenadas se indican en metros y los angulos en grados.
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Figura 6.14: Comparativa del eco incognita con la solucién encontrada
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6. Localizacién de esquinas mediante algoritmos genéticos.

’ Gcién ‘ Coor x ‘ Coor y ‘ Angulo | F. Obj | Error x | Error y | Error ang

0 0.464 | 0.208 | 28.700 | 804.570 | 0.026 | -0.398 4.3
1 0.464 | 0.208 | 28.700 | 804.570 | 0.026 | -0.398 4.3
2 0.464 | 0.192 | 28.700 | 583.482 | 0.026 | -0.382 4.3
3 0.464 | 0.208 | 31.900 | 566.753 | 0.026 | -0.398 1.1
4 0.464 | 0.208 | 31.900 | 566.753 | 0.026 | -0.398 1.1
5 0.464 | 0.208 | 31.900 | 566.753 | 0.026 | -0.398 1.1
6 0.464 | -0.208 | 29.400 | 386.517 | 0.026 0.018 3.6
7 0.464 | -0.208 | 28.700 | 367.392 | 0.026 0.018 4.3
8 0.466 | -0.208 | 29.400 | 354.763 | 0.024 0.018 3.6
9 0.466 | -0.208 | 29.400 | 354.763 | 0.024 0.018 3.6
10 0.466 | -0.208 | 29.400 | 354.763 | 0.024 0.018 3.6
11 0.472 | -0.200 | 29.400 | 256.684 | 0.018 0.010 3.6
12 0.472 | -0.200 | 29.400 | 256.684 | 0.018 0.010 3.6
13 0.476 | -0.196 | 29.400 | 223.523 | 0.014 0.006 3.6
14 0.476 | -0.196 | 29.400 | 223.523 | 0.014 0.006 3.6
15 0.476 | -0.196 | 29.400 | 223.523 | 0.014 0.006 3.6
16 0.476 | -0.196 | 30.200 | 193.210 | 0.014 0.006 2.8
17 0.476 | -0.196 | 30.200 | 193.210 | 0.014 0.006 2.8
18 0.476 | -0.196 | 30.200 | 193.210 | 0.014 0.006 2.8
19 0.476 | -0.196 | 30.200 | 193.210 | 0.014 0.006 2.8
20 0.476 | -0.196 | 30.200 | 193.210 | 0.014 0.006 2.8

Tabla 6.4: Coordenadas y errores del mejor individuo de cada generacion

6.10. Resumen y conclusiones

Se este capitulo se ha propuesto un método de identificacién y localizacién
de esquinas que sirve de apoyo a la generacién de trayectorias para robotica
movil.

Para ello se ha empleado el modelo de reflexion de ecos sobre superficies
concavas desarrollado en el capitulo 5 en el que se propuso una soluciéon pro-
gramada para la propagacion de senales 5.3 tanto para la onda incidente como
para la onda reflejada teniendo en cuenta el efecto de la forma transitoria del
eco dependiente del niimero de pulsos de la senal de excitacion, la dinamica del

sensor, asi como el efecto de los patrones de radiacién de los sensores. También

308



6.10. Resumen y conclusiones

se propuso en dicho capitulo una solucién programada para las reflexiones que
se producen sobre superficies tales como paredes planas y esquinas. El modelo
final que engloba todo el problena de forma conjunta resulta complejo y no apa-
rece formulado por una expresion matematica tinica, sino que su programacion
conlleva miultiples llamadas a diferentes funciones.

En este capitulo se ha planteado realizar la secuencia inversa del proceso. Es
decir, en vez de obtener el eco que corresponde a una determinada situacion
entre el par de sensores emisor-receptor y la esquina insonificada, lo que se
busca es capturar un eco y de ahi ser capaces de estimar la posicion respecto
al elemento sensor en que se encuentra la esquina.

Se ha propuesto como método de resolucién del problema la aplicacion de
algoritmos genéticos ya que permiten encontrar soluciones en aquellos pro-
blemas que no estan formulados matematicamente. Asi, mediante un proceso
iterativo de busqueda el algoritmo genético programado es capaz de encontrar
una solucién adecuada con una precisién razonable.

El algoritmo genético programado ha sido enfocado a su uso en aplicacio-
nes en tiempo real, reduciendo lo mas posible la carga computacional para
poder plantear su aplicacion directa en la generacion de trayectorias por un
robot movil durante su moviento. Asi los operadores genéticos empleados han
sido seleccionados y parametrizados para trabajar con pequenas poblaciones
de individuos y obtener resultados en un ntmero reducido de generaciones.
Esto conlleva que las soluciones no van a ser tan optimas como seria desea-
ble pero que conociendo las precisiones que se obtienen cuando se trabaja con
la informacion proveniente de senales ultrasonicas estan dentro de un margen
aceptable.

Se ha probado su funcionamiento mediante ejemplos, pudiéndose compro-
bar que genera soluciones con un margen de error adectable.

Este modelo que aqui se ha aplicado a las esquinas en angulo recto, por ser
las més comunes, sirve igualmente para cualquier otro tipo de esquinas, ya que
el desarrollo contemplado en el capitulo 5 permite tener en cuenta cualquier

disposicién y forma de los dos planos que forman la esquina.
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Capitulo 7

Contribuciones y trabajos

futuros.

7.1. Principales aportaciones y futuras lineas

de investigacion.
Las principales aportaciones de este trabajo de tesis son las siguientes:

= Se han propuesto y disenado diferentes estructuras sensoriales adapta-
das al reconocimiento y clasificacién de objetos en diferentes tipos de
aplicaciones industriales y se han implementado junto con las etapas de

adaptacion de senal y control necesarias para realizar la toma automati-

zada de datos desde el PC.

= Se han propuesto y evaluado diferentes configuraciones de redes neuro-
nales comprobando su comportamiento como clasificadores de patrones
en tareas de reconocimiento de formas y la orientacion de piezas basa-
do en la informacion aportada por las caracteristicas extraidas desde la

envolvente del eco.

= Se han propuesto y evaluado diferentes sistemas difusos comprobando su
funcionamiento como métodos de mejora de la reconstruccién tridimen-

sional de objetos obtenida a partir de las senales ultrasonicas.
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7. Contribuciones y trabajos futuros.

Se ha caracterizado la respuesta temporal de los sensores de ultrasonidos
de baja frecuencia que trabajan mediante la técnica pulso-eco y se ha

llegado a obtener un modelo del transitorio del eco.

Para el estudio de las esquinas se ha disenado e implementado una es-
tructura sensorial, para una configuracién formada por un emisor y dos
receptores, que permite el ajuste automatico de la separacion entre los
sensores, asi como la orientacion y la separacion de la estructura senso-
rial respecto de la esquina. Y se ha programado su control para poder
ser manejado desde Matlab y sincronizar su movimiento con la captura
de datos.

Se ha propuesto y programado un modelo de transmision de las ondas
ultrasonicas en el aire que permite simular la respuesta recibida en los

sensores receptores ante pulsos de excitacion en el sensor emisor.

Se ha propuesto y programado un modelo de la reflexion de los ultra-
sonidos para paredes y esquinas céncavas enfocado a poder calcular la
respuesta recibida en un sensor ante situaciones que se pueden dar en la

navegacién autéonoma de robots en entornos cerrados estructurados.

Se ha programado un algoritmo genético para la localizacién de esqui-
nas en navegacion auténoma basandose en los modelos de transmision y

reflexion anteriormente propuestos.

Entre los trabajos futuros a seguir desarrollando cabe senalar:

= Ampliar el estudio del trabajo desarrollado con la programacién de la

respuesta en entornos estructurados para que sea aplicable a otros esce-

narios mas complejos.

Ampliar el estudio del trabajo desarrollado sobre la deteccion de esquinas
mediante algoritmos genéticos para que sea aplicable a otros escenarios

mas complejos.

Implantar el sistema de deteccién de esquinas embarcado en un robot

moévil para realizar la validacién final del procedimiento.
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7.1. Principales aportaciones y futuras lineas de investigacion.

» Utilizando la experiencia del grupo en visién por computador, fusionar
la informacién tridimensional de baja resolucion que aportan los ultraso-
nidos a la imagen bidimensional de alta resoluciéon que aporta la vision

para mejorar la reconstruccién del entorno.

» Cabe senalar que se ha empezado ya a desarrollar un método de mejora
de la reconstrucciéon tridimensional basada en sensores de ultrasonidos
de baja frecuencia empleando la descomposicion del eco en subecos y las
caracteristicas de cada uno de ellos. En el siguiente apartado se muestran

los trabajos iniciales ya realizados.

= Ampliar la metodologia de la reconstrucciéon tridimensional basada en

subecos para que sea aplicable a escenas mas complejas.

= Emplear técnicas fuzzy para implementar las reglas de mejora en la re-
construccién basada en subecos, y de esa forma poder manejar la incer-

tidumbre que presentan las senales.
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7. Contribuciones y trabajos futuros.

7.2. Primeros trabajos en las futuras lineas de
investigacion. Reconstruccion tridimensio-
nal de imagenes ultrasénicas basada en la

descomposicion en subecos.

7.2.1. Introduccion

Después del estudio sobre la transmision de las senales de ultrasonidos y el
analisis y modelado realizados en los capitulos 4 y 5 se pretende ahora aplicar
dichos anélisis a la reconstruccion tridimensional de imagenes ultrasénicas.

Por tanto, en este apartado se va plantear un método de mejora de la recons-
trucciéon tridimensional de objetos obtenida a partir de los ecos ultrasonicos,
analizando para ello la informacion contenida en el eco en mayor profundidad,
en vez de emplear uinicamente el tiempo de vuelo como método de calculo de
la distancia al objeto.

Una vez analizada la propagacion de las senales ultrasénicas en el capitulo
5, se ha visto que el eco ultrasénico que se recibe de insonificar un determinado
objeto no esta formado por una tnica senal proveniente de un tnico punto,
sino que esta formada por todos los posibles rebotes de las superficies que se
encuentren en su campo de vision.

Este campo de visién puede ser estrecho, como ocurre cuando se emplean
sensores de alta frecuencia, donde el 16bulo principal del patron de radiacion
abarca un rango angular muy reducido como puede verse por ejemplo en el
patrén de radiaciéon mostrado en la figura 1.5, y permite enfocar una pequena
superficie del objeto. Pero el empleo de sensores de alta frecuencia conlleva el
inconveniente de que el rango de distancias a las que se puede trabajar también
es muy reducido, ya que las senales de alta frecuencia se atentian rapidamente
con la distancia, como se deduce de la expresion 1.5 de la amplitud de la presion
emitida por un sensor emisor.

En este trabajo, para tener un margen méas amplio de distancias de utiliza-
cién se han empleado sensores que trabajan a baja frecuencia. El inconveniente

asociado serda un lébulo de radiacién mucho méas ancho, como puede verse en
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imagenes ultrasonicas basada en la descomposicion en subecos.

el ejemplo de patron de radiacién de la figura 1.2, y por tanto una visién

ultrasénica con un unico sensor de un entorno muy amplio.

Esto que en principio se plantea como un desventaja tiene también su
parte beneficiosa, ya que desde otro punto de vista, permite, con tinico sensor,

abarcar una zona muy amplia en la deteccion de objetos.

Se plantea por tanto en este apartado, utilizando sensores con un lobulo de
radiacién ancho, encontrar una forma de estrecharlo mediante el procesamiento
de dicha senal. Es decir, conseguir estrechar la vision de los sensores para
quedarse exclusivamente con la informacién de la zona que queremos visualizar,

desechando la informacién del resto.

Se va a realizar una toma de ecos homogénea, en forma de barrido, mediante
un array de sensores, sobre toda la zona del objeto a reconstruir y se analizaran
diferentes parametros extraidos de dichos ecos, intentando encontrar para cada
uno de estos parametros las ventajas que aportan a la reconstrucciéon asi co-
mo también sus inconvenientes. Con esta seleccién de parametros se pretende

mejorar la reconstruccién tridimensional de objetos basada en ultrasonidos.

7.2.2. Equipamiento y hardware desarrollado para la

experimentacion.

Para la toma de datos se ha preparado un recinto acotado (ver figura 7.1)
formado por un superficie plana sobre la que se van a situar los objetos a re-
construir. La toma de datos se ha realizado empleado un par de sensores de
ultrasonidos emisor-receptor SensComp 40LT16/40LR16 (ver tabla 1.2) mon-
tados sobre un brazo robotizado Fanuc Robot LR Mate 200iC que nos permitira
automatizar el posicionamiento de los sensores sobre el objeto en las direccio-
nes z, y y 2z Los sensores se encuentran alojados en un array de 3x3 segun
se muestra en la figura 7.2 estando el sensor emisor en el centro del array y
ocho sensores receptores rodeandolo, lo que permite seleccionar en cada caso

la disposicion fisica entre emisor y receptor que mejor convenga.
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Figura 7.1: Disposicion fisica del equipamiento.

Figura 7.2: Array de sensores

Se ha programado dicho robot para realizar barridos sobre el objeto en las
direcciones z e y, manteniendo constante la distancia z, de tal forma que se
obtenga una matriz de ecos correspondiente a una malla de n x m posiciones
segin se muestra en la figura 7.3, donde n es la resolucién en el eje x y m es

la resolucion en el eje y. De esta forma el incremento de paso en los ejes x e

316



7.2. Primeros trabajos en las futuras lineas de investigacion. Reconstruccién tridimensional de

imagenes ultrasonicas basada en la descomposicion en subecos.

y, asi como la distancia de los sensores al objeto es ajustable en funcién de
dimensiones, en vez de ser fija como seria el caso de haber realizado un array

estatico de sensores que cubriera la zona de trabajo.

Figura 7.3: Montaje del experimento

Para la generacién de la senal de excitacion del sensor emisor y para la
toma de los ecos provenientes del sensor receptor se ha empleado una tarjeta de
adquisicion de datos National Instrument modelo PCI-6115. Se ha programado
la generacion del pulso de excitacion y la captura de los ecos sincronizando estas
tareas con los movimientos del robot. Para ello se han empleado las entradas
y salidas digitales del robot y las entradas y salidas digitales de la tarjeta de
adquisicién de datos. La senal de excitacién generada mediante la tarjeta de
adquisicién de datos no posee los niveles de tension y potencia necesarios para
excitar al sensor (20 Vrms max.) por lo es necesario aumentar la potencia
y nivel de tension de dicha senal mediante una etapa de amplificacién. En
cuanto a las senales recibidas en los sensores receptores ocurre igualmente que
la senal es de muy baja potencia, por lo que también se ha afiadido una etapa
amplificadora adecuada para mejorar el ratio senal-ruido y para mejorar la

resolucion en la conversion analdgica-digital. También, como se ha planteado
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una configuracion de ocho sensores receptores seleccionables, se ha afiadido una
etapa de multiplexores analdgicos que permita seleccionar la senal que recibe
el canal de adquisicién de datos de la tarjeta. Se muestra en la figura 7.4 las
etapas de amplificacion y multiplexado analégico que se han desarrollado y en

la figura 7.5 un diagrama de bloques del sistema de emisién y recepcion.

Figura 7.4: Etapas de amplificacion utilizadas

Figura 7.5: Diagrama de bloques de la emisién-recepcion.
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7.3. Extraccion y andlisis de caracteristicas del eco.

7.3. Extraccion y analisis de caracteristicas del

€CoO.

El procesado inicial del eco sera el mismo que se ha utilizado en los capitulos
anteriores. Partiendo de cada eco capturado, como por ejemplo el mostrado en
la figura 7.6 a), en primer lugar se calcula su envolvente empleando la expresion
1.15 para eliminar la portadora a 40 KHz.

eco2

05 J/ \ \\
.0 B ’/( \/] o

i
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

a) b)

Figura 7.6: a)Muestra de eco y b) Envolvente y subecos

Seguidamente se procede a calcular los maximos y minimos de la envol-
vente para asi, identificar los diferentes subecos de que esta formada la senal
capturada.

Puede verse en la figura 7.6b) dicho eco rectificado, en verde, acompanado
de su envolvente, en rojo y diferenciadas las zonas del eco, comenzando cada
una de ellas en las lineas verticales azules y teniendo su maximo en las lineas
verticales verdes. Puede observarse que el principio del segundo eco queda
solapado con el final del primer eco. Esto quiere decir que no ha terminado el
transitorio del primer eco cuando aparece el segundo debido a la proximidad
en distancia de las dos superficies. Si se emplea el minimo local que presenta
la envolvente éste no reflejara el valor real del comienzo del eco. Se plantea
por tanto realizar la misma modificacién propuesta en el capitulo 6, es decir,
tener en cuenta el tiempo del transitorio del eco analizado en el apartado 4.3.

De esta forma se partird de los tiempos obtenidos para los maximos de cada
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eco y se corregiran los tiempos de comienzo de los subecos con el tiempo del
transitorio del sensor empleado.

El empleo del tiempo de méximo corregido permite evitar que subecos
recibidos debido a los lobulos laterales del sensor, que tienen mucha menor
potencia, sean considerados como més importantes al aparecer temporalmente
por delante del que en realidad es el subeco principal.

En la figura 7.7 a) se muestra un eco en el que el eco principal se encuentra
en primer lugar y solapado posteriormente en parte con un segundo eco, pero de
tal forma que se distingue perfectamente la existencia de dos subecos diferentes,
ya que la senal presenta un minimo local entre ellos. Y En la figura 7.7 b) puede
verse un caso de solapamiento de subecos donde un pequeno subeco secundario
aparece por delante del eco principal. En este caso, sin hacer correcciones, el
tiempo de vuelo quedaria definido por el eco secundario y enmascararia el

tiempo de vuelo del eco principal.

eco2 eco2

Voltios
o
Voltios
o

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 0 1000 2000 3000 4000
Muestras Muestras

a) b)

Figura 7.7: Eco a) sin solapamientos, b) con solapamiento en la zona del calculo
del tiempo de vuelo.

También puede verse en la figura 7.8 a) un caso en el que el subeco prin-
cipal se solapa totalmente con el subeco anterior dando la sensacién de un
alargamiento en el transitorio de subida del subeco principal. Y en la figura
7.8b) se observa otro caso donde el subeco principal se solapan tanto con un
subeco anterior, como con un subeco posterior alargando tanto el transitorio
de subida como el de bajada. En cualquiera de los dos casos considerados el

tiempo de vuelo real del eco principal es el mismo, pero debido a la influencia
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del eco secundario la medida del tiempo de vuelo podria resultar falseada. En
el caso de la figura 7.8b) la diferencia entre el comienzo del subeco secundario
y el punto donde comenzaria el subeco principal esta en el entorno de las 300
muestras. Como el periodo de muestreo empleado es de 1ys corresponde con

un tiempo de 300 us que traducido en distancia recorrida por el eco seria:

1
e(metros) = 5 300" 107340 = 0,051 (7.1)

Es decir el objeto pareceria estar 5cm mas proximo al sensor de lo que

realmente esta.

eco2 eco2
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Figura 7.8: Solapamiento total del subeco principal con subeco secundario a)
anterior, b) anterior y posterior.

También se ha observado que, debido a que los ecos ultrasénicos presentan
bastante ruido debido a la apariciéon de perturbaciones, el calculo del tiempo
de vuelo ain empleando el método de correlacién de senales puede no dar
resultados correctos, por ejemplo porque la perturbacién supere el nivel de
correlacién empleado. En cambio la informacién del tiempo transcurrido hasta
el valor maximo es mas estable a las perturbaciones debido a que la relacién
senal-ruido en ese punto es mayor. Eso si, conlleva tener que traducir dicho
tiempo al tiempo de comienzo segin la dinamica del sensor empleado, como
se vio en el capitulo 4.

Otra ventaja del calculo de los valores méaximos de los subecos es que ade-
més el valor méximo discrimina automaticamente qué subeco (si hay varios

componiendo la sefial) es el dominante, ya que tomar el tiempo de vuelo del
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primer eco hace que aunque este primer eco tenga una potencia muy débil
se siga considerando como principal, cuando en muchos casos el segundo eco
puede tener mucha mayor potencia e indicar que aunque se esta viendo mas
lejos esta mas en la vertical del sensor, que es donde el patrén de radiacion del
sensor presenta mayor ganancia. Esta caracteristica va a ser util para reducir
el campo de visién de los sensores que tienen un lobulo de radiaciéon muy ancho
y por lo tanto son capaces de seguir viendo un determinado objeto aunque el
sensor se encuentre ya alejado gracias a su capacidad de vision lateral.

Se van a seguir utilizando sensores de baja frecuencia intentando modifi-
car via software el campo de visién que vez de emplear sensores de mas alta
frecuencia que plantearian otra serie de inconvenientes como son un rango de
distancias de trabajo menor. Ademas el tener capacidad de una mayor visién
lateral puede tener sus ventajas ya que permite saber con bastante antelacion
la presencia de nuevos objetos que vayan apareciendo en la escena.

Se va a exponer este método de reduccién del campo de vision tomando
como ejemplo la reconstruccion de un espejo de dimensiones 200x150 mm si-
tuado a una altura de 100 mm del suelo como el que se muestra en la figura
7.3. Para ello se ha realizado un barrido sobre la pieza mediante el movimiento
del array situado en la pinza del robot en las direcciones = e y mostradas en
la figura, generando una malla de datos tal como se muestra superpuesta en
la figura 7.3. Para la zona a cubrir con el barrido, de dimensiones 600 mm de
largo por 700 mm de ancho, se han realizado capturas de los ecos cada 5 mm
de desplazamiento tanto en el eje x como en el eje y, generandose una matriz
bidimensional con todos los ecos. La distancia en el eje z permanece constante
durante todo el barrido y ha de ser lo suficientemente distante de la pieza para
que no se mezclen los segundos rebotes de las superficies mas cercanas al array
con los primeros rebotes de las superficies més lejanas.

En primer lugar se va a analizar la informacién aportada por el primer eco,
que corresponderd a la deteccién del objeto més cercano al array. Como la toma
de datos se realiza desde la parte superior del objeto, estando el sensor siempre
situado a una distancia constante del suelo, estos tiempos son directamente
traducibles mediante la expresion 1.1 en las distancias existentes entre el objeto

y el sensor. Para su representacion se han convertido estas distancias a valores
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relativos desde el suelo, al que se le ha dado la coordenada z de valor 0. Se

incluye en lineas negras las dimensiones reales de la superficie del espejo.

En primer lugar, para cada uno de los ecos, se ha calculado el tiempo
de vuelo empleando la correlacion cruzada con la senal de emision y se ha
realizado la reconstruccién del objeto, calculandose la matriz de distancias
basédndose en dicho tiempo de vuelo. Se muestra en la figura 7.9a) la forma del
objeto reconstruido a partir de esta caracteristica. En esta representacion no

se ve el cambio abrupto de altura que deberia existir entre espejo y suelo.

En segundo lugar, se ha calculado el tiempo del mayor maximo presente
en cada uno de los ecos y se ha calculado la matriz de distancias para la
reconstruccién basandose en la correccion del tiempo de maximo a tiempo de
inicio mediante el transitorio del eco como se muestra en la figura 7.9b). Puede
observarse que los dos planos paralelos que definen la imagen se muestran
mas claros. También se observa que mientras el eco de la superficie superior
sea mayor en amplitud, aunque ya lo esté viendo lateralmente, que el eco del
suelo seguira considerando que existe el plano superior, por lo que los objetos
asi reconstruidos parecerdn tener unas dimensiones mayores a las reales. El
incremento del area correspondiente a la superficie del espejo sigue siendo
patente. Puede observarse incluso que por la zona correspondiente a los valores
mas grandes en valor absoluto del eje z ni siquiera llega a verse informacion

del suelo.

Continuando con el analisis de la informacion aportada por el primer eco se
analizan a continuacion otros dos parametros de dicho eco, como son el valor
de amplitud maxima y la energia segin se definié en el capitulo 1 en la expre-
sién 1.18. Puede observarse, en su representacién en la figura 7.10a) y b) como
estas variables, salvo por cambio de escala aportan practicamente la misma
informacion. Puede verse cémo presentan valores maximos cuando claramente
el sensor esta inicamente viendo la superficie superior, y como presenta valores
minimos cuando uUnicamente estd viendo el suelo. Estas variables si que pre-
sentan un cambio mas claro en los bordes del espejo, siendo mas pronunciado

en caso de las amplitudes maximas, figura 7.10 a).
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Resultados TVUELO 1er eco sensorl Resultados TMAX modificado ler eco sensorl

Eje Zen mm
Eje Zen mm

Eje Y en mm 0 .400 Eje Y en mm )
2 Eje Xen mm 2 Eje Xen mm

a) b)

Figura 7.9: Reconstruccién a partir de a) tiempo de vuelo , b)tiempo de maximo
del primer eco

Resultados MAXIMO 1er eco sensorl
Resultados ENERGIA ler eco sensorl

Eje Zen mm
Eje Zen mm

-200

Eje Xen mm Eje X en mm

a) b)

Figura 7.10: Representacién de los valores de a)amplitudes maximas , b) ener-
gia del primer eco.

Para la mejora de la imagen se propone anadir informacion del segundo
eco a la reconstruccion y para ello se toma ahora el segundo eco de la senal
y se analizan las mismas variables, para intentar combinar la informacion de
los dos ecos o decidir en cada punto cual de los dos ecos es mas relevante.
La presencia de un segundo eco aporta ya en principio que el sensor esta
viendo simultaneamente las dos superficies, suelo y espejo. Por tanto este no

va a existir en todos los puntos del barrido sino sélo en aquellos en que se
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produce la transicién de la visualizacién de una superficie a otra. Pueden verse
en las figuras 7.11a) y b) la representacién gréfica para el segundo eco del
tiempo de comienzo y tiempo de maximo, y en la figura 7.12a) y b) la méxima
amplitud y energia. Asi para la variable tiempo de comienzo del segundo eco,
puede observarse en la figura 7.11 a) que para los valores de z mas extremos
y para los valores de y mas pequenos este tiempo se traduce en distancias
con coordenada z en torno a cero, lo cual corresponde al suelo. También en la
parte central de la pieza no aparecen valores, es decir, no hay segundo eco, lo
que quiere decir que no ve el suelo. Aparecen también en la grafica una serie
de puntos con coordenada z negativa, lo que se traduciria en que esta viendo
objetos mucho maés lejos que el suelo, lo cual es imposible, esto es debido a que
cuando no existe un segundo eco a la distancia del suelo, tomara como segundo
eco el siguiente que aparezca en la senal, que corresponderda por ejemplo a
segundos rebotes o a la vision de otros elementos del entorno como en nuestro
caso la estructura que rodea la zona de experimentacion. Estos efectos pueden
eliminarse inicialmente analizando los ecos hasta los tiempos que corresponden
por distancia a la recepcion del suelo y descartando el resto de senal.

Con la informacién aportada por el tiempo de maximo, que se representa
graficamente en la figura 7.11b) ocurre lo mismo que en el primer eco, muestra
una informaciéon més uniforme y marca mejor los limites entre ambas superfi-
cies, pero necesita la correccion de distancias de méximo a comienzo del eco.
Puede verse claramente la representacion de la superficie del suelo, y el hueco
central donde no existe segundo eco ya que sélo estd viendo la superficie del
espejo.

[gualmente que para el primer eco, las variables de valor maximo y potencia
del segundo eco, figura 7.12 aportan a diferentes escalas la misma informacion
y van a permitir conocer la importancia que tiene este segundo eco respecto al
primero en cada punto considerado, asi cuando su amplitud relativa respecto
al primer eco sea reducida nos dira que ese eco no es el principal y a la inversa,
cuando su valor relativo respecto al primer eco sea alto éste sera el eco mas
importante en ese punto.

Una vez analizados por separado cada uno de los parametros del eco se

realiza ahora la reconstruccién 3D del objeto combinando la informacién de
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dichos pardmetros. En primer lugar, se muestra en la figura 7.13a) la recons-
truccién basada en el tiempo de comienzo del eco ponderado por la amplitud de
la senal, seleccionando siempre para el calculo de la distancia el tiempo de co-
mienzo de aquel subeco que presente mayor senal, independientemente de que
sea el primero o el segundo. Comparando esta reconstruccion con la obtenida a
partir del tiempo de vuelo, mostrada en la figura, 7.9a) , puede observarse que
resulta mas precisa aunque sigue mostrando en las zonas de transicion entre

las dos superficies variaciones importantes respecto a la situacién real.

Resultados TVUELO 2%co sensorl Resultados TMAX 2°co sensorl

Eje Zen mm
Eje Zen mm

Eje X en mm Eje X en mm
a) b)

Figura 7.11: Representaciéon de la distancia correspondiente a a) tiempo de
comienzo b) tiempo de maximo del segundo eco.

Resultados MAXIMO 2%co sensorl Resultados ENERGIA 2%co sensorl

0.02
0.015

0.01

Eje Zen mm
So L N W M O O N
Eje Zen mm

0.005

]
a

250

Eje X en mm Eje X en mm
a) b)

Figura 7.12: Valor de a) amplitudes maximas y b) energia del segundo eco
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Otras combinacion de parametros que también aporta mejoras en la re-
construccién se muestra en la figura 7.13b) donde se ha empleaso el producto
del tiempo de vuelo del primer eco por la potencia del primer eco. En caso de
existir la combinacion de varias alturas en la pieza la solucién seria una com-
binacién lineal de cada tiempo de comienzo, o tiempo de maximo corregido,

por su potencia.

Resultados sensor1 tdv ponderado por amplitud Resultados sensor1 tdv*potencia

120
100
80
60
40
20

120
100
80
60
40
20

Eje Zen mm
Eje Zen mm

-20.
200

-20.
200

-200 -200

Eje Y en mm 0 400 . Eje Y en mm 0 -400
Eje Xen mm

a) b)

Eje Xen mm

Figura 7.13: Reconstruccién basada en a) TDV ponderado por amplitud, b)
TDV por potencia

El ejemplo anterior muestra las ventajas de emplear la informacion de los
dos primeros subecos para escenas que presentan dos niveles a distancias clara-
mente diferenciables. Se pretende ampliar ahora este estudio al caso de escenas
que presenten mas niveles de alturas diferenciadas. Para ello se va a tomar co-
mo objeto referencia para el analisis la composicién mostrada en la figura 7.14
y se va a hacer un barrido a altura constante sobre la escena con un recorrido
de 400 mm en el eje  y de 250 mm en el eje y, tomando datos cada 5 mm de
desplazamiento tanto en la direccién del eje x, como del eje y. De esta forma
una vez terminado el barrido se obtiene una matriz de 80 x 50 ecos.

En este caso la escena presenta cuatro niveles de distancias claramente di-
ferenciables. Se va a comprobar si aportar la informacién de un tercer subeco
es relevante para su reconstruccién. De esta forma va a realizarse una compa-
racion entre la reconstruccién basada en un tnico eco, en los dos primeros ecos

y en los tres primeros ecos.
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Para el tratamiento de la imagen, para cada eco se ha localizado los tres
primeros subecos y se ha calculado el tiempo de vuelo, tiempo de méaximo y
maxima amplitud de cada uno de ellos individualmente.

Se parte, como en el ejemplo anterior, de la reconstrucciéon 3D mas simple,
basada tinicamente en el tiempo de vuelo del eco completo. Esta reconstruccion
se muestra en la figura 7.15a) y presenta los mismos problemas que se indicaban
en el ejemplo anterior, es decir, debido al ancho l6bulo de radiacién de los
sensores, el sensor receptor no deja, en ningin momento del barrido, de ver
las superficies mas proximas a él, aunque su visién sea ya muy lateral. De
esta forma el objeto se empieza a detectar mucho antes de que el sensor se
encuentra situado sobre él.

En el caso del tiempo de vuelo este calculo también esta afectado por el
ruido que pueda tener la senal, por lo que hay que fijar un umbral minimo para
considerar que existe eco. Este umbral minimo hace que ese tiempo difiera ante
pequenas variaciones de la senial o la aparicion de ecos secundarios proximo de
baja amplitud debido a los l6bulos secundarios del patrén de radiacion.

Otra reconstruccion simple inicial seria la basada en el tiempo de maximo
del eco completo que se muestra en la figura 7.15b) y. En este caso puede
observarse alguna mejoria respecto al tiempo de vuelo pero presenta también
grandes errores. La mejoria proviene de un calculo mas exacto que facilita el
tiempo transcurrido desde el envio de la senal de excitacion al maximo de la
senal en la recepcion y el empleo siempre del eco de mayor potencia de la
senal. La figura muestra la reconstruccién basada en el tiempo del maximo de
la senal y corregido con la informacién del transitorio del sensor empleado.

Otra posible informacion a utilizar de la senal recibida es la amplitud del
eco. Esta informacion es 1til cuando la senal esta formada por varios subecos,
ya que esto indica que el sensor estd visualizando simultaneamente varias su-
perficies a diferentes distancias. En este caso seria 1til poder identificar cual de
ellos contiene la informacién del rebote sobre el objeto que se encuentra mas
en la vertical del sensor. Se muestran a continuacion en las figuras 7.16, 7.17
y 7.18 la vista en planta de los mapas de amplitud de los tres primeros ecos
para la escena analizada en el ejemplo. Se muestra sélo su valor cuando existe

el eco en cuestion.
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Como en el ejemplo del espejo, se reconstruye en primer lugar la esce-
na utilizando la informacién de los tiempos de comienzo de los dos primeros
subecos seleccionados por la amplitud. Su resultado puede verse en la figura
7.19a). Puede observarse que dicha reconstrucciéon mejora mucho de la obteni-
da a partir exclusivamente del tiempo de vuelo, pero aun aparecen bastantes

puntos con distancia errénea.

Figura 7.14: Escena utilizada para la reconstruccion

Reconstruccion mediante TDV ler eco Reconstruccién mediante TDM ler eco

AR
d,,’%“:\“.!“?
‘\'/““‘,'4‘,!

Eje Z en mm
Eje Z en mm

o
vl
"M\"‘?‘"

Eje X en mm 0 Eje X en mm 0 50
Eje Y en mm Eje Y en mm

a) b)

Figura 7.15: Reconstruccién 3D basada en la informacién de a) tiempo de vuelo
b)tiempo de maximo corregido.
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Figura 7.16: Valor maximo del primer eco
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Figura 7.17: Valor méaximo del segundo eco
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MAXIMOS 3er eco
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Figura 7.18: Valor maximo del tercer eco

Finalmente se plantea mejorar la reconstruccion empleando los tres pri-
meros subecos con lo que se se obtienen tres posibles distancias del sensor al
objeto para cada posicién. En cada punto se tomara la distancia del eco que
presenta mayor senial, lo que corresponde con seleccionar el eco que ha sido
recibido con el angulo de incidencia méas préximo a la normal a la superficie
insonificada. A continuacién en la figura 7.19b) se representa esta reconstruc-
ciéon 3D basada en la informacién de los tres primeros ecos de la senal de
recepcién. En este caso también se obtuvo el tiempo de inicio de cada eco a
partir del tiempo de maximo corregido mediante el transitorio del sensor utili-
zado.Al combinar la informacién del tiempo de inicio de cada uno de los ecos
con la amplitud méxima que presentan da lugar a una reconstrucciéon mucho
maés real del objeto.

En este caso ampliar mas el nimero de subecos a tener en cuenta en la
reconstruccién parece no ser necesario, ya que en esta tltima reconstruccion
obtenida no aparecen, para ningin punto, distancias falsas. Esto puede ser
debido a que en ninguna de las posiciones de captura el sensor ve mas de

tres superficies simultaneamente. Si se incrementa la complejidad de la escena,
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entonces si que con el mismo criterio se podrian ir ampliando el nimero de
ecos considerados.

Conclusiones:

En este apartado se ha planteado una nueva linea de trabajo basada en un
método de mejora de la reconstruccién 3D para escenas simples formadas por
superficies paralelas y con formas basicas. La reconstrucciéon directa basada en
el tiempo de vuelo del eco produce reconstrucciones muy pobres en resolucién
cuando se emplean sensores de baja frecuencia debido a su ancho l6bulo de

radiacion.

Reconstruccion mediante TDMy MAX ler y 2%co completo Reconstruccion mediante TDMy MAX 1er, 2° y3er eco completo

Eje Z en mm
Eje Z en mm

Eje X en mm 0 Eje X en mm 0
Eje Y en mm Eje Y en mm

a) b)

Figura 7.19: Reconstruccién 3D basada en la informacién de a) los dos primeros
ecos, b) los tres primeros ecos

Con la idea de poder trabajar en reconstrucciéon tridimensional con sensores
de baja frecuencia se plantea en este apartado un andlisis de varios parametros
del eco que permitan mejorar la calidad de dichas reconstrucciones. Se ha
comprobado como el analisis de los distintos subecos de que esta formada la
senal que recibe un sensor, permite mejorar en gran medida la calidad de la
reconstruccién. El niimero de caracteristicas a tener en cuenta dependera de
la complejidad de la escena a reconstruir, habiéndose comprobado su validez

con escenas simples.
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