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1. Introduccion. Motivacion y
Objetivos

Hoy en dia, las redes de sensores son cada vez mas comunes en la vida diaria. Su
capacidad de aportar datos en tiempo real las hace muy valiosa en &mbitos tan variados
como seguridad, domdtica, medicina, aplicaciones industriales.... Uno de estos &mbitos
son las Smart Cities, en la medida en que las redes de sensores permiten la obtencion de
datos del trafico, controlar el alumbrado urbano, llevar el recuento de las plazas de
aparcamiento o, algo que ha cobrado interés ultimamente, gestionar la recogida de
residuos controlando el nivel de llenado de los contenedores. En este aspecto, que es el
que nos ocupa, las razones de su uso no son pocas. El poder disponer de informacion
sobre el grado de llenado de los contenedores en tiempo real permite optimizar las rutas
de recogida de residuos, reduciendo tiempos y evitando viajes innecesarios. Otro punto
importante es que, al evitar que los cubos estén completamente llenos, se evita la
acumulacion de residuos a su alrededor, lo que redunda en beneficio tanto de los
trabajadores encargados de la recogida como de los vecinos; por esto, es necesario
disponer de una red de sensores que permita conocer los niveles de llenado de cada
contenedor. Sin embargo, diversos problemas, como la irregularidad de los residuos o
las variaciones de temperatura, pueden provocar dificultades a la hora de dar con el
nivel de llenado; de esta manera, es preciso realizar un procesado de los datos que

corrija estos y otros problemas que puedan surgir.

Es en este punto donde se comienza el presente trabajo de fin de grado, partiendo del
despliegue de sensores por toda una ciudad los cuales hacen uso de unos algoritmos que
no son capaces de adaptarse correctamente a los diferentes problemas que se presentan.
Por tanto este trabajo pretende encontrar una solucion Optima que corrija estas
deficiencias, para lo que se deben alcanzar tres puntos. En primer lugar, encontrar una
manera justa que permita comparar los algoritmos que habia planteados, buscando una
métrica que se adapte a las caracteristicas del problema y que compare objetivamente
los distintos algoritmos. Seguidamente, a partir de este criterio de comparacion, se debe
decidir cudl es el algoritmo que mejores prestaciones ofrece en base a las limitaciones
que este problema impone. Una vez obtenidos estos dos puntos, el ultimo paso es la

optimizacion del algoritmo seleccionado, investigando que herramientas se podrian



utilizar y usandolas para elaborar un método que permita obtener los parametros

Optimos que proporcionen los mejores resultados.

De esta forma, en el capitulo 2 se hara una presentaciéon del problema, explicando los
principales elementos con los que se trabajara, asi como las trabas anteriormente
mencionadas y con las que se debe lidiar. En el capitulo 3, se describiran las soluciones
que habia planteadas, desarrollando los diversos algoritmos heuristicos que estaban
implementados. En paralelo, se estudiard la viabilidad de utilizar algoritmos de
aprendizaje supervisado, ademas de abordarse el estudio de diversas métricas para
buscar un criterio justo de comparacion. También se incluyen los analisis que se
realizaron para decidir que algoritmo era el més idoneo para este problema y las
conclusiones derivadas de estos. Como continuacion directa, en el capitulo 4 se buscara
una manera de optimizar el algoritmo elegido y los célculos y andlisis que se realizaron
en el proceso, terminando con los resultados de la optimizacién. Finalmente, en el
capitulo 5 se desarrollaran las conclusiones finales del trabajo, valorando los resultados
obtenidos y haciendo hincapié en las ventajas que puede ofrecer, asi como las lineas

futuras que se podrian plantear.



2. Caracterizacion del problema

En este capitulo se procedera a explicar la situacion de partida a la hora de enfrentarse al
problema a tratar. Por tanto, se explicard el objetivo que se queria conseguir y los

elementos con los que se trabajara, asi como los problemas que surgieron.

El problema, a simple vista, es sencillo. Se busca poder obtener, de forma remota, los
niveles de llenado de los contenedores de papel y de envases de una ciudad mediante el
uso de una red de sensores. De esta forma se pretende hacer mas eficiente la recogida de
deshechos, evitando, por ejemplo, que los trabajadores de la empresa adjudicataria
deban realizar desplazamientos innecesarios, ya que disponen de informacién
actualizada sobre qué contenedores estan llenos. Esto permitiria disefiar, en tiempo real,
una ruta para los camiones recogedores que minimizase las distancias y los tiempos. Por
otra parte disponer de esta herramienta redundaria en beneficio de la comunidad y
facilitaria los trabajos de recogida ya que no se acumularia basura en la calle dado que
el contenedor se habria limpiado antes de llegar al limite de su capacidad. A
continuacién se habla sobre los contenedores y los sensores que se utilizan en este

problema.

2.1 Los contenedores

Los contendores mas habituales en las ciudades, y con los que se trabajara, son los
denominados contenedores de carga lateral, siendo un ejemplo los fabricados por la
empresa RosRoca. Como ya se ha comentado, solo son de papel y de envases, y sus
dimensiones son iguales para ambos tipos. En la figura 1 se puede apreciar la forma y
dimensiones basicas, siendo la altura (E en el diagrama) la mas importante de todas
ellas. Su valor es de 1,755m, y seré el parametro a utilizar para calcular el Ilenado del

cubo.



Figura 1. Diagrama de los contenedores

2.2 Los sensores

En cuanto a los sensores que se eligieron, se buscaba principalmente que fueran de bajo
coste, ya que debe tenerse en cuenta que el proyecto necesitaba hacer uso de un alto
numero de dispositivos (una pareja por contenedor) los cuales se desplegarian por toda
una ciudad, elevando en gran medida el coste total. Por otro lado, también se buscaba
que fueran resistentes, pues iban a trabajar en condiciones ambientales muy exigentes
como agua a presion durante lavado de los cubos, o golpes derivados de su recogida.
Por ultimo, debian tener una bateria de duracién suficiente para que fueran autbnomos
durante un largo periodo de tiempo, evitando el gasto que supondria tener que cambiar
los sensores frecuentemente. En la figura 2 se muestra el diagrama de los sensores

elegidos.

En cuanto a la tecnologia, en base a las caracteristicas que se buscaban, se habia
decidido que la que mas se adecuaba a ellas y al problema era la de ultrasonidos. Esta
tecnologia consiste, en pocas palabras, en la emision de uno o varios pulsos hacia un
obstaculo, los cuales al chocar contra él rebotan. Estos rebotes son captados por el
sensor y en base al tiempo que hayan tardado en volver se puede dilucidar la distancia a
la que se encuentra el obstaculo, pues la velocidad del sonido en el medio de trabajo es

conocida. El bajo coste de esta tecnologia respecto a otras, como por ejemplo el laser, la
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Figura 2. Diagrama de los sensores. Las distancias estdn en mm

hacen idonea en este campo, y su bajo consumo permite dar mayor autonomia a los
sensores, lo que a la larga, como ya se ha comentado, redunda en un mayor ahorro. A
cambio las prestaciones que ofrecen los ultrasonidos quedan reducidas frente a las que
se podrian conseguir mediante otras tecnologias. Esto obliga a realizar un procesado
adecuado de la sefial recibida para poder dilucidar correctamente el nivel de llenado, y

es esto lo que este trabajo pretende conseguir.

Estos sensores, que estan dispuestos en la tapa de los contenedores en parejas de
transmisor y receptor, estan programados para que manden un tren de pulsos que rebote
en la basura y sea recibido de vuelta. Una vez adquirida, la sefial se muestrea,
obteniéndose 500 muestras. Después de un pequefio procesado, en el que se incluye el
filtrado mediante el filtro adaptado, al final del proceso se tiene una sefial banda base de

492 muestras.

2.3 Ventaneado de la sefal

Debido a que no se buscaba una gran precision en cuanto a distancia, y que enviar 492
muestras cada vez que el sensor se comunicara con el punto de acceso seria ineficiente
tanto para el trafico de la red como para la bateria del sensor, se usan 15 ventanas, que
seran indicadores relativos de como de lleno se encuentra el cubo. De esta manera, solo
se envian 15 datos en vez de 492, lo que reduce el gasto de energia drasticamente, y
evita saturar la red. Para calcular los valores de estas ventanas se recurrio a la siguiente

manera. Sabiendo que la sefial acustica, tras ser muestreada se compone de 492



7 .- 492 .
muestras, es l6gico pensar que cada ventana comprenda = & 33 muestras’. A partir de

estas muestras se calcula la potencia instantanea de cada una de ellas, y se suman

mediante la ecuacion

33k
Wy = z x?[n], kel,2,3,..,15.
n=33(k—-1)

(2.1)
siendo x2[n] el valor de la potencia instantanea de la muestra n.

De esta manera el valor de cada ventana no es mas que la potencia total en un intervalo
temporal concreto. No obstante, para tener una nocién completa de la informacion que
aporta una ventana es Util conocer que distancia comprende cada una de ellas y asi
poder hacer una estimacion mas visual de como de lleno esta cada contenedor. Por
tanto, para poder saber cuantos centimetros recorre la sefial en cada muestra se utiliza la

expresion

ven

d=—r,
2fs

(22)

donde v es la velocidad del sonido, n el nimero de muestra y f; es la frecuencia de
muestreo del sensor (50kHz). El nimero dos que aparece en el denominador se explica
porque la sefial va y viene. Sustituyendo los valores en la formula se obtiene que la
distancia que avanza la sefial en cada muestra es d, = 0.343 cm/muestra. Por tanto, si
cada ventana comprende 33 muestras la distancia que comprende cada ventana es
Ayentana = 33 * dy = 11.32 cm. Asi, la ventana 1 indicaria que el cubo esta lleno hasta
al menos unos 159 cm desde el suelo, y la ventana 15 que se encuentra vacio, o con un
nivel de residuos de unos 11 cm desde el suelo. Como ejemplo gréfico, en la figura 3 se
representan las sefiales correspondientes a una situacién en las que el obstaculo se

encuentra a unos 115 cm del sensor.

! En realidad, debido a que 492 no es divisible entre 15, lo que se hace es asignar a cada ventana 33
muestras, dejando a la Gltima con 31. Para simplificar se supondréa a lo largo del trabajo que todas se
componen de 33 muestras.



Se debe hacer mencion a la sefial que se ve al inicio en las tres figuras, la cual se
corresponde a un fendmeno que a lo largo del trabajo denominaremos crosstalk. Este
crosstalk es un problema derivado de los sensores y otras causas que produce un nivel
de amplitud al inicio de todas las sefiales. Mas adelante se hablara de él en profundidad.
Siguiendo con las figuras, en la 3.a se puede apreciar el pulso de vuelta entre las
muestras 300 y 375, que siguiendo la ecuacién (2.2) se corresponde con una distancia
de entre 103 y 128 cm. La siguiente figura, la 3.b, es la potencia instantanea de la sefal

s
o
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Figura 3.a Ejemplo de la sefial muestreada
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Figura 3.b Ejemplo de potencia instantanea de la sefial
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Figura 3.c Ejemplo de la sefial tras haber sido “ventaneada”

ejemplo. Esta potencia es la que se sumara en bloques de 33 para calcular los valores de
cada ventana, que es lo que se muestra en la figura 3.c. Se puede observar como las
ventanas 10 y 11 se corresponden con la posicion de los pulsos que se veian en la figura
3.3, siendo mas alta la ventana 10 debida a su cercania y a que el obstaculo se encuentra
en su mayoria en espacio correspondiente a esta ventana. También ocupa parte de lo que

seria la ventana 11, lo que explica ese pequefio pico.



Otros datos que el sensor permite recabar son la temperatura y la hora, ademas de una
estima de la varianza denominada sigma2, que permite poder determinar si la captura de
datos se vio influenciada por un gran ruido ambiente, por ejemplo, unas obras cercanas
o la lluvia golpeando la tapa del contendedor. Unos ruidos tan fuertes (para el sensor)
podrian dejar la captura inservible, y es mediante esta variable como se puede deducir la
existencia de este factor de alteracion. Por tanto los datos que se recaban del sensor son
los valores de las quince ventanas, la temperatura, sigma2 y el nivel de bateria, ademas

el valor del nivel de llenado.

2.4 Problemas encontrados

Sin embargo se habian observado ciertos problemas derivados por una parte de la fisica
del problema y por otra del comportamiento de los sensores utilizados. Son estos los

problemas que se deben de afrontar para poder encontrar una solucién viable.

2.4.1 Variaciones de la ganancia del sistema

Por un lado se encuentran las altas variaciones en la energia de la sefial que se producen
en los sensores, debidas en ocasiones a los cambios de temperatura. Si solo se debieran
a esto, el problema se podria intentar solucionar encontrando alguna relacion entre las
variaciones y la temperatura del contenedor, ya que es un valor que se conoce gracias al
sensor. Pero también se observaron grandes variaciones en la energia del mismo sensor
a temperaturas similares, lo que imposibilitaba el uso de unos umbrales dindmicos. Las
razones de estas variaciones siguen sin ser conocidas totalmente a dia de hoy, pero se
cree que las principales razones son la temperatura y la presion atmosférica. Por otro
lado, entre los propios sensores se vio una gran variabilidad a la hora de tomar medidas
en las mismas condiciones, lo que dificulta méas aun la bdsqueda de una solucién

universal que determine la ventana de llenado.

2.4.2 Crosstalk

Por otro lado, se encuentra el crosstalk. Este fendmeno se debe a que, al encontrarse el
transmisor y el receptor tan cerca, parte de la sefial se introduce desde el primero al
segundo. En este caso concreto, también se presume que las vibraciones de la pieza en
el que estan instalados transmisor y receptor contribuyen a incrementar este efecto.

Todo esto produce que en las primeras muestras de la sefial aparezca una cantidad de

8



potencia tremendamente alta independientemente del contenido, lo que se traduce en
unos valores muy elevados para las ventanas 1 y 2, como se puede observar en la figura
4. Este fendbmeno complica bastante el problema, pues se debe trabajar con unos valores
de potencia muy altos en las primeras ventanas, lo que hace que el método que se use
para la decision lo deba tener en cuenta. Sin embargo, también se observo que cuando
habia un obstaculo muy cercano (en el rango de las ventanas 1 0 2) la potencia de las
ventanas aumentaba muy rapidamente, lo cual hace méas sencillo lidiar con este
problema al permitir diferenciar facilmente entre un obstaculo en la ventana 1 y/o 2 y el

crosstalk intrinseco en ella.

4500

4000

3500

3000

2500

2000

Potencia de ventana

1500

1000

500
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Figura 4. Ejemplo de crosstalk. Este ejemplo corresponde a un contenedor
completamente vacio, sin embargo se aprecian claramente los altos niveles
de potencia en las dos primeras ventanas debidos al crosstalk

2.4.3 Rebotes cercanos

En muchos sensores se encontraron pequefios picos de potencia en las ventanas 4 y 5,
independientemente del llenado del contendor. Aunque no se estd completamente
seguro se cree que se deben a rebotes de la sefial acustica en la tapa del cubo. El hecho
de que en algunos sensores aparezca y en otros no hace mas complicada aun la

busqueda de una solucidn genérica valida para todos los casos.



2.4.4 VVariabilidad del residuo

En este problema, se ha de tener en cuenta que la geometria del residuo es
tremendamente variable, pudiendo ser tanto plana para una caja de cartén, como
irregular para una bola de papel. Asimismo, se pueden producir grandes diferencias en
la sefial recibida unicamente variando la orientacion de estos obstaculos. Y a todo esto
hay que afiadir que la disposicion de dichos residuos es altamente irregular, lo que
forma espacios vacios, monticulos y pendientes dentro del contenedor. La union de
todos estos factores produce grandes diferencias entre dos sefiales para un mismo nivel
de llenado, apareciendo niveles de potencia muy bajos debido a que la superficie que
presenta el obstaculo es irregular o de pequefias dimensiones, u obteniendo en el
receptor varios picos de potencia debido a rebotes que llegan con suficiente fuerza.
Ademas hay que tener en cuenta que el coeficiente de reflexion varia en funcion del
residuo (un cartén no tiene el mismo coeficiente de reflexion que una bolsa de plastico,
0 una lata), lo que hace que algunas sefiales lleguen al receptor mucho mas atenuadas
que otras. Esto aporta ain méas diversidad a las sefiales recibidas y afiade una
complicacion adicional al problema.

2.4.5 Ruido

Por Gltimo, aunque no es una complicacién especifica de este problema, se debe tener
en cuenta el ruido térmico. Este problema puede llegar a ser bastante grave, ya que en
muchas ocasiones el nivel de sefial que llega al receptor es tan bajo que apenas destaca
respecto al nivel de ruido, concretamente en las Gltimas ventanas. Por otro lado, las
interferencias debidas a ruidos externos, por ejemplo obras cercanas, pueden provocar
graves errores, aungue para ello se calcula una estima de la varianza (sigma2) que evita
en gran medida esta traba. Por lo tanto, las operaciones que hagan los algoritmos deben
tener en cuenta estos fendmenos o puede gque se produzcan errores en la determinacién

del nivel de llenado.
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2.5 Algoritmo inicial

En principio, para llevar a cabo la decision del nivel de llenado del contenedor, se habia
recurrido a un algoritmo muy sencillo al que se denomina algoritmo de comparacion de
umbrales. Como su nombre indica, basa su funcionamiento en la comparacion del valor
de las ventanas con otro valor, llamado umbral, distinto para cada una de las ventanas.
Sin embargo, se habia observado que para este problema las prestaciones de este
algoritmo no eran muy buenas, cometiendo errores en multiples ocasiones debido
principalmente a que no tenia en cuenta ninguno de los problemas antes mencionados (a
excepcion del crosstalk). Dos algoritmos nuevos, denominados algoritmo de
compensacion de atenuacion y algoritmo diferencial, también estaban planteados, con

los que se buscaba mejorar las prestaciones que ofrece el algoritmo de umbrales.

En el siguiente capitulo se explicardan méas detenidamente estos algoritmos, y se
ahondara en cémo afrontar el problema de buscar el nivel de llenado de los cubos y cual

seria la solucion 6ptima.
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3. Alternativas de solucién al
problema

En el capitulo anterior se ha tratado el problema original tal y como se encontré al
comienzo de este trabajo, explicando sus principales caracteristicas ademéas de los
diferentes obstaculos que presenta y que se deben superar. En este capitulo se
extenderan estas nociones, detallando el funcionamiento, ademas de las ventajas y
desventajas de los algoritmos que se han comentado anteriormente. Por otro lado,
también se hablara de la idea del uso de maquinas de vectores soporte (SVMs: Support

Vector machines) que se planteé como una posible solucion alternativa.

3.1 Algoritmos de aprendizaje supervisado

En un inicio solo se encontraba la idea de la utilizacion de algoritmos de decision
heuristicos para el calculo de los niveles de llenado, como el algoritmo de comparacion
de umbrales. Asi, aunque se sacrificaba encontrar una solucion éptima para todos los
casos, se ganaba en tiempo de computacion y se reducia la complejidad de las
operaciones a llevar a cabo. Pero después, como una idea nueva a explorar, se propuso
el uso algoritmos de aprendizaje supervisado, concretamente de SVMs, que aungue muy
costosos computacionalmente, aseguraban encontrar una solucién éptima, si existiera, y

por tanto asi se reducia el error que se iba a cometer.

A continuacién se explica brevemente en qué consisten estas SVMs, y por qué no se

acabaron implementando.

3.1.1 Que es el aprendizaje supervisado

Antes de entrar en qué es el aprendizaje supervisado es Util entender, al menos
basicamente, en que consiste el aprendizaje maquina. Este campo, que evoluciond a
partir de la teoria del aprendizaje computacional, busca la construccion de algoritmos
que permitan aprender y hacer predicciones a partir de unos datos. Estos algoritmos lo
que hacen es crear un modelo a partir de los datos de entrada, lo que les permite tomar
decisiones y hacer predicciones sobre ese tipo de datos [1]. Y una de las categorias que

comprende el aprendizaje maquina es el aprendizaje supervisado.
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El aprendizaje supervisado consiste en inferir una funcion a partir de unos datos
etiquetados de entrada, o datos de entrenamiento, los cuales se componen de dos partes:
el objeto de entrada (generalmente un vector de dimension N) y el valor deseado de
salida, o sefial supervisora. Es esta sefial la peculiaridad del aprendizaje supervisado,
pues es la que aporta una informacion extra, se esta “supervisando” al algoritmo. Por lo
tanto un algoritmo de aprendizaje supervisado analiza estos datos y, tras buscar

patrones, genera una funcion que modela el problema a solucionar.

3.1.2 SVMs

Las SVMs son modelos de aprendizaje supervisado que, en pocas palabras, buscan a
partir de unos datos de entrenamiento un hiperplano que permita separarles
Optimamente (para el caso de decisidn) o se ajuste adecuadamente a estos datos (para el
caso de regresion). Para ello hace uso de ciertas muestras, denominadas vectores
soporte, las cuales definen el hiperplano que se busca. Es este problema, lo que se trata
de obtener es una funcién f(x) que se ajuste todo lo posible a unos datos de
entrenamiento dados y que permita, al introducir nuevas entradas, obtener el nivel de
llenado. Esto encaja perfectamente con el caso de regresién antes mencionado, siendo
f(x) el hiperplano a encontrar. Para este problema los objetos de entrada, o inputs,
serian los valores de potencia de las 15 ventanas, la temperatura, la estima de la
varianza de ruido, el tipo de contenedor... y todos los datos que se consideraran Utiles.
En el caso de los datos de entrenamiento, habria que incluir la “sefial supervisora”, o
etiqueta, que seria la ventana de llenado correspondiente a cada input. Se considera que
los objetos de entrada son de dimension d. A continuacion se procede a explicar
brevemente cdmo funcionan las SVMs para los problemas de regresion. Para mas

informacion sobre estos modelos se recomienda leer [2] y [3].
La funcion a buscar se define como
fX) =(¥,%)+b, (3.1)

con ¥ siendo el hiperplano en R? formado por los vectores soporte, b € R, y donde (., . )

representa el producto interno en R<.
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Un problema es que muchas veces no es posible ajustar los vectores de entrada de
manera lineal (en otras palabras, con un hiperplano en R%). Para esto, las SVMs lo que
hacen es elevar el problema a dimensiones superiores, permitiendo encontrar una
solucion que, aunque en nuestro dominio R% no sea lineal, si lo sea en el nuevo
dominio. Para ello se hace uso de un método denominado truco kernel (kernel trick).
Este kernel trick consiste en hacer uso de un tipo de funciones denominadas funciones
kernel, K (¥, w), las cuales son funciones K: R¥x RN — R. Realmente lo que hacen es el
producto interno entre el vector ¥ y el vector w, pero afiadiendo un detalle mas, que es
lo que las hace realmente Utiles: las operaciones en el espacio N tambien se computan
automaticamente en el espacio superior M, sin hacer falta transformar a ¥ y w a dicha
dimensién. De esta forma el truco kernel evita los problemas derivados de trabajar en

dimensiones superiores [4].

Mediante este truco, las SVMs consiguen encontrar los [ vectores soporte X; y sus

correspondientes multiplicadores de Lagrange (E I) para i =1,..,[. Una vez
obtenidos, el procedimiento es sencillo, ya que la funcion f(x) se calcula directamente

como

l l
— —> 1 — —
fG) = Zl(el — 61 K ) - EZI(HL - 5) (K@% + K ),
(3.2)
donde

l
D B KG D) = (,3)

i=1

[N

l
—2Y @ -) (K@ F) + K@) = b,

i=1

N

que si se sustituyen en (3.2) da lugar a la ecuacion (3.1) ya conocida. Introduciendo el

término b en la funcion kernel, la funcion de regresion queda de la siguiente forma

GO = $hoa(6 — 67) K (x,,2) (33)
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3.1.3 Implementacién: Problemas encontrados

Por tanto, si el sensor es capaz de implementar esta funcion (ec. 3.3), la solucion es tan
sencilla como aplicar la expresion para cada nuevo vector de entrada. Por tanto, se
instald6 una toolbox de Matlab que permite el uso de SVMs [6]. Tras introducirse
brevemente en su manejo, se realizaron unas pruebas sencillas con datos artificiales y
vectores de dimension 18, ejemplificando los 18 elementos que se usarian inicialmente
(los 15 valores de potencia de cada ventana, la temperatura, la estima de la varianza de
ruido y el tipo de contenedor). Los resultados, aunque en principio consistentes,
revelaron un problema. Y es que el nimero de vectores soporte se encontraba entorno a
los 100-200 (dependiendo de los datos), y se ha de tener en cuenta que para
implementar esta funcion es necesario guardar esos 100-200 vectores soporte (cada uno
de ellos de dimension 18) y los 100-200 multiplicadores de Lagrange duales. En un
ordenador puede que no haya problemas de memoria, pero nuestro sensor dispone de un
registro de memoria limitado. Y, partiendo del hecho de que hubo problemas para poder
guardar las 500 muestras, poder guardar tantos valores no se planteaba como una opcién
posible. Por otro lado, aun suponiendo que se dispusiera de memoria suficiente para
todos los datos necesarios, aun hacia falta llevar a cabo todas las operaciones (las cuales
incluyen cientos de sumas, cientos de multiplicaciones y calcular la funcién kernel, la
cual no suele ser trivial). Esto, para un sensor de tan limitada capacidad, era imposible,
y aunque pudiera llevarlo a cabo (tardando los ciclos que fueran), el consumo de bateria
seria inmenso, resintiendo gravemente la autonomia del sensor. Por estas razones se Vvio
que, aunque las SVMs podrian ser capaces de obtener una solucidn 6ptima, su uso no
era posible debido a las limitaciones que imponia el problema. Por tanto se decidio
seguir con los algoritmos heuristicos los cuales, aunque se requiera de mas esfuerzo y
tiempo para su optimizacion, se adecuan mejor a las caracteristicas de los sensores con

los que se trabaja.
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3.2 Algoritmos de decision heuristicos

Viendo que la primera opcidn era inviable dado el hardware del que se dispone, se pasa
a describir los algoritmos heuristicos que habia planteados. Estos algoritmos son el
algoritmo de comparacion con umbrales, el algoritmo de compensacion de atenuacion,

el algoritmo diferencial y el algoritmo diferencial ponderado.

3.2.1 Algoritmo de comparacion con umbrales

Este algoritmo se basa en ir comparando los valores de cada ventana con otros valores
fijos, denominados umbrales, de manera consecutiva empezando por la ventana 1. En el
momento que uno de los valores supere el del umbral, se tomara la ventana a la que
corresponde dicho valor como la correcta, dejando sin comprobar los siguientes valores.
Esto permite tomar siempre la ventana que implica que el contenedor esta mas lleno, lo
que en parte nos interesa, ya que en caso de cometerse un error en la estimacién del
nivel de llenado de los contenedores, resulta preferible en relacién al efecto sobre la
limpieza vial considerar que el contenedor esta lleno cuando realmente esta vacio, pues
asi se evita la acumulacion de basura alrededor del contenedor. Como se comentd
anteriormente en el capitulo 2, este algoritmo fue el primero en ser usado, ya que es el
mas comun para aplicaciones de deteccidén de objetos mediante ultrasonidos y por lo
general viene implementado en el propio sensor, pudiendo programar los umbrales para

adaptarlo a la aplicacion deseada (como ejemplo, véase [5]).

Una manera de expresar este algoritmo matematicamente es mediante la expresién
D = min(U(k)),

donde D la decisién tomada y U (k) se define como

k Wi >u
vt = {15 en otr](() casl(;'
siendo wy, el valor de la ventana k y u,, el valor del umbral correspondiente a la ventana
k. Lo que se consigue con esta expresion es elegir el minimo valor de la funcion U (k),
que sera el primer k para el que wy, > u,. Estos umbrales u, se habian obtenido de
manera heuristica, observando los valores tipicos para cada ventana en muchas
realizaciones, y deduciendo cudles de ellos se amoldarian mejor al problema. Esto, sin

embargo, conlleva un problema grave: los umbrales son fijos, con lo cual no responde
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correctamente a las conocidas variaciones que ocurren en los niveles de la sefial, ya sean
debidas a la temperatura, la diferencia entre sensores, u otras causas. Por tanto, aunque
en general pueda responder muy bien, habré ocasiones en que cometera graves errores,
con lo que no es la mejor opcidn. Ademas, aunque el que sea conservador en cuanto a la
ventana de llenado puede ser una ventaja en ocasiones, otras veces produce errores
indeseados. Y es que puede acabar eligiendo una ventana porque superaba ligeramente
el umbral (debido a ruido u otras causas), e ignorar la correcta la cual se encuentra entre
las siguientes, pues detiene el analisis en el momento de elegir una ventana como la

correcta.

3.2.2. Algoritmo de compensacion de atenuacion

Este algoritmo, como su propio nombre indica, busca contrarrestar el efecto de la
atenuacion que se produce en la onda acustica al propagarse por el espacio. Para ello, lo
que se hace es normalizar la atenuacion sufrida en el centro de cada ventana respecto a
la sufrida en el centro de la ventana 1. Esto se hace principalmente por dos razones.
Primeramente, no se disponen de los datos suficientes para calcular los valores de
atenuacion absolutos (las ganancias varian respecto a cada sensor, por ejemplo). Por
otro lado no es necesario conocer dichos valores absolutos, puesto que lo importante es
obtener la atenuacion relativa para poder compensar los valores de cada ventana de
manera adecuada. Estos valores se calculan respecto un punto, que se denominara d,.
Para este caso se considera que d; = 5 cm, que se corresponde aproximadamente con el

punto medio de la primera ventana.
Para calcular los deméas puntos se procede a usar la expresion
dk = dl + 33kd0 = dl + 1132, k= 2, ,15

donde dj es la distancia para la ventana k, d, es 0.343 cm/muestras (ec. 2.2) y el 33 se
corresponde con el nimero de muestras para cada ventana, como ya se vio en el capitulo
2. A partir de estas distancias se calcula la atenuacion para cada ventana mediante la

expresion

Q
&
I
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=
—
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donde ay, es la atenuacion normalizada para la ventana k, d, es la distancia al centro de
la ventana k y p es el coeficiente de atenuacion. Este coeficiente en condiciones ideales,
al igual que en las ondas electromagnéticas, es igual a dos. Pero debido a las
caracteristicas propias del contenedor (temperatura, humedad, etc), este pardmetro se ve
modificado, tomando valores de entre 1.4 a 1.8. Por tanto es este parametro el que
permite ajustar en mayor o menor medida el algoritmo, permitiendo que tome mas en

consideracién las distancias mas lejanas u otorgando mas fuerza las cercanas.

Una vez obtenido el valor de atenuacion adecuado para cada ventana, se procede a
compensar los valores de potencia, y una vez realizado esto, se busca el maximo. El

algoritmo por tanto quedaria como

di\P
D = argmax; (wy * a;) = argmax (Wk * (d—") ) k=1,..15
k 1
En la figura 5 se ve la comparacion entre una sefial sin modificar, y la misma
compensada por los valores de atenuacion. Se ve como, aunque en la figura 5.a se
podria decidir mas o menos sin dudas la ventana de decision es la 7, en figura 5.b se ve

claramente y sin ningun género de duda.

Pero como los demas algoritmos aqui mostrados, también tiene problemas. EI maés
importante de ellos: asume un comportamiento ideal tanto de transmisor como el
receptor, ya que Unicamente tiene en cuenta el fenébmeno de la atenuacién de la
propagacion. Y es que, aunque podria funcionar correctamente e incluso superar a casi
cualquier otro algoritmo en condiciones ideales, deja de lado muchos elementos que
podrian trastocar completamente su funcionamiento. Un claro ejemplo es el ruido.
Cuando se amplifica el valor de la ventana durante la compensacion de la atenuacion, se
esta dejando de lado completamente el hecho de que esa ventana es ruidosa, y por tanto
se estd amplificado tanto el valor real como el valor ruidoso, cometiendo un error
bastante grave. Si se da el caso de que en la ventana no haya sefial, el error es aun
mayor, ya que unicamente se incrementa el ruido. Otro problema que puede ocurrir es
causa de los valores de potencia no deseados en la ventana 4, ya que al compensar con
a,, un valor que en muchos casos no influenciaria apenas se ve aumentado
considerablemente, pudiendo llegar a elevarse por encima del valor de potencia de la
ventana correcta. Esto también puede pasar con el crosstalk en la ventana 2, aunque en

menor medida ya que a, suele ser pequefia respecto a las demas ay,.
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3.2.3. Algoritmo diferencial

Este algoritmo se basa en calcular la diferencia entre una ventana y la inmediatamente
anterior, y a partir de ahi, calcular el maximo de entre todos los valores. Por tanto, busca
el mayor salto (positivo) que se da en la captura, y da como valida la ventana en la que
se produce dicho salto. La decision para este algoritmo se expresaria como

D = argmax(w, — wy_4), ke23,..,15
k

donde wi son los valores de cada ventana k para una captura dada. En el caso de la
ventana 1, para la cual no hay ninguna ventana que la preceda, se usa un umbral fijo con
el que se compara. En caso de superarlo se toma la decisién de que la captura

corresponde a la ventana 1, independientemente del valor obtenido mediante el
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algoritmo diferencial. La principal caracteristica de este algoritmo viene dada por el
hecho de que no se ve afectado por varianzas en la ganancia del sistema, pues mientras

se mantenga la proporcion entre ventanas se podra discernir en cual hay un salto mayor.

Sin embargo, tiene ciertos problemas derivados de la fisica del problema y de los
sensores. Primeramente, si se da el caso de que el contenedor esta vacio, al realizar
diferencias entre datos que no son mas que ruido se obtendrdn resultados muy
irregulares y basicamente aleatorios; y por tanto la decisién vendra en funcion de que
ventana era mas alta respecto a su adyacente en el preciso instante que el sensor hizo la
medicion, cometiendo en la mayoria de los casos un error. Por otro lado, como ya se
comentd, en ciertos sensores se habia observado que, aun a pesar de estar el contenedor
completamente vacio, se encontraba cierta potencia en las ventanas 4 y 5; esto podria

provocar que en esos sensores el algoritmo observe ventana 4 o 5 cuando deberia ser 15.

3.2.4. Algoritmo diferencial ponderado

Basado en el algoritmo diferencial, este algoritmo busca afiadir algin parametro que

permita solucionar los problemas que se producian en el algoritmo diferencial.

Asi, se afiadio un parametro mas al algoritmo, que restaria a la diferencia de ventanas un
valor distinto para cada una de ellas. Este pardmetro se denominé gamma, y buscaria
solucionar los dos grandes problemas antes mencionados, reduciendo los valores no
deseados de la ventana 4 e intentando mejorar las prestaciones del algoritmo en los
casos en los que el contenedor se encuentre vacio. Se denotaria por el simbolo y, y
consistiria en 14 valores, uno para cada ventana exceptuando la primera, ya que esta se

compara con un umbral.
De esta manera, el algoritmo quedaria como

D = argmax(Wy — Wi_q1 — Yk)- ke?23,..,15
k

Para este vector ¥ se habian ideado unos valores heuristicos de la misma forma que se

calcularon los umbrales para el algoritmo de comparacion de umbrales.
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3.3 Determinacion del error de decision

Uno de los objetivos de este trabajo es fijar un criterio de comparaciéon justo que
permita comparar las prestaciones de los diversos algoritmos entre ellos y que emule las
prestaciones que se pretenden conseguir. Para ello, se planteé medir el error cometido
en la toma de la decision, eligiendo varias formas de calcular este error y observando
cual se podria amoldar mejor al problema. Debido a que no es necesaria demasiada
precision a la hora de decidir el nivel de llenado, equivocarse por una ventana o dos no
deberia ser un problema demasiado grave, y por lo tanto deberia aportar muy poco en el

error.

En este apartado se hablara siempre de errores absolutos, pues lo que se busca es una
forma de comparar los algoritmos entre si. Para simplificar y no reiterarlo cada vez que
se comenten las expresiones de los errores, se utilizara V para referirse al valor de
llenado real, y D para hablar de la decision del algoritmo de decision. Para hablar del
error se denotara simplemente como E, afiadiendo un subindice para diferenciar que

tipo de error es.

Los errores que se plantearon son tres: el error cuadrético, el error lineal, y el error &-

insensitive. A continuacién se detalla cada uno mas detenidamente.

3.3.1 Error cuadratico

Uno de los errores mas utilizados en tratamiento de sefial, en gran parte debido a que su
expresion es derivable, y por tanto, permite la bisqueda de minimos que permiten

minimizar el error. Se expresa de la mediante la expresion
E,= (V - D)2

Sin embargo, para adaptarse a este problema no es muy Util, pues como se puede
apreciar en la figura 6 el crecimiento de error a medida que hay mas diferencias entre
ventanas es muy alto; esto da excesiva importancia a las equivocaciones por muchas

ventanas, y deja a algo anecdotico las equivocaciones por pocas.
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Y es que un fallo por bastantes ventanas tiene que tenerse muy en cuenta, y es un error
grave, pero también es importante que las equivocaciones por pocas ventanas aporten de

manera significativa al error total.
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Figura 6. Error cuadratico

3.3.2. Error lineal

Este error se ajusta mejor a la heuristica del problema, dando un valor alto a un error por
muchas ventanas, pero sin que reste importancia a los fallos por pocas ventanas, como
ocurria en el error cuadratico. En la figura 7 se aprecia perfectamente como todos los
valores que puede tomar este error son del mismo orden. Otra ventaja afiadida es que si
se obtiene el error para una gran cantidad de realizaciones, y se normaliza en base al
namero de estas, el resultado obtenido es el nimero medio de ventanas por las que se

equivoca el algoritmo, lo cual facilita el analisis a simple vista.
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Su expresion es
E, =|V-D|.

Sin embargo, en el problema a resolver equivocarse por una ventana, e incluso por dos,
no deberia ser algo demasiado grave, pues lo que se busca es saber como de lleno esté el

cubo, sin necesidad de ser demasiado preciso. Por tanto se plantea la siguiente opcion.

14 T T T T
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Figura 7. Error lineal

3.3.3. Error g-insensitive

Este error, cuya idea se obtuvo de [3], se acerca mucho mas a la idea buscada. Esto es
debido a que ademas de mantener la idea de que un error entre varias ventanas influye
mas que uno por pocas, y que independientemente de coémo de grande haya sido la
equivocacion esta es siempre de un orden similar, este error aflade una nueva
caracteristica.

Y es que usando este error, una equivocacion por ¢ ventanas no se tiene en cuenta, a
todos los efectos se considera un acierto. En el caso a tratar, se ha elegido ¢=1 (dando
lugar a una funcién como la que se aprecia en la figura 8) ya que eso da un margen de

unos £11cm, lo cual es un error aceptable. Se podria plantear e=2, pero podria dar lugar
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a problemas cuando el contenedor se encuentra muy lleno, y ya se estaria trabajando

con un margen de error muy amplio.
La expresion del error seria

E, = max(0, |V — D| — ¢).

Error e-insensitive
.

Diferencia entre ventanas:V-D

Figura 8. Error e-insensitive con e=1

Debido a sus cualidades, este fue el error que se eligié para comparar los diferentes
algoritmos entre si. Era el que mejor se amoldaba al problema, ya que ofrece un margen
de error (recordamos que no se busca una gran precision) y proporciona unos valores
equiparables entre si independientemente de la equivocacién cometida en la decisién. El
€ que se decidio utilizar, como ya se ha comentado previamente, fue =1, ya que

permite dar un margen tolerable sin que llegue a ser demasiado amplio.

3.4 Registros etiquetados

Una vez explicados los diversos algoritmos que se analizaran y los errores que se
utilizaran para comprobar la eficiencia de estos algoritmos, aparece la problematica de
necesitar una base de datos etiquetados con los que poder hacer pruebas. En este caso en
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particular, es necesaria una gran base de datos debido a que hace falta que cubra todos

los casos de llenado, y a la vez, que tenga medidas de suficientes sensores distintos.

En otros casos, obtener una base de datos etiquetada y fiable es una tarea sencilla, que
no requiere de demasiado esfuerzo. Para este problema, sin embargo, requeriria hacer
pruebas con un contenedor con varios niveles de llenado y varios sensores. Y aun asi
seria insuficiente, pues como ya se ha comentado anteriormente, las medidas de los
sensores difieren bastante entre si, por electrénica, temperatura u otras razones. Esto es
igual para los llenados de los contenedores pues pueden variar completamente ya no
solo porque sean de papel o envases, sino por los propios residuos, que son
tremendamente irregulares. Esto genera, como ya se ha comentado anteriormente, que la
superficie de contacto con la onda sonara emitida por el sensor sea altamente variable.

Con lo cual no se podria cubrir todo el espectro de posibilidades.

Otra opcion seria ir comprobando contenedores uno a uno a la hora que el sensor toma
la medida, midiendo su nivel de llenado, pero esto seria tremendamente costoso en
esfuerzo aparte de muy ineficiente. Ademas de que si se busca una base de datos

suficientemente amplia y variada, llevaria un tiempo desproporcionadamente alto.

Por lo tanto, se llega a la conclusion de que la mejor manera, aunque no la ideal, es
hacer un etiquetado indirecto de los datos disponibles. Este etiquetado se plantea
inicialmente hacerlo a “o0jo”, observando para cada realizacion los 15 valores de
potencia de cada ventana (que a partir de ahora denominaremos registro) y decidiendo

en funcidn de estos niveles.

Sin embargo, esto estd sujeto a varios problemas, siendo el primero lo subjetivo que
puede llegar a ser la decision en algunos registros. Aunque la mayoria de ellos son
claros y practicamente cualquier persona con conocimiento del problema llegaria a la
misma conclusion, otros muchos podrian llegar a ser objeto de debate. Un claro ejemplo
son aquellos registros en los que aparecen dos o mas picos, usualmente debidos a
obstaculos inclinados. En estos casos la decision es ambigua, pues se puede tanto optar
por una decision conservadora, eligiendo la ventana que indica que el contenedor esta
mas lleno, como por una decision que favorezca el maximo entre los susodichos picos,

independientemente de la posicion. Otra opcion a medio camino es buscar la media
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entre la ventana mas alta y la méas baja, con los problemas que puede acarrear esto, ya

que el valor no seria estrictamente real.

A pesar de todo esto, se llevo a cabo el etiquetado de una cantidad de registros que
pudiera considerarse aceptable, para asi poder hacer unas pruebas iniciales que
permitieran observar el comportamiento de los algoritmos. De esta manera, se
etiquetaron 1025 registros de 22 sensores distintos y que contenian realizaciones para
las 15 ventanas, aunque no en la misma proporcion. Durante el etiquetado se tomd un
criterio conservador, eligiendo, en el caso de que hubiera dos picos de potencia 0 mas,

la ventana que implicaba que el contenedor estaba mas lleno.

Una vez obtenida esta base de datos, se pudo comenzar el andlisis de los algoritmos
explicados anteriormente, lo que permitiria elegir el algoritmo més adecuado para el

problema planteado.

3.5 Busqueda de algoritmo adecuado

Una vez explicados adecuadamente los algoritmos que habia sobre la mesa, la métrica
que se pretendia utilizar a la hora de compararlos y la problematica de obtener una base
de datos adecuada, se procede a explicar el analisis que se llevo a cabo, con la intencién

de buscar que algoritmo funcionaria mejor para este problema.

3.5.1 Analisis temporal. Predicciones de comportamiento

Para ello, se realizé un andlisis inicial, intentando llegar a algunas conclusiones previas
antes de analizar el error mediante la base de datos. Por tanto, se recapitul6 todo lo que
se conocia de cada algoritmo, y se hizo un estudio temporal para cada uno de ellos. Este
estudio temporal consistia en analizar los registros que habia transmitido un sensor
durante un determinado espacio de tiempo, y utilizar los cuatro algoritmos a estudiar
con dichos registros. De esta manera se pudo ver cdmo seria la evolucion del llenado del
cubo en funcién de cada algoritmo. Si el resultado seguia una sucesion logica, en la que
se apreciara como se iba llenando el cubo, podria ser viable. Sin embargo, si los
resultados eran demasiado erraticos, no deberia ser tenido en cuenta. En la figura 9 se

muestra un ejemplo de este analisis para un cubo concreto, y para los cuatro algoritmos.
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Fig 9.a. Evolucion del llenado del cubo con el algoritmo de comparacion de umbrales. El eje X
representa el tiempo en dias y el eje Y la ventana de llenado
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Fig 9.b. Evolucion del llenado del cubo con el algoritmo de compensacion de atenuacién
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Fig 9.c. Evolucién del llenado del cubo con el algoritmo diferencial
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Fig 9.d. Evolucion del llenado del cubo con el algoritmo diferencial ponderado

A simple vista todos parecen seguir un orden ldgico, viendo como el cubo se va

llenando poco a poco y se vacia hasta en tres ocasiones, con lo que no se podria

desechar ninguno en primera instancia. A partir de estos resultados, y del conocimiento

previo gue se tenia de cada algoritmo se pudieron plantear las siguientes predicciones.

Sobre el algoritmo de comparacion de umbrales, al haber estado en funcionamiento

durante un tiempo se conocen sus prestaciones. Este algoritmo comete muchos errores,

debidos sobre todo a su incapacidad para adaptarse a las varianzas de la ganancia del

sistema. Por tanto, y aunque el analisis temporal pueda parecer adecuado, lo cierto es
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que este algoritmo no es viable, y los resultados que obtengan solo se utilizaran como

una referencia a superar.

En cuanto al decisor de compensacién de atenuacion, aunque permite ajustarse de
manera dindmica a las variaciones de la ganancia, el problema que tiene es bastante
grave. No tener en cuenta elementos tan importantes como el ruido, a pesar de poder
intentar ajustar el parametro p para mejorar su comportamiento, hacen que no se espere
un gran rendimiento por parte de este algoritmo. A pesar de esto sSi se espera que mejore
los resultados del decisor de comparacién de umbrales, pues al contrario que este
ultimo, si que es dinamico y se amolda a la situacién del sensor (niveles de energia) en
cada momento. En el anélisis temporal se percibié una tendencia bastante clara a elegir
ventanas altas como nivel de llenado. Esto puede acabar siendo un problema bastante

grave.

Respecto al algoritmo diferencial, al igual que el de compensacién de atenuacion su
capacidad de no verse influido por las variaciones en la energia de la sefial es un punto a
favor. Sin embargo sus problemas, los cuales no se pueden evitar de ninguna forma,
también son graves, con lo que se espera que mejore los resultados del algoritmo de
comparacion de umbrales, pero no que vaya a tener un gran comportamiento. En el
analisis temporal se observo un funcionamiento adecuado, aunque en ciertos momentos
se veian rapidos cambios en la decision, usualmente involucrando a las ventanas 4 y 5
en ellos, viéndose que el fendbmeno de valores de potencia en estas ventanas tenia

mucho que ver.

Y es en el andlisis del algoritmo diferencial ponderado donde se vio un mejor
comportamiento, reduciéndose esas variaciones en gran medida, con lo que se puede
suponer a simple vista que los ¥ si corrigen este error. A parte de esto, del algoritmo
diferencial ponderado se espera un mejor comportamiento en general, ya que al fin y al
cabo es igual que el algoritmo diferencial, solo que tratando de compensar las carencias
de este Ultimo. Por tanto, si los valores de ¥ que se obtuvieron heuristicamente son
adecuados (y el analisis temporal apunta a que si), es muy posible que mejore los

resultados del algoritmo diferencial y del algoritmo de comparacion de umbrales.
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3.5.2 Calculo de error. Andlisis de resultados

Una vez planteado que se podia esperar de cada sensor, se procedio a analizar la base de
datos etiquetada con cada uno de ellos, calculandose el error medio por registro que
cometia cada algoritmo mediante el uso del error e-insensitive. A continuacion se

muestran los resultados para la base de datos de 1025 registros.

Algoritmo Error medio

Algoritmo de comparacion de umbrales 1.088

Algoritmo de compensacion de atenuacion | 1.737

Algoritmo diferencial 0.5366

Algoritmo diferencial ponderado 0.5024

Tabla 1. Error medio para cada algoritmo

Estos resultados en algunos casos difieren respecto a lo que se habia previsto,
concretamente en cuanto al algoritmo de compensacién de atenuacion. Sin embargo,
una vez que se analizaron los registros y se estudié el porqué de los errores de cada
algoritmo se vio mucho mas claro. Seguidamente se analizan los resultados y se explica

el porqué de los mismos.

Primeramente, el error del algoritmo de comparacién de umbrales da un error que se
podria calificar como no demasiado malo, pero como ya se conocia su mal
funcionamiento y anteriormente se comentd que se iba a utilizar como referencia, no se

le dio demasiada importancia.
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Es el error del algoritmo de compensacion de atenuacion el que difiere sobremanera de
lo que se esperaba de él, pues se equivoca un 70% maés que el algoritmo de comparacion
de umbrales, el cual no tiene grandes prestaciones como ya se sabe. Fue tras observar
algunas realizaciones cuando se entendié porque. Y es que, como se habia vislumbrado
durante el analisis temporal, el algoritmo de compensacion de atenuacion da demasiada
fuerza a las ventanas mas bajas, haciendo parecer que un ruido ligeramente alto es una
sefial. Esto ocurre sobre todo en los casos en los que la potencia de la ventana que
deberia ser decidida no es muy alta, como es el caso en la figura 10, donde la ventana a
decidir seria la 7 (figura 10.a), y tras la compensacion la que se decide es la 14 (figura
10.b).

4000 T T T T T T T T T T T T T T T

3000

T
't

2000 - -

T
1

1000

Potencia de ventana

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15
Ventana

Figura 10.a. Ventanas sin compensar

Potencia de ventana“Atenuacion

Ventana

Figura 10.b. Ventanas con atenuacion compensada

En lo que se refiere al algoritmo diferencial, se aprecia que tiene un buen
comportamiento, cometiendo de media la mitad de errores que el algoritmo de
comparacion de umbrales, lo cual es una gran mejora. Con respecto al algoritmo
diferencial ponderado, se ve una leve mejora, de entorno al 7%, respecto al algoritmo

diferencial, lo cual indica que el pardmetro y es Util y funciona correctamente, aunque
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no ha mejorado el comportamiento de los errores todo lo que se pretendia. Esta mejora
se consiguio sobretodo en cuanto al problema de los valores de potencia en las ventanas
4y 5, reduciéndolo y evitando estos errores en la mayoria de los casos. Sin embargo, no
se vio que arreglara los errores cometidos para registros donde el contenedor se

encontraba completamente vacio, aunque en algunos casos aislados si que se evitaban.

De todas formas, se ha de tener en cuenta que estos errores estan basados en una base
de datos que ha sido etiquetada indirectamente (lo que implica que posiblemente se
hayan cometido errores en la etiquetacion debido a la subjetividad del proceso) y con un
criterio conservador (el cual también es subjetivo y no tiene por qué ser el ideal). Por
tanto, aunque estas cifras sean Utiles para ver a grandes rasgos como se comportan los
algoritmos, no se pueden sacar conclusiones absolutas sobre el comportamiento de cada
uno. Si se puede, sin embargo, deducir cual presenta mejores prestaciones y cual deberia
ser estudiado méas a fondo y optimizado. Y en base a los resultados de la tabla 1,
claramente este algoritmo es algoritmo diferencial ponderado. Por tanto, el siguiente
paso es optimizarle, buscando unos valores de y que reduzcan el error cometido a la vez
mejoran los valores de error obtenidos con los valores de y heuristicos. En el siguiente

capitulo se explicard como se utiliz la optimizacion convexa para intentar lograr esto.
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4. Optimizacion del algoritmo
diferencial ponderado

Una vez se determind el algoritmo diferencial ponderado como maés eficaz, al menos
potencialmente, se decidié buscar de una manera teérica un parametro y que pudiera
cubrir un espectro més amplio de registros, y que pudiera igualar y mejorar las

prestaciones que ofrece los valores de y heuristicos.

Para ello, se dispuso utilizar la optimizacién convexa, principalmente debido a la
cantidad de informacidn y recursos que hay sobre este método. De esta manera, a partir
de una base de datos etiquetados se buscarian los valores de y éptimos, que, si la base
de datos resulta ser suficientemente amplia, deberian servir para cualquier caso y/o
sensor. Para comprender mejor esto, se procedera a explicar brevemente en que consiste

la optimizacion convexa y en qué casos se puede utilizar.

4.1 Optimizacion Convexa

Siguiendo a Boyd y Vandenberghe [7], un problema de optimizacion convexa tiene la

siguiente forma
minimizar  fy(x),
sujeto a filx)<b;, i=1,.,m (4.2)

donde el vector x = (x4, ... x,,) es la variable de optimizacion del problema, f,: R* - R
es la funcion objetivo, las funciones f;:R™ - R, i =1,...,m, son las funciones de
restriccion y las constantes by, ..., b,,, son los limites de las restricciones. Un vector x*
se denomina 6ptimo, o solucién del problema (4.1), si posee el menor valor objetivo de
entre todos los vectores que satisfacen las restricciones. En otras palabras: para
cualquier z con f;(2) < by, ..., fin(2) < by, se tiene que f,(z) = f(x*). Ademas, se
debe cumplir que las funciones objetivo y las de restricciones sean convexas, es decir,

gue cumplan la inecuacién
filax + By) < afi(x) + Bfi(y), (4.2)
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paratodo x,y € R"ytodoa,f €ERcONa+pB=1a=>0,5=0.

Por tanto, si nuestro problema cumple estas condiciones, se podra utilizar la
optimizacion convexa, permitiendo por tanto el uso de las multiples herramientas de las
que se dispone para trabajar con estos problemas. Para recordar, nuestro problema es el

siguiente:

Se tiene un algoritmo de decision que da los valores de ventana de llenado D[n] segun

la expresion

D[n] = argmax(wg[n] — wi_1[n] — Vi), ke23,..,15
k

donde wy[n] es el valor de la ventana k para la realizacién n, y y; es el valor de ¥ para

la ventana k.
Se busca una y que minimice la funcién de error f(D[n], V[n]), dada por la expresion
E¢[n] = f(D[n],V[n]) = max(0, |D[n] —V[n]| — &)

A simple vista, formular este problema como un problema convexo no es sencillo. La
funcién objetivo a minimizar deberia ser el error, pero ya aqui hay un problema, pues
f(D[n],V[n]) no es convexa ya que no cumple la condicion esencial (4.2). Por tanto, es
necesario buscar un problema equivalente que sea convexo, de manera que, Si se
obtuviera una solucion para este problema equivalente, esta fuera también solucion del

problema original no convexo. A continuacion se describe el procedimiento seguido.

4.2 Convexizacién del problema

Lo que busca el algoritmo diferencial es buscar el maximo entre varios valores, por
tanto se puede decir que para una realizacion n donde v = V[n] es la ventana correcta,

se debe cumplir la siguiente inecuacion

v =V[n]
=12,..,N
wy[n] —wy_s1[n] = vy = wi[n] = wie—s[n] — vy, 1:23 15
v+k

O, para simplificar, definiendo x;[n] = w;[n] — w;_1[n] se obtiene
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v="V[n]

=12,..,,N
ol = vy zxnl —vie {0557 .
v+k

Es decir, que x,[n] — vy, debe ser mayor que su homologo para todas las ventanas que
no sean v, es decir, que no sean la correcta, y esto tiene que ocurrir para cada
realizacion. De esta manera se elimina el operando argmax, de la expresion del

algoritmo, creando a cambio 13 condiciones por cada realizacion n.

Pero para poder crear un problema convexo equivalente al original es necesaria una
funcién de coste a minimizar. Asi, se crea un vector auxiliar @ cuyos elementos sean de
la forma a,,, para todas las combinaciones de v y k, sin repeticion, siendo v, k=2, ...,15.

Una buena forma de verlo es considerando una matriz A de la forma
Azp 0 U215
X152 Q15715

Debido a que no es necesario comparar una ventana consigo misma, los valores de a,,
con v = k son innecesarios, con lo que se eliminaria la diagonal de la matriz y se
vectorizaria, obteniéndose asi el vector @ con el que se trabajara. Este nuevo vector

auxiliar se introduce en las restricciones como

v =V][n]
=12,..,N
xv[n] —Yv + Ayk = xk[n] ~ Yk- T;( =23 15 (4-3)
v+k

Idealmente, los valores a,,, deberian de ser 0, pues deberia ser suficiente con y. Por
tanto, se ha de crear una funcién de coste, que sera la funcion objetivo, que minimice

los valores de @, por ejemplo

f@= ) lawl
v,k=2,..15
v*k
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Por tanto, estos valores se utilizan para que, durante la optimizacion del problema, se
busquen los valores idéneos de y, buscando que los a,,, sean 0, ya que idealmente es el

valor que deberian tener. Sin embargo en ocasiones no se podran encontrar unos y, que

cumplan todas las condiciones con a@ = 0. En estos casos algunos a,; (aquellos que
correspondan con la restriccion que no se pueda satisfacer) tomaran valores distintos de
0 (del orden de los valores tipicos de la ventana o mas altos), lo que permite ver si una o

mas restricciones no se han podido cumplir.

Pero a pesar de todo, esto no ajusta exactamente al problema, ya que no se esta teniendo
en cuenta el error e-insensitive que se considerd apropiado en el capitulo anterior, y que
por supuesto se buscaria minimizar. Una manera sencilla de introducir algo similar a
este error, es mediante el uso de unos pesos que multiplicarian a @ en la funcién de

coste, que se llamaran C,;,. Estos valores seguiran la expresion
Cok =lv—k|l—e. vke23 .15 v+k

Por lo tanto el rango de C para e=1 seria Ce[0,12], y la expresion de la funcién objetivo

quedaria

f@= ) Culawl
v,k=2,.,15
v#k

(4.4)

Lo que se consigue mediante estos pesos es dar mas importancia a la minimizacién de
unas alfas frente a otras. Asi, aunque se deban minimizar todas las alfas, no se
minimizan de igual forma, si no que las que corresponden a alfas con unas v y k mas
separadas (0 lo que es lo mismo, que las ventanas que se estdn comparando se
encuentran méas separadas) se busquen minimizar mas. Esto tiene sentido, ya que si por
ejemplo asumimos que la ventana 2 es la correcta para la realizacion n, es mas
importante que se cumpla que x,[n] —y, sea mayor que x;s[n] —vy;s antes que
x,[n] — vy, Sea mayor que x3[n] — ys, puesto que si la segunda condicion no se llegara
a cumplir no se cometeria tanto error. Por tanto se obliga a que las condiciones con v y
k separadas sean mas importantes de cumplir que las de v y k mas cercanas. El hecho

de que C pueda valer 0 también permite ignorar en cierta medida las condiciones en los
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que la diferencia entre ventanas a comparar sea &, puesto que el valor de esos a,,; no se

tendra en cuenta a la hora de minimizar.
Por tanto, el problema reformulado quedaria de la forma

minimizar (&) = Yvk=2,..,15 Col k| ,

v¥k
v =V|[n]
_ =12,..,N
sujeto a xp[n] = vy + ap? = x[n] — vi. 1}(=23 15
v#Ek

(4.5)

Se puede demostrar facilmente que tanto f(a) como y, — vx — @y, (que serian las f;
que se ven en (4.1), solo que ahora dependen de v y k) cumplen la expresion (4.2) y que
por lo tanto son funciones convexas. Por lo tanto se concluye que se puede utilizar la

optimizacion convexa para resolver el problema.

Una vez creado el problema equivalente, solo quedaria elegir la herramienta que
permitiria llevar a cabo el calculo de y. Para esto hay multiples posibilidades, pero la
que se decidio utilizar en este caso fue la herramienta CVX. Se pretendia introducir una
base de datos etiquetada suficientemente amplia tanto en tamafio como en variedad y

que mediante ella calculara el vector y Optimo que ajusten lo mejor posible las

decisiones. Pero antes se explicara brevemente que es CVX, y como funciona.

4.3 CVX

CVX es un conjunto de funciones de modelado para optimizacién convexa basado en
Matlab, permitiendo especificar restricciones y funciones objetivo utilizando la sintaxis
tipica de Matlab. Por defecto, CVX soporta una aproximacién a la optimizacién
convexa llamada programacion convexa disciplinada. Esta aproximacion busca facilitar
el acceso a la programacion convexa, reduciendo la necesidad de tener un profundo

entendimiento sobre analisis convexo y algoritmos numéricos, el cual es necesario

2 para asemejarse més a la expresion vista en (4.1) se han reordenado las variables de manera que queden
a un lado todas las variables, y por otro los términos independientes.
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normalmente. Asi, permite acceder a este tipo de herramientas matematicas sin tener

que introducirse de manera profunda en un tema tan complejo como la optimizacion

convexa. Para més informacion se puede consultar [8] y [9].

Como buen sistema para la resolucion de funciones convexas, a CVX hay que

proporcionarle tres parametros primarios (aunque profundizando se le puedan afiadir

mas elementos para modelar mejor el problema que se quiera solucionar).

Variables a calcular: Primeramente, a CVX se le deben dar las variables que
tendra que optimizar, indicando su tamafo. En este problema las variables son ¥,

compuesta por 14 valores, y @, compuesta por 182 valores

(23, Az4, .oy A32, A3g, e 15,13, “15,14)-

Funcién objetivo: Como ya se ha visto antes los problemas de optimizacion
siempre requieren de una funcién objetivo a minimizar. En este caso la funcién

es la ecuacion (4.4)

Restricciones: Por ultimo, se deben afadir las funciones de restriccion. En el
caso de este problema, las restricciones son las desigualdades que se han
comentado antes en la ecuacion (4.3)

Ademas, se debe imponer un limite para los valores de y, que en este caso viene

dado por el hecho de que los registros del sensor son de 16 bits, con lo que
0<y,<65535. k=2,..,15

En cuanto al @, debido a que es una variable auxiliar que solo se utiliza para el
célculo del y optimo y no para el célculo de la decisién, no es necesario

imponerle ninguna restriccion.

4.4 Implementacion del problema equivalente

Tras tener el problema equivalente y comprender el funcionamiento de CVX, se

procedid a su implementacion.
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Primero se realizé un problema mas sencillo sin incluir el error, es decir, sin incluir las
Cy;. De esta manera se pudo depurar los problemas a medida que iban surgiendo de
manera mas facil, y asi luego el programa se podria extender incluyendo los valores Cy;.

Por tanto el problema a optimizar era
minimizar  f(a) = X |ay;l, Vkje23....15 k+j
sujeto a Yj — Yk + axj = xj[n] — xx[n], Vk,je2,3....15 k+j
0 <y < 65535.

Se puede ver que se realiz6 un cambio de signo en las restricciones por facilidades a la
hora de programar, pero no cambia nada a la hora de obtener los resultados. Una vez se
acab6 de implementar esta simplificacion, y tras ver que funcionaba correctamente, se
procedié a programar el problema completo. Sin embargo, y aunque a simple vista
pueda parecer que el problema se puede escribir en CVX de manera directa, lo cierto es
que hubo que hacer ciertas modificaciones. El problema final que se implement6 fue el

que se observa en la ecuacion (4.5), con el cambio de signo antes mencionando

En esta implementacion final, @ ya no es un vector de 182 valores, sino de 156. Y es
que para poder emular de manera correcta el error e-insensitive se debe realizar algo
mas. A pesar de que cuando C,;, = 0 se ignoraba el valor del correspondiente a,;, en
realidad no se estaba dejando de lado del todo la restriccion, sino que se dejaba via libre
para que el algoritmo pusiera los valores que quisiera a esos a,. Esto provocaba un
problema por el cual CVX no convergia adecuadamente, ya que aunque minimizaba la
funcion objetivo, se asignaban unos valores muy altos a esos a,,, los cuales impedian el
correcto funcionamiento del programa. Por eso, a la hora de la implementacion, estos
a,, para |[v — k| = &, asi como las restricciones en las que aparecian estos términos, se
eliminaron, simplificando de esta manera el algoritmo y facilitando los célculos. Esta es
la raz6n, por tanto, de que el vector & tenga 26 valores menos. Por la misma razén de
cada realizacion se obtienen 11 restricciones, en vez de las 13 que salian
anteriormente(a excepcion de para las realizaciones de la ventana 2 y la 15, donde se

obtienen 12, ya que para estos casos solo se eliminan a3 y a;s 14 respectivamente).

39



4.5 Resultados

Una vez implementado el problema equivalente en CVX, solo quedaba comprobar que,
efectivamente, CVX era capaz de obtener unos valores de y que se adecuaran al
problema y que minimizaran el error cometido. Por tanto, se procedié a probar el
problema equivalente implementado en CVX, al cual a partir de ahora denominaremos
método, con la base de datos etiquetada de la que se disponia. Asi, se introdujeron los
1025 registros en el programa, obteniéndose tras los calculos una ¥ que, en teoria,
deberia ser Optima para esta base de datos. Sin embargo, en el proceso también se
obtuvieron bastantes a,,;, no nulos, y con valores bastante altos, lo cual no deberia
ocurrir. Esto no indicaba que se fueran a obtener buenos resultados, pero aun asi se
introdujo el vector y en el algoritmo diferencial ponderado y se calcul6 el error medio.
El resultado distaba mucho de ser bueno: el error medio era de 1.04, apenas un poco
mejor que el error medio que se obtenia con el algoritmo de comparacion de umbrales, y
practicamente el doble que se conseguia con el y heuristico. La cuestion ahora estaba en
donde se encontraba el error, si en el método o en la propia base de datos, pues como ya
se ha comentado, al haber sido etiquetada de manera indirecta era posible que se
hubieran cometido errores. Por tanto se decidid hacer una prueba para comprobar si

realmente el método estaba funcionando correctamente

Para ello, se etiquetd de nuevo la base de datos utilizando el algoritmo diferencial
ponderado (ya que era el que se estaba estudiando) con el vector ¥ heuristico (que era el
que mejor resultados habia dado). De esta manera se conseguia que, al haber elegido la

ventana correcta v mediante el criterio

v = argmax(xg [n] — yi)- ke23,..,15
v

Se estan haciendo cumplir las restricciones para cada v
Xp[n] — vy, = xk[n] —yr. Vke23...15 v+k

Por tanto, al utilizar el método con esta base de datos, se deberia obtener un y igual o
muy similar al ¥ heuristico (ya que es el y que permite cumplir las restricciones) y unas
a,,.=0 (pues las restricciones han sido forzadas para que se cumplan siempre, sin tener
en cuenta a @). Por tanto, se realizd esta prueba, obteniéndose un y cuyos valores se

asemejaban a los heuristicos, variando minimamente como se puede observar en la
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figura 11, y quedando los a,,;, del orden de 1071, Esto se correspondia con lo esperado,

y al comprobarse que el error E. = 0, se confirmd que el problema no estaba en el

método ni en el programa, si no en la base de datos etiquetada.

Con lo cual se llegé a la conclusion de que, si se pudiera conseguir una base de datos

suficientemente grande y que estuviera bien etiquetada, el método permitiria obtener el

¥ 6ptimo para cualquier registro.
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120 ¢ 1,' 9
i \
100 + j;’ =
Il \
If
& 80f I 4
I
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at | \\ -
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204+ ‘,“f \-"';ﬁ\\’:\ 4
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ventana
Figura 11. Comparacion entre los y;, heuristicos y los obtenidos mediante CVX

4.6 Robustez del método
El hecho de que con el etiquetado indirecto original se obtuvieran unos malos resultados

hace necesario comprobar como afectan al método los errores en la etiquetacion, a los
que nos referiremos como outlayers. Por tanto, se planted hacer un anélisis del error
cometido en funcién del porcentaje de outlayers introducidos. Lo que se busca con este
analisis es ver a partir de qué porcentaje de outlayers el error se vuelve suficientemente
alto como para decir que es inviable. Para este problema en concreto, un error medio de
1.5 se puede considerar aceptable, ya que el algoritmo se equivoque de media por mas

ventanas implicaria que no esta funcionando correctamente. En cuanto a la base de
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datos para este analisis se utilizaron todos los registros de los que se disponia (41113),

los cuales se etiquetaron de la misma forma que antes, usando el algoritmo diferencial

ponderado con el y heuristico. A partir de aqui el procedimiento es sencillo, siguiéndose

los siguientes pasos:

Se dispone de N_datos registros etiquetados.

Se extraen N_test registros aleatorios para ser usados en nuestro método y

obtener un y.

Se introduce un porcentaje P de outlayers en las etiquetas de esos N_test datos.

Estos outlayers son puramente aleatorios, siguiendo una distribucién uniforme.

Se calcula un y mediante el método usando los N_test registros con el

porcentaje P de outlayers.

Se utiliza el algoritmo diferencial ponderado con el y calculado en los N_datos

registros originales, y se calcula el error medio.

Se va incrementado el porcentaje P, obteniendo asi la evolucion del error a

medida que los outlayers aumentan.

Todo esto se realiza M veces para cada valor de P, calculando el error medio
para cada uno de estos valores. Asi se elimina la variabilidad debida la
introduccién de outlayers aleatorios —pues puede que haya coincidido que en
una iteracion los outlayers apenas se diferencien de las etiquetas originales, y en

la siguiente haya diferencias de 8 y 9 ventanas.
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En la siguiente figura se ven los resultados obtenidos para M=400, N_datos=41113,
N_test=20000, y un P que varia entre 0 y 5% (es decir, se introducen de 0 a 1000

errores).

Error medio

0 ' L 't L A
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 45 5

% Outlayers

Figura 12. Evolucién del error respecto al % de outlayers

Estos resultados muestran que hasta mas o menos el 0.5% de outlayers el error crece
linealmente a un ritmo muy rapido, y a partir de este valor empieza a estabilizarse, hasta
llegar al 2%, donde se mantiene casi constante. Sin embargo, para estos porcentajes los
valores de error ya son muy altos (equivocarse de media por 5 ventanas es equivocarse
por mucho, ya que en total solo se tienen 15 ventanas). Debido a que, en general, los
outlayers no supondran porcentajes tan altos, y a que se quiere ver adecuadamente a
partir de qué porcentaje el error supera el valor que se ha elegido como limite, en la

figura 13 se muestran unos valores mas centrados en la zona de interés.

Se puede comprobar que se comporta de manera practicamente lineal, como se
apreciaba en la figura anterior, y que el limite de error que se habian considerado, 1.5,
se corresponde con un 0.05% de outlayers. Esto en nimero de errores son 10 errores
para 20000 datos de test, lo cual hace ver que este método es bastante fragil frente a
outlayers. Esta conclusion obliga a que, a la hora de utilizar este método, sea necesario
estar muy seguro de que la base de datos estd bien etiquetada y no incluye apenas

errores.

43



1.5 1
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Figura 13. Evolucion del error respecto al % de outlayers. Zona lineal

4.7 Solucidn final: Prestaciones

Por tanto, viendo el comportamiento del método que se ha implementado, se puede

llegar a las siguientes conclusiones.

Es objetivo: Una de las cuestiones en este problema es el hecho de que, aparte de
la observacion y estudio “a mano” de los registros de los que se dispone, no hay
ningun otro método que permita obtener los parametros de los algoritmos. Por
tanto el poder evitar la subjetividad de una persona que analiza los registros es
un gran avance, sobre todo al sustituirlo por un método que ya dispone de un

criterio a sequir a la hora de obtener el parametro y.

Es automatico: No solo se evita la subjetividad en la obtencién del pardmetro ¥,
sino la necesidad de que haya una persona dedicada a él. Con esto también se
elimina el problema de que, mientras que este método puede trabajar facilmente
con miles de registros, una persona se encuentra mas limitada, pudiendo trabajar

solo con unos cientos.

Ahorra tiempo: Es notable mencionar el buen resultado del método respecto al

tiempo de computo, pues usando un ordenador de bajas prestaciones el tiempo
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necesario para procesar los 1025 registros es de unos 3 segundos, y el de los
41113 registros, poco menos de 10 segundos®. Esto permite evitar el tiempo que
se debe dedicar al estudio de los registros, reduciéndolo a unos pocos segundos.

Sin embargo, hay que realzar el hecho de que es muy importante que la base de datos
esté perfectamente etiquetada, pues ya se ha visto como unos pocos errores hacen que el

error aumente en gran medida.

% En concreto, los tiempos de computo del método mencionados en este trabajo se corresponden con el
tiempo requerido para obtener el pardmetro ¥ en un Pentium 4 a 3GHz y con 2Gb de RAM.
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5. Conclusiones y lineas futuras

En este trabajo se ha presentado un problema: la necesidad de obtener los niveles de
llenado de una serie de contenedores haciendo uso del valor de potencia de un eco
ultrasonico en 15 intervalos temporales. Aungue pudiera parecer sencillo lo cierto es

que, tras enfrentarnos al alto numero de variables que entran en juego, resulta complejo.

En un plano personal, este trabajo me ha servido personalmente para complementar y
extender los conocimientos obtenidos a lo largo del grado. Como punto a destacar, el
enfrentarse a un problema real me ha hecho ver que la realidad es bastante mas
compleja de lo que puede parecer a simple vista, escapandose en mayor o menor grado a
cualquier intento de sistematizacion completa. Por otra parte, dado que ha sido
necesario un uso en profundidad del programa Matlab, he mejorado sensiblemente mi
grado de manejo sobre el mismo. Asimismo, he tenido que introducirme brevemente en
el conocimiento de las SVMs, lo que me ha permitido ver una nueva herramienta y
comprender su funcionamiento. El tener que usar la optimizacion convexa me ha
servido para tomar conciencia de la relevancia y de la potencialidad de esta parte de la
matematica, ademas de que me abre las puertas a un uso mas profesional de la toolbox
CVX de Matlab.

En cuanto a los resultados del trabajo, se puede decir que los objetivos buscados han
sido cumplidos. Se ha establecido un criterio de comparacién justo entre los algoritmos
que habia implementados en los sensores mediante el error e-insensitive. Utilizando este
criterio se concluyd que el algoritmo que mejor prestaciones ofrecia era el algoritmo
diferencial ponderado, cuyo parametro, el cual se denominé ¥, se habia obtenido de
manera heuristica. Y, aunque en cuanto a la basqueda de un pardmetro 6ptimo no se han
obtenido valores concretos, se puede afirmar haber conseguido un método que permite,
haciendo uso de una base de datos adecuada, obtener los valores de dicho parametro que

minimicen el error.

En conclusion, la solucién final que se presenta consiste en la utilizacion del algoritmo
diferencial ponderado. Como parametro a introducir, se utilizara un parametro obtenido
a partir del metodo que descrito en el capitulo 4, haciendo uso de una base de datos

suficientemente amplia y sin errores. Esta solucion aporta las siguientes prestaciones:
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Es objetiva: Como ya se comentd al final del capitulo 4, utilizar el método
mencionado anteriormente permite eliminar la subjetividad derivada de tener a
una persona etiquetando datos y eligiendo heuristicamente los valores del
pardmetro del algoritmo. Por tanto las decisiones que tome esta solucion siempre

se realizaran siguiendo el criterio de la base de datos introducida en el método.

Es automética: Como ya se ha comentado en el punto anterior, esta solucion
permite hacer el calculo del pardmetro Optimo automatico, eliminando la
necesidad de que haya una persona buscando unos valores adecuados. Sin
embargo, sigue siendo necesario que haya alguien dedicado a la etiquetacion de
una base de datos, la cual no debe apenas incluir errores.

Minimiza el error: Se ha comprobado que, como minimo, esta solucién puede
hacerlo igual con un pardmetro calculado que con el heuristico del que se
disponia. Esto indica que, si la base de datos que se utiliza esta bien etiquetada,
se asegura que el error a la hora de la decision del nivel de llenado va a ser
minimo, al contrario que antes, donde al tener que usar soluciones heuristicas no

se podia asegurar una solucidn ideal.

Ahorra tiempo: Por todo lo anterior, se puede ver que esta solucion permite
ahorrar una gran cantidad de tiempo en la busqueda heuristica de parametros y
en la comprobacién de registros. ElI hecho de que el método de obtencion del
parametro Optimo sea rapido no hace mas que abrir nuevas puertas a la hora de
realizar pruebas, evitando perder el tiempo a la espera de los resultados de los

célculos.

Todos estas caracteristicas no solo hacen ver que la solucion obtenida es viable, si no
que permiten plantear nuevas opciones para mejorar la optimizacion. El ejemplo mas
directo seria la extension de esta solucion para conocer el estado de llenado de
contenedores de otro tipo, como vidrio o residuos organicos. En cuanto al primero, el
hecho de que el vidrio forme una superficie relativamente uniforme (debido a que el
recipiente se suele romper al caer) unido a que presenta un coeficiente de reflexion
mayor que el carton o el plastico hacen que esta solucion sea casi directamente

aplicable, e incluso presente mejores resultados. En cuanto a los desechos organicos, es
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posible que su alta irregularidad supusiera un problema, pero probablemente no mas que

para el caso de los pléasticos.

Otra idea que se podria aplicar es una calibracion individual de cada sensor. Antes, al
tener que realizar los andlisis de los registros de manera manual, buscar soluciones
particulares para cada sensor era impensable (se tienen miles de sensores por toda la
ciudad, y calibrar cada uno de ellos analizando los registros requeriria un tiempo
inmenso). Sin embargo, al disponer de un método automatico que calcula el pardmetro
deseado partiendo unos datos etiquetados y en pocos segundos, la solucién seria tan
sencilla como pasar los registros etiquetados de cada sensor de manera iterativa,
obteniendo el parametro optimo de cada sensor. Todo esto permitiria reducir en gran
medida el error pues en vez de una solucién genérica que tenga que tener en cuenta los
problemas de todos los sensores, se tiene una solucién individual para cada uno de ellos,

y con un coste temporal minimo.
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