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Sistema de control mediante una red neuronal en
motores de corriente directa

Adrian Camacho-Ramirez*; Marco Antonio Sanchez-Carmona

Informacién del Articulo Resumen
Recibido: 12-oct-2024 Este estudio investiga la aplicacién de redes neuronales artificiales en el
Aceptado: 17-dic-2024 control de velocidad de motores de corriente continua, con el objetivo de me-

jorar el rendimiento y la adaptabilidad en comparacién con los controladores
Palabras clave: Control automético,  PID convencionales. La red neuronal artificial fue entrenada para ajustar diné-
red neuronal, Motor DC, ANN, PID  micamente la sefial de control, logrando un seguimiento preciso de la velocidad
sin necesidad de un modelo matematico detallado de la dindmica del motor,
mostrando una alternativa robusta frente al control PID tradicional, el cual
suele requerir un ajuste exhaustivo como su anélisis de estabilidad y ajuste de
las ganancias del controlador. Los resultados de simulacién y experimentacion
confirman que el controlador basado en redes neuronales artificiales pueden
mantener de manera adaptativa y precisa la velocidad deseada del motor.

1. Introduccion

El control automético ha sido de gran importancia en la trasformacién y evoluciéon
del ser humano debido a la constante necesidad de optimizar sus procesos o actividades
en el menor tiempo posible, de manera eficiente y segura. Ademas, el control automati-
co se volvid una parte importante e integral de los procesos modernos industriales y de
manufactura. La automatizacién de procesos ha experimentado una evolucién constante
en los ultimos afios, provocando transformaciones significativas en nuestro pais. En este
contexto, es fundamental desarrollar procesos innovadores que modernicen y optimicen
nuestros sistemas de produccién automatizada, asegurando su competitividad y adapta-
cién a las demandas tecnolégicas actuales.

Los motores de corriente continua (CC) son fundamentales en la ingenieria de control
y se utilizan ampliamente en aplicaciones domésticas, industriales y de investigacién. Su
gran versatilidad radica en su capacidad de control, ya que permiten ajustar con facilidad
la velocidad, la posicién y el par simplemente modificando el voltaje o la intensidad de
corriente. Estas caracteristicas los convierten en una opcién ideal para el control de una
amplia variedad de sistemas automatizados [1], [2], [3]].

Aunque los motores de corriente alterna (CA), en particular los asincronos, han ga-
nado terreno debido a su control eficiente y costos mds accesibles para los consumidores
industriales [4], los motores de CC siguen siendo esenciales en aplicaciones que deman-
dan alta potencia y precision. Ejemplos de esto incluyen trenes, maquinas de precisiéon y
micromotores, donde su control preciso y confiabilidad los hacen indispensables.
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Existen varios métodos para controlar motores CC, una técnica comuin es la modulacién
por ancho de pulso (PWM) que es utilizado como sefial de control para los controladores
lineales a lazo cerrado, como los controladores PID (Proporcional-Integral-Derivativo);
este dltimo comtnmente regula el voltaje aplicado al motor, lo que resulta en un control
eficiente y preciso de la velocidad. Por otro lado, los controladores PID se utilizan pa-
ra mantener la velocidad o la posicién deseada, compensando cualquier diferencia entre
la salida real y el valor objetivo (setpoint). Esta capacidad de retroalimentacién permite
ajustar de manera continua la entrada al motor para corregir cualquier desviacién en el
comportamiento.

El uso de controladores lineales han dominado el control de motores CC, pero pre-
sentan limitaciones frente a sistemas no lineales, a la variacién de pardmetros y entornos
cambiantes. Como resultado, la eficacia del control puede disminuir y el error aumen-
tar bajo estas condiciones. Para abordar estos problemas, se pueden utilizar controladores
robustos y no lineales, que son capaces de mejorar el rendimiento del sistema frente a
dichas variaciones. Entre las técnicas de control utilizadas para resolver estos problemas
podemos mencionar légica difusa [5], control por modos deslizantes [6], aprendizaje ite-
rativo [7], métodos de ajuste basados en inteligencia artificial [§]. La implementacién de
técnicas de aprendizaje profundo (deep learning), que son un conjunto de algoritmos de
aprendizaje automatico que intentan modelar los datos mediante el uso de componentes
denominados redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés), para el control
de motores CC son utilizados en [9]], asi como el uso de Matlab Simulink para el uso de
ANN [10]. El principal componente de las ANN, lo encontramos con el término percep-
trén, siendo este la ANN mads antigua, y aun la mds famosa [11]. En la Figura(l|se muestra
la arquitectura de un perceptrén, donde se observan valores de entrada z, 5, ..., z,, y un
valor de salida ¥; los valores de entrada vienen dados por la representacion del conjunto
de datos de entrenamiento y el valor de salida es la respuesta esperada para cada una de
las muestras del conjunto de datos; para cada entrada z; se asocia un peso w,. El valor
de salida de la neurona se calcula mediante la suma de los productos de las entradas por
sus respectivos pesos, los cuales llegan mediante las conexiones de entrada aplicando una
funcioén de activacién o(z), la cual dado un valor esta la transforma a un nuevo valor.

Si bien, el término ANN evoca la idea de mdquinas que funcionan como cerebros y
puede traer a la mente connotaciones de ciencia ficcion, pero siendo més precisos en el
término, una ANN es un conjunto interconectado de elementos de procesamiento sim-
ples, unidades o nodos, cuya funcionalidad se basa, de manera aproximada, en la neurona
biolégica. La capacidad de procesamiento de la red se almacena en las fortalezas de cone-
xién entre las unidades, o pesos, que se obtienen a través de un proceso de adaptacién o
aprendizaje a partir de un conjunto de patrones de entrenamiento [12]. Las ANN tienen
la capacidad de resolver problemas complejos en tiempo real, ya que funcionan mediante
un entrenamiento previo (aprendizaje supervisado) y adaptarse continuamente a nuevas
condiciones del problema. Una ventaja importante es que no es necesario desarrollar un

Informaticae Abstracta. Afio 2024, Vol. 2, No. 2



Red neuronal en motores de CD 6

Wy

_ m o(2) 4>@
@ Salida

Unién Funcién de del
sumadora  activacion o(z 3
(2) perceptron

Entradas
Figura 1: Estructura de un perceptrén

modelo a priori [13]. En la Figura[2|se puede observar una arquitectura basica de una ANN
con tres capas; una capa de entrada con dos neuronas, una capa oculta con tres neuronas
y una capa de salida con una tinica neurona.

Capadeentrada Capaoculta Capa de salida

Figura 2: Arquitectura de una red neuronal artificial

Las ANN son entre todos los métodos disponibles, las méas adecuadas para el recono-
cimiento de patrones en tiempo real, ya que operan en paralelo y actualizan todas sus
instancias simultdneamente. Es fundamental sefialar que esta caracteristica se maximiza
al implementar redes en hardware disefiado especificamente para el procesamiento para-
lelo.

Para el control automaético de diferentes propdsitos también se pueden utilizar ANN, in-
cluyendo el control de fuerza para robots manipuladores [14], [15], control de postura y
balanceo para robots bipedos [16], control de trayectoria para vehiculo submarinos [17],
para estimar la velocidad de vehiculos longitudinales para aplicaciones dindmicas de con-
trol [18] y controles hibridos de posicién y fuerza para controles adaptables para robots
manipuladores como en [19].

Este trabajo de investigacion explora la aplicacién de ANN para el control de velocidad
de un motor de CC, proponiendo una alternativa a los métodos tradicionales que requie-

Informaticae Abstracta. Afio 2024, Vol. 2, No. 2
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ren un andlisis exhaustivo para su disefio. El uso de esta tecnologia es especialmente rele-
vante en paises emergentes como México. Las ANN se entrenardn utilizando tanto datos
de simulaciones del sistema motor-control como resultados experimentales, y se espera
que el control basado en ANN, entrenado para predecir el valor de control en funcién del
error de velocidad, mejore la capacidad adaptativa y la robustez frente a perturbaciones
en comparacion con los controladores clasicos.

2. Materiales y Métodos

Los componentes utilizados, especificaciones y caracteristicas se describen en las si-
guientes secciones, asi como la arquitectura y componentes determinados para la ANN
propuesta. También se detalla la estructura de los datos utilizados para la etapa de entre-
namiento y pruebas tanto en simulacién como los valores reales.

DC Motor

Se utiliza un Rotary Servo (RS), ver Figura[3} el cual es una plataforma intuitiva para ex-
perimentos de control de posicién angular (grados) y control de velocidad angular (rpm,
revoluciones por minuto). Es ideal para introducir conceptos y teorias de control bésicos,
el cual fue modificado para la adquisicién de datos mediante un microcontrolador de bajo
costo (Arduino Due).

Figura 3: Rotary Servo

La unidad base del RS es un sistema de servomecanismo con engranajes. Un motor CC
impulsa un pifién pequefio, fijado a un engranaje de mayor didmetro que gira en torno
al eje de interés. La posicién angular del eje de interés se mide mediante un codificador
optico de alta resolucién o encoder, ver Tabla[I] El encoder también se utiliza para estimar
la velocidad angular del motor.

Informaticae Abstracta. Afio 2024, Vol. 2, No. 2
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Tabla 1: Especificaciones del motor DC

Dimensiones 15cm x 15 cm x 18 cm
Masa 12 kg

Voltaje nominal 6V

Corriente méxima 1A

Resoluciéon del en- 4096 ppr (pulsos por
conder revolucién)
Velocidad méxima 63 rpm

Caja reductora 70:1

Arduino Duo

Arduino Due es una placa de desarrollo electrénica que se distingue por su potente
microcontrolador SAM3XS8E, basado en el nticleo ARM Cortex®-M3. Es una de las placas
Arduino més avanzadas y potentes disponibles en el mercado. Con una velocidad de reloj
de hasta 84 MHz y una generosa cantidad de memoria flash y RAM, el Arduino Due ofrece
un rendimiento significativamente mejorado en comparacién con las placas Arduino mas
antiguas. Esta placa es especialmente adecuada para proyectos que requieren un procesa-
miento de datos mas rapido y una capacidad de célculo méas avanzada, como aplicaciones
de control, robética y procesamiento de sefiales [20].

Modulo controlador de motores L298N

El L298N es un circuito integrado comtnmente utilizado para controlar motores, ac-
tuando como interfaz entre los motores y una placa microcontroladora. Similar a otros
controladores de la serie L.293, el L298N esté disefiado para manejar dos motores de ma-
nera simultdnea. Este IC cuenta con dos puentes H (H-bridges) y tiene 15 pines, ofreciendo
un mayor manejo de corriente que el L293D, lo que lo hace ideal para proyectos que re-
quieren motores mds potentes o mayores exigencias de control [21].

El driver L298N, conectado al motor, permite controlar tanto el sentido de giro como la
velocidad angular a través de una entrada PWM. La sefial de excitacion (u) del motor de-
pende del valor de PWM generado por el microcontrolador (Arduino Due), el cual tiene
una resolucion de 8 bits [0 — 255]. En este caso, el valor 255 corresponde al voltaje maximo
aplicado al motor.

Arquitectura de la ANN

La ANN propuesta consta de 3 capas, en la primera capa de entrada se determinaron
10 neuronas con una entrada de 2 datos (z,,z,), la segunda capa, denominada oculta,

Informaticae Abstracta. Afio 2024, Vol. 2, No. 2



Red neuronal en motores de CD 9

esta configurada igualmente por 10 neuronas y una tercera capa de salida es afiadida a la
arquitectura, esta capa consta tinicamente de una neurona para dar la salida .

Funcidn de activacion

Para la capa 1 y 2 se estableci6 la funcién de activacion ReLu (Rectified Linear Unit),
siendo unas de las funciones de activaciéon mas comunes y utilizadas, debido a su efecti-
vidad en la aceleracion del entrenamiento y en la mejora del rendimiento en la mayoria
de los casos, la expresion matemaética de esta funcién se muestra en la Ecuacién

ReLU(z) = max(0, z) (1)

La funcién ReLu devuelve el valor de entrada si es positivo y cero en caso contrario, por
lo que hace que el célculo sea eficiente en comparacién con otras funciones de activacién
como la sigmoide o tangente hiperbdlica que a diferencia de estas aplicada a la ANN,
mejora la convergencia ya que se evita el problema del del desvanecimiento del gradiente,
ademas su eficiencia computacional permite entrenar ANN de gran cantidad de capas
y neuronas [22]]. En la Figura [ podemos observar el comportamiento de la funcién de
activacion ReLu, utilizada para la ANN propuesta en este trabajo.

ReLU(x)
3,,
2,,
1,,
-3 -2 -1 1 2 3

Figura 4: Gréfica de la funcién de activacién ReLu

Optimizador

El optimizador seleccionado para la ANN es el algoritmo ADAM (Adaptative Moment
Estimation), que es un algoritmo de optimizacién que mejora el proceso de aprendizaje
de un modelo, debido a que utiliza una estimacién del momento y de la magnitud de
los gradientes anteriores para actualizar los pardmetros, con esto ADAM adapta la tasa
de aprendizaje de cada pardmetro individualmente en funcién de su estimacién del mo-
mento y la magnitud del gradiente [23]. Las principales ventajas del algoritmo ADAM
conllevan a tener una adaptacién de la tasa de aprendizaje, ya que ajusta dicha tasa de

Informaticae Abstracta. Afio 2024, Vol. 2, No. 2
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cada pardmetro individualmente con lo que se obtienen una mejor eficiencia, ademas uti-
liza el concepto de “correccién de sesgos”para evitar sesgos en los primeros pasos. En
las Ecuaciones y [ se expresan la forma de actualizacién de pardmetros de ADAM,
siendo m, el promedio mévil de los gradientes, v, el promedio mévil del cuadrado de los
gradientes, 3, 8, factores de decaimiento exponencial y € siendo un valor pequefio para
evitar divisiones por 0.

my = Bymy_y + (1= By)g, 2)

vy = Bovy_y + (1 — 52)9152 3)
m

0=0-— U\/v_t—:% 4)

Funcién de pérdida

La funcién de pérdida o costo establecida para la ANN es el Error Cuadratico Medio
(MSE, por sus siglas en inglés), que puede definirse en la Ecuacién 5} la ventaja de utilizar
MSE para la ANN radica en que penaliza los errores mds grandes que los pequerios de-
bido a la naturaleza cuadrética de la funcién, con lo que prioriza la correccién donde hay
grandes discrepancias entre la prediccion y los valores reales [24].

mse =~ 3"y, ~9)? ®)

Configuracién para el entrenamiento

Para el entrenamiento se establecié una cantidad de épocas de 1, 000, utilizando el 80 %
del conjunto de datos. Al utilizar el optimizar ADAM, se dejé la tasa de aprendizaje en
0,001, dado el funcionamiento de este optimizador, la tasa de aprendizaje 7 se autoajusta
como se observo en la Ecuacion 4]

Estructura de los datos

Los datos utilizados, tanto para la etapa de entrenamiento como pruebas, se conforman
de un dataset que contiene: Tiempo (medido en milisegundos), setpoint, valores de RPM,
una valor de error y PWM, cada uno distribuido en una columna, los valores de tiempo,
RPM y el error estan almacenados como valores de punto flotante, por otro lado setpoint
y PWM son valores enteros positivos. El total de registros utilizados se compone de 620
registros que representan los datos trabajados por un tiempo de 60 segundos (con una
holgura). De este conjunto de datos, se utilizaron las RPM, el error como elementos de
entrada X, mientras que PWM se utilizé como la salida deseada Y-

Informaticae Abstracta. Afio 2024, Vol. 2, No. 2
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3. Implementacién

La ANN se implementé mediante la biblioteca Keras, siendo esta una biblioteca de
redes neuronales de c6digo abierto para el lenguaje Python, la ANN se cre6 mediante

las configuraciones mencionadas, en la Tabla [2| se resume la configuraciéon de la ANN
utilizada.

Tabla 2: Resumen de la configuracién de la ANN

Namero de capas 3
Neuronas en la capa 1y 2 10
Funcién de activaciéon ReLu
Optimizador ADAM
Tasa de aprendizaje 0.001
Numero de épocas 1000

Comportamiento de la ANN durante el entrenamiento

Después de la etapa de entrenamiento de la ANN propuesta, se muestra en la Figura
la grafica de la funcién de pérdida MSE por cada época de entrenamiento, es decir, desde
1 hasta 1000 épocas. En la grafica de la Figura[5a|se observa el descenso de la funcién antes
de llegar a la época ntiimero 200, en la grafica de la Figura bb|se observa més a detalle este
descenso en las primeras 50 épocas, ya que la curva empieza a converger con el eje X. El

valor minimo obtenido de MSE es de 0,0078 que demuestra que la ANN tienen un margen
de error bajo para las predicciones.

10° 108

10% 4 10* 4

10° 4 10° 4

10* 4 L 10" 4

10° T T T T 10° T T T
0 200 400 600 800 1000 10 20 30
Epocas

Pérdida (MSE)
Pérdida (MSE)

0 50
Epocas

(a) Pérdida durante las 1000 épocas (b) Pérdida durante las primeras 50 épocas

Figura 5: Gréficas de la funcién de pérdida MSE durante el entrenamiento
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Simulaciones con control ANN

Una vez entrenada, la ANN puede predecir la salida del motor en funcién de diferentes
entradas, lo que facilita la toma de decisiones en tiempo real. La ANN puede ajustar las
sefiales de control, minimizando el error entre la velocidad deseada y la real, mejorando
asi la precision y el rendimiento del sistema.

=== Entrada (RPM - setpoint)
-+ Prediccién RPM

50 1

40 4

30+

RPM

20 4 e m————

0 100 200 300 400 500 600
Tiempo (10 ms)

Figura 6: Prediccion de la ANN para control de velocidad

Implementacion con controlador PID

Para implementar el control PID, es fundamental determinar la funcién de transferen-
cia del motor. Esto se logra excitando el motor con un voltaje especifico y registrando su
respuesta ante esta entrada. Los resultados obtenidos, que reflejan el comportamiento del
sistema, se presentan en la grafica de la Figura 7}

—— Velocidad del motor

0 2 a 6 8 10
Tiempo (s)

Figura 7: Curva de velocidad del motor a (PWM=255)

Los datos de entrada (voltaje) y de salida (RPM) fueron recolectados, y a través del
método de System Identification en Matlab®, se obtuvo una aproximacién matematica

Informaticae Abstracta. Afio 2024, Vol. 2, No. 2
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del sistema RS en forma de una funcién de transferencia de primer orden, lo cual es una
representacion comun para motores CC. Este enfoque permitié capturar con precision la
dindmica del motor, facilitando su modelado y control. La funcién de transferencia en la
Ecuacion [p] se obtuvo con entrada de control de PWM con valor de 255 y representa el
modelo matematico del RS. 1673
G(s) = 514676 (6)
Un controlador PID aplicado a un motor CC permite regular su velocidad ajustando
el voltaje de entrada. Esto se logra mediante el uso de un controlador L298N, que modula
la sefial de control generada por el Arduino a través de una sefial PWM, permitiendo asi
el control preciso de la velocidad del motor.

La forma general del control por PID es:

de(t)
dt

t
u(t) = Kelt) + K, [ e(ridr + K, %
0

Donde u(t) es la sefial de control, e(t) es el error (setpoint - valor medido). K, Ki, K, son
los coeficientes de ganancia de los términos proporcional, integral y derivativo, respecti-
vamente, los cuales son los encargados de proporcionar un control eficiente y preciso de
la velocidad del motor, mejorando su capacidad de respuesta y reduciendo el error.

En términos del dominio de la frecuencia (s), el controlador PID se representa utili-
zando la transformada de Laplace de la Ecuacién [7] Obteniendo asi la siguiente funcién
de transferencia C|(s):

K
C(S) :Kp+?Z+KdS (8)

Con esta funcidon de transferencia el control mediante PID se realiza en lazo cerrado
como se ve en la Figura

Velocidad 4 ~FError Velocidad
referencia - sdida

Senal de | / \
) - Encoder
retroalimentacion \ }

Figura 8: Diagrama de control

La implementacién de este controlador al motor se realizo un andlisis por medio del
criterio de estabilidad Routh-Hurwitz [25]], del cual se obtuvo la funcién de transferencia
a lazo expresado en la Ecuaci6n [

4,673(K,s + K; + K;5°)
(5 +4,676)s +4,673(K,s + K; + K ;5?)

Gprp(s) = )

Informaticae Abstracta. Afio 2024, Vol. 2, No. 2
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La ecuacidn caracteristica del sistema en lazo cerrado es:
(1+4,673K,)s? + (4,676 + 4,673Kp)s +4,673K, =0

Aplicando el criterio de Routh-Hurwitz, el sistema serd estable si los valores de las
ganancias K, K; y K, satisfacen las siguientes condiciones:

= K, > -1

» K, >0

Estos valores aseguran que el sistema en lazo cerrado, compuesto por la funcién de
transferencia del motor y el controlador PID, mantendra su estabilidad.
Simulaciones con el controlador PID

Tomando como referencia estas condiciones, y mediante simulaciones en Simulink/-
Matlab junto con una sintonizacién experimental, se determinaron las ganancias 6ptimas
del controlador PID, las cuales se presentan en el Tabla

Tabla 3: Ganancias del PID

Ganancias Valores
K, 2.8
K, 0.04

La respuesta del sistema en lazo cerrado se presenta en la Figura|9a, donde se observa
en color rojo la evolucién del setpoint, que varia la velocidad a lo largo del tiempo. La linea
azul, por su parte, muestra el comportamiento del motor bajo el control PID, destacando
como el sistema ajusta la velocidad del motor para seguir el valor de referencia. A medida
que el setpoint cambia, el controlador PID ajusta el voltaje aplicado al motor para minimi-
zar el error entre la velocidad deseada y la velocidad real del motor, lo que resulta en una
respuesta rdpida y estable. Asi mismo se muestra el error (ver Figura [Ob)entre el setpoint
y la velocidad de salida del motor en RPM.

4. Resultados

Los resultados experimentales en el sistema RS para la ANN y el controlador PID se
basaron en los andlisis discutidos en la seccién anterior. Se utiliz6 la misma sefial de refe-
rencia de velocidad propuesta en las simulaciones, con el objetivo de obtener una compa-
racién maés clara del comportamiento de ambos controladores aplicados al motor CC.
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Figura 9: Simulacién de control de velocidad con PID

Experimentacion con ANN

La ANN ya entrenada se implement6 con el microcontrolador Arduino Due, con la ca-
pacidad para realizar las predicciones en tiempo real realizadas por la ANN para ajustar
el ciclo de trabajo del motor DC. Se realiz6 la conversion de los pesos de la ANN entrenada

en Python a un formato compatible con el entorno Arduino para su uso en la prediccién
de PWM.

El cédigo en Arduino se encargd de medir la velocidad del motor utilizando un enco-
der, calcular el error entre el setpoint y la velocidad medida, y aplicar el valor de PWM
predicho por la red neuronal para controlar la velocidad del motor. La Figura [10jmuestra
el comportamiento del sistema RS utilizando la ANN como controlador. En la Figura [10a}
se observa el seguimiento de velocidad (en azul) en comparacién con el setpoint (en rojo),
mientras que la Figura[I0b| presenta el error entre la velocidad medida y el setpoint.

40

Error

30

20

&
201 7 - 0
10 ~10
—— Velocidad del motor (RPM)
ol Setpoint ~20

0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Tiempo (s) Tiempo (s)

(a) Control de velocidad mediante ANN (b) Error
Figura 10: Control de velocidad del RS con ANN
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Experimentaciéon con PID

Con base en el anélisis expuesto en la Seccién 3, se implementé el control propuesto en
el sistema RS, aplicando un ajuste de ganancias mediante una sintonizacién fina de forma
experimental. Los valores ajustados fueron K; = 5, Kp =15y K; = 0,01, obteniendo los
resultados moque se muestran en la Figura |11l En la Figura se presenta la velocidad
del motor en respuesta a el setpoint determinado, mientras que la Figura ilustra el
error de seguimiento entre la sefial de referencia y la sefial medida.

40 —— Error

30

20

g 30 i Z 10 l
20 :: 0 |
m ST
Velocidad del motor (RPM)
ol I Setpoint —20
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Tiempo (s) Tiempo (s)
(a) Control de velocidad mediante PID (b) Error

Figura 11: Control de velocidad del RS con PID

5. Conclusiones

Este estudio demuestra la efectividad de las ANN en el control de velocidad de mo-
tores de corriente continua, proporcionando una alternativa viable y adaptativa frente a
métodos de control convencionales como el PID. La ANN implementada mostré un alto
grado de precision en el seguimiento de la velocidad deseada, ajustando dindmicamen-
te la sefial de control y reduciendo el error frente a cambios en el setpoint y variaciones
externas. En comparacion con el controlador PID, que requiere ajustes precisos de los pa-
rametros de control, la ANN ofrece una mayor capacidad de adaptacién sin depender de
un modelo matemaético explicito del sistema, lo cual es especialmente beneficioso para
sistemas con dindmicas complejas o no lineales. Las simulaciones y experimentos reali-
zados en el entorno de Arduino con el motor DC revelaron que la ANN y el controlador
PID lograron un buen seguimiento de velocidad; sin embargo, la ANN present6 un me-
jor rendimiento ya que no genero sobreimpulsos en la respuesta del sistema y puede ser
mas robusto en presencia de perturbaciones y cambios en la dindmica del sistema. Estos
resultados sugieren que, al integrar redes neuronales, los sistemas de control de motores
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pueden optimizar su desempefio y fiabilidad, adaptdndose mejor a variaciones en el en-
torno operativo. Futuros estudios podrian explorar el ajuste automatico y la escalabilidad
de ANN para el control de multiples motores, asi como la implementacién en hardware
especializado para maximizar la eficiencia en aplicaciones industriales.
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Redes neuronales binarias: introduccion

Agustin Solis Winkler

Informacién del Articulo Resumen
Recibido: 12-oct-2024 Este articulo presenta una introduccién a las redes neuronales binarias.
Aceptado: 17-dic-2024 A lo largo del documento, se presentan los conceptos fundamentales del
aprendizaje automatico y las redes neuronales, seguido de la evolucién de
Palabras clave: Red neuronal, las técnicas de compresién de redes, los principios de la binarizacién, y su
Redes neuronales binarias aplicacién a redes totalmente conectadas, convolucionales y recurrentes. Tanto

la cuantizacién como la binarizacién ofrecen alternativas a los métodos tra-
dicionales de compactacién de redes neuronales como la poda, la dispersion
(sparcity) y la comparticién de pesos, asi como a estrategias de aceleraciéon
basadas en hardware como la paralelizacién, el uso de GPU, e implementaciones
distribuidas.

El uso de valores binarios para los parametros de la red, permite en teoria,
disminuir su tamario hasta 32 veces, mientras que el uso de operaciones a nivel
de bits, como el xnor y el popcount pueden reducir el tiempo de procesamiento
hasta en 50 % dependiendo del nimero de ciclos de reloj utilizados en ope-
raciones de punto flotante. No obstante, la binarizacién lleva implicita una
pérdida significativa de informacién, lo cual impacta directamente la exactitud
de los modelos, por lo que para mitigar este problema se han desarrollado
numerosas técnicas. Este articulo proporciona al lector una introduccién a los
fundamentos de las técnicas de binarizacion y ofrece una visién general de las
distintas estrategias que se han utilizado para mejorar la exactitud de las redes
binarias e igualarla con las redes tradicionales de punto flotante.

1. Introduccion

Las redes neuronales artificiales han contribuido en los tltimos afios al avance de ml-
tiples dreas como la visién por computadora y el procesamiento del lenguaje natural, de-
bido a su capacidad para modelar dependencias y patrones no triviales, y aproximar fun-
ciones complejas aprendidas a partir de un gran volumen de datos.

Entre los factores clave que han favorecido el éxito de estos modelos de aprendizaje
automadtico se encuentra el desarrollo de algoritmos de entrenamiento eficientes, el incre-
mento en la capacidad y potencia de calculo de las computadoras y la disponibilidad de
grandes conjuntos de datos; lo que en suma ha permitido el desarrollo de modelos especi-
ficos para dominios particulares, como las redes convolucionales, disefiadas para trabajar
con imagenes y las recurrentes, con capacidad para procesar informacién secuencial.

La evolucién y especializacion de las arquitecturas neuronales ha dado lugar a mode-
los con altos requerimientos computacionales tanto para su entrenamiento como para su
ejecucion, los cuales no eran posibles en las décadas anteriores al 2010 [1]. Modelos como
LeNet-5, presentado en 1998 por LeCun, que se compone de siete capas, utiliza menos
de cien mil pardmetros y se ejecutaba originalmente en estaciones de trabajo de Silicon
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Graphics, han dado paso en los tltimos afios a otros maés sofisticados como GPT-4 el cual
incluye 128 capas y 1,8 x 10'2, pardmetros, requiriendo infraestructura de centros de datos
con arquitectura distribuida y uso de unidades de procesamiento gréfico, el cual consume
diariamente hasta 564mW de electricidad para su operacion.

Por otro lado, la computacién distribuida y el uso de dispositivos de internet de las co-
sas, cuya relevancia se ha incrementado desde la década de 2010, ha dado lugar al modelo
de cémputo perimetral (Egde Computing), que reduce la carga de los centros de datos espe-
cializados y busca satisfacer los requerimientos de procesamiento en tiempo real y latencia
baja, utilizando hardware que generalmente estd limitado en recursos computacionales y
de consumo de energia, en comparacién con los disponibles en los centros de datos.

El gran aumento en el uso de este tipo de dispositivos, ha despertado un creciente in-
terés en modelos de aprendizaje profundo que puedan implementarse en estos entornos,
impulsando el desarrollo de las técnicas de compactaciéon de redes neuronales, con el pro-
posito de permitir su implementacion efectiva sin sacrificar su rendimiento y precision, lo
que junto con el avance en el desarrollo de procesadores, podria permitir la ejecucién de
modelos avanzados en escenarios restringidos en un futuro préximo.

Entre las técnicas de compresion de modelos neuronales, destacan la cuantizacién y la
binarizacion, las cuales se caracterizan por la representacién eficiente de pesos y activa-
ciones utilizando formatos compactos de precisién reducida, lo cual posibilita la imple-
mentacion de modelos complejos en escenarios descentralizados sin conectividad a cen-
tros de datos, donde la potencia de computo y la energia son restricciones significativas.
La binarizacién y cuantizacién de modelos permiten reducir el tamafio y la complejidad
computacional, abriendo un drea de oportunidad para su implementacién en dispositivos
moviles, embebidos y perimetrales, sin sacrificar la capacidad de prediccién y la velocidad
de inferencia.

2. Estado del arte

La compresion de modelos es una area que se ha desarrollado siguiendo diferentes
enfoques, que son descritos con detalle en la seccién 5 Desde la introduccién del concepto
en 2015, el desarrollo de las redes neuronales binarias ha mantenido el objetivo de obtener
modelos compactos que puedan utilizarse en dispositivos de recursos limitados, preser-
vando la precisién, pues a pesar de ser un concepto sencillo, estas sufren de degradacién
en su desempefio en comparacién con sus contrapartes de punto flotante [2] [3] [4] [5].
Diferentes métodos y estrategias han sido empleados desde entonces, incluyendo la re-
duccién de errores de cuantizacién, la mejora de la funcién de pérdida y la aproximacién
de gradientes, la implementacion de estrategias de entrenamiento especificas y el disefio
de arquitecturas que consideran operaciones binarias [6] para tratar de encontrar modelos
que sean amigables con el hardware y puedan igualar la precisién de los modelos de punto
flotante.

Informaticae Abstracta. Afio 2024, Vol. 2, No. 2
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Entre los trabajos principales en el campo de las redes binarias se pueden contar los
modelos iniciales de Courbariaux como BinaryConnect [2] y BinaryNet [7], que propu-
sieron las bases para binarizar pesos y activaciones. Modelos posteriores, como XNOR-
NET de Rastegari [3] y los de Bethge [9], incorporaron factores de escala y aproximacio-
nes probabilisticas para abordar la pérdida de informacién y mejorar la eficiencia. Con
DoReFa-Net[10] Zhou introdujo precisiéon y ancho variables, y aproximacién de gradien-
tes con nimero limitado de bits. La tabla 1 resume algunos de los principales avances en
redes binarias de 2016 a 2019, incluyendo binarizacién de redes convolucionales existentes
como las implementadas por Tang [11] y Jacob [12], la combinacién de cuantizacién y bi-
narizacion publicada por Zhou [10], estrategias para modelado de arquitecturas binarias
basadas en bloques de construccién y conexiones residuales como propone Bethge [3] [6],
la red generativa adversaria de Song [13], el optimizador binario ideado por Helwegen el
cual no requiere el uso de pesos latentes [14], el procedimiento de cuantizacién adaptable
desarrollado por Razani [15] y el método iterativo de Khoram [16].

Con respecto a la binarizacién de redes recurrentes, se han encontrado un par de tra-
bajos publicados; el de Zhao en 2019 [21], que presenta una red convolucional recurrente
(BCRNN) compacta binarizando una memoria de largo y corto plazo LSTM siguiendo los
mismos principios utilizados para las redes de propagacion hacia adelante, y el de Einy
en 2023 [23] donde se combinan redes convolucionales y recurrentes binarizadas en una
aplicaciéon para deteccién de anomalias en embriones.

La tabla 2 muestra los tltimos afios, comenzando en 2020 y se incluyen trabajos que
consideran la eliminacién de capas de normalizacién como el de Chen [24], un trabajo
sobre binarizacién multinivel para redes recurrentes desarrollado por Mirsalari [25], un
nuevo optimizador binario de segundo orden creado por Suarez [26], el uso de matrices
de un bit para operaciones convolucionales propuesto por Redfern [27], aplicacién de ra-
mas de atencién de Guo [28], estrategias para modelado de arquitecturas binarias como
ampliacién de los trabajos previos de Bethge [9], cuantizacién multinivel por Xu [29], ar-
quitecturas multicapa con conexiones residuales del propio autor [30] y el trabajo sobre
deteccién de objetos, publicado por Mainak [31].

La gran mayoria de los trabajos mencionados plantean entre sus lineas de investiga-
cién abiertas y trabajo futuro mejorar la precisién y radio de compresién de los modelos
propuestos, explorar otros cambios de arquitectura y profundizar mas en las técnicas de-
sarrolladas.

En la amplia revision realizada por Yuan [4] sobre el campo de las redes binarias, se
ofrecen algunos ejemplos de oportunidades y retos pendientes por resolver en el campo,
entre los que se mencionan:

» Decidir si una arquitectura binaria es conveniente para un problema dado.

» Utilizar busqueda de arquitecturas para crear redes convolucionales de 2D o 3D que
tengan mayor exactitud.

» Investigar la posibilidad de desarrollar modelos de transformadores basados en re-
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Tabla 1: Avances en redes binarizadas y cuantizadas, 2016-2019. Elaboracién ASW

Afio Autor (etal) Modelo/Método Contribuciéon

2016 Courbariaux BinaryConnect Inferencia con pesos y activaciones bina-
rias [2]

2016 Rastegari XNOR-Net Ganancia para compensar la pérdida de infor-
macion [8]

2016 Zhou Do-Re-Fa Cuantizada y binaria, gradientes de 6 bits [10]

2017 Tang Binary AlexNet  Binarizacién de AlexNet y capa de factor de
escala [11] [17]

2017 Lin ABC-Net Bases multiples [17]

2017 Song BGAN Red generativa adversaria binaria [13]

2018 Zhuang GroupNet Descomposicién de la red en grupos binarios
de precisién equivalente [15]

2018 Darabi BNN+ Método con términos de regularizacién, fac-

tores de escala y mejora de la derivada de la
funcién signo [19]

2018 Khoram Adaptable Quant Cuantizacién adaptable, algoritmo iterati-
vo [16]

2019 Bethge BinaryDenseNet Conexiones residuales, recomendaciones de
diserio [6]

2019 Helwegen Bop Optimizador binario que evita el uso de pesos
latentes [14]

2019 Razani SQ Cuantizacién adaptable binaria y ternaria [15]

2019 Wang BNN OD Uso de BNN para detecciéon de objetos [20]

2019 Zhao BCRNN Red convolucional recurrente binaria para re-
conocimiento de emociones en audio [21]

2019 Zheng NLP LSTM y Capa conectada para modelado de

lenguaje [27]

des binarias para tareas de procesamiento de imdgenes que puedan superar el de-
sempefio de los basados en redes convolucionales.

Estos ejemplos dan una idea de la amplitud del campo de redes neuronales binarias y
la gran cantidad de areas y aplicaciones que se pueden explorar.
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Tabla 2: Avances en redes binarizadas y cuantizadas, 2020-2023. Elaboracién ASW

Afio Autor (et al) Modelo/Método Contribucién

2020 Mirsalari MuBiNN Binarizacién multinivel para redes recu-
rrentes [25]

2020 Bethge MeliusNet Arquitectura binaria con bloques den-
sos [9]

2021 Chen BNN-BN Free Propone eliminar las capas de normaliza-

cién y recorte de gradiente [24]
2021 Suarez Ramirez PBOp, BOp20 Optimizador de segundo orden para

BNN [26]

2021 Redfern BCNN BNN convolucional con operaciones de
matriz de 1 bit [27]

2023 Guo BNext Bloques de construcciéon, Maestro-alumno
seguida de destilacion de conocimien-
to [26]

2023 Xu SLQ/MLQ Cuantizacién de uno y mdltiples nive-
les [29]

2023 Mainak BDenseNet Deteccién de peatones mediante una red
neuronal binaria [31]

2023 Einy LBCN LSTM CRNN binaria local para deteccién de ano-
malias en embriones [23]

2023 Solis Winkler RBMP Perceptrén multicapa binario con conexio-

nes residuales [30]

3. Introduccidn al aprendizaje automatico

Antecedentes

En los primeros afios de la inteligencia artificial (Al), el desarrollo se centré en algorit-
mos que, tomando como base hechos conocidos, podian encontrar la solucién a un pro-
blema. Este tipo de métodos se conocen en Al como deductivos, porque utilizan hechos,
reglas 16gicas, métodos de btisqueda y razonamiento automético para obtener conclusio-
nes [32] [33]. El enfoque deductivo tuvo su mayor auge con los sistemas expertos, que
impulsaron durante la década de los 1970 y parte de los 1980 la industria de la Inteligen-
cia Artificial [34]. Sin embargo, estos métodos requieren hipétesis bien establecidas para
llegar a conclusiones que se puedan probar como correctas, y no pueden generar respues-
tas cuando no existen reglas de las que se pueda inferir una conclusién [32].

El enfoque de los seres humanos al aprendizaje estd basado por lo general en la expe-
riencia probatoria, a partir de observaciones del mundo real [32] [35]; los seres humanos
tenemos la habilidad natural de crear hipétesis generalizadas a partir de ejemplos, que
luego utilizamos para resolver problemas nuevos en situaciones similares. Esta capacidad
tiene un elemento de generalizacién que no puede ser justificado en su totalidad por el uso
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de métodos basados en la 16gica. En muchos campos, el aprendizaje a través de la practica
es més eficiente que tratar de aprender las reglas de un sistema formalmente definido [32].

Esta observacion llevé al desarrollo de métodos basados en aprendizaje a partir de
evidencias, en los que los datos proporcionan la base para construir la hipétesis. Dentro
del campo de la Al, este enfoque se conoce como aprendizaje automatico [32] [34].

Fundamentos

El aprendizaje automético (ML, Machine Learning) es un paradigma que forma par-
te de los métodos de la Al el cual se enfoca en el desarrollo de algoritmos capaces de
mejorar su rendimiento a partir de datos, sin estar explicitamente programados para cada
tarea [36] [34]. Esta seccién sintetiza las ideas que se exponen en el texto de Shalev-Shwartz
y Ben David [37].

Objetos de interés y regla de prediccion

Sea X un conjunto arbitrario (dominio) de datos que representa objetos de interés ge-
nerados por una distribucién de probabilidad desconocida, D.

Sea f una funcién, también desconocida (objetivo), que asigna a cada objeto en X un
valor en un conjunto Y, el cual representa todos los valores objetivo posibles (etiquetas)
que corresponden a cada elemento de X. Esta asignacién se expresa como f : X — Y,y
cumple con que y; = f(xi), donde x; € Xy y; € Y.

Entonces, el aprendizaje automadtico puede definirse como el proceso de encontrar una
funcioén de hipétesis o regla de prediccion, h : X — Y, que aproxima la funcién objetivo f con
base en los datos observados. Para encontrar la funcién h, se utiliza un conjunto S ¢ XxJY,
el cual es una secuencia de pares ordenados de la forma S = ((x1,Y1),- .., (Xm,Ym)), que
se conoce como conjunto de entrenamiento.

Una hipétesis hg obtenida a partir de la muestra S forma parte de un conjunto H,
denominado clase de hipétesis, el cual estd compuesto por todas las reglas de predicciéon
que pueden encontrarse a partir del conjunto S, es decir, hg € H.

Al utilizar la hipétesis hg para predecir el valor de un punto aleatorio en X, existe una
probabilidad de que h(x) # f(x). Esta probabilidad se conoce como el error real, pérdida
o error de generalizacién de la regla de prediccién; denotado como Lo ¢(h), y se mide con
respecto a la distribucién O y la funcién f:

Lo.s(h) L Ph(x) # )] € D{x : h(x) # f}),

es decir, la probabilidad de que un punto x tomado de D pertenezca al conjunto de error.
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Riesgo empirico

Sin embargo, dado que tanto D como f son desconocidos, el error real no puede calcu-
larse directamente. Una forma de obtener una estimacién del error es cuantificar el error
en el que incurre la regla de prediccién sobre cada par en la secuencia S, lo cual se deno-
mina error o riesgo empirico:

Ls(h) %f {i€ [m] 3T:(Xi) # Yi}l |

donde [m] = {1,..., m}, siendo m el nimero de pares en S.

Funcién de pérdida

Para formalizar el concepto de error en las predicciones de la hipétesis h, se introduce
el concepto de funcién de pérdida { : Y x Y — R¥, la cual mide la discrepancia entre
el valor predicho h(x) y el valor real y = f(x). Un ejemplo comun es la pérdida cero-uno,
definida como

t(h(x),y) =

1 sih(x)#vy,
0 sih(x)=vy.

La funcién de pérdida permite definir el error de generalizacion de la hipétesis h como el
valor esperado de la pérdida en el caso general:

Lp ¢(h) = Ex-p[l(h(x), f(x))],

donde E..p representa la esperanza con respecto a la distribucién desconocida . Este
riesgo mide la discrepancia esperada entre las predicciones de h y los valores reales dados
por f, segin D.

El riesgo empirico se puede expresar en funcién de la funcién de pérdida mediante la
siguiente ecuacion:

Ls(v) = = 3 ¢(heo), vo)
i=1

donde m es el nimero de muestras en S y {(h(x{), yi) representa la pérdida incurrida por
h en cada ejemplo de la muestra.

El principio de minimizacion del riesgo empirico establece que, dado el conjunto de entre-
namiento S, el objetivo del aprendizaje es encontrar una hipétesis h € H que minimice
Ls(h), es decir:

h* = arg m$n Ls(h).
heH

Este criterio sugiere seleccionar la hip6tesis que mejor se ajuste a los datos observados,
con la esperanza de que esta minimizacién también reduzca el riesgo real en nuevos datos
provenientes de la misma distribucién D.
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Modelo de aprendizaje

En el contexto del aprendizaje automatico, un modelo de aprendizaje es una funcién
parametrizada hg, donde 0 representa el conjunto de pardmetros que determinan el com-
portamiento y la capacidad predictiva de la funcién h. Estos pardmetros definen el espacio
en el que el modelo busca la funcién de hipétesis que mejor aproxima f, en funcién de los
datos de entrenamiento.

Los parametros del modelo pueden variar ampliamente en funcién de su estructura:

» En un modelo de regresion lineal, los pardmetros 0 suelen ser los coeficientes de la

combinacién lineal que define la funcién de prediccion.

» En redes neuronales, los parametros son los pesos y sesgos de cada conexién entre

nodos.
Generalizando, estos parametros 0 son los elementos ajustables que configuran la relacién
entre las entradas y las salidas del modelo.

Aprendizaje y minimizacién de la funcién de pérdida

Para que el modelo realice predicciones correctas, se ajustan los pardmetros 6 de modo
que minimicen el error o el riesgo empirico Ls(hg), a través de un proceso de aprendizaje
o entrenamiento que implemente alguna técnica de optimizacién. Uno de los métodos
mas comunes de optimizacion es el descenso de gradiente (GD, Gradient Descent), que
actualiza los pardmetros en la direccién opuesta al gradiente de Ls(he), buscando el punto
donde el riesgo empirico es minimo [36]. Este proceso puede expresarse mediante:

Bts1 = 0t —MVoLs(hg)

donde O representa los parametros del modelo, 1 > 0 es la tasa de aprendizaje y
VoLs(he) es el gradiente de Ls(hg) con respecto a 0. Para acelerar la convergencia, se uti-
liza la variante estocastica (SGD, Stochastic Gradient Descent), en la cual el gradiente se
calcula en funcién de una muestra aleatoria del conjunto de datos.

Funciones de pérdida comunes

Error cuadratico medio (MSE) . Este es ampliamente utilizado en problemas de regre-
sién. Esta funcién calcula el promedio del cuadrado de las diferencias entre las pre-
dicciones y los valores reales, penalizando fuertemente los errores grandes [35]. Se

define como:
m

1
MSE = — D (h(xi) —ys)?,

i=1
donde m es el nimero de ejemplos, h(x;) es la prediccion para el ejemplo i, y yi es
el valor real.
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Error absoluto medio (MAE) . Utiliza alternativamente en problemas de regresion. A di-
ferencia de MSE, esta funcién calcula el promedio de los valores absolutos de las
diferencias, penalizando todos los errores de manera uniforme [38]. Se define como:

1 m
MAE = — PELICHESHE
i=1

MAE es menos sensible a valores atipicos comparado con MSE, ya que no eleva al
cuadrado las diferencias.

Entropia cruzada (Cross-Entropy) . Es comtinmente utilizada en problemas de clasifica-
cién, especialmente en redes neuronales [39]. Para una clasificacién binaria, la en-
tropia cruzada se define como:

CE= -3 (yiloa(hixe) + (1 - yo) log(1 ~ h(x0). )
i=1

donde y; es el valor verdadero (0 6 1) y h(x;) es la probabilidad predicha por el
modelo para la clase 1. En el caso de multiples clases, se utiliza una versién genera-
lizada, conocida como entropia cruzada categorica:

1 m C
CE Z Z Yic log(hi,c),

m
i=1 c=1

donde C es el nimero de clases, y; ¢ es una variable indicadora que toma el valor 1
si el ejemplo 1 pertenece a la clase c, y hj ¢ es la probabilidad predicha para la clase
C.

Pérdida de bisagra (Hinge Loss) Esta funcién se utiliza comtiinmente en Maquinas de Vec-
tores de Soporte (SVM) y se define para problemas de clasificacién binaria. La fun-
cién busca maximizar el margen de separacion entre clases. La pérdida para un ejem-
plo (xi,yi), donde y; € {-1,1}, es:

. IRe
Hinge Loss = e E - max(0, 1 —yi - h(xi)),
1=

donde h(x;) es la prediccién del modelo, que debe ser mayor que 1 para clasificar
correctamente el ejemplo en la clase y;.

Paradigmas de aprendizaje

Los modelos de ML se definen por medio de pardmetros ajustables como se describe en
3. El proceso de aprendizaje consiste en la optimizacién de estos pardmetros como puede
verse en 3. Los algoritmos de aprendizaje se clasifican tipicamente en [34]:
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» Aprendizaje supervisado: El modelo se entrena utilizando un conjunto de datos
etiquetados (xi,yi){";, donde (xi,yi) € S € X X Y, con el objetivo de minimizar la
pérdida {(he(xi),yi) a lo largo de todo el conjunto de datos de entrenamiento [40].

» Aprendizaje no supervisado: En ausencia de etiquetas y;, el modelo intenta apren-
der la estructura o patrones inherentes en el conjunto de datos X. Ejemplos comunes
incluyen la agrupacion (clustering) y la reducciéon de dimensiones.

» Aprendizaje por refuerzo: El modelo aprende a tomar decisiones mediante la inter-
accién con un entorno, recibiendo recompensas r¢ en funcién de sus acciones ay. El
objetivo es maximizar la suma acumulada de recompensas esperadas, formalmente

E [ZLO ytrt], donde vy € [0, 1] es un factor de descuento.

Regularizacién y generalizacion

En ML, el entrenamiento de un modelo se realiza con un conjunto de entrenamiento
(3), mientras que su capacidad de generalizacién se evaltia con un conjunto de prueba, que
contiene datos no vistos durante el proceso de aprendizaje [37]. La generalizacion se refiere
a la habilidad del modelo para desempefarse bien con datos externos, y es un objetivo
clave en el disefio de algoritmos. Un modelo que logra un rendimiento alto en el conjunto
de entrenamiento, pero falla al aplicarse al conjunto de prueba, sufre de un fenémeno
conocido como sobreajuste.

El sobreajuste indica que el modelo ha aprendido patrones especificos de los datos de
entrenamiento, incluyendo ruido o detalles particulares, en lugar de capturar relaciones
generales que puedan aplicarse a datos nuevos. Para mitigarlo y mejorar la generalizacién,
se emplean técnicas de regularizacion, que introducen penalizaciones o restricciones en los
pardmetros del modelo [36]. Una forma regularizada de riesgo empfrico es:

Lsa(h) = Ls(h) + AR(h)

donde A es un parametro de regularizaciéon y R(h) es una medida de complejidad del
modelo h. Al minimizar Ls »(h), el algoritmo de aprendizaje balancea la precisién en los
datos de entrenamiento y la simplicidad del modelo, buscando mejorar la capacidad de
generalizacion de h.

Funciones de salida

Dependiendo de la tarea a resolver, se eligen diferentes funciones de salida al final
del modelo para adecuar la prediccién de acuerdo con la naturaleza del problema. Las
funciones de salida mds comunes en problemas de clasificacion y regresion se describen
a continuacion [38].
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Clasificacién binaria: funcién sigmoide. Para problemas de clasificacién binaria, donde
el objetivo es clasificar las muestras en una de dos categorias, se usa comtnmente la
funcién sigmoide como funcién de salida. La funcién sigmoide convierte cualquier
valor real en un valor entre 0 y 1, interpretado como la probabilidad de pertenecer
a la clase positiva. Esta funcién se define como:

1
1+e %2

sigmoide(z) = (2)
Dado un valor de salida z, 1a funcién sigmoide asigna una probabilidad que permite
tomar decisiones basadas en un umbral (por ejemplo, 0,5) para clasificar una entrada
como positiva o negativa.

Clasificacién multiclase: funcién softmax. En problemas de clasificacion multiclase, don-
de se desea predecir una entre varias categorias posibles, se utiliza la funcién softmax
como funcién de salida. Esta funcién toma un vector de valores reales y los convierte
en probabilidades, asignando una probabilidad a cada clase de manera la suma total
de éstas es 1. Para una salida con n clases, la funcién softmax esta definida como:

e~
> jie”

donde z; representa el puntaje de la clase i. El resultado de la funcién softmax es un
vector en el que cada entrada indica la probabilidad de la clase correspondiente. Esta
funcién es ampliamente utilizada en redes neuronales artificiales y otros modelos
de clasificacién multiclase, ya que convierte los valores de salida en probabilidades
interpretables.

softmax(zi) =

Regresion: funcién identidad. En tareas de regresion, el objetivo es predecir un valor
continuo en lugar de una categoria discreta. En estos casos, es comun utilizar la fun-
cién identidad como funcién de salida. La funcién identidad simplemente devuelve el
valor de salida sin realizar ninguna transformacién adicional, permitiendo al mode-
lo predecir cualquier valor en el conjunto de los ntimeros reales. Matematicamente,

se puede expresar como:
identidad(z) = z 3)

4. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN, Artificial Neural Network) son modelos compu-
tacionales abstractos inspirados originalmente en el funcionamiento de las redes neurona-
les biolégicas, y son ampliamente utilizadas en el ML para aproximar funciones complejas
construidas a partir de la composicién de funciones simples. Las redes neuronales estan
conformadas por una estructura organizada de unidades de procesamiento o neuronas
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Figura 1: Neurona Artificial - (Por ASW)

X1
= Z?:l wixi+Db
X2 ZLD’ o(z)
—() V)

conectadas entre si [35] [38] [37], donde la salida de una neurona se utiliza como entrada
de otra, y donde cada una de estas realiza transformaciones que permiten extraer caracte-
risticas ttiles de los datos [41].

Neurona artificial

El componente fundamental de una red neuronal es la unidad de procesamiento de-
nominada neurona artificial. Esta es una funcién de la forma:

R 3 x - v(x) = o(WTx + b),

donde w € RY se conoce como vector de pesos, b € R se denomina sesgo (bias), y o es
una funcién conocida como funcién de activacién. Este modelo matemaético de la neurona
bioldgica se debe a McCulloch y Pitts [42]. Si se considera que o es la funcién escalén
o = 1g,, Ry := [0, 0], entonces la neurona se “dispara” o activa si la suma ponderada
del vector de entrada x sobrepasa el umbral —b. Si se fijan los valores de d y la funcién
o, entonces la neurona queda parametrizada por los d + 1 valores wy, ..., wq,b € R. [43]
En la expresiéon que se utiliza comtinmente para para la neurona, dados los valores de
entrada x = {x1,...,xa} € RY, donde cada entrada x; est4 asociada a un peso wi que
modula su contribucién a la salida del modelo, como se observa en la figura 1, la neurona
calcula una combinacién ponderada de sus entradas sumando el producto de cada x; por
su respectivo peso wji, agrega el sesgo b y posteriormente aplica o [40] para calcular a
salida v(x):

n
v(x) =0 Zwixi +b], 4)
i=1
El ajuste de los valores de los pesos y los sesgos durante el entrenamiento es lo que permite
que el modelo aprenda a aproximar una funcién objetivo, transformando los datos de
entrada en resultados que minimicen la diferencia con respecto a las salidas esperadas.

Informaticae Abstracta. Afio 2024, Vol. 2, No. 2



Redes neuronales binarias: introducciéon 32

Figura 2: Perceptrén con dos capas ocultas - (Por ASW)
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Red neuronal de propagacion hacia adelante

Una red neuronal de propagacion hacia adelante (FFNN, Feed Forward Neural Network)
es uno de los tipos mas comunes de red neuronal la cual se distingue por el hecho de que
sus neuronas se encuentran organizadas en capas, en las que la entrada de la capa £ + 1
consiste tinicamente de las salidas de la capa {. Estas redes, se conocen comtinmente como
perceptrones, por extension del concepto desarrollado por Rosenblatt [44]. Este tipo de red
se puede visualizar en la fig 2 Las siguientes secciones se basan en el enfoque tedrico de
Petersen [43] y Shalev-Shwartz [37].

La red de propagacion hacia adelante més sencilla, se denomina red neuronal su-
petficial (shallow) y se define como una transformacién afin aplicada a la salida de un
conjunto de neuronas que comparten las mismas entradas y la misma funcién de activa-
cién. Esta transformacién es un mapa T : RP — RS9 tal que T(x) = Wx + b para algtn
W e R9*P b € R9, donde p, q € N. Formalmente, la red neuronal superficial es un mapa
® de la forma

R%3x - O(x) =Ty 0 00 Ty(x)
donde Ty, T; son transformaciones afines y se entiende que o se aplica a cada componente
de T, (X)

Una red neuronal profunda (deep) se construye realizando una composicién de redes

neuronales superficiales, obteniendo un mapa de la forma

RdBXHCD(X):T]_+1OO‘O--~OT10T0(x)

donde L € Ny (T)-).Ljo1 son transformaciones afines. El nimero de composiciones L es el
numero de capas o profundidad de la red. De manera similar a la neurona, la red neuronal
puede verse como una clase de funciones parametrizada por las matrices y vectores que
determinan las transformaciones afines.
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Definicién Formal

En la seccién anterior se define la neurona v, y se establece el concepto de red neuronal
de propagacion hacia adelante. Para precisar el concepto, se presenta la

Definition 1. Sean L € N, dy,...,dr+1 € Nysea 0 : R — R. Una funcion O : Rdo — Rdr+1
se denomina red neuronal de propagacién hacia adelante si existen matrices W* € Rdexde

Yy vectores b e Rden 0 =0,... L, tales que con
x0) = x (5)
x®) = (WD) 4 D)y para £ € [L] (6)
L+ . — WD (D) 4 (D) 7)

se cumple que
®(x) = xY para todo x € RY0

y para la red ©
L es la profundidad,
dyax = maxe=y .. 1dy¢ es el ancho,
o es la funcion de activacion

(o;do, ..., dr+1) la arquitectura
W e Rdesixde ¢ = . L son las matrices de pesos
b® e Rden ¢ =0,...,Lson los vectores de sesgo

Visualizacién como grafica dirigida

La arquitectura de la red neuronal FFNN se puede visualizar de manera mas sencilla
utilizando el concepto de grafica dirigida aciclica [37], [32]

G =(V,E)

donde V es el conjunto de neuronas que la integran y E es el conjunto de aristas que las
conectan. Las aristas tienen asociadas una funcién de peso w : E — R. Cada neurona se
modela como una funciéon escalar o : R — R como se observa en la ecuacién (4). Para
simplificar la descripcién se supone que las neuronas se agrupan unidades computacio-
nales denominadas capas, las cuales se conectan entre si [35] [35] [37]. Una capa es un
subconjunto disjunto no vacio de neuronas [37], donde cada capa transforma los datos de
su entrada y transmite su salida a la capa siguiente. Siendo V el conjunto de neuronas que

componen la red,
L
V= U Ve,
=0

donde cada arista en E conecta algtin nodo en V¢_; con algtin otro nodo en V; para algtin
¢ e [L].
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La primera capa Vj se denomina capa de entrada. Esta contiene n + 1 neuronas siendo
n la dimensién del espacio de entrada. Para cada i € [n], la salida de la neurona i en Vj
es simplemente x;, y la tiltima neurona es constante y siempre tiene como salida 1. Si se
denota por vy ; a la i-ésima neurona de la capa { y por hg i(x) la salida de la neurona vy ;
cuando la red se alimenta con el vector de entrada x, entonces para i € [n], hoi(x) =x;y
hon+1(x) = 1. El cdlculo de la salida total de la red se realiza capa por capa. Suponiendo
que se ha calculado la salida de la capa {, entonces la salida de la capa { + 1 se calcula
como sigue: para alguna ves1j € Viyq, si ag1(x) es la entrada de vg41j cuando la red es
alimentada con el vector de entrada x, entonces,

a ;)= ) w(erver))her(),

T:(ver,ves1j)EE

het1,(x) = o(ag+1,j(x)).

Que significa que la entrada a v¢41 ; es la suma ponderada de las salidas de las neuronas
en V¢ que se conectan a v¢.1, donde los pesos son acordes con w, y la salida de vy es
simplemente la aplicacién de la funcién o sobre la entrada.

Las capas Vi, ..., Vi -1 se denominan capas ocultas. La tltima capa Vi se conoce como
capa de salida. La profundidad de la red es L, siendo este el nimero de capas de la misma
(con excepcion de Vj ). El tamario de la red es | V], y el ancho de la red es max,|Vy|.

Variantes

Existen muchas variantes del modelo de FFNN:

» Pueden utilizarse diferentes funciones de activacién oy en cada capa o utilizar fun-
ciones de activacion distintas en cada nodo.

= Silos nodos en la capa { pueden tener como entrada las capas x¥), ..., x(*=1), se dice
que la red tiene conexiones residuales.

» Las redes recurrentes permiten flujo de la informacién hacia atrés, si la entrada a
la capa x¥) proviene de las capas x!*~1 ... x(I*D, Esto crea ciclos y se introduce un
indice de tiempo t € N, dado que la salida de un nodo en el tiempo t puede ser
diferente de la salida en el tiempo t + 1.

Terminologia

Pardmetros o pesos. Se denominan parametros todos los elemento de las matrices de pe-
sos y los vectores de sesgo.

w= (W9 b)) (wl bl
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Estos pardmetros son ajustables, y se obtienen durante el proceso de entrenamiento,
lo cual determina la funcién especifica realizada por la red.

Hiperpardametros. Son valores que definen la arquitectura de la red e influyen en el proce-
so de entrenamiento, aunque no son aprendidos durante este, como la profundidad,
el ancho de cada capa y la funcién de activacion utilizada. Estos se definen por an-
ticipado, antes del entrenamiento de la red.

Modelo. Para una arquitectura fija, cada combinacién de los pardmetros en w que define
una funcién especifica x +— @ (x) se denomina modelo. En general, es cualquier
parametrizacién de una funcién con el conjunto w € R™,n € N.

Operaciones basicas sobre redes neuronales

Proposition 1. Para dos redes neuronales ® con arquitectura (o;dJ, d} ..., d1Ll 1)y D2 con
arquitectura (o; dz, d3, ..., d%zﬂ), se cumple que
I. para todo « € R existe una red neuronal @, con arquitectura (o; d}, d%, . dlLl L) tal que

O y(x) = a®(x) paratodox € Rdtl),

i sidf = d2 =: doy Ly = Ly =: L, entonces existe una red neuonal ®parateta CON Una

arquitectura (o; do, d +df, ..., dj,, +di, ) tal que

(Dparalela(x) = ((Dl(x)7 (DQ(X)) para todo x € Rdo

cal 92 . T —. 1 _ 32 . ;
. sidy=dj=doyLi=L=Ly dL+1 = dL+1 =: dy 41, entonces existe una red neuronal

Qsuma con arquitectura (o5 do, dj +d7,...,d{ +d?, drs1) tal que

Dsyuma(x) = O1(x + Da(x) para todo x € R0

cal 32 ; ; .3l gl 1 32 2
V. si dL1+1 = dj, entonces existe ® ¢ omp con una arquitectura (o; dg, d; .. ., dLl, dj, ..., dL2+1)
tal que

@comp = P20 @y(x) para todo x € R%

Tamarno de la red

Las redes neuronales proporcionan un marco para parametrizar funciones. La meta
es encontrar una red neuronal que se ajuste a una relacién de entrada-salida subyacen-
te. La arquitectura (profundidad, ancho y funcién de activacién) se escoge generalmente
a priori y se considera fija. Durante el entrenamiento de la red, los parametros (pesos y
sesgos) se adaptan convenientemente mediante algtin algoritmo. Dependiendo de la apli-
cacién, puede ser deseable imponer restricciones adicionales a los pesos y sesgos. Las mds
comunes son:
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» comparticién de pesos. Esta es una técnica donde elementos especificos de las matri-
ces de pesos o de los vectores de sesgo se restringen a tener el mismo valor. Formal-

mente, esto significa imponer condiciones de la forma W(ki)l = W(Sj)t, i.e. el elemento
(k, 1) de la i-ésima matriz de pesos es igual al elemento (s, t) de la j-ésima matriz.
Durante el entrenamiento, los pesos compartidos se actualizan al mismo tiempo,

aplicando cualquier cambio de un peso de manera simultdnea a los demaés.

» dispersién. Para esta restriccion, se fijan por anticipado elementos de las matrices de
pesos o de los vectores de sesgo con el valor de cero ng)l = (0 para algunos(k, 1, 1).
Estos elementos con valor de cero se consideran fijos, y no se actualizan durante el
entrenamiento. Esto significa que el nodo L de la capa i—1 no se utiliza como entrada
del nodo k en la capa i, lo que en la representacion grafica equivale a no conectar
estos nodos.

Ambas restricciones reducen el nimero de pardmetros que la red neuronal tiene que
aprender. El nimero de pardmetros puede verse como una medida de la complejidad de
la clase de funciones representada por la red. Este ntimero se puede definir formalmente
como

Definition 2. Sea © una red neuronal de acuerdo con la definicion 1. EI tamarfio de ® es

tamario(®) = ‘({(i, kD)WY #0)U{(1] bl 0}) /~‘

Funciones de activacion

Como se explica en (4), la funcién de activaciéon en combinacién con el sesgo, define
el umbral de ”disparo” de la neurona. En los modelos mas antiguos, los valores de los
pesos se ajustaban de forma manual y utilizando heur{sticas. Posteriormente se introdujo
un algoritmo automatico conocido como regla del perceptrén que utiliza una funcién de
pérdida basada en la funcién signo [45]. Entre las limitaciones de estas funciones se tiene
la falta de continuidad, lo que impide modelar salidas continuas o probabilisticas. La no
diferenciabilidad de estas funciones impide utilizar optimizacién basada en el gradiente.
El desarrollo del algoritmo de retropropagacion [46], requiere funciones de activacién di-
ferenciables para calcular los gradientes de los pesos con respecto a la funcién de pérdida
y realizar los ajustes a los pesos como se explica en 3

Adicionalmente, en arquitecturas profundas, el uso de funciones de activacién no li-
neales, aumenta la flexibilidad y la capacidad de aproximacién de la red, otorgdndole la
habilidad de modelar funciones complejas y resolver problemas més alld de aquellos que
solo representan relaciones lineales. Sin una funcién de activacién, o si se utiliza solo la
funcién identidad (3), la red se reduciria a una combinacion lineal de las entradas, lo cual
limitaria su capacidad para aprender patrones no lineales y la restringiria a relaciones
simples [45].

Informaticae Abstracta. Afio 2024, Vol. 2, No. 2



Redes neuronales binarias: introducciéon 37

Algunas de las funciones de activacién mds utilizadas en la practica, por su diferen-
ciabilidad y capacidad de representar relaciones no lineales, incluyen [40] [38]:

» Sigmoide: comdn en problemas de clasificaciéon binaria. La sigmoide se define en

Q).

» ReLU (Rectified Linear Unit): una funcién ampliamente usada que mitiga el pro-
blema de gradientes evanescentes.

o(x) = max(0, x) (8)

» Tanh (tangente hiperbélica: que escala los valores entre —1y 1, ayudando a reducir
valores extremos en la salida.
o(x) = tanh(x)

Aproximacién universal

Una de las propiedades fundamentales de las redes neuronales es su capacidad de
aproximacion de funciones. De acuerdo con uno de los teoremas de aproximacién univer-
sal, una red neuronal con al menos una capa oculta y una funcién de activacién no lineal
continua puede aproximar cualquier funcién continua con un nivel de precisién arbitrario
en un intervalo cerrado, dado un ntiimero suficiente de neuronas en la capa oculta [45] [47].
Esto se traduce en que las redes neuronales tienen el potencial de representar una gran va-
riedad de funciones, aunque su desempefio en la practica dependera de la arquitectura de
la red , las funciones de activacién y de los métodos de entrenamiento.

Este resultado se puede expresar formalmente como sigue [43]:

Sea f : R™ — R una funcién continua en un intervalo cerrado K ¢ R™, y sea € > 0.
Entonces, existe una red neuronal de una capa oculta con un ntimero finito de neuronas y
una funcién de activacién adecuada, como la funcién sigmoide (2), tal que la red neuronal
F(x) aproxima f(x) en el sentido de que:

|f(x) = F(x)| <€, Vxe€K.

La red neuronal F(x) con una capa oculta se puede escribir de la forma:

N
F(X) = Z xXi O (WIX + bl) ,
i=1

donde:
N es el nimero de neuronas en la capa oculta,
«i € R son los pesos de salida de la capa oculta,
w;i € R™ son los vectores de peso que conectan las entradas con la i-ésima neurona
de la capa oculta,
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b; € R es el sesgo o bias de la i-ésima neurona,
o es una funcién de activacién no lineal, como la sigmoide o la ReLU.
Interpretacién y condiciones

» Funcién de activacion: Para que el teorema sea aplicable, la funcién de activacion o
debe ser no lineal y continua. Ejemplos comunes incluyen la funcién sigmoide y la
funcién tangente hiperbdlica.

» Intervalo cerrado: El teorema se aplica a funciones definidas en intervalos compactos
(acotados y cerrados), aunque extensiones del teorema han permitido aplicaciones
mas amplias.

» Limitaciones: Aunque el teorema garantiza la existencia de una aproximacién, no
establece el nimero minimo de neuronas N requerido ni cémo encontrarlas en la
préctica. Ademas, el teorema no asegura una velocidad eficiente de convergencia
para el entrenamiento de la red.

Entrenamiento de las redes neuronales

El objetivo del entrenamiento de las redes neuronales es optimizar la funcién de pér-
dida a través del ajuste de los pardmetros de la red {W") bV} en cada capa, los cuales
determinan la funcién aproximada por la red y por lo tanto el comportamiento esta. A
través de un algoritmo iterativo de optimizacién, como el descenso de gradiente explica-
do en 3, se mide la diferencia entre las predicciones de la red y los valores reales con el
proposito de minimizar la funcién objetivo. La implementacién de este proceso en redes
neuronales profundas se realiza mediante el algoritmo de retropropagacién, que permite
calcular eficientemente los gradientes de la funcién de pérdida respecto a cada peso en la
red [35].

Algoritmo de retropropagacién

El algoritmo de retropropagacién (BP, Back Propagation) aplica el descenso de gradiente
en todas las capas de la red, calculando los gradientes de los pesos a través de la regla de la
cadena y aprovechando el principio de diferenciacién de funciones compuestas [45]. Este
algoritmo consta de dos fases que en conjunto permiten adaptar los pesos de cada capa
en funcién de su contribucién al error total.

» Propagacion hacia adelante y cdlculo de la pérdida. Durante el entrenamiento, la
entrada x de la red neuronal se propaga hacia adelante a través de las capas para
obtener una prediccién {j. Este proceso o forward pass implica aplicar las funciones
de activacién y multiplicar las entradas por los pesos en cada capa. Posteriormente,
se calcula la funcién de pérdida L(y, {J), que compara la prediccién {j con la salida
esperada y. Cuando se utiliza el SGD, el proceso se realiza sobre un minibatch.

Informaticae Abstracta. Afio 2024, Vol. 2, No. 2



Redes neuronales binarias: introducciéon 39

» Cdlculo de gradientes y BP Esta fase inicia con el cdlculo del gradiente de la funcién
de pérdida respecto a las salidas de la tltima capa de la red. Este gradiente se pro-
paga hacia atras, capa por capa, mediante la regla de la cadena, hasta llegar a la capa
de entrada. Para una red con n capas, este proceso de BP de los gradientes permite
actualizar los pesos WY de cada capa i en funcién de sus contribuciones al error
total.

Para una capa i, la actualizacién de sus pesos WV y sesgos b'?) mediante el descenso
de gradiente se expresa como:

Wi wi o 0Ly - oL
ow(®’ ob®
donden esla tasa de aprendizaje, oL 9L_ 5on los gradientes de la funcion de pérdida
p ] y ow® y b g p

con respecto a los pesos y sesgos de la capa 1.

Optimizacion estocdstica y retropropagacioén

Para reducir el costo computacional, especialmente en redes profundas, se emplea la
variante de descenso de gradiente estocéstico, en la cual los gradientes se calculan sobre
porciones pequefias del conjunto de entrenamiento o minibatches de datos en lugar de uti-
lizar el conjunto de datos completo. Esta estrategia adicionalmente a permiter actualiza-
ciones de los pesos de manera més frecuentes, también introduce cierto ruido que puede
ayudar a evitar minimos locales, mejorando la generalizacién de la red.

El proceso de retropropagacion combinado con el descenso de gradiente estocéstico se
expresa en los siguientes pasos basicos:

1. Seleccién de un minibatch.
2. Propagacioén hacia adelante utilizando los datos para obtener las predicciones.

3. Calculo del valor de la funcién de pérdida y sus gradientes con respecto a los pesos
de cada capa mediante la retropropagacion.

4. Actualizacion de los pesos y sesgos de cada capa utilizando los gradientes obtenidos
y un parametro denominado de tasa de aprendizaje.

Regularizacién del entrenamiento

Para mejorar la capacidad de generalizacion del modelo y mitigar el sobreajuste, se
emplean generalmente técnicas de regularizacion, que se integran en el proceso de entre-
namiento para ayudar a mantener la capacidad predictiva de este sin sacrificar precisién

[45].
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Figura 3: Estructtra y funciones de una red convolucional

Entrada Capa COnVOlmionﬁlapa de submuestreo
Capa densa Salida
Prediccion

Reduccién de dimensiones

Imagen de entrada ) ., L.
& Combinacion de caracteristicas

Extraccidon de caracteristicas

s Enmascaramiento aleatorio: Durante el entrenamiento, se desactivan de manera
aleatoria algunas unidades de procesamiento para reducir la dependencia entre es-
tas y fomentar la independencia en el aprendizaje.

» Regularizacién {,: Consiste en afiadir una penalizaciéon proporcional al cuadrado
de los pesos, reduciendo su magnitud y mejorando la generalizacién del modelo.

= Normalizacién por lotes: Se aplica normalizacién de los datos en cada minibatch,
lo que facilita la propagacion del gradiente y acelera la convergencia.

Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN, Convolutional Neural Networks) son una
arquitectura de redes neuronales especialmente disefiada para el procesamiento de datos
con una estructura matricial o de rejilla, en los que existen relaciones espaciales entre los
elementos, como las imagenes, que se organizan en una matriz bidimensional de pixeles.
Su capacidad para extraer y aprender caracteristicas y patrones en los datos proviene de
la aplicacién de filtros mediante la operacion de convolucién. La estructura de una CNN
puede verse en la figura 3, y consta de las siguientes partes:

Capas convolucionales: Las capas convolucionales son los componentes basicos de las
CNN, y tienen la funcién de aplicar filtros o kernels que se pasan a modo de ven-
tana deslizante sobre pequefias regiones de la entrada, aplicando la operacién de
convolucién en cada posicién, lo que permite detectar patrones locales como bor-
des, texturas y estructuras en la imagen. Matematicamente, una convolucién en una
imagen de entrada I con un filtro K se define como [36] [45]:

I+K)xy) =D > I(x+1iy+j)-Kij), 9)
j

1

donde (x,y) representa una posicion especifica en la imagen, e 1,j son indices que
recorren la vecindad definida por el tamafio del filtro. El resultado de deslizar el filtro
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por toda la imagen produce una mapa de caracteristicas que destaca las caracteristicas
detectadas.

Funcién de activacién: Tras la operacién de convolucion, se aplica una funcién de activa-
ciénno lineal a cada valor del mapa de caracteristicas, generalmente la funcién ReLU,
definida por la ecuacién (8), que ademds de introducir no linealidad en el modelo,
le permite reducir la sensibilidad a valores negativos en el mapa de caracteristicas.

Capas de submuestreo: Las capas de pooling o submuestreo se utilizan para reducir la
dimension espacial de los mapas de caracteristicas, manteniendo solo las caracteris-
ticas mas relevantes, reduciendo la cantidad de parametros y el costo computacional.
La técnica de max-pooling, que selecciona el valor méximo en una regién especifica,
es una de las mas comunes [36] [45]:

P(x,y) = maX(i,j)eRha)(X +1i,y +j),

donde R representa la regién de submuestreo, y h(!) el valor en la posicién (x+i,y+j)
en el mapa de caracteristicas. Esta operacion preserva las caracteristicas importantes
y contribuye a una mayor invariancia a pequefias variaciones en la entrada.

Capas densas: Enla etapa final de una CNN, se incluyen una o més capas completamente
conectadas (densas), que constituyen una red del tipo FENN (1) que combina las
caracteristicas detectadas en las capas previas y realizan la clasificacion final.

Funcionamiento de las redes convolucionales

Las CNNs procesan los datos de entrada aplicando secuencias de capas convoluciona-
les y de submuestreo, lo que permite detectar patrones presentes en los datos. Las prime-
ras capas suelen aprender caracteristicas de bajo nivel, como bordes y texturas, mientras
que las capas més profundas combinan estas caracteristicas en representaciones de al-
to nivel, como formas y patrones especificos de objetos. Estas representaciones permiten
que el modelo distinga entre diferentes categorias de objetos al capturar las caracteristicas
distintivas de cada clase [36].

El entrenamiento de la CNN se realiza ajustando los pesos utilizando el algoritmo de
BP. Tras los pasos de convolucién, activacién y submuestreo las caracteristicas extraidas
pasan por las capas densas y finalmente a una capa de salida que genera una prediccion.
El error entre la prediccién y la etiqueta se calcula utilizando una funcién de pérdida como
la de entropia cruzada definida en la ecuacién (1). En seguida, la retropropagacién ajusta
los pesos de todos los filtros y capas totalmente conectadas de la red mediante un método
de optimizacién con el descenso de gradiente.
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Figura 4: Diagrama de una RNN - (Por ASW)

v

Redes neuronales recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (RNN, Recurrent Neural Networks) son un tipo de ar-
quitectura neuronal especializada en el procesamiento de datos secuenciales. A diferencia
de las redes neuronales tradicionales, que asumen independencia entre las entradas, las
RNN utilizan una estructura que permite la persistencia de informacién a través de pasos
temporales, lo cual contribuye a las tareas donde cada dato esta relacionado con los ante-
riores, como en el procesamiento de texto, reconocimiento de voz y series temporales [34].
La figura 4 muestra una RNN.

Mecanismo de recurrencia

El mecanismo de recurrencia, permite que cada unidad de procesamiento conserve la
informacién de su estado anterior y la utilice para procesar la siguiente entrada en la se-
cuencia. Esto se logra mediante la introduccién de una conexién recurrente, que alimenta
la salida de la red en el tiempo t — 1 como entrada adicional en el tiempo t [45]. Sea x¢ la
entrada en el tiempo t, h¢ el estado oculto en el tiempo t, y y; la salida en el tiempo t. El
estado oculto h¢ se actualiza de acuerdo a la ecuacion [49]:

he = f(Wh - x¢ + Up - hyq + bp), (10)
en donde:
Wi, y Uy, son matrices de pesos para la entrada x; y el estado anterior h;_;, respec-
tivamente,

bn es el sesgo o bias de la red,
f es una funcién de activacion, tipicamente una tangente hiperbélica (tanh) o la fun-
cién RelLU.

La salida en el tiempo t se calcula como:

Yt = Q(Wy -y +by)7
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aqui Wy, es la matriz de pesos que conecta el estado oculto con la salida y g es una funcién
de activacién adecuada para la tarea (por ejemplo, softmax para clasificacién).

Entrenamiento y problema del gradiente evanescente

Durante el entrenamiento se utiliza una variacion del algoritmo de retropropagacion
conocida como Backpropagation Through Time (BPTT), en la que se “desdobla” la RNN a lo
largo del tiempo para conocer la influencia de cada paso en los siguientes. La retropropa-
gacion calcula los gradientes a lo largo de toda la secuencia.

Uno delos problemas principales al entrenar RNN es el desvanecimiento del gradiente,
que ocurre durante la BPTT. Debido a la multiplicacién sucesiva de gradientes en cada
paso temporal, el gradiente puede llegar a ser muy pequefio, dificultando la actualizacion
efectiva de los pesos, afectando las dependencias a largo plazo en secuencias extensas y
limitando la capacidad de las RNN tradicionales para capturar patrones a gran escala en
los datos [45].

Variantes de redes neuronales recurrentes

Para superar las limitaciones de las RNNs estdndar, se han desarrollado variantes ar-
quitecténicas como las Long Short-Term Memory (LSTM) y las Gated Recurrent Units (GRU),
que integran mecanismos de compuertas para regular el flujo de informacién a través de
la red y reducir el problema del gradiente evanescente.

Long Short-Term Memory (LSTM). Las LSTM introducen una estructura de memoria
que permite conservar y olvidar informacién de manera controlada. Cada unidad
LSTM incluye una célula de memoria que mantiene la informacién relevante duran-
te pasos largos, junto con tres tipos de puertas [45]:

= Puerta de entrada que controla la porcién de la entrada nueva que debe alma-
cenarse en la célula de memoria,

» Puerta de olvido que decide qué informacién debe desecharse de la célula de
memoria,

» Puerta de salida que regula que parte de la memoria interna se debe enviar
como salida de la unidad.

Estas compuertas se formalizan con funciones sigmoide y tangente hiperbdlica para
calcular los valores que se conservan o descartan en cada paso de la secuencia.

Gated Recurrent Unit (GRU) Las GRUs son una simplificaciéon de las LSTM que combi-
nan las puertas de entraday olvido en una sola, reduciendo el nimero de pardmetros
y acelerando el entrenamiento. Aunque son mas simples, las GRUs suelen lograr un
rendimiento similar al de las LSTM en muchas tareas, por lo que son una opcién
bastante utilizada en arquitecturas recurrentes [35].
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Redes neuronales convolucionales recurrentes

Las redes neuronales convolucionales recurrentes (CRNN) combinan capas convolu-
cionales con capas recurrentes, aprovechando las capacidades de extraccion de caracteris-
ticas locales de las CNN junto con la habilidad de las RNN para procesar dependencias
secuenciales. Esta arquitectura es ttil en tareas donde los datos presentan tanto estructura
espacial como temporal, como en el seguimiento de imagenes, el reconocimiento de texto
documentos escaneados, la transcripciéon de audio en texto y la clasificacién de acciones
en secuencias de video [49].

Arquitectura de las CRNN

Una CRNN tipica se integra mediante tres componentes principales: la seccién convo-
lucional, la seccién recurrente y la seccién de salida.

Seccién convolucional La seccién convolucional de una CRNN aplica una serie de filtros
(kernels) sobre la entrada, que puede ser una imagen o un espectrograma de au-
dio, para extraer caracteristicas locales. Las capas convolucionales producen mapas
de caracteristicas que resaltan patrones o detalles especificos en diferentes regiones
de la entrada. Esta seccién también puede incluir capas de submuestreo, para redu-
cir la dimensién y resumir la informacién espacial, y capas de normalizacién que
estabilizan el proceso de aprendizaje. Formalmente, el mapa de convolucional de
caracteristicas se calcula como se mostré en la ecuacién de convolucion (9).

Seccidén recurrente La seccion recurrente toma como entrada los mapas de caracteristicas
generados por la seccién convolucional y aplica una red recurrente (como una LSTM
o GRU) para capturar dependencias temporales en la secuencia. Dado el hecho de
que los mapas de caracteristicas de la seccién convolucional pueden considerarse
como una secuencia de vectores (por ejemplo, columnas de una imagen procesada),
la red recurrente procesa cada vector secuencialmente, permitiendo modelar las re-
laciones espaciales o temporales entre ellos. Para un mapa de caracteristicas f; en
el tiempo t y una RNN con estado oculto hy, la actualizacién del estado en la capa
recurrente se realiza de acuerdo con la ecuacion (10).

Seccién de salida La seccion de salida en una CRNN puede variar dependiendo de la ta-
rea especifica. En tareas de clasificaciéon de secuencias, la salida final puede ser un
vector que representa la probabilidad de cada clase; en problemas de reconocimien-
to de secuencias, como la transcripcion de texto, la salida puede ser una secuencia de
predicciones obtenida mediante una capa softmax aplicada a cada paso recurrente,
o una técnica de alineacién como la clasificacién temporal conexionista (CTC, Con-
nectionist Temporal Classification,).
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La ventaja principal de las CRNNSs es su capacidad para combinar informacién espa-
cial y secuencial, lo que las hace efectivas en tareas complejas. Sin embargo, su limitacién
reside en que suelen ser mds costosas en términos de cémputo y memoria que las CNNs o
RNNs individuales, lo cual puede impedir su uso en entornos de recursos limitados. Las
técnicas de cuantizacion y binarizacion, como las que se exploran en esta investigacion
pueden hacerlas més viables en aplicaciones méviles y embebidas.

5. Compresion de redes neuronales

La compresién de redes neuronales agrupa un conjunto de métodos y técnicas utiliza-
dos para reducir la complejidad y los requerimientos de procesamiento y memoria de los
modelos de redes neuronales, manteniendo al mismo tiempo su precisién y desemperfio
en la prediccion [50] [39], haciéndolos mds eficientes y viables para su implementacién en
dispositivos con recursos limitados, como teléfonos méviles, sensores embebidos y otros
dispositivos IoI [45]. La idea basica de la compactacion es reemplazar el modelo original
por uno mds pequefio que requiera menos memoria para almacenar sus valores y menor
tiempo de ejecucién para evaluar sus entradas [36].

Primeros métodos de compresién

El interés por la compactacion de redes neuronales comenzé con técnicas pioneras co-
mo el método de brain damage de LeCun (1990) [41], que introdujo un enfoque de poda
basado en la sensibilidad de los pesos. Este método elimina pesos con poco impacto en la
precision del modelo, lo cual disminuye la cantidad de operaciones y reduce su tamafio
sin afectar sustancialmente el rendimiento. Posteriormente, se desarrollaron métodos si-
milares, como brain surgeon de Hassibi y Stork (1993) [51], que incorporé una poda maés
refinada basada en la segunda derivada de la funcién de error.

Clasificacién de los métodos de compresion

Aunque no se ha encontrado atn en la literatura un consenso universal para la forma
de clasificar los métodos de compresién de redes neuronales, de acuerdo con su enfoque
y objetivo, se pueden identificar varias categorias principales:

» Poda de redes (Pruning): Son métodos mediante los cuales se eliminan conexiones o
neuronas redundantes en la red neuronal, reduciendo de esta manera la complejidad
del modelo sin impactar de manera significativa su desempefio. Este proceso se basa
en la identificacién de parametros que tienen un impacto minimo en el rendimiento
del modelo. Algunos enfoques de poda incluyen la poda basada en magnitud de
pesos, la poda estructurada (donde se eliminan bloques completos como filtros) y la
poda por sensibilidad.
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6.

Factorizacién de tensores y descomposiciéon de matrices: Estos métodos buscan re-
presentar los tensores de pesos en una forma mds compacta mediante descomposi-
ciones como SVD (Singular Value Decomposition) o descomposiciones de Tucker [52].
Esto reduce la redundancia y el almacenamiento de los pesos sin eliminar por com-
pleto las conexiones en la red.

Cuantizaciéon de modelos: La cuantizacion es particularmente efectiva para mode-
los en inferencia y ha mostrado mantener el rendimiento gracias a que permiten
controlar el impacto en la reduccién de la precisién. La cuantizacion se describe en
la siguiente seccién 6.

Binarizacién de redes: La binarizacion es una forma agresiva de cuantizacién en la
que los pesos y activaciones se representan con sélo dos valores. La binarizacién se
trata a detalle en 7

Destilacion de modelos: En la destilacién del conocimiento de las redes, un modelo
grande y complejo (red maestra) se utiliza para entrenar un modelo méas pequefio
y eficiente (red estudiante) mediante aprendizaje supervisado [53]. El modelo estu-
diante aprende a replicar el comportamiento del modelo maestro, alcanzando un
nivel de precisién similar en una estructura mas compacta y eficiente. lo cual per-
mite mantener el rendimiento mientras se reduce el tamafio y la complejidad de la
red [54], y es especialmente ttil donde es posible entrenar el modelo maestro en
dispositivos de alto poder de procesamiento y la implementacién final se hace en
dispositivos con recursos limitados.

Optimizacion arquitecténica y arquitectura compacta: Algunos métodos de com-
pactacién involucran el disefio de arquitecturas optimizadas para eficiencia, este tipo
de optimizacién se logra mediante redes neuronales méas pequefias o estructuras es-
pecializadas, como MobileNet, publicada por Howard [55], SqueezeNet de Iandola
[56] y EfficientNet de Nakod [57] disefiadas con bloques de convolucién reducida y
operaciones de profundidad, que operan con ntimero de pardmetros significativa-
mente menor. Otros como Binary DenseNet [3], MeliusNet de Bethge [], introducen
conexiones residuales y bloques densos. En el modelo del propio autor [30], se im-
plementan tres versiones de conexiones residuales para perceptrones multicapa.

Cuantizacion de redes neuronales

La cuantizacién es una técnica ampliamente utilizada en modelos de bajos recursos.

Aplicado a las redes neuronales, es un proceso mediante el cual se reduce la precisién
de los valores de los pesos y activaciones [58], de modo que puedan representarse con
menor cantidad de bits [59]. Este método permite disminuir el uso de memoria y la carga
computacional durante la inferencia.
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Fundamentos de la cuantizacion

La cuantizacion parte de la observacién de que los modelos de aprendizaje profun-
do entrenados suelen utilizar valores de punto flotante de 32 bits para representar pesos y
activaciones, pero en muchos casos no requieren tal precisién para obtener buenos resulta-
dos. La cuantizacién reduce la representacion de estos valores a menor precisién, usando
comunmente valores de 8 bits, 4 o incluso 2 bits [60]. En una cuantizacion binaria, los va-
lores se reducen a solo dos niveles (por ejemplo, +1 y -1), mientras que la cuantizacién de
8 bits permite hasta 28 = 256 valores distintos, lo cual atin es significativamente menor
que utilizando punto flotante.

Dado un valor en punto flotante x perteneciente al rango [Xmin, Xmax], un valor cuanti-
zado X se define por la funcién:

X = Xmin

) * 8§ + Xmin,
S

X = round (

donde s es el paso de cuantizacién o escala, que se calcula como:

g = Xmax — Xmin
20 -1

siendo b la cantidad de bits de la representacién cuantizada.

Enfoques a la cuantizacién

Existen diferentes técnicas de cuantizacién que se diferencian por la precisién y la for-
ma en que distribuyen los valores cuantizados [61]:

» Cuantizaciéon Uniforme: La cuantizacién uniforme mapea todos los valores a inter-
valos equidistantes en el rango permitido, como se muestra en la férmula anterior.
Este tipo de cuantizacién es sencilla de implementar y comtnmente usada en re-
des neuronales debido a que permite una implementacion eficiente de aritmética de
punto fijo [59].

= Cuantizaciéon No Uniforme: En la cuantizacién no uniforme, los intervalos no son
equidistantes, sino que se ajustan a la distribucién de los valores en la red. Esto per-
mite una representacion mas precisa para valores que ocurren con mayor frecuencia.
Un método tipico es la cuantizacion logaritmica, que distribuye los valores de forma
logaritmica en el rango disponible.

» Cuantizaciéon Post-Entrenamiento: Este enfoque aplica la cuantizacién después de
entrenar el modelo en precisién completa convirtiéndolo directamente a punto fijo
sin necesidad de reentrenarlo [59]. Es un método rapido y eficiente, adecuado cuan-
do la precisién del modelo no es extremadamente critica, aunque en algunos casos
puede causar una ligera degradacién en el rendimiento.
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= Cuantizacion con Entrenamiento (QAT): En este método, la cuantizacién se incor-
pora durante el proceso de entrenamiento, permitiendo que la red neuronal aprenda
a compensar los efectos de la menor precision. Esto se logra introduciendo funciones
de activacién y capas de cuantizaciéon simuladas, que imitan los efectos de la cuan-
tizacion en los valores intermedios y finales del modelo. La QAT ha demostrado ser
muy efectivo en modelos donde la precision es critica [53].

» Binarizacién: La binarizacién se discute en la siguiente seccién ( 7).

Aunque en teoria, la aritmética de tipos de datos mas pequefios puede ser mas rapida
de calcular y las operaciones de punto fijo més eficientes que las de punto flotante. Sin
embargo estas operaciones han sido altamente optimizadas en los CPU y GPU modernos,
por lo que el uso de punto fijo puede no obtener las ventajas de velocidad de ejecucion
esperadas.

7. Redes neuronales binarias

La binarizacién de redes neuronales es un proceso de compresién extrema donde los
pesos y activaciones se representan con solo dos valores, tipicamente +1y -1 00y 1. Al
reducir los datos a un nivel binario, la binarizacién permite una disminucién significativa
del uso de memoria y del costo computacional. Teéricamente, la reduccién de memoria
que se puede alcanzar al utilizar valores de 1 bit es de 32x en comparacién con represen-
taciones de punto flotante de 32 bits. Este enfoque es particularmente ttil en aplicaciones
de aprendizaje profundo en tiempo real en dispositivos méviles o embebidos [7] [4] [8].

Fundamentos de la Binarizacion

En una red neuronal binarizada, cada peso w y cada activacién a en la red se limitan
a dos valores posibles, lo cual simplifica las operaciones aritméticas. Para transformar el
valor de una variable real a un valor binario, se proponen dos funciones de binarizaciéon [7]
Funcién signo
b , +1, six =0,
x? = signo(x) = .
-1, six <0

donde para cada peso o activacién original x € R, su valor binarizado es x°.

Binarizacion estocastica

b _ | +1, con probabilidad p = o(x),
—1, con probabilidad 1 -p

Informaticae Abstracta. Afio 2024, Vol. 2, No. 2



Redes neuronales binarias: introducciéon 49

donde o es la funcién sigmoide dura que se define como

o(x) = clip (XTH, 0, 1) = max (0, m$n (1, XTH))

Aunque la binarizacién estocéstica es en principio mds atractiva que la funcién signo,
el hecho de requerir de hardware para generar bits aleatorios para cuantizar, la hace mas
dificil de implementar, por cual se utiliza generalmente la funcién signo [?], la cual es de
implementacion directa y en la practica produce buenos resultados. El uso de esta funcién
permite reemplazar operaciones de multiplicacién y suma en punto flotante por operacio-
nes de suma y resta binarias como XNOR para la multiplicacién binaria y POPCOUNT que
realiza el conteo de bits, las cuales son considerablemente maés eficientes en términos de
computacion [2] [4] [62] . Esta combinacién de operaciones puede obtener reducciones de
hasta 50 % en los tiempos de ejecucién [63] .

Entrenamiento de Redes Binarizadas

Los primeros trabajos con redes binarizadas, mostraron que el algoritmo BP y el SGD
no se pueden aplicar directamente a estas redes, pues no hay manera de realizar actuali-
zaciones de pesos en incrementos pequefios, por lo que se utilizaban variaciones de infe-
rencia Bayesiana para realizar el entrenamiento [62].

La metodologia para entrenar BNN desarrollada por [7] es el fundamento de la mayor
parte de técnicas de binarizacién utilizadas hoy en dia. El entrenamiento de la red binaria
produce mejores resultados que la binarizacién post-entrenamiento. En las BNN, tanto
los pesos como las activaciones se binarizan, lo cual reduce la memoria necesaria y la
complejidad computacional gracias al uso de operaciones entre bits.

Binarizacién de pesos

Entrenar una BNN utilizando BP con un método basado en SGD utilizando valores bi-
narios permite calcular una pérdida maés representativa durante la optimizacién, en com-
paracion con binarizar los pesos al final del entrenamiento. El calculo del gradiente de la
pérdida con respecto a los pesos binarios no presenta dificultad, sin embargo estos impo-
sibilitan la actualizacién con métodos basados en SGD, pues los pequefios ajustes en los
pesos que se requieren no pueden hacerse con valores binarios.

Par resolver el problema, la estrategia consiste en mantener un conjunto de pesos con
valores reales o latentes Wy, los cuales son binarizados dentro la red para obtener los
pesos binarios Wg. De esta manera, W se puede actualizar mediante retropropagacion
utilizando las actualizaciones incrementales de SGD. Durante la inferencia los pesos la-
tentes Wg no son necesarios, por lo que solo Wg se almacena y utiliza. La binarizacién se
realiza sobre todos los pesos utilizando la funcién signo [62]

Wg = signo(Wg)
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Figura 5: Binarizacién de pesos

Propagacion hacia adelante

Wg —— > Signo —— > Wg

\/

Retropropagacion

Lo que resulta en un tensor con valores +1y —1.

Estimador de paso directo

La binarizacién de los pesos y activaciones introduce un problema en el calculo del
gradiente durante la BP, ya que la derivada de la funcién signo(x) cero en casi todos los
puntos, o no estd definida; haciéndola aparentemente incompatible con BP, pues el gra-
diente del costo con respecto a las cantidades antes de la discretizacién serfa cero. Para
solucionar esto, se utiliza el estimador de paso directo (STE, Straight Trhough Estimator),
propuesto como una aproximacién heuristica que permite el cdlculo de gradientes en re-
des binarizadas.

El STE permite que el gradiente fluya a través de la funcién de binarizacién al reem-
plazar la derivada de la funcién no diferenciable por una aproximacién. Sea x un valor de
peso en punto flotante y x® = signo(x) el valor binarizado; en lugar de calcular el gradiente
con respecto a x?, se utiliza la derivada de x como una aproximacioén directa [62]:

o o
ox  oxb’

donde L es la funcién de pérdida.

Esta aproximacion del gradiente se utiliza para actualizar los pesos reales. La binari-
zacion se puede visualizar como una capa en si misma. Los pesos pasan por la capa de
binarizacion que evalia el signo de los valores en la propagacién hacia adelante del BP y
aplica la funcién de identidad durante la retropropagacién, por lo que para una capa, el

gradiente se puede verse como
oL oL

OWr ~ dWp
Como las actualizaciones del gradiente afectan los valores reales Wg sin cambiar los
valores de Wg, como se observa en la figura 5, si los valores de W no estdn acotados,
estos pueden acumular valores muy grandes, por esa razon los valores se recortan entre
-1y 1 para que los valores de W se mantengan cercanos a los de Wg.
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Figura 6: Binarizacién de activaciones

Propagacion hacia adelante

aR ——» Signo ——> agp

STE

Retropropagacion

Binarizacion de las activaciones

Para la binarizacién de las activaciones, estas pasan a través de la funcién signo y se
utiliza el STE durante la retropropagacion, de manera similar a la binarizacién de los pe-
sos. La funcién signo se utiliza como funcién de activaciéon en la red binaria. Para obtener
buenos resultados, el gradiente de la activacién se necesita cancelar en la retropropagacion
si su valor es muy grande, utilizando

oL oL
dar _ das X 1jagl<1
donde ag es el valor real de entrada a la funcién de activacion y ag es la salida binarizada
de esta y 1j4<1 es una funcién indicadora que devuelve 1 si x| < 1y 0 en caso contrario.
Esta expresion preserva la informacién del gradiente y lo cancela cuando x es muy grande.
Esto permite que el gradiente fluya “a través” de la funcién de binarizacién, lo cual hace
posible aplicar los métodos de optimizacién de gradiente descendente [62].

La derivada de 1}y < 1 se puede ver como la propagacién del gradiente a través de la
funcién Htanh dura, por lo cual esta define al STE tinicamente durante la retropropaga-
cién [5] [7] como se observa en la figura 5.

Htanh(x) = clip(x, -1, 1) = max(=1, m$n(1, x)) (11)

Operaciones entre bits

Con el uso de valores binarios, el producto punto entre los pesos y las activaciones
se puede reducir a operaciones entre bits. Los valores binarios son +1 y —1, los cuales se
codifican como 1y 0 respectivamente. De esta manera el producto de los valores binarios
se puede realizar utilizando la operacién 16gica XNOR como se ve en la tabla 3

El producto punto, requiere la acumulacién de los productos entre los valores resulta-
do del XNOR. Con la codificacion de los valores, esto puede hacerse contando el ntimero
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Tabla 3: Equivalencia entre el producto binario y el XNOR. Elaboracién ASW
Codificacién Valor Codificacién Valor XNOR Producto

0 (-1) 0 (-1) 1 (+1)
0 (-1) 1 (+1) 0 (-1)
1 (+1) 0 (-1) 0 (-1)
1 (+1) 1 (+1) 1 (+1)

de bits con valor 1 en un grupo de productos del XNOR, multiplicando el valor por 2 y
restando el niimero total de bits, lo que produce un valor entero. Los conjuntos de instruc-
ciones de los procesadores incluyen una instruccion POPCOUNT que cuenta el niimero
de bits en un registro de CPU.

Las operaciones entre bits son mas simples de procesar que la multiplicaciéon y adicién
en punto flotante o fijo, lo cual resulta en una ejecucién mas rapida y menor uso de recursos
del procesador, por ejemplo, es posible realizar un XNOR entre dos registros de 64 bits
con una sola instruccién, mientras que con estos mismos registros solo se realizarian dos
multiplicaciones de 32 bits. Dependiendo del procesador, se ha observado un incremento
de entre 2 hasta 23 veces en velocidad utilizando operaciones entre bits, sobre las de punto
flotante.

Exactitud de las BNN

A pesar de las ventajas de las redes neuronales binarias en términos de eficiencia, la
reduccién de precisién inherente puede afectar su rendimiento en tareas complejas. La
BNN original de [?] lograba una exactitud 3 % menor al valor de referencia para el con-
junto CIFAR-10. Por ello, se han desarrollado varios métodos para mitigar esta pérdida,
los cuales se pueden clasificar en varias categorias principales:

» Minimizacién del error de cuantizaciéon

La minimizacién del error de cuantizacién busca reducir la discrepancia entre los
pesos binarizados y los originales en punto flotante. Un enfoque comtn es ajustar
los pesos en punto flotante para que sus versiones binarizadas retengan la mayor
cantidad posible de informacién. El uso de factores de escala para las activaciones
y los pesos en XNOR-Net [5], el empleo de matrices de Hadamard en HadaNet [64]
o el método adaptativo de Zhao con DA-BNN o la Do-Re-Fa Net de Zhou utilizan
binarizacién y cuantizacién a través de funciones de cuantizacién especificas.

= Mejora de la funcién de pérdida
Las funciones de pérdida estdndar pueden ser insuficientes para entrenar redes bi-
narizadas debido a las restricciones en el espacio de valores. En respuesta, se han
desarrollado funciones de pérdida adaptadas que penalizan las desviaciones causa-
das por la binarizacién. Métodos como los descritos por[11], [19], proponen agregar

Informaticae Abstracta. Ao 2024, Vol. 2, No. 2



Redes neuronales binarias: introducciéon 53

distribucién o regularizacion especial a la pérdida. Modelos como Real-to-Bin [65],
0 Re-Act-Net [66]incorporan un término en la pérdida y un factor de balance, que
consideran el efecto de la binarizacién, mejorando asi la precisién del modelo final.

= Aproximacién del gradiente

Dado que la derivada de la funcién de signo es cero, esto impide la actualizaciéon de
los pesos en el proceso de retropropagacion. El estimador de paso directo (Straight-
Through Estimator, STE) es un método comuin para aproximar los gradientes de la
funcién de signo. Sin embargo, el uso de STE dificulta el aprendizaje de pesos cer-
canos a los limites de -1 y +1, lo que reduce la capacidad de actualizacién en la
retropropagacion. GB-Net [67] utiliza un aprendizaje basado en gradientes reales
para entrenar redes binarias con funciones de recorte parametrizadas (PCF) y lue-
go sustituye estas funciones por una funcién de activaciéon binaria escalada (SBAF).
BNN-RBNT [19] propone una aproximacién hacia atras basada en la funcién sig-
moide. Bi-Real-Net [68] utiliza una funcién escalonada polinémica para aproximar
la funcién de signo hacia adelante. CCNN introduce un estimador derivado para
aproximar su funcién de binarizacién. CBCN disefia una aproximacién de gradien-
te basada en funciones gaussianas [4].

= Arquitecturas optimizadas para redes binarias

Algunas arquitecturas se disefian especificamente para mejorar el rendimiento de
redes neuronales binarizadas, optimizando tanto su estructura como sus componen-
tes. Ejemplos destacados incluyen las XNOR-Net [5], ABC-Net [17], Bi-Real Net [65]
y Melius-Net [9], que ajustan la estructura de la red para mejorar su capacidad de
representar datos binarios. La XNOR-Net, por ejemplo, utiliza operaciones especia-
lizadas para realizar convoluciones binarizadas de manera més eficiente, mientras
que Bi-Real Net introduce conexiones residuales que conservan la precisién del mo-
delo al tiempo que mantienen la eficiencia de la binarizacién.

= Estrategias de Entrenamiento

Varias estrategias de entrenamiento han sido adaptadas para mejorar el rendimiento
de redes binarizadas. Entre ellas, la binarizacién progresiva implementa un proceso
gradual en el cual la red se entrena inicialmente con precisién completa y los pesos se
binarizan progresivamente a lo largo del entrenamiento, minimizando el impacto de
la binarizacién en el rendimiento final. Asimismo, la destilacion de conocimiento se
ha aplicado en redes binarizadas, utilizando una red pre-entrenada en punto flotante
para guiar el entrenamiento de una version binaria, lo que mejora la precision de la
red binarizada.
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8. Conclusion

Las redes neuronales binarias proporcionan una compresién e incremento en veloci-
dad de inferencia sobre las redes profundas tradicionales, y han generado un creciente
interés porque permiten la implementacién aplicaciones basadas en modelos de aprendi-
zaje profundo en ambientes con restricciones de almacenamiento, memoria, conectividad
y consumo de energia, como los dispositivos de internet de las cosas, méviles y de compu-
tacion perimetral. Su desventaja principal es la falta de precision en comparacién con las
de punto flotante. Sin embargo, desde 2015 se han desarrollado muchas técnicas que han
ayudado a mejorar la exactitud preservando tamafios pequefios y alta velocidad de ejecu-
cién. A pesar de estos avances, las técnicas de binarizacién requieren ser estudiadas con
mayor profundidad y mayor formalizacion tedrica, pues aunque tienen buen desempefio
en la practica, muchas de estas estdn basadas en heuristicas y estrategias experimenta-
les cuya eficacia se ha probado empiricamente en entornos computacionales, por lo que
una mayor profundidad tedrica proporcionaria herramientas y marcos conceptuales que
permitirian mejorar el desempefio de estas redes.
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Envolvente Convexa para determinar puntos
terminales en Problemas de Enrutamiento de
Vehiculos Capacitados

Sanchez-Carmona, M.A.; Loza-Hernédndez, L.

Informacién del Articulo Resumen
Recibido: 6-nov-2024 Se propone el uso de una envolvente convexa aplicado a cuatro diferentes es-
Aceptado: 17-dic-2024 cenarios para determinar el subconjunto de puntos mds alejados y establecerlos

como puntos terminales, con el fin de alimentar un modelo de programacién
Palabras clave: envolvente convexa, Jineal entera. Cada escenario esta conformado por un conjunto de puntos

rutas, enrutamiento de vehiculos distintos con coordenadas geograficas y un punto de destino denominado
depésito. El modelo propuesto toma de referencia los aspectos mas relevantes
del Problema de Enrutamiento de Vehiculos para generar el conjunto rutas
de transporte hacia un depdsito para cada escenario. Las rutas obtenidas con
este modelo y el uso de la envolvente convexa, para la determinacién del
subconjunto de vértices terminales, obtienen rutas 6ptimas dirigidas hacia el
depésito en tiempos computacionales cortos.

1. Introduccion

El Problema de Enrutamiento de Vehiculos (VRP, por sus siglas en inglés), es cono-
cido por ser uno de los problemas combinatorios con una gran variedad de aplicaciones
en diversas &reas [1], el cual consiste en determinar rutas éptimas para un conjunto de
vehiculos que deben atender una serie de clientes desde un depésito, minimizando cos-
tos como distancias o tiempos [2], [3]]. Se sabe que el VRP tiene sus origenes en el clasico
Problema del Agente Viajero (TSP, por sus siglas en inglés), en el cual un vendedor debe
visitar un conjunto de ciudades (puntos) y regresar a la ciudad de partida; existe un cos-
to de viaje desde una ciudad 1 a una ciudad j, el objetivo es visitar cada ciudad una sola
vez, minimizando el costo total del viaje [3]. E1 TSP tienen distintas variaciones, en [2] se
hace mencién del denominado Problema del Agente Viajero Mdltiple (mTSP), donde la
formulacién del problema implica tener varios vendedores que parten de un mismo pun-
to y retornar a este, cada vendedor debe visitar distintas ciudades sin que ninguno pase
por una ya visitada, por lo que la solucién al problema consiste de m rutas.

Partiendo del TSP y del mTSP, el VRP se enfoca en la determinacién del conjunto 6pti-
mo de rutas que debe realizar un grupo de vehiculos para atender a un conjunto determi-
nado de clientes. Es uno de los problemas de optimizacién combinatoria mds importantes
y estudiados por més de 60 afios, donde su importancia e interés se debe a su relevancia
préctica, asi como por su dificultad [2], [4].
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La envolvente convexa (convex hull), en términos referentes a teoria de graficas [5],
permite identificar la minima cantidad de vértices que pueden encerrar al resto de ellos,
sus aplicaciones en dicho campo son notorios, y bajo este concepto es factible su aplicacion
en el drea del VRP.

El objetivo de este trabajo, es implementar una envolvente convexa al conjunto de datos
geograficos en cada escenario para determinar el subconjunto de puntos en donde rutas
de transporte pueden iniciar o finalizar. Esto beneficia a un modelo de VRP que determina
rutas en un sentido (rutas de ida o regreso), ya que la complejidad del modelo se reduce
y por ello resolverlo con métodos exactos se puede realizar en tiempos computacionales
cortos.

El presente documento se estructura de la siguiente manera: en Trabajos relacionados, se
muestran implementaciones de la envolvente convexa al contexto del VRP; en Formulacion
del problema se detalla el funcionamiento y caracteristicas del VRP, la envolvente convexa,
asi como algunos algoritmos para obtenerla; en Implementacion de la Envolvente Convexa a un
caso de CVRP se describe la estructura de los datos usados, el método usado para calcular
la envolvente convexa y el modelo matemético propuesto para determinar las rutas de
transporte; en la seccién Experimentacion se menciona el comportamiento de los datos y
las herramientas utilizadas para logar el objetivo descrito; en Resultados se muestran las
rutas y las valoraciones obtenidas para cada escenario; y finalmente en Conclusiones se
redactan los hallazgos obtenidos en este trabajo.

2. Trabajos relacionados

El uso de la envolvente convexa en el tema del VRP no es muy amplio, la mayoria de
trabajos la utilizan como una técnica para valorar la calidad de la solucién, S. S. Néia et
al. [1] proponen una sugerencia para valorar la calidad de las rutas obtenidas en un VRP,
mediante un analisis geométrico utilizando una envolvente convexa para la determina-
cién del tamafio de un area propuesta; por otro lado, B. Kallehauge [6] da un revisién de
algoritmos exactos aplicados a una variante del VRP con ventanas de tiempo, conocido
como VRPTW, en donde se detalla la relaciéon del VRP con el TSP mediante algunos mé-
todos exactos, como la relajacién Lagrangiana que utiliza una envolvente convexa de los
vectores de incidencia de soluciones. T.K. Ralphs et al. [7] describen los aspectos mas rele-
vante del algoritmo branch and cut, ya que disefian subrutinas para separar efectivamente
un punto fraccionario dada la envolvente convexa. J. M. Belenguer et al. [8] consideraron
una version de un VRP denominado Problema de Rutas de Vehiculos de Entrega Dividi-
da (SDVRP, por sus siglas en inglés), donde definieron una solucién factible al problema
mediante una envolvente convexa de los vectores de incidencia asociados. Hao Tang et al.
[9] propusieron un método heuristico interactivo para resolver un VRP, donde detallan la
importancia del aspecto visual de las rutas en aplicaciones préacticas de trasporte de carga,
evitando cruces y siendo compactos; la envolvente convexa la utilizaron como una métri-
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ca para valorar la calidad de las soluciones determinadas por su método heuristico. Mir
Mohammad et al. [10] desarrollaron un método heuristico de biisqueda local, basado en la
insercién mas cercana de construccién de la envolvente convexa para un TSP, denominado
método de insercién mds cercano en la busqueda local de envolvente convexa (NICH-LS).
Como se muestra en los trabajos mencionados el uso de metodologias permite determinar
los espacios de solucién y pardmetros iniciales de biisqueda en distintas variaciones de la
aplicaciéon del VRP, por ello este articulo muestra una aplicacién mds de la combinacién
de la envolvente convexa y el VRP para determinar un conjunto de rutas generadas desde
puntos ubicados en el contorno de un drea hasta un depésito central, pasando por varios
paradas a una distancia minima.

3. Formulacion del problema

La mayoria de implementaciones relacionadas al VRP son resueltas por métodos apro-
ximados [9], [11], [12], lo que lleva a generar soluciones “buenas”, sin embargo, no son las
soluciones 6ptimas que puede arrojar un método exacto [6] al resolver modelos matema-
ticos de VRP. En las siguientes secciones se relatan los elementos asociados al VRP, los
modelos de Programacion Lineal Entera (ILP, por sus siglas en inglés), asi como de la
aplicacién de una envolvente convexa para determinar rutas 6ptimas para cuatro destinos
distintos, que se interpretan como diferentes escenarios para este trabajo.

Problema de Enrutamiento de Vehiculos

Como se ha mencionado, el VRP consiste en la obtencién de rutas siguiendo una se-
rie de restricciones de transporte, algunas de las cuales pueden ser genéricas, como el de
iniciar desde un punto especifico (depdsito) y retornar al mismo como en algunos otros
casos atender una serie de peticiones de transporte como pasar por ciertos puntos o aten-
der demandas [2]. La representacién de un VRP se suele dar mediante gréficas, teniendo
un conjunto de vértices (nodos) y de aristas (arcos) que conectan dichos vértices, ver Fi-
gura|l} Dada su complejidad computacional existen una gran variedad de métodos tanto
exactos como aproximados para resolver un VRP, asi como alguna de sus variaciones [2],
[12], [13]]; sin embargo los métodos exactos conllevan un mayor costo computacional por
lo que se suele preferir el uso de heuristicas o metaheuristicas [14] para la determinacién
de una solucién.

Una variaciéon mas conocida del VRP es aquella que considera una capacidad C, el
cual es utilizado principalmente para el trasporte de carga [7], ya que en cada vértice se
tiene un suministro o demanda; este tipo de VRP recibe la denominacién de Problema de
Enrutamiento de Vehiculos Capacitados (CVRP, por sus siglas en inglés) y su objetivo es
obtener rutas 6ptimas sin romper restricciones relacionadas a no rebasar la capacidad de
los vehiculos [2].
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Figura 1: Ejemplo de rutas trazadas en un VRP

Para un VRP o alguna de sus variaciones, la definicién de un modelo matematico que
determine su comportamiento, tomando en cuenta consideraciones de trasporte, son un
punto clave para la obtencién de las rutas que dan solucién al modelo. Este modelo sue-
le ser formulado mediante Programacién Lineal Entera (ILP, por sus siglas en inglés) la
cual es una extension de la programacion lineal (LP), en la que se imponen restricciones
adicionales a las variables de decision las cuales deben tomar valores enteros en lugar de
valores continuos, por lo que busca resolver problemas de optimizacién donde las solu-
ciones deben ser enteras [15].

En problemas donde las variables representan cantidades discretas o indivisibles, co-
mo en la planificaciéon de la produccién, asignaciéon de recursos, disefio de redes, entre
otros, la ILP se utiliza para encontrar la mejor solucién posible que satisfaga todas las res-
tricciones dadas, mientras se maximiza o minimiza una funcién objetivo [15]. En la Figura
se muestra el modelo de ILP para un CVRP, donde la Ecuacién (1) establece una fun-
cién objetivo que busca el costo minimo ci; mediante la variable de decisién binaria x;,
que toma el valor de 1 si la arista (i, j) es usada o 0 en caso contrario; las restricciones ex-
presadas en las Ecuaciones (2) y (3) establecen que haya una arista de entrada y una de
salida respectivamente para todos los vértices con excepcion el vértice {0} (identificado
como depdsito); las restricciones expresadas en las Ecuaciones () y (5) determinan que
haya K aristas salientes y entrantes al vértice {0}, es decir, que al depésito lleguen K rutas;
las Ecuaciones [p] y [7]se encarga de evitar la formacién de subciclos y de establecer las res-
tricciones de la carga acumulada mediante una variable auxiliar u; y una demanda d; en
cada vértice; el rango de las variables se definen en las Ecuaciones y @])

Envolvente Convexa

La envolvente convexa (convex hull) de un conjunto de puntos, se define como el poli-
gono convexo més pequefio. Un conjunto A es convexo sijunto con dos puntos cualesquiera
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Funcién objetivo:

m§n Z Z Cij Xij (1)

ieV jeVv
Sujeto a:
D xi=1 Ve V\{0} @)
ieV
D xiy=1, Vie V\{0} (3)
jeVv
ino =K, 4)
ieV
Z X0j = Ka (5)
jeVv
u—uj+Cxxi5 < C—d; Vi,je V\{0},i#j,talqued; +d; < C (6)
di<uy <C, ieV\{0} (7)
Xij € {Oa 1}7 Vl?] eV (8)
u; =0, VieV\{0} 9)

Figura 2: Modelo de ILP para un CVRP

P, q este contienen el segmento s = [p, q], que contiene a todos los puntos del conjunto
[16]; por lo que la envolvente convexa, en términos geométricos, es como “envolver” un
conjunto de puntos en una “membrana eldstica” que se ajusta alrededor de ellos, de tal
forma que cualquier linea que conecte dos puntos dentro de la envolvente también se en-
cuentra dentro de esta [17].

Existen varios algoritmos comunes para calcular la envolvente convexa, entre ellos:

» Algoritmo de Graham (Graham scan): Ordena los puntos por el angulo polar res-
pecto a un punto base y, usando un recorrido de lista, identifica los puntos que per-
tenecen a la envolvente convexa.

» Algoritmo de Jarvis (Gift wrapping): También conocido como “envoltura de regalo”,
este algoritmo selecciona puntos sucesivos del convex hull hasta cerrar el poligono.

» Algoritmo de Quickhull: Similar al algoritmo de biisqueda QuickSort [18], que im-
plementa la estrategia “divide y conquista”, para encontrar los puntos extremos en
el espacio.

En la Ecuacién (10) se muestra la expresion de la envolvente convexa Conv para un con-
junto de puntos X, donde dado k puntos x1, x2, . . ., Xk y teniendo los coeficientes convexos
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a4, su envolvente convexa se define como:

k k
Conv(X) = {Z aixi | xi € X, € R,y 2 0, Z o = 1} (10)

4. Implementacién de la Envolvente Convexa a un caso de
CVRP

La integraciéon de la envolvente convexa al VRP se realiz6 mediante la aplicacién de
dicho método a cuatro conjunto de datos, cada uno con un destino distinto (escenarios).
En las siguientes secciones se describe la estructura de los datos, asi como el método para
obtener la envolvente convexa y su uso para el moldeo de ILP propuesto para los cuatro
escenarios.

Descripcion de los datos

Los datos utilizados se componen de cuatro conjunto de datos separados, en formato
CSV (comma-separated values), nombrados: datal.csv, data2.csv, data3.csv y data4.csv.
Los datos se construyeron con ubicaciones geogréficas de la distribuciéon de poblacién
en el Valle de Toluca, mediante uso de Cédigos Postales de México [19]. Estos conjuntos
de datos mantienen la misma estructura, teniendo los campos: LONGITUD, LATITUD y
VOLUMEN, que representan la coordenada en x, y y la cantidad de elementos en cada
punto, respectivamente. En cada conjunto de datos se establecié un depésito, siendo este
el primer registro del conjunto de datos, en donde las rutas obtenidas deben converger
hacia este punto; este elemento se determiné tomandolo como el punto central en cada
conjunto de datos.

Cada uno de los conjuntos de datos graficados sobre un plano cartesiano, se muestran
en la Figura 3| para cada uno la cantidad de puntos es variada; en la Figura 3a|se tienen 63
vértices (contando el destino) para el escenario 1, de igual manera en la Figura Bb|se tienen
80 vértices para el escenario 2, en la Figura 3c|70 vértices para el escenario 3 y finalmente
para escenario 4 en la Figura [3d|se tienen 22 vértices.

Informaticae Abstracta. Afio 2024, Vol. 2, No. 2



Envolvente Convexa para determinar puntos terminales 66

Latitud
Latitud

-99.9 -99.8 -99.7 -99.6 -99.5 -99.9 -99.8 -99.7 -99.6 -99.5 -99.4

Longitud Longitud
(a) Vértices para el destino 1 (b) Vértices para el destino 2
186 19.38
19.36
19.5
° i . 19.34
19.4 - ._' - .
- . . . 19.32
E . l . o _- E 193
R . e . . = e,
3 Lle PO 5
¢ .t ‘. . 19.28
19.2
* 19.26 ‘ .
19.1 19.24
19.22
-99.9 -99.8 -99.7 -99.6 -99.5 -99.4 -99.85 -99.8 =99.75 -99.7 =-99.65 =99.6
Longitud Longitud
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Figura 3: Conjunto de vértices para cada de los escenarios (destinos)

Aplicacion de la Envolvente Convexa

La aplicacién de la envolvente, se realizé mediante el método QuickHull [20], el cual es
un método para calcular la envolvente convexa para un conjunto finito de puntos, lo cual
es ideal para los escenarios propuestos, su utilidad se debe a que emplea técnicas basadas
en la estrategia divide y venceras. La complejidad de esté método para el peor de los casos
se establece como O(n?), pero su complejidad promedio se estipula como 0(n.#log(n)) [20].

Para el caso de dos dimensiones, el método de QuickHull realiza los siguientes pasos :

1. Se busca un par de puntos 6ptimos, generalmente los puntos con menor y mayor
coordenada X, ya que estos siempre forman parte del cierre convexo.

2. Utilizar la linea entre ambos puntos para dividir el conjunto en dos subconjuntos
que seran procesados de forma recursiva.
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3. Determinar el punto situado a mayor distancia de la linea anterior y junto a los dos
puntos anteriores formar un tridngulo.

4. Todos los puntos situados en el interior del triangulo pueden ser descartados, ya que
no formaran parte de la envolvente convexa.

5. Repetir los dos pasos anteriores en los dos lados del tridngulo (no en el lado inicial).

6. Repetir hasta que no queden puntos sin clasificar; los puntos seleccionados forman
la envolvente convexa.

Modelo de ILP propuesto

Siendo G(V, A) una gréfica completa, con V como el conjunto de vértices y A siendo
conjunto de aristas; del conjunto V se tienen tres tipos de vértices {0}, S y F de tal manera
que V = {0} US UF; donde el vértice {0} representa al deposito, S al subconjunto de vér-
tices denominados paradas y F siendo el subconjunto de vértices denominados terminales.

Se considera que para cada vértice i € F se inicia una ruta y en el vértice {0} inciden
la totalidad de las rutas. En cada vértice i € V hay una demanda b; de tal manera que
en cada ruta la suma de la demandas de cada uno de sus vértices no debe exceder una
capacidad C. El modelo matematico de ILP se muestra a continuacion:

m§ﬂZ Z CijXij (11)

ieV jeV
D xiy=1, Yie V\{0} (12)
jeVv
D xi=0, VieF (13)
jeV
> xi=1, Vies (14)
jeV\{0}
> x5=0 (15)
jeV\{0}
> xio=1F| (16)
ieV\{0}
xii =0, VieV (17)
ui—uj+C>exij<C—bj Vi,jeV (18)
bi<u<C, VieV (19)
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Xij € {0, 1}, Vi,j ev (20)
w >0, VieV, (1)

La Ecuacién establece la funcién objetivo que busca las rutas con menor distancia;
la Ecuacién determina que haya una sola arista que salga de todos los vértices sin
considerar al depésito; la Ecuacion establece que para todos los vértices terminales,
no haya ninguna arista entrante desde otro vértice; la Ecuaciéon sefiala que haya una
sola arista de entrada para todos los vértices de tipo parada desde cualquier otro nodo sin
considerar el depésito; las Ecuaciones y determinan la cantidad de aristas de sa-
lida y entrada para el depdsito hacia los otros vértices, se sefiala que al depdsito deben
incidir tantas aristas igual el tamafio del conjunto F; la Ecuacion evita la generacion
de ciclos entre vértices iguales; las Ecuaciones y evitan la formacién de subciclos
y modelan la carga acumulada de pasajeros; la variable de decision xij se define en (20),
asi como la variable auxiliar u; definida en para modelar la carga acumulada y las
demandas b; en cada vértice 1.

5. Experimentacion

La implementacion de la envolvente convexa con el método QuickHull se realiz6 me-
diante la biblioteca scipy.spatial del lenguaje Python [21], [22]. Para cada uno de los es-
cenario descritos anteriormente se aplicé dicho método, en las gréficas de la Figura [ se
observan los puntos detectados para formar la envolvente convexa; para el destino 1 se ob-
tuvieron 8 puntos que conforman la envolvente convexa, ver Figura @ para el destino 2,
en la Figurafb|se determinaron 11 puntos que conforman su envolvente convexa y para los
destinos 3 y 4 en las Figurasddy[4d|se encontraron 7 puntos. La aplicacién de la envolven-
te convexa para cada escenario presentado encontré el subconjunto de vértices terminales,
estos vértices fueron etiquetados con un valor numérico de 2, el depésito fue etiquetado
con un valor de 0 y el resto de vértices se les asigné un valor de 1. Este etiquetado se al-
maceno en la estructura de datos de los archivos CSV en un nuevo campo denominado
TIPO, con la finalidad de servir como una categoria para determinar los subconjuntos de
datos para el modelo de ILP, denominados depdsito, paradas y terminales.

Para el modelo de ILP propuesto, se estableci6 la capacidad de cada ruta mediante el
pardmetro C, establecido en 600 para cada escenario; este valor se utiliza en las Ecuaciones
y (19), con el fin de establecer un limite de capacidad que no deben rebasar las rutas
obtenidas en cada escenario.
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(a) Rutas para el destino 1 (b) Rutas para el destino 2

(c) Rutas para el destino 3 (d) Rutas para el destino 4

Figura 4: Rutas obtenidas con el modelo de ILP

6. Resultados

Mediante el método Quickhull para obtener la envolvente convexa y determinar el sub-
conjunto de puntos terminales para cada escenario, y posteriormente alimentar el modelo
de ILP propuesto; se obtuvieron las rutas mostradas en las gréaficas de la Figura 5| En el
escenario 1 de la Figura 5alse obtuvieron 8 rutas que inician desde las terminales para di-
rigirse al depdsito; este escenario utiliz6 un total de 63 vértices. Para el conjunto de puntos
del escenario 2, en la Figura ob|se observa que se determinaron 11 rutas utilizando 80 vér-
tices. En la Figuras[5dy[5d|para los escenarios 3 y 4 respectivamente, el modelo determiné
un total de 7 rutas para ambos casos.
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Figura 5: Rutas obtenidas con el modelo de ILP

En la Tabla [I{ se muestran los valores obtenidos de la funcién objetivo, el nimero de
terminales establecidas por la envolvente convexa, el total de vértices y el tiempo de ejecu-
cién requerido para resolver el modelo para cada uno de los cuatro destinos establecidos.
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Tabla 1: Resultados de las métricas para valorar la calidad de los clusters

Des- Funcién  Num. ter- Total de Tiempo de
tino Objetivo minales vértices ejecucion
(seg)
1 2.54 8 63 8.836
2 3.59 11 80 6.704
3 2.46 7 70 7.459
4 0.76 7 22 0.7285

Con los resultados obtenidos podemos sefialar que la envolvente convexa para estable-
cer un subconjunto de puntos de inicio o fin de ruta facilita el modelo de ILP, por lo que
la solucién a este mediante métodos exactos se realiza en tiempos computaciones cortos.
Por otro lado observamos que entre més puntos tenga el conjunto de datos, mayor sera el
tiempo para obtener la solucién 6ptima del modelo

7. Conclusiones

Un método de envolvente convexa aplicado al tema del VRP, permiti6 determinar el
subconjunto de puntos terminales de manera eficiente, por lo que para un modelo de ILP,
donde se desea buscar rutas 6ptimas que inicien desde alguno de los vértices terminales y
que incidan a los vértices del subconjunto de puntos intermedios (paradas) para finalizar
en el depdsito o en caso contrario, inicien desde el depésito incidan por el subconjunto
de paras y finalicen en alguno de los elementos del subconjunto de terminales, permite
reducir los tiempos computacionales, asi como la determinacién de las rutas.

Utilizar una envolvente convexa cuando no se ha establecido un conjunto de puntos
especificos de inicios de rutas de transporte, permite determinarlos eficientemente; por lo
que aplicar este método previo a resolver un modelo mediante métodos exactos, reduce
el espacio de btisqueda de soluciones, lo que implica que los tiempos computacionales
para obtener una solucién 6ptima se ven minimizados, por lo que esta metodologia se
recomienda implementar en el 4rea de transporte de carga o de pasajeros, para situaciones
donde se busca encontrar rutas en un solo sentido.

Direcciones de correo de los autores

SANCHEZ-CARMONA, M. A.: msanchezc048@alumno.uaemex.mx

Loza-HERNANDEZ, L.: llozahe@gmail.com

Informaticae Abstracta. Ao 2024, Vol. 2, No. 2


mailto:msanchezc048@alumno.uaemex.mx
mailto:llozahe@gmail.com

Envolvente Convexa para determinar puntos terminales 72

Referencias

[1] S.S. Néia, A. O. Artero y C. B. D. Cunha, «QUALITY ANALYSIS FOR THE VRP
SOLUTIONS USING COMPUTER VISION TECHNIQUES,» en, Pesquisa Operacio-
nal, vol. 37, n.° 2, pags. 387-402, ago. de 2017, 1ssn: 0101-7438. por: 10.1590/0101 -
7438 .2017 . 037 .02 .0387. visitado 21 de nov. de 2024. direccion: http : / / www .
scielo.br/scielo.php?script=sci arttext&pid=S5S0101-74382017000200387&
Ing=en&tIng=en.

[2] P. Toth y D. Vigo, eds., The vehicle routing problem (SIAM monographs on discrete
mathematics and applications), en. Philadelphia, Pa: Society for Industrial y Ap-
plied Mathematics, 2002, 1sBN: 978-0-89871-579-8 978-0-89871-498-2.

[3] R.D. Carr y N. Simonetti, A New Integer Programming Formulation of the Graphical
Traveling Salesman Problem, 8 de jun. de 2020. visitado 15 de ago. de 2023. direccion:
http://arxiv.org/abs/2006.04933.

[4] G. B. Dantzig y J. H. Ramser, «The Truck Dispatching Problem,» en, Management
Science, vol. 6, n.° 1, pags. 80-91, 1959. direccién: http://www. jstor.org/stable/
DEXTATY,

[5] J. A. Bondy y U. S. R. Murty, Graph Theory (Graduate Texts in Mathematics), en.
London: Springer London, 2008, vol. 244, 1sBN: 978-1-84628-969-9 978-1-84628-970-
5. por: 10.1007/978-1-84628-970-5. visitado 8 de abr. de 2024. direcciéon: http:
//1ink.springer.com/10.1007/978-1-84628-970-5.

[6] B.Kallehauge, «<Formulations and exact algorithms for the vehicle routing problem
with time windows,» en, Computers & Operations Research, vol. 35,n.°7, pags. 2307-2330,
jul. de 2008, 1ssN: 03050548. por: 10 . 1016/ j . cor . 2006 . 11 . 006. visitado 21 de
nov. de 2024. direccion: https : //linkinghub . elsevier . com/ retrieve / pii /
S0305054806002929.

[7] T.Ralphs, L. Kopman, W. Pulleyblank y L. Trotter, «On the capacitated vehicle rou-
ting problem,» en, Mathematical Programming, vol. 94, n.° 2-3, pags. 343-359, ene. de
2003, 1ssN: 0025-5610, 1436-4646. por: 10.1007/s10107-002-0323-0. visitado 21 de
nov. de 2024. direccién: http://link.springer.com/10.1007/s10107-002-0323-0.

[8] J. M. Belenguer, M. C. Martinez y E. Mota, «A Lower Bound for the Split Delivery
Vehicle Routing Problem,» en, Operations Research, vol. 48, n.° 5, pags. 801-810, oct. de
2000, 1ssN: 0030-364X, 1526-5463. po1:/10. 1287 /0opre.48.5.801.12407. visitado 21 de
nov. de 2024. direccién: https://pubsonline. informs.org/doi/10.1287/opre.
48 5 801 12407.

[9] H.Tangy E. Miller-Hooks, «Interactive Heuristic for Practical Vehicle Routing Pro-
blem with Solution Shape Constraints,» en, Transportation Research Record, vol. 1964,
ne°l, pags. 9-18, 2006. por:|10.1177/0361198106196400102.

Informaticae Abstracta. Afio 2024, Vol. 2, No. 2


https://doi.org/10.1590/0101-7438.2017.037.02.0387
https://doi.org/10.1590/0101-7438.2017.037.02.0387
http://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0101-74382017000200387&lng=en&tlng=en
http://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0101-74382017000200387&lng=en&tlng=en
http://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0101-74382017000200387&lng=en&tlng=en
http://arxiv.org/abs/2006.04933
http://www.jstor.org/stable/2627477
http://www.jstor.org/stable/2627477
https://doi.org/10.1007/978-1-84628-970-5
http://link.springer.com/10.1007/978-1-84628-970-5
http://link.springer.com/10.1007/978-1-84628-970-5
https://doi.org/10.1016/j.cor.2006.11.006
https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0305054806002929
https://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0305054806002929
https://doi.org/10.1007/s10107-002-0323-0
http://link.springer.com/10.1007/s10107-002-0323-0
https://doi.org/10.1287/opre.48.5.801.12407
https://pubsonline.informs.org/doi/10.1287/opre.48.5.801.12407
https://pubsonline.informs.org/doi/10.1287/opre.48.5.801.12407
https://doi.org/10.1177/0361198106196400102

Envolvente Convexa para determinar puntos terminales 73

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[16]

[17]

[18]
[19]

[20]

[21]

M. M. Alipour y S. N. Razavi, «A new local search heuristic based on nearest in-
sertion into the convex hull for solving Euclidean TSP» en, International Journal of
Operational Research, vol. 34, pags. 409-429, 2019, 1ssN: 1745-7645, 1745-7653. por: 10 .
1504/1J0R.2019.10019738.

B. Muralidharan, S. Eswaran y R. S P, «A survey of vehicle routing problem and
its solutions using bio-inspired algorithms,» International Journal of Pure and Applied
Mathematics, vol. 118, pags. 259-264, 1 de ene. de 2018.

L. Ruisong y W. Ning, «Data-Driven Bus Route Optimization Algorithm Under Sud-
den Interruption of Public Transport,» IEEE Access, vol. 10, pags. 5250-5263, 2022,
doi:10.1109/ ACCESS.2022.3140947. por: 10. 1109/ACCESS . 2022. 3140947.

C.S. W.y K. M. R,, «Optimisation of vehicle routing problem with time windows
using Harris Hawks optimiser,» Journal of Mechanical Engineering and Sciences, vol. 16,
n.° 39, pags. 9056-9065, 2022, doi:10.15282/jmes.16.3.2022.08.0717. por: 10 . 15282/
Jmes.16.3.2022.08.0/1/.

B. Chopard y M. Tomassini, An Introduction to Metaheuristics for Optimization (Na-
tural Computing Series), en. Cham: Springer International Publishing, 2018, 1sBN:
978-3-319-93072-5 978-3-319-93073-2. por: 10 . 1007 /978-3-319-93073-2. visitado

21 de mar. de 2024. direccién: http://1link.springer.com/10.1007/978-3-319-
93073=7.

J.Nocedal y S.]J. Wright, Numerical optimization (Springer series in operation research
and financial engineering), Second. New York, NY: Springer, 2006, 1sBN: 978-0-387-
30303-1 978-1-4939-3711-0.

J. Ohser y F. Miicklich, Statistical Analysis of Microstrucutres in Materials Science. John
Wilwy & Sibs, Ltd, 2000, Capitulo 3, Estimacion de densidad de Kernel, 1sBN: 0-471-
97486-2.

M. de Berg, O. Cheong, M. van Kreveld y M. Overmars, Computational Geometry: Al-
gorithms and Applications, 3rd. Springer, 2008, Capitulo 1, Envolvente convexa, ISBN:
978-3-540-77973-5.

C. A. R Hoare, «Quicksort,» The Computer Journal, vol. 5, n.° 1, pags. 10-16, 1962.

C. P. Mexicano. «Servicio Postal Mexicano.» Consultado el 20 de noviembre de 2023.
direccién: https://www.correosdemexico.gob.mx/.

C. B. Barber, D. P. Dobkin y H. Huhdanpaa, «The Quickhull Algorithm for Convex
Hulls,» ACM Transactions on Mathematical Software (TOMS), vol. 22,1n.° 4, pags. 469-483,
1996. por: 10.1145/235815.235821.

SciPy Developers. «scipy.spatial.ConvexHull — SciPy v1.11.3 Manual.» Ultimo ac-
ceso: 23 de noviembre de 2024. direccién: https://docs. scipy.org/doc/scipy/
reference/generated/scipy.spatial.ConvexHull .html.

Informaticae Abstracta. Afio 2024, Vol. 2, No. 2


https://doi.org/10.1504/IJOR.2019.10019739
https://doi.org/10.1504/IJOR.2019.10019739
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2022.3140947
https://doi.org/10.15282/jmes.16.3.2022.08.0717
https://doi.org/10.15282/jmes.16.3.2022.08.0717
https://doi.org/10.1007/978-3-319-93073-2
http://link.springer.com/10.1007/978-3-319-93073-2
http://link.springer.com/10.1007/978-3-319-93073-2
https://www.correosdemexico.gob.mx/
https://doi.org/10.1145/235815.235821
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.spatial.ConvexHull.html
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.spatial.ConvexHull.html

Envolvente Convexa para determinar puntos terminales 74

[22] Qhull Project. «Qhull: Quickhull Algorithm for Computing Convex Hulls.» Ultimo
acceso: 23 de noviembre de 2024. direccion: http://www.ghull.org.

Informaticae Abstracta. Afio 2024, Vol. 2, No. 2


http://www.qhull.org

m Informaticae Abstracta
Ano 2024, Vol. 2, No. 2, pp. 75-84 JUL | DIC 20244
Inspeccién Optica sobre uniones de soldadura, un

estudio de la aplicacién de la fisica de la reflexion
de un modelo RGB

Serna-Hernédndez, R.; Salas-Garcia, ].*; Vilchis Gonzélez, A.H.

Informacién del Articulo Resumen
Recibido: 19-nov-2024 Para mostrar la viabilidad técnica de la inspeccién 6ptica automaética, se
Aceptado: 20-dic-2024 presenta la a fisica de operacién que sustenta su viabilidad practica como mo-
delo para determinar la calidad de las uniones de soldadura de componentes
Palabras clave: uniones de electrénicos. Se ilustra como la modificacién de los niveles de iluminacién sobre
soldadura, inspeccién, optica superficies especulares crean las condiciones propicias para la generacién de
reflectiva patrones de reflexién sobre elementos de interés como lo es una unién de solda-

dura. Se muestra la teorfa y los principios de funcionamiento de la iluminacién,
incidencia y reflexién de ondas y su relacion préctica e implementacién viable
en un sistema de inspeccién éptica.

1. Introduccion

La utilizacién de circuitos electrénicos se ha convertido en una parte importante del
dia a dia de las actividades del ser humano al estar presentes en los dispositivos necesarios
para desarrollar las mismas. Por su practicidad, los circuitos electrénicos en su mayoria
hacen uso mayoritariamente de dispositivos con tecnologia SMT (Surface Mount Techno-
logy), la cual es el método mas comun utilizado para conectar de manera permanente
dispositivos SMD (Surface Mount Devices) hacia una PCB (Printed Circuit Board) [1]; que
intrinsecamente lleva a tener con niveles de miniaturizacién y calidad elevados, elevando
la complejidad de estos circuitos electrénicos.

De este hecho, surge otra necesidad para la fase de inspeccién y aseguramiento de la
calidad de dichos circuitos, la cual debe estar a la par del nivel de complejidad de la fabri-
cacion. Por lo que realizar el control de calidad de las uniones de soldadura de una placa
de circuito impreso PCB mediante una inspeccién visual, ha quedado totalmente rebasa-
da e inviable para los requerimientos de la industria actual, donde se busca un método
de prueba no destructivo NDT (Non-Destructive Testing) para detectar defectos de la sol-
dadura aplicada en la patilla de un componente SMT, que dada su heterogeneidad y la
naturaleza o razones por los cuales se producen como lo son discontinuidades, impure-
zas y morfologia (como la concavidad o convexidad) presentan un reto poco viable para
la inspeccién manual [2]; porque el proceso de soldadura de componentes electrénicos se
lleva a cabo en masa y cualquier defecto asociado afecta directamente a la funcionalidad
del producto final [3]].

Este hecho lleva necesariamente a requiere un método automatico de realizar esta tarea
repetitiva y donde los sistemas de inspeccién 6ptica automatizada AOI (Automated Optical
Inspection) surgen como una opcién utilizando como fisica de operacién el comportamien-
to de la luz visible y los fenédmenos reflectivos producidos por la interaccién con el medio
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por el que se propaga. El presente trabajo busca ilustrar como a través del comportamiento
geométrico de un haz de luz y de los fenémenos de la reflexién asociados, es posible ex-
traer informacién de interés que permita generar patrones de reflexién mediante los cuales
se pueda determinar la calidad de una unién de soldadura en un componente electrénico
tipo SMT.

2. Fundamentos de la Fisica de la Luz

Tomando como referencia a la luz visible como la onda electromagnética de interés
como alternativa de aplicacién préctica y principio de operaciéon de un posible sistema de
inspeccion, se define a los colores espectrales como los colores presentes en la luz visible,
también conocidos como colores monocromaéticos. Estos colores tienen longitudes de onda
asociadas (medidas en el vacio). La Tabla [I| muestra los intervalos de longitud de onda
emitidos por los colores del espectro visible y el intervalo de frecuencias asociadas a los
mismos [4].

Tabla 1: Intervalos de longitud de onda y frecuencia para colores espectrales. Unidades en
nandmetros y Tera Hertz (Modificado de Carrillo [3]).

Intervalo de Intervalo de

Color longitud de ¢ )
recuencia
onda \

Rojo ~625-740 nm ~480-405 THz
Naranja  ~590-625nm ~510-480 THz
Amarillo ~565-590nm ~530-510 THz
Verde ~500-565nm ~600-530 THz
Cyan ~485 - 500 nm ~620 - 600 THz
Azul ~440 - 485 nm ~680 - 620 THz
Violeta ~380-440 nm ~790-680 THz

El célculo de los intervalos de longitud de onda y su frecuencia asociada parte del
analisis del movimiento de una onda; Serway et al. [5] define el al periodo de éste como el
intervalo de tiempo en que una onda pase a través de un ciclo completo de su movimiento;
graficamente los valores de z, y, v para la particula/onda en el tiempo ¢ iguala los valores
de z, y, venel tiempo t + T. En radianes, se entiende que la fase aumenta en 27 radianes
en un intervalo de tiempo 7, en el cual interviene la frecuencia angular, identificada con
la constante w, la cual es la medida en "¢ de qué tan rapido se presenta una oscilacion,
La ecuacién que describe la frecuencia angular es:
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En un haz de luz visible, las variaciones de la misma siguen un comportamiento sinu-
soidal, por lo cual mateméticamente puede ser expresada a través de la funcién de onda

y(x,t) = Asin [2%(37 — vt)]

Siendo A es la amplitud de la onda, A la longitud de onda y v es la velocidad. La Fi-
gura [l| muestra la representacioén grafica de una onda senoidal desplazdndose en sentido
positivo.
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Figura 1: Representacion grifica de una onda

La frecuencia angular w de una onda se puede expresar a través de su periodo 7'y su
frecuencia f

w = T:27Tf 2)

Mateméticamente, los campos eléctrico y magnético de una onda electromagnética si-
nusoidal se describen de la forma

E = E_,, cos(kx — wt) 3)

B = B, ;, cos(kx — wt) 4)
Serway et al [4] indica que dichas ecuaciones representan soluciones especiales a las
ecuaciones de onda plana para £'y B, y con base en esto, la longitud y frecuencia de las
ondas electromagnéticas se relacionan mediante:
¢ 3,00x10%%
f f
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3. Principios de Reflexién y Optica Geométrica

Tippens [6] define el tratamiento de ondas electromagnéticas en forma de rayos como
Optica geométrica y segtin el principio de Huygens estos rayos son perpendiculares a los
frentes de onda que avanzan en el mismo sentido de propagacién del haz. Los cambios de
direccién que experimenta un rayo de luz se rigen por las leyes de reflexién. Se conocen
dos tipos de reflexiones; La reflexién especular, también conocida como regular, es aque-
lla que procede de una superficie reflectora pulida o lisa donde los rayos reflejados son
paralelos entre si. Si las variaciones de la superficie reflectores son mucho menores que
la longitud de onda de la onda incidente, dicha superficie lisa se puede considerar como
especular. Para la aplicacion préctica del presente articulo, la reflexiéon difusa no es de in-
terés particular, sin embargo; se entiende como el fenémeno que ocurre en una superficie
rugosa, donde los rayos de luz son reflejados en distintas direcciones [5}, |6].

Matematicamente la ley de la reflexion se describe a través de la correspondencia, que
indica que el &ngulo de incidencia 0, es igual al &ngulo de reflexién 6, respecto a la normal
N.

=0, (6)

Figura 2: Representacion grifica de la ley de reflexion.
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4. Aplicacién en Superficies Especulares

Conectando la necesidad de contar con un sistema de inspeccién 6ptica para una placa
de circuito impreso con el comportamiento de una superficie reflectora remite a Hao et al
[7] cuyo trabajo trata sobre las superficies especulares y su relacion con las patillas de un
componente SMT y las uniones de soldadura, las cuales se comportan como un espejo
plano, lo cual evidentemente se relaciona con la correspondencia que describe la ley de
reflexion.

La caracterizacion especifica de las superficies especulares en uniones de soldadu-
ra presenta particularidades notables que merecen un anélisis detallado. La aleaciéon de
estafio-plomo (Sn-Pb) tradicionalmente utilizada, o las alternativas libres de plomo como
SAC305 (Sn-Ag-Cu), exhiben propiedades reflectivas que varian segtin su composicién y
proceso de solidificacién. La microestructura resultante del proceso de enfriamiento afec-
ta directamente las propiedades 6pticas de la superficie, donde los diferentes compuestos
intermetalicos (CugSns y AgsSn) pueden generar variaciones locales en la reflectividad.

El comportamiento especular de estas superficies se ve significativamente influenciado
por el proceso de reflujo térmico. La temperatura pico alcanzada durante el proceso y la
velocidad de enfriamiento determinan el tamafio y distribucién de los granos cristalinos
en la superficie de la soldadura. Este fenémeno resulta particularmente relevante ya que
la textura superficial resultante afecta directamente la calidad de la reflexién especular.
Matemaéticamente, esto puede expresarse mediante el coeficiente de reflexién especular

(R,):
ny —ny\>
r- ()
ny + ny
donde n; y ny son los indices de refracciéon del aire y la superficie de soldadura res-
pectivamente.
La rugosidad superficial (o) de la soldadura juega un papel crucial en la calidad de

la reflexion especular. Para que una superficie se comporte como un reflector especular
efectivo, debe cumplirse la condicién de Rayleigh:

A
8 cos b,

donde A es la longitud de onda de la luz incidente y 0, es el angulo de incidencia. Esta
relacién explica por qué diferentes longitudes de onda del espectro RGB pueden revelar
distintos aspectos de la calidad superficial de la soldadura.

En el contexto de la inspeccién automatizada, la naturaleza especular de las uniones
de soldadura permite implementar técnicas de andlisis multidireccional. Al variar siste-
maéticamente el d&ngulo de iluminacién (6;), es posible construir un mapa completo de la
topografia superficial. La ecuacién que relaciona la intensidad de luz reflejada (Z,.) con el
angulo de incidencia y las propiedades del material viene dada por:

o<
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Ir = IORS (61> exXp (_47TU§\OS ‘92 )

donde I, es la intensidad de luz incidente y R (6,) es el coeficiente de reflexién espe-
cular en funcién del &ngulo de incidencia.

La caracterizacion de defectos superficiales se beneficia particularmente de este com-
portamiento especular. Las discontinuidades tipicas como vacios, grietas o exceso de sol-
dadura modifican localmente el patréon de reflexion. Para una superficie ideal, la distri-
bucién angular de la luz reflejada (D(#)) sigue una distribucién gaussiana centrada en el
angulo de reflexién esperado:

)= axp (0550)

oV 2T 202

donde o representa la desviacion estdndar de la distribuciéon angular, que esta directa-
mente relacionada con la calidad superficial de la soldadura.

Este comportamiento especular predictible permite desarrollar algoritmos de procesa-
miento de imagen que pueden identificar y clasificar defectos basdndose en las desviacio-
nes del patrén de reflexion ideal. La combinacién de multiples &ngulos de iluminacién y la
captura sincronizada de imagenes facilita la reconstruccién tridimensional de la superficie
de soldadura, proporcionando informacién crucial sobre su geometria y calidad.

5. Modelo de Color RGB y Patrones de Reflexion

Partiendo del concepto de colores espectrales, dentro del procesamiento digital de iméa-
genes, las longitudes de onda usadas como base son los colores primarios: rojo, verde y
azul, mediante los cuales se pueden generar modelos que permitan analizar la informa-
cién individual de cada haz de luz que lo compone.

Cuevas et al. [8] considera los modelos RGB como un formato de color aditivo, lo que
significa que la combinacién de los colores se basa en la adicién de los componentes indi-
viduales considerando como base el negro. Este proceso puede ser visto como el traslape
de tres rayos de luz de colores rojo, verde y azul, los cuales son dirigidos hacia una super-
ficie blanca, y cuya intensidad puede ser continuamente controlada; y donde la intensidad
de los componentes de color determina tanto el tono como la iluminacién de color resul-
tante. Este principio es de vital interés para la generaciéon de patrones de iluminacién y
reflexion, de los cuales es posible extraer informacién relevante segtin el comportamiento
de una especifica longitud de onda, en este caso, de las tres que componen el modelo RGB.

La Figura 3 muestra el modelo 2D de un patrén de reflexién sobre las uniones de sol-
dadura de un componente SMT utilizando un modelo RGB para la fuente de iluminacién.

Hasta ahora se ha explorado como la 6ptica geométrica se comporta en una unién de
soldadura partiendo de un modelo de color especifico de los colores espectrales; el paso
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Componente SMT

Union de soldadura

(patilla) Patrén de reflexion

Printed Circuit Boar

Figura 3: Patron de reflexion RGB sobre la union de soldadura de un componente SMT

natural a seguir dentro la biisqueda de la implementacién practica de estos principios
fisicos es el como es posible capturar la informacién producto de la reflexién de los haces
de luz bajo analisis para su posterior procesamiento.

6. Implementacion Practica y Sensores

El sensor de una camara digital es el elemento que determina la cantidad de luz que
el dispositivo va a utilizar para crear una imagen. Los sensores estdn compuestos de re-
ceptores de luz conocidos como fotositos (en inglés, photosite) los cuales hacen la funcién
de un transductor al convertir energia Optica en energia eléctrica. Esta sefial eléctrica es
proporcional a la intensidad de la luz captada por el fotosito.

La relacién de los modelos de color RGB con el funcionamiento de los fotositos se da
debido a que estos ultimos contiene filtros de color basados en el modelo aditivo y la
transduccion de la energia Optica a eléctrica se relaciona directamente con la intensidad
de la luz detectada por el sensor de cada una de estas longitudes de onda.

La Figurafd) ilustra graficamente la implementacién practica de la ley de reflexiéon en la
soldadura de un dispositivo electrénico SMT. Los rayos de luz incidentes en la patilla del
componente (considerada como una superficie especular,) tendran angulos de reflexion
seguirdn la correspondencia previamente descrita, siendo iguales al &ngulo de incidencia;
los cuales serdn reflejados hacia el sensor de una cdmara digital (y por ende de los fotositos
que éste contiene), representa un elemento idéneo para la deteccién de los haces de luz
RGB para su posterior procesamiento.

La habilidad de una cdmara para la generaciéon de una imagen estd determinada por
el tipo y el tamafio del sensor con el que cuenta. La Tabla 2l muestra los diversos tipos
de sensores disponibles a nivel comercial junto con los tamafios y dreas asociados a los
mismos.

R. Serna [9] present6 un sistema de control 6ptico automético cuyo principio de opera-
cién es la capacidad de obtener informacién a través del angulo de reflexion de los colores
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Tabla 2: Tipos de sensores de camaras y tamafios asociados disponibles comercialmente.

Tipo/Nombre  Tamafio del sensor Area del Sensor

Formato Medio  53.7 x 40.2 mm 21.59 cm?
Full Frame 36 x 23.9 mm 8.6 cm?
APS-H 27.9 x 18.6 mm 5.19 cm?
APS-C 23.6 x 15.8 mm 3.73 cm?
4/3 17.3 x 13 mm 2.25 cm?
1”7 13.2 x 8.8 mm 1.16 cm?
1/1.63” 8.38 x 5.59 mm 0.47 cm?
1/2.3” 6.16 x 4.62 mm 0.28 cm?
1/3.2” 4.54 x 3.42 mm 0.15 cm?

Camara

Digital

Sensor

Figura 4: Reflexién de haces de luz RGB desde la patilla/soldadura de un componente SMT hacia
el sensor de una cimara digital.
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espectrales en uniones de soldadura de PCB. Particularmente, usando un modelo de color
RGB (Red Green Blue), el cual, mediante el procesamiento de imédgenes y el posterior andli-
sis de patrones de iluminacién, reflexién y deteccién de bordes, permite a este desarrollo
determinar la calidad de las uniones de soldadura de los componentes con la tecnologia
SMT.

7. Conclusiones

En este trabajo se ha presentado un anélisis detallado de los fundamentos fisicos que
sustentan la viabilidad de sistemas de inspeccién 6ptica automatica para la evaluaciéon de
uniones de soldadura en componentes electrénicos. Las principales conclusiones que se
derivan de este estudio son:

La aplicacién de los principios de la 6ptica geométrica, particularmente la ley de refle-
xién en superficies especulares, proporciona una base tedrica sdlida para el desarrollo de
sistemas AOI (Automated Optical Inspection). Se ha demostrado que la correspondencia en-
tre los dngulos de incidencia y reflexién (6, = 6,.) en las superficies de soldadura permite
generar patrones de reflexién predecibles y analizables.

El uso del modelo de color RGB como base para la iluminacién presenta ventajas signi-
ficativas para la inspeccién de soldaduras. La capacidad de controlar independientemente
las intensidades de los tres colores primarios (rojo, verde y azul) permite generar patrones
de reflexion especificos que maximizan la deteccién de defectos en las uniones de solda-
dura. Esta caracteristica es particularmente relevante dado que las longitudes de onda
especificas de cada color pueden interactuar de manera diferente con las imperfecciones
de la superficie.

Laimplementacién practica de estos principios fisicos se ve favorecida por la tecnologia
actual de sensores en cdmaras digitales. Los fotositos, al actuar como transductores de
energia Optica a eléctrica y contar con filtros RGB integrados, proporcionan una plataforma
ideal para la captura y andlisis de los patrones de reflexién generados. Esta capacidad
tecnolégica permite una deteccién precisa de las variaciones en la reflexiéon que pueden
indicar defectos en la soldadura.

El sistema propuesto representa una solucién viable para los desafios actuales en la
industria electrénica, donde la inspeccién manual ha quedado obsoleta debido a la cre-
ciente miniaturizacién y complejidad de los componentes SMT. La capacidad de realizar
inspecciones no destructivas (NDT) de manera automatizada responde directamente a las
necesidades de control de calidad en la produccién masiva de circuitos electrénicos.

La fundamentaciéon matematica presentada, desde las ecuaciones de onda electromag-
nética hasta los principios de reflexién, proporciona un marco tedrico robusto que permi-
te predecir y modelar el comportamiento de la luz en las superficies de soldadura. Este
entendimiento profundo facilita la optimizacién de los sistemas de inspeccién y la inter-
pretacion de los resultados obtenidos.
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El trabajo establece las bases para futuras investigaciones en el campo de la inspeccién
Optica automatizada, particularmente en el desarrollo de algoritmos de procesamiento de
imagenes que aprovechen la informacién contenida en los patrones de reflexién RGB para
la identificacién automatica de defectos en las uniones de soldadura.

Estas conclusiones demuestran que la aplicacién de principios fisicos fundamentales,
combinada con tecnologias modernas de captura y procesamiento de imégenes, ofrece una
solucion préctica y efectiva para los retos actuales en la inspecciéon de calidad de compo-
nentes electrénicos. El enfoque presentado no solo es teéricamente sélido, sino que tam-
bién es técnicamente viable y alineado con las necesidades de la industria moderna.
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Accionamiento de un tubo disparador para crear
ondas de choque
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Informacion del Articulo Resumen
Recibido: 10-sep-2024 El estudio de las ondas de choque es fundamental en el analisis de fené-
Aceptado: 18-dic-2024 menos fisicos, particularmente en el disefio aerodindmico de cuerpos sélidos

sometidos a velocidades superiores a las del sonido. Es por lo que este articulo
Palabras clave: Ondas de choque,  presenta el disefio y fabricacién de un tubo disparador capaz de crear ondas
No. Mach, Tubo disparador, Fluidos e choque que permite entender su comportamiento en flujos supersénicos.

compresibles La metodologia se dividi6 en 4 etapas principales: 1) Andlisis matematico
para generar la onda de choque, 2) Modelado en CAD (Computer Aided
Design) del sistema de disparo, 3) Fabricacién y 4) Pruebas del disposiitvo para
validar su funcionamiento. En la fase del analisis matematico se calcularon las
dimensiones del disparador a fin de garantizar la generacién de la onda de
choque. En el Modelado se obtuvo el disefio computacional 3D del disparador.
En la fabricacién se seleccionaron los materiales para construir el disparador
y se hizo el ensamble de todos los componentes. Finalmente, se realizaron las
pruebas para generar las ondas de choque mediante la liberacién controlada
de aire con un compresor estacionario y utilizando dos tipos de membranas:
plastico y TPU (thermopoliuretano). Los resultados obtenidos con ambos
materials demostrarén que el disparador logré alcanzar flujos supersénicos
para generar de las ondas de choque rectas.

1. Introduccion

Durante siglos se han desarrollado diferentes armas de fuego con fines bélicos o de de-
fensa, lo cuales son accionados por la presion generada de un propelente a alta velocidad
que tienen como objetivo disparar uno o multiples proyectiles [1]. Existe una variedad
de estos dispositivos dependiendo el grado de dafio deseado, alcance, o tamafio desde
pistdlas, rifles, fasiles, ametralladoras o escopetas [2].

Otro tipo son los dispositivos explosivos improvisados (IED) por sus siglas en inglés,
estos artefactos son construidos manualmente y son accionados de diferentes maneras
pero siguen el principio de funcionamiento de las armas de fuego [3]. Por lo que, para
reducir los dafios causados por los ya mencionados dispositivos, se han desarrollado me-
canismos de proteccién o herramientas que prueba como tubos de choque. Este equipo de
laboratorio simula las ondas expansivas de las explosiones sin utilizar explosivos reales,
lo que maximiza la seguridad durante su uso [4]. De igual manera, durante la explosién
se libera rapidamente energia que genera alta presién que viaja radialmente alrededor del
tubo formando una capa delgada de aire con un espesor ( m), llamada onda de choque

[5].
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El nimero de Mach, Ma es fundamental para el estudio de las ondas de choque en
analisis aerodindmicos ya que ocurren en flujos compresibles que tienen valores de Ma
mayores a 0.3 [6], como se describe a continuacién.

» Subsénico 0.3 < Ma < 0.8: los efectos de la densidad son despreciables y no presentan
ondas de choque.

» Transoénico 0.8 < Ma < 1.2: regién de frontera donde hay posibilidad de ondas de
choque.

» Supersonico 1.2 < Ma < 3.0: se presentan principalmente las ondas de choque y no
hay regién subsoénica.

» Hipersénico Ma > 3.0: las ondas de choque y los cambios de flujo son significativos.

Las ondas de choque se forman cuando un objeto se acelera de una velocidad subsénica
a una supersoénica. Es decir, la velocidad del sonido de un fluido a, generalmente aire,
es mayor que la velocidad de un objeto, V, relacionadas por Ma, como se muestra en la
ecuacion (1)[6].

Ma = — (1)

a

Las ondas de choque se clasifican en dos tipos normales y oblicuas. Las normales se
forma perpendicularmente al flujo del aire, mientras que las oblicuas se caracterizan por
formar a un dngulo con respecto al fluido [8]. Una vez a la salida del objeto, las ondas
presentan pérdidas de energia, sin embargo, en la onda de choque normal es mayor debi-
do a que siempre se desacelera a una velocidad subsénica. Dentro de una seccién cénica
(difusor-tobera), a medida que la velocidad del objeto incrementa a velocidades supersé-
nicas, la onda se va desplazando y forma una nueva onda de choque sucesivamente, lo que
significa que la fuerza de arrastre aumente sobre el cuerpo sélido, por lo que se necesita
mayor fuerza empuje para superarla [7].

Las ondas de choque se empezaron a estudiar durante la segunda guerra mundial,
observando que las bombas dafiaban unicamente de forma interna el objetivo [11]. Més
adelante, en los afios 50’s se lograron generar ondas de choque por medio de fuentes elec-
tromagnéticas, lo que abri6 diversas puertas para poder ser empleadas en técnicas médi-
cas hasta el dia de hoy, como la regeneracién del tejido muscoloequlético, inflamacién o
fracturas mediante explosiones controladas que generan pulsos sénicos [9]. También, las
ondas de choque se utilzan durante el disefio de aeronaves [10] o equipo balistico [12].

Por ejemplo, para el armamento corto o largo, estan integrados por un cilindro meta-
lico largo llamada cafién, que permite la propulsién del proyectil, entre mds tiempo pasa
dentro de éste, mayor es su aceleracion radial y velocidad a la salida para alcanzar mayores
distancias e incrementar la explosién [13]. Los tubos de choque funcionan bajo el mismo
principio del cafién, estd divido en tres zonas: 1) recimara donde se almacena el cartucho,
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2) cuerpo del tubo y 3) chooke que controla la distancia del proyectil como se muestra en la
Figura [1]. Normalmente, durante las pruebas de los tubos de choque se utilizan cdmaras
de alta velocidad para observar la trayectoria del proyectil [14] o simulaciones de fluidos
computaciones (CFD) por sus siglds en inglés [15], para validar su funcionameinto.

Recamara Chooke
Cuerpo

Cafién

Figura 1: Partes del cafién de una escopeta.

Este articulo se centra en el disefio de un tubo de choque como (IED) que replica el
funcionamiento de un arma cuando es accionada. Se incluye el modelado 3D y el calculo
del ndmero de Mach dentro del tubo para generar las ondas de choque con base en sus
dimensiones. Ademds, de la fabricacién y ensamble de los componentes. Finalmente, se
reportan los resultados obtenidos durante el accionameinto del tubo disparador y resaltan
las posibles mejoras del modelo fisico experimental como una aplicacién didéctica de la
Mecénica de Fluidos.

2. Metodologia

El funcionamiento de un tubo disparador consiste en generar una diferencia de pre-
siones, separadas por un diafragma de ruptura para poder generar ondas de choque, una
vez que la capa se rompe, la onda se propaga en radialmente [16]. Para lograr este objetivo,
el tubo es seccionado en tres zonas: 1) Zona del disparador se encarga de almacenar el aire
a una presion definida. 2) Zona de transicion esta separada por una membrana delgada de
tela de la zona del disparador, que cuando se rompe genera una onda de choque, debido
a una diferencia de presiones P, velocidades V, temperatuas 7, respectivamente y ntimero
de Ma a la entrada mayor que a su salida. 3) Zona de pruebas es la regiéon donde la onda
impacta al objetivo [4]. Algunos disefios incluyen un tanque de disipacién que sirve para
absorber la energia a la salida y disminuir la presién y velocidad del fluido [17].

Para este estudio se baso en el método de ruptura de membrana que se caracteriza por
tener una capa delgada que impide el paso del aire para formar la onda de choque.

No. de Ma para generar la onda de choque

Elntmero de Ma, asi como su presién a la entrada y a la salida de la membrana, deben
ser calculados para garantizar que el tubo disparador generard una onda de choque. Por
lo tanto, para empezar con el disefio del disparador se propuso tubo de policloruro de
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Membrana

Entrada

-Salida

1.Zonade 2. Zona de 5 3. Zona de |
disparador transicion pruebas

Figura 2: Zonas del tubo disparador.

Vinilo (PVC) con una longitud L (100 ¢m) y un didmetro, D de 1 in ( 2.54 cm). Autoren
en [4] recomiendan que la zona de transicién deba ser al menos 2 veces la longitud de la
zona de disparo, para este caso se tiene una relacién L/D = 39.37. Para la membrana o
diafragma se utiliz6 200D TPU-nylon (thermopoliuretano) de 2mm de espesor.

Despties de seccionar cada region, se relacionaron las dreas donde ocurre la onda de
choque a la entrada An; con la de acoplamiento o garganta A", mediante la expresion:

o @
Donde a partir de las tablas para flujos compresibles se calculé Ma,,;, con un flujo su-
persénico de 2.94 para garantizar la onda de choque. De igual manera, con este valor se
relacioné la presién del depésito P, de 80 psi para encontrar la presién antes de la onda
de choque P,;. Una vez determinado Ma,,;, se utilizarn las tablas de ondas de choque [18]
para encontrar el Ma,,, a la salida de la membrana, donde se obtuvo un valor de 0.478, el
cual demuestra la desaceleracién a flujo subsénico. Finalmente, se relacioné Ma,, con la
presion atmosferica P, a la salida del tubo, para encontrar la presién despties de la onda
de choque. Dichos valores, se muestran la Figura 3 del modelo 2D del sistema con todos
sus componentes y dimensiones, donde el tubo es alimentado por un compresor mediante
un conector de 1/4 in.
En la zona de acoplamiento se monté una valvula reguradora y un conector para res-
tringir el flujo del aire en un solo sentido y controlar el caudal para evitar golpes de ariete.

Fabricacién del tubo disparador

El tubo de choque consta de un tubo de PVC como componente principal, el cual es-
t4 integrado de otros componentes dependiendo de cada seccién para crear la onda de
choque. Durante dicho proceso, no se requirié de maquinaria sofisticada, tinicamente he-
rrameinta de presion para apretar los coples con el tubo. En la zona de disparo se utiliz6
un sistema de acoplamiento para conectar el tubo y el compresor para el suministro de
aire. Y en la zona de transicién se montaron unos coples para contener y sujetar a la me-
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Membrada
TPU 200D

Acoplamiento

Compresor: aire i~

To= 20°C _ 101.3 kPa
Po= 80 psi 7 : | :

Coneicltor © 20em 70 cm ~10cm
@ =g D=1in
T T
R = 287k]/kgK Ma* =1 May, =2.94 Ma,, = 0.478
T, =29315K D* = 0.635cm f.supersénico f.subsonico
P, = 551.5kPa AT =316E-5m® b _254em Dy = 254cm

Ay = 0.0005m? A, = 0.0005m?

Pny =16.38kPa  Pn, = 162 kPa

Figura 3: Vista lateral del tubo disparador con cada regién acotada.

brana. A continuacién se enlistan y describen cada uno de los pasos realizados y se ilustra
su ensamble final en la Figura 4.

1. Macho de 1/4”: permite la conexién de la boquilla del compresor a la alimentacion
del tubo.

2. Enroscada 1/4”: permite la conexién del macho al reductor.
3. Reductor de 1/2.21/4”: para conectar la enroscada y un conector macho.

4. Macho coplede 1.21/2”: permite la conexién entre todos los elementos mencionados
con el tubo PVC de 1”.

5. Vélvula de globo de PVC: ayuda a regular el flujo de aire que se suministra a la zona
de disparo.

6. Véalvula de Check: se utilizé para direccionar el flujo en un solo sentido y evitar
contraflujos.

7. Cople de 1”: sirve para unir las zonas de disparo y la de transicién y contener a las
membranas.

8. Conector macho 1”: se coloca nuevamente al final del tubo para unirse a la valvula
de expulsion de aire.

9. Valvula de expulsién de aire: para evitar su retencién de aire, o golpes de airete,
producido por un aumento repentino de presién por el cambio en la velocidad del
caudal, su funcionameinto es similar al escape de un automévil.
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0 de disparo
Zona de disparo 4 ¢

Figura 4: Ensamble del tubo disparador y sus componentes.

10. Tubo de disparador de PVC cédula 40 de 1”.

Ademas, se utilizé conta de Teflon, pegamento PVC para la unién de sus componentes,
asi como empaques de goma con el propdsito de reducir posibles pérdidas de presién en-
tre ambas partes. El disefio del cople fue propuesto para lograr un montaje y desmontaje
rapido de la membrana, facilitando las pruebas repetitivas sin comprometer la funciona-
lidad del sistema.

3. Resultados

Para evaluar el funcionamiento del tubo se emple6 un compresor comercial para ali-
mentar la seccién de disparo, de modo que al ingresar se creara la diferencia de presion
para generar ondas de choque capaces de impulsar el objeto. En este estudio se realizaron
pruebas con 2 tipos de membranas: 1) pldstico (tear offs) y 2) TPU 200D con un espesor de
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200 pm. Para ambos casos se utilizé un 4rea de 4 cm?, los tubos fueron accionados a partir
de 80 psi =550 kPa donde el TPU alcanz6 hasta las 110 psi sin romperse, mientras que la
membrana de tear off se rompié desde los 80 psi, como se observa en la Figura 5 antes y
después del disparo.

Figura 5: Membranas del tubo antes y después del disparo.

4. Discusion

Durante las pruebas de funcionamiento del tubo disparador se mostré que con la mem-
brana de plastico se gener6 la onda de choque desde los 80 psi y se rompié completamente.
Mientras, que la onda de choque con la membrana de TPU alcanz6 hasta 110 psi, mostran-
do un desgaste progresivo tras cada prueba pero sin romperse, lo que significa que la fatiga
del material afecta su desempefio en usos repetidos.

El disefio del cople permitié un montaje y desmontaje rdpido de la membrana, facili-
tando las pruebas repetitivas sin comprometer la funcionalidad del sistema. A diferencia
de otras propuestas, el uso de la valvila permitié controlar del flujo del aire a través del
tubo y restringiendélo en un solo sentido.

Durante las pruebas no se registraron pérdidas significativas de presién, gracias al uso
de cinta de teflén en las uniones roscadas y al ajuste con pinzas. De igual menera, las di-
mensiones propuestas para el tubo, el uso del cople rapido de compresién, asi como el
par de empaques de goma ayudaron a preservar la presiéon obtenida en la zona de dis-
paro. Permitiendo que la onda de choque fuera mayor y se minimizaran las pérdidas de
presién entre ambas partes. Sin embargo, se detectarén pérdidas de presién en la zona de
transicién, lo que podria haber afectado la fuerza final del disparo.

El tubo disparador logré crear las ondas de choque y emular el funcionamiento de
un arma de fuego. Visualmente, se observé un cambio brusco en la velocidad del aire
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comprimido al cruzar la membrana, lo que sugiere que las ondas de choque se generaron
conforme a lo esperado. Sin embargo, no se disponian de sensores para medir la veloci-
dad exacta del aire, lo que limita la validacién experimental de los calculos de Mach. Por lo
que se sugiere la implementacién de instrumentos, sensores de presion, velocimetros de
aire y cAmaras de alta velocidad para registrar parametros como la distancia alcanzada, la
velocidad del aire comprimido durante el disparo, asi como la salida del objeto, y el com-
portamiento de la onda de choque a lo largo de su trayectoria. Lo que podria proporcionar
datos més detallados para evaluar el rendimiento y mejorar su disefio.

Las pruebas se realizaron a 80 y 110 psi, lo que restringié la evaluacién de cémo dife-
rentes niveles de presion afectan la velocidad de salida y la eficacia de las ondas de choque.
Sin embargo, seria ideal realizar un rango de pruebas a presiones variables para estudiar
estas relaciones. Por otro lado, la membrana funcioné como elemento de ruptura para la
generacion de ondas de choque, sin embargo, es importante evaluar su desgaste después
de multiples pruebas. Estudios adicionales podrian investigar materiales alternativos para
mejorar su durabilidad o rendimiento bajo presiones maés altas.

5. Conclusiones

El proyecto representa una aplicaciéon didéctica de los principios de la dindmica de
fluidos y de propulsion. A lo largo del desarrollo, se logré disefiar, calcular, y construir un
sistema de disparo o tubo de choque, ya que aprovecha las ondas de choque para generar
el impulso necesario para lanzar objetos, similar a una arma de fuego con los tres zonas
principales: disparador, zona de transicién, pruebas y de disipacién. Tras la ruptura de la
membraba se gener6 la onda de choque debido a la diferencia de presiones a la entrada y
a la salida de la zona de prueebas y se expandio a través de la zona de transicién.

También, se comprobé que el nivel de presion es un factor clave para alcanzar mayores
alturas y generar la onda de choque en la membrana. La eleccién de materiales resistentes
como el PVC, es crucial para soportar las altas presiones y fuerzas generadas en el disparo,
lo que asegura la durabilidad y seguridad del sistema durante multiples lanzamientos.

Se logré construir un sistema funcional capaz de generar ondas de choque y lanzar
objetos mediante la ruptura de una membrana de plastico y TPU, este enfoque combina la
ingenieria teérica y experimental. Lo que representa una combinacién exitosa de disefio
tedrico, seleccién de materiales y aplicacion practica de principios de Mecénica de Fluidos.

Con mejoras en la precision de las mediciones y la incorporacién de tecnologias maés
avanzadas, el sistema podria adaptarse a investigaciones mas complejas o aplicaciones
especificas en la industria o la academia. Estas mejoras y reflexiones apuntan a continuar
desarrollando el proyecto, asegurando que no solo cumpla con sus objetivos actuales, sino
que también se convierta en una plataforma versatil para futuras aplicaciones experimen-
tales.
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Para recomendaciones futuras investigaciones se sugiere realizar pruebas con un rango
mas amplio de presiones para evaluar su impacto en la eficiencia del sistema. Incorporar
simulaciones computacionales para optimizar el disefio antes de realizar pruebas fisicas.
Asi como, experimentar con materiales alternativos para la membrana de ruptura y las
conexiones del sistema.
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