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Resumen: Este trabajo considerala prediccién en tiempo real de pardmetros térmicos de
una muestra sometida a radiacién. Se estimaron la conductividad térmicay la capacidad
calorifica. Se model$ el flujo volumétrico interno de calor uniforme y constante en el
tiempo. Para resolver el problema inverso se usaron algoritmos de optimizacién global
tales como el método de la espiral, el método de biisqueda en vértice, el método de pesos
ponderados, el método de enjambre de particulas unificado, el método de optimizacién
del campo electromagnético y el método de bisqueda arménica de ancho auto-regulado.
Los resultados muestran que todos los algoritmos empleados estiman correctamente
estos dos pardmetros siempre y cuando, la relacién sefial a ruido (SNR) de las muestras
(simuladas en este trabajo) esté por encima de 30 [dB]. Por ende, para propdsitos
précticos, si se dispone de un buen diseno experimental y una buena instrumentacién,
se podrl’an estimar con alta precision estos parametros en tiempo real.

Palabras clave: Calentamiento por microondas, Estimacién de parémetros, Métodos de
optimizacidn global.

Abstract: This work considers the real-time prediction of thermal parameters for a
cylindrical sample heated in a uniform electromagnetic field. The thermal conductivity
(#) and the heat capacity (##) were estimated for the present case. The inner volumetric
electromagnetic flux radiation process was modeled as uniform and constant in
time. The spiral optimization algorithm (SOA), the vortex search (VS), the weighted
attraction method (WAM), the unified particle swarm optimization (UPSO), the
electromagnetic field optimization (EFO) and the self-regulated fret-width harmony
search algorithm (SFHS) were used to solve the ill-posed inverse problem. Results
showed that all employed algorithms correctly estimated these two parameter only if the
signal-to-noise-ratio of the measured samples (simulated in this work) were above of 30
[dB]. Therefore, for practical purposes, these parameters can be estimated in real-time
if a good experimental design and a correctly specified electronic instrumentation are
available.

Keywords: Parameter estimation, Microwave heating, Global optimization methods,
Inverse problem.
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1. INTRODUCCION

En muchos problemas de la ingenieria tales como la mecanica, la quimica,
la electrénica o la acroespacial, es de gran importancia la estimacion de
pardmetros termodindmicos. Sin embargo, en algunos casos los métodos
convencionales de estimacién no proveen resultados satisfactorios ya que
la industria moderna cada vez es més sofisticada. Lo que requiere que
dichas estimaciones sean mds precisas y en tiempo real [1].

Complementariamente, el calentamiento con microondas es un campo
que desde su descubrimiento ha ido aumentando su popularidad [2],
dentro de las ventajas potenciales de este calentamiento sobre los
métodos convencionales se encuentran el reducido tiempo de procesado
térmico del material y el calentamiento volumétrico, lo que permite que
este sea uniforme dentro del sélido [3]. Ante estas ventajas, algunos
investigadores han propuesto hacer uso de las microondas para la
estimacién de pardmetros tales como las propiedades electromagnéticas
del material [4], [S].

Por otra parte, un problema inverso puede verse como un
procedimiento para estimar, a partir de una serie de observaciones, las
principales causas que lo producen [6]. Una breve revisién de la literatura
acerca de los problemas inversos para la estimacién de parimetros muestra
que en el trabajo de Dasa [7] se predijo la conductividad térmica y el
coeficiente de temperatura superficial de una aleta hiperbélica haciendo
uso de un algoritmo de optimizacién. Adicionalmente, Adamsyk [8]
describié una técnica experimental combinada con la solucién de un
problema inverso para la estimacién de la conductividad térmica de
materiales isétropos y ortétropos haciendo uso de métodos clasicos
de optimizacién tales como Levenberg-Mardquardt. Por otro lado,
Huntul [9] realizé problemas inversos para la reconstruccion de la
conductividad térmica dependiente del tiempo. Para ellos, us6 los
métodos de regularizacién de Tikhonov.

Finalmente, Mohebbi [10] propuso una metodologfa para estimar
pardmetros tales como la conductividad térmica, el coeficiente de
transferencia de calor y el flujo de calor de cuerpos con geometria
irregulares haciendo uso de algoritmos de optimizacién basados en el
gradiente.

En vista de lo anterior, este trabajo considera un enfoque de problema
inverso para la estimaciéon de propiedades térmicas tales como la
conductividad # y la capacidad calorifica ## de un material, de geometria
cilindrica, que es sometido a radiacién electromagnética y cuyo perfil
de temperatura es conocido de antemano. Se asumieron que estas
temperaturas fueron tomadas de multiples sensores (i.c., 3) en posiciones
dentro del sélido.

Adicionalmente, para solucionar el problema inverso, se usaron
técnicas de optimizacién moderna tales como los metaheuristicos. Esto
es debido, principalmente, a su popularidad para solucionar de manera

eficiente problemas de elevada complejidad [11]-[13].
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En este manuscrito se incluye una seccién con una breve descripcién de
los algoritmos usados para la solucién del problema inverso, a la vez que
se declaran el problema directo ¢ inverso, para finalizar con la solucién del
problema directo, asi como con la forma en la que definimos el registro de
temperaturasy la funcién objetivo (Seccién 2). La Seccién 3, por su parte,
presenta los resultados més relevantes y su andlisis. Finalmente, la Seccién
4 incluyen las conclusiones mas importantes de este trabajo.

2. METODOS

En esta seccién se muestra una breve descripcién de los métodos
metaheuristicos usados en este trabajo. La principal razén detrés de esta
decisién fue probar distintas estrategias de optimizacién global modernas
para solucionar este problema. Luego, se declaran los problemas directo e
inversoy unavez realizado esto, se incluye la solucién del problema directo
y un andlisis de cémo se obtuvieron las mediciones de temperatura.

Finalmente, esta seccién concluye con la definicién de la funcién
objetivo a resolver.

2.1. Fundamentos de los algoritmos

A continuacién, se da una breve explicacién de los algoritmos
metaheuristicos usados en este trabajo:

2.1.1. Método de la espiral.

El algoritmo de la espiral (SOA) se basa en el comportamiento en espiral
presente en la naturaleza tales como los frentes de presién y la via lictea
[14]. El algoritmo bésico consta de cinco pasos, que se presentan en la

Tabla 1.

Tabla 1.
Pseudocddigo del método de la espiral.

Entrada: La funcion objetivo, el espacio de biisqueda v parametros del algoritmo.
Salida: Mejor punio x* que cumpla con el criterio de convergencia
Paso 0 Inicializacion del algoritmo. Establecer el mimero de espirales en el espacio solucion, el
asa 0. : 3 ; 5 , £ g .
mumero de iteraciones maximo, el angulo de rotacion v el radio de convergencia.
Pl Seleccion del centro de las espirales. Evaluar el punto inicial de cada espiral en la funcién
: ’ objetivo. Luego, escoja la espiral con el valor minimo como el centro de rotacion.
Paso 2 Rotacion de las espirales. Rote las espirales restantes alrededor del centro escogido en el
asa 2. :
paso previo.
Nueva seleccion del centro de las espirales. Evalie el nuevo conjunto de puntos obtemdos
Paso 3. del paso anterior en la funcion objetivo y escoja el valor mimmo con ¢l nuevo centro de
rotacion.
Paso 4 Verificacion del criterio de frontera. 51 el cnterio de convergencia se satisface. detenga el
asa 4.

algoritmo v muestre x*. 51 no. regrese al paso 2.




Edgar Garcia, et al. Algoritmos de optimizacion en la estimacion de propiedades termodindmicas en tiempo real durante el tratamiento térmic...

Fuente. Elaboracién propia.

2.1.2. Método de la biisqueda en vértice.

El algoritmo de buisqueda en vértice (VS) se basa en el comportamiento

del flyjo vertical de un fluido que se encuentra agitado [15]. El algoritmo

bésico consta de cuatro pasos, resumidos en la Tabla 2.

Tabla 2.

Pseudocédigo del método de la busqueda en vértice.

el

Entrada: La funcion objetivo, el espacio de bisqueda v parametros del algonitmo.
Salida: Mejor punto x* que cumpla con el cniterio de convergencia
Inicializacion del algoritmo. Establecer el mimero de particulas en el espacio solucidn, el
Paso 0. nimero de iteraciones maximo de iteraciones, el centro imcial v el radio micial. Los ultimos
dos parametros estan basados en los limites del espacio de busqueda.
Distribucion de las particulas. Genere particulas aleatonnamente usando una distribucion
Paso 1. i s ; . :
normal alrededor del centro con desviacion estandar 1gual al radio.
Seleccion del nuevo centro y radio. Evalie las particulas en la funcion objetivo. Luego.
Paso 2. seleccione la mejor y establézcala como el nuevo centro. Después. reduzea el radio para la
sigmente iteracion acorde a la distribucion gamma.
Paso 3 Verificacion del criterio de parada. 51 el cnterio de convergencia se satisface. detenga el
aso 3. . i3
algoritmo v muestre x*. 51 no, regrese al paso 1.
Fuente. Elaboracién propia.
2.1.3. Método de la atraccion ponderada.
El algoritmo de la atraccién ponderada (WAM) se basa en
comportamiento de atraccién gravitacional entre las particulas [16]. El
algoritmo bésico consta de cinco pasos, que se presentan en la Tabla 3.
Tabla 3.
Pseudocéddigo del método de la atraccién ponderada.
Entrada: La funcion objetivo, el espacio de busqueda y parametros del algontmo.
Salida: Mejor punto x* que cumpla con el criterio de convergencia
Inicializacién del algoritmo. Establecer el niimero de particulas en el espacio solucidn, el factor
Paso 0. de atraccion v el nimero de iteraciones maximo de iteraciones v explosiones. Ademas,
establezca como cero la distancia inicial del movinuento.
Paso 1 Evaluacion de la funcion objetive. Evalue las soluciones candidatas en la funcion objetivo v
aso 1. : i
asigne un factor de atraccion a cada uno de ellos.
Paso 2 Movimiento de las particulas. Calcule el centro de masa de las particulas y luego mueva las
aso 2. : : o :
particulas hacia el centro basado en su movimiento previo y actual.
P Explosicn. 51 las particulas estan muy cerca unas de otras haga una explosion (dispersar las
aso 3. . :
particulas aleatoriamente).
Pasad Verificacion del criterio de parada. 51 el critenno de convergencia se satisface, detenga el
aso 4.

algoritmo y muestre x*. 51 no, regrese al paso 1.

Fuente. Elaboracién propia.
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2.1.4. Método del enjambre de particulas unificado.

Este algoritmol (UPSO) retine dos variantes principales del PSO original
[17] en un esquema unificado que combina las mejores caracteristicas en
cuanto a la exploracién y la explotacién dentro del espacio de busqueda
[18]. La Tabla 4 muestra los cinco pasos del algoritmo bésico.

Tabla 4.

Pseudocédigo del método del enjambre de particulas unificado.

Entrada: La funcion objetivo, el espacio de busqueda y parametros del algonitmo.
Salida: Mejor punto g; que cumpla con el criterio de convergencia
Inicializacion del algoritmo. Genere las particulas aleatoriamente dentro del espacio solucion
Pasa 0. x;. Luego. defina j vecindarios para las particulas basados en su indice i. y luego. evalte en la
funcion objetivo.
Actualizacion de la velocidad. Calcule la velocidad de cada particula a partir de la velocidad
Paso 1. global v la velocidad local de cada particula como se define en [18] y calcule las nuevas
posiciones de estas.
Evaluacion de la fincion objefivo. Para cada particula resultante evalie la funcion objetivo v
Paso 2. almacene la posicion actual al igual que la mejor posicién local de su vecindario [; y la mejor
posicion global g;.
Actualizacion de la posicion. Compare la posicion actual p; con la anterior p;_; v almacene la
Paso 3. mejor. También, compare la mejor posicion [; v g; con su valor anterior [;_y v g;—1 v almacene
el mejor.
g Verificacion del criterio de parada. 5i el criterio de convergencia se satisface, detenga el
aso 4.

algoritmo y muestre g,. 51 no, regrese al paso 1.

Fuente. Elaboracién propia.
2.1.5. Método de optimizacion del campo electromagnético.

El algoritmo2 de la optimizacién del campo electromagnético (EFO)
estd inspirado en el comportamiento de los electroimanes con diferentes
polaridades y toma ventaja del radio inspirado en la naturaleza conocido
como el radio de oro [19]. El algoritmo bésico consta de seis pasos, como
muestra la Tabla 5.
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Tablas.

Pseudocddigo del método de optimizacidn del campo electromagnético.

Entrada: La funcidn objetivo, el espacio de biisqueda v parametros del algoritmo.

Salida: Mejor punto x* que cumpla con el criterio de convergencia

Inicializacién del algoritmo. Establecer el nmimero de particulas electromagnéticas | en el
espacio solucion, el nimero de electroimanes (dumensiones de la funcion objetivo) I.el nimero
de iteraciones maximo de iteraciones. la tasa de cambiar un electroiman generado con un valor

Paso 0. aleatorio R, ... la probabilidad de escoger una particula electromagnética generada para el
Campo positivo Ps,q.. la proporcion de particulas para el campo positivo Pruyg ¥ la proporcién
para escoger particulas para el campo negativo B, .
Paso 1 Evaluacion de la funcion objetivo. Genere las particulas electromagnéticas aleatorias en el
aso 1.

espacio solucion v evaluelas en la funcion objetivo.

Division en campos de las particulas. Ordene la poblacion basado en la evaluacion de la funcion
Pasao 2. objetivo (de mejor a peor) v dividalas en los tres campos (positivo, neutro y negativo).

Verificacion del criterio de parada. 51 el cnitenno de convergencia se satisface. detenga el
Paso 3.  algonitmo y muestre x*. 51 no. continie.

Greneracion de la nueva particula. Se genera una particula electromagnética. Para cumplir con
los criterios de diversidad y aleatoriedad existen dos formas para crear la nueva particula. En la
primera se genera la particula aleatoriamente de las particulas existentes, s1 pasa el criterio
PS5, 4. 5e establece como la particula generada. 51 no. la particula generada se calcula de la

Paso 4. ecuacidn de atraccion definida en [19]. Sin embargo. una vez la particula ha sido generada se
evalia el criterio R,.,.. 51 se cumple, la se cambia un electroiman aleatoriamente de la particula
generada, si no, no se modifica. Finalmente, la particula generada se evaliia en la funcién
objetivo.

Seleccion de la nueva particula. Se comparan la particula generada v la peor particula de la
Paso 5. poblacion. La peor se elinuna, la otra se ubica dentro de la poblacion acorde al valor que resulte
de la evaluacion en la funcion objetivo. Luego. contimie al paso 3.

Fuente. Elaboracién propia.
2.1.6. Método de la biisqueda arménica de ancho auto-regulado.

Este algoritmo (SFHS) fue planteado originalmente por Geem ez a/. [20]
y modificado por Amaya ez a/. [21]. Este algoritmo se basa en el proceso
en el que los musicos buscan nuevas armonfas para sus composiciones. La
Tabla 6 muestra los siete pasos del algoritmo.
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Tabla 6.

Pseudocddigo del método de busqueda arménica de ancho auto-regulado.

Entrada: La funcion objetivo, el espacio de busqueda v parametros del algontmo.

Salida: Mejor punto x* que cumpla con el crterio de convergencia

Inicializacion del algoritmo. Defina el tamaidio de la memoria HMS, la tasa de consideracion
de la memoria HMCE_ la tasa de ajuste del tono PAR v el nimero maximo de iteraciones
NI. Y luego, genere una matnz inicial de valores aleatorios HM de tamaifio [HMS x N].
Donde N es el numero de dimensiones.

Paso 0.

Generacion de la siguiente armonia etapa la. Genere un niimero aleatorio [0.1]. 51 este es
Paso 1. menor a HMCR. continie al paso 2. s1 no. genere un tono aleatoniamente para la primera
dimension v siga al paso 4.

Generacion de la siguiente armonia efapa 1b. Escoja el valor localizado en una fila
Paso 2. aleatoria de HM v en la columna correspondients a la dimension que esta siendo
actualizada.

Generacion de la siguiente armonia etapa 2. Genere un niimero aleatorio [0.1]. 51 este es
Paso 3. menor a PAR. ajuste el tono usando la ecuacién X = X; + r.FW. Donde r es un valor
entre [-1. 1]. 51 no, mantenga el tono escogido en el paso 2.

Generacion de la siguienre armonia. Repita los pasos 2-4 para las dimensiones restantes.
Paso 4. : E . : W
Una vez ternunado de examinar todas las dimensiones continte con el paso 3.

Actualizacion de las armonias. Evalue la nueva solucidn candidata. 51 esta es mejor que la
Paso 5. peor solucion almacenada en HM, reemplace v elimine la mala. 51 no. regrese al paso 1 v
actualice el parametro FW segin [21].

Verificacion del criterio de parada. 51 el nimero de iteraciones llega a su final_ reporte el
resultado obtenido y termine el proceso. 51 no. regrese al paso 3.

Paso 6.

Fuente. Elaboracién propia.
2.2. Modelo del sistema

En este trabajo consideramos un sélido de forma cilindrica homogéneo
e isotrépico de radio # con densidad constante # y calor especifico #;.
La ecuacidn de calor expresada en coordenadas cilindricas, asumiendo
ninguna variacién en los ejes (#, #) y que la tasa de generacién interna
por unidad de volumen en el punto # = 0 es constante de magnitud #
###, se muestra en la ecuacién (1), donde # es la difusividad térmica del
material, # es la conductividad térmica del material y #, ### es el flujo de
calor generado en el sélido en el punto #(#).

Ademis, #(#, #) es el perfil de temperaturay la relacién que existe entre
#y # esta dada por # = #/##. Las temperaturas en sus fronteras y las
condiciones iniciales se asumieron cero.
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143 ( aT(r, t]) +:}'(r, t) 18T(r.t) D<r<a
—_— —

ot W K s e t>0

T(0) = 0 [eC] i
Foo=o] 133
T(a,t) =0 [°C] f; 5 g

2.2.1. Declaracion del problema directo.

Es posible describir la distribucién de la temperatura dentro de un
cilindro calentado homogéneamente con microondas. Aqui, se asumen
que todos los pardmetros del modelo matemitico son conocidos,
incluyendo las condiciones iniciales y las condiciones de fronteras.

2.2.2. Declaracion del problema inverso.

Se puede estimar los pardmetros tales como la conductividad térmica #y
la capacidad calorifica ## del material escogido como ejemplo (i.e., SiC).
Para ello se requiere de mediciones de temperatura tomadas con uno o
multiples sensores (i.e., 3) localizados en posiciones exactas dentro del
solido.

2.3. Solucidn del problema directo

Este problema dispone de una solucidn analitica en [22] que conduce al
perfil de temperatura mostrado en la ecuacién (2).

rer

G0

T(r.t) = i

(ﬂ.3 . ],12)

_2{5‘3' Jo(ren) p-awit
ak L @q]i(agn)

(2]

Donde, ¢ son las raices positivas de x@»=0 En la Figura 1 se observa
el perfil de temperatura para el caso en el que el sélido calentado es una

muestra de Carburo de Silicio (SiC) [23]. En la Tabla 7 se detallan los

pardmetros de simulacion.
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Tabla 7.
Pardmetros usados para la solucién del problema directo.
Parametro Valor Unidad
a 0.05 [m]
w
k 90 [_HJ
S
2
a 31.6*10° Im_]
s
c 920 H]
g-K
W
g 120%10* [—3
m
t 0-30 [s]

Fuente. Elaboracién propia.

306 T T T T T T T T T
i

304 L .

e
=]
e
T
1

Temperatura [*C]
=] =1
—a (=]

e
=
(=1
T
L

2e0 | .

EqE 1 1 1 1 1 1 1 1 1
a 0.5 1 1.5 i 25 % 3.5 4 4.5

Radio [cm]

on

Figura 1.
Perfil de temperatura en funcién del radio y del tiempo para un cilindro con generacién interna
constante de magnitud #, ### . Los nimeros sobre las curvas representan el tiempo en segundos [s].

Fuente. Elaboracién propia.

2.4. Mediciones de temperatura

Debido al enfoque de simulacién considerado para este trabajo,
construimos mapas de temperatura sintéticos para simular las mediciones
de temperatura que se darfan en un escenario real.
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Para crear estas temperaturas sintéticas afnadimos ruido blanco
Gaussiano (WGN) a los valores teéricos de temperatura. Por tanto,
asumimos como validas las condiciones estadisticas expresadas por Beck
[24], entre las que destacan: errores aditivos, no correlacionados y de
distribucién normal con media cero y desviacion estandar constante.

Es importante resaltar que la temperatura es una variable continua,
pero que, al tomar mediciones con un sensor, esta senal se discretiza. Para
construir las mediciones sintéticas se empieza midiendo la potencia de la
sefial ##, como se muestra en la ecuacién (3). Luego, se calcula el vector
de ruido aleatorio # como se muestra en la ecuacién (4), donde el ###
es la tasa de sefial a ruido en [dB] 7 es un vector de nimeros aleatorios
con distribucién normal. Finalmente, la temperatura medida # se obtiene
sumando los vectores de la temperatura teérica 7 y el ruido i como se
observa en la ecuacién (5).

A modo de brevedad los vectores # y # se renombraron como # y # en

el texto.
L
1 )
EEZE T
i=1 [3]
. E,
L 7
10 10
N [4]
¥=T+n

(5]

Por otra parte, en la Figura 2 se observa un ejemplo de las temperaturas
medidas # con un sensor, en # =0 [cm] para diferentes tiempos entre
0y 30 [s] en comparacién con la temperatura tedrica 7 Los sensores se
simularon con dos niveles de ### (i.e., 10 y 30 [dB]) para observar el
efecto que tendrd el nivel de ruido en la sefial reconstruida. Por motivos
de espacio no se incluyen las graficas para los otros dos sensores ubicados
en#=25y5 [cm]



Revista UIS Ingenierias, 2017, 16(2), ISSN: 1657-4583 / 2145-8456

308 T T T T T T T ) T

07T F b

| r=( [em] i

s 4 A _.E» s 0
5 e a
: 4 s ﬁ 5
S M 4
E 03r i&’ - A £
g
E 302 < A b
o K
= 5 C A

anr ﬁ " i

) — - - Temperatra tadrica (T)
w0k et A Tamparatura medida (Y] SNR=10 [dB| A
i ﬁ O  Tamparatura madida (Y] SNRE=30 [dB|
200°F = 1
A
EEB" | ] L L L L L L L L
0 3 & 9 12 15 18 21 24 ra 30
Tiempo [s]
Figura 2.

Ejemplo de temperaturas medidas (sintéticas) con un sensor en el intervalo entre t=0

a30 [s] paraun SNR de 10y 30 [dB] en comparacién con la temperatura teérica.
Fuente. Elaboracién propia.

2.5. Funcidn objetivo

La funcién objetivo es la norma cuadrada la cual se muestra en la ecuacién
(6), donde # son las temperaturas medidas, y # es la temperatura estimada
por el modelo de la ecuacién (2).

0F c.c,) =(¥ ~T(k.y)) (¥~ 7(e.c,))

k* ,cX = argmin DFl(k, cp)

P
k.cp
Sweto a
k>0
=0 (6]
3. RESULTADOS

En esta secciéon, primero se muestran los parametros usados en
los algoritmos de optimizacién, luego se estiman los pardmetros
termodindmicos y por tltimo realiza un andlisis del rendimiento de los
algoritmos. Los siguientes resultados se obtuvieron en un computador
Intel Core i5 con sistema operativo Windows 7 de 64 bits y 6 [GB] de
RAM.
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3.1. Pardmetros de los algoritmos de optimizacion

Los parametros usados en los algoritmos de optimizacién se muestran en
la Tabla 8. Estos pardmetros fueron escogidos debido a que presentaron
buenos resultados en pruebas preliminares sobre la funcién objetivo que
por motivos de espacio no fueron incluidas en este documento.

Tabla 8.

Pardmetros usados en los algoritmos de optimizacién, seleccionados con

base en pruebas preliminares (omitidos por motivos de espacio). Nota: Los

parardmetros #444 se escriben en notacién cientifica para reducir espacios en la tabla.

Sigla

S0A

V5 WAM UPS0 EFQ SFHS

Npar

‘rmn.x -
r

]

Qg

R:lute
Psrars
Pf:’sid
Nf:’eid
HMCR
PAR

20
le3
0.99
80°

10 10 40 20 10
1e3 2e3 le3 le3 les

1 - . X >
0.5 - . . :

5 - , 0.3 =
. n ) 0.2 )
= y 3 0.1 "
- - - 0.45 -

Fuente. Elaboracién propia.
3.2. Determinacion de los pardmetros # y ##

Para la determinacién de los parametros # y ## se usaron los algoritmos
metaheuristicos anteriormente descritos.

Estos se ejecutaron 100 veces y los resultados obtenidos tales como
el promedio, desviacién estindar, mejor resultado, peor resultado y el
error RMS de la senal reconstruida en relacién con la senal original
se sintetizaron en la Tabla 9. De esta tabla se puede resaltar que un
valor bajo de SNR (i.e., 10 [dB]) conduce a un error en la estimacién
de los pardmetros # y ## cercano al 6 y 15%, pues debian ser 90 y
920, respectivamente (Tabla 7). Sin embargo, al aumentar el SNR a 30
[dB] se puede observar que el margen de error se reduce a 0.4y 0.1 %,
respectivamente. Por otro lado, se puede concluir que todos los algoritmos
convergieron a sus valores esperados debido a que sus errores RMS fueron
cercanos a cero. Finalmente se puede observar que WAM fue el algoritmo
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que tuvo menos variabilidad en sus respuestas y que por el contrario EFO
y UPSO fueron los que tuvieron la mayor.

[
n

4 :
Errotgys = |;Z (T(t:’) S Y(k,cp,ti:}:]
= (7]

Tabla 9.

Pardmetros estadisticos tales como el promedio, desviacién estindar, mejor, peor y error

RMS de los resultados obtenidos por los algoritmos de optimizacién en la funcién objetivo.
Los datos de entrada de los algoritmos tenfan un nivel de Senal a Ruido de 10y 30 [dB],

esto con el fin de simular los posibles efectos de los errores de los instrumentos de medicion.

SNR =10 [dB]
Promedio DE:;?;;?H Mejor Peor Exos
Alg k Cp k Cp k Cp k Cp S
SOA 844 10341 04 100 845 10518 B17 11242 (067
Vs 846 10309 03 70 B46 10516 854 10288 067
WAM B45 10518 00 00 845 10518 845 10518 067
UPSO B46 10505 03 o8 845 10518 866 10032 067
EFOQ 846 10496 11 212 845 10518 956 B396 0.67
SFHS 845 10517 00 06 845 10518 844 10551 067
SNR =30 [dB]
SOA 904 9193 04 92 905 9168 873 9900 0.14
Vs 905 9165 02 39 905 9169 908 9163 0.14
WAM 905 9168 00 00 905 9168 905 9168 0.14
UPSO 904 9189 15 336 905 9168 767 12365 0.14
EFQ 905 9169 00 07 905 9168 901 9240 0.14
SFHS 905 9168 00 02 905 9168 906 9150 0.14

Fuente. Elaboracién propia.
3.3. Andlisis del rendimiento y precision de los algoritmos

En estaseccidn se llevaa cabo un anélisis del rendimiento de los algoritmos
usados en este trabajo, para ello se revis6 el niimero de iteraciones que
empled cada algoritmo, al igual que el numero de veces que se evalué
la funcién objetivo y se les calculé un pardmetro asociado a la precisién
haciendo uso de la ecuacién (8).

Estos resultados se sintetizaron en la Tabla 10. Es importante tener en
cuenta que se considerd como acierto aquellos valores de # y ## que se
encontraban dentro de un intervalo de confianza del 5% con respecto al
valor esperado. De esta tabla se puede observar que el algoritmo de VS
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fue el més eficiente en comparacion con los otros algoritmos en cuanto al
uso de iteraciones y evaluaciones de la funcién objetivo. Por otra parte, se
observa que la precisién de los algoritmos para un SNR de 10 [dB] es de
cero. Esto se debe a que este nivel de ruido representa una senal en donde
éste es tan severo, que resulta imposible descifrar la medicién correcta. Sin
embargo, paraun nivel de SNR de 30 [dB] la precision fue superior al 97%.

Lo Aciertos
Precision = — = 100
Desaciertos

Tabla 10.

Pardmetros de rendimiento y eficiencia de los algoritmos tales como las iteraciones

y evaluaciones de la funcién objetivo promedio junto con su desviacién estindar.
Asi como la precision (Prec.) obtenida de las 100 ejecuciones de cada algoritmo.
) g

SNR =10 [dB]
Iteraciones E.T"-,ﬂl'de.lﬂ.
funcion objetivo
Tk
SOA 423 82 8478 1649 0
VS 266 84 2659 84 0
WAM 6299 271 1571 3260 0
UPSO 286 67 11731 2767 0
EFD 1000 0 21000 0 0
SFHS 06346 10165 96356 10165 0
SNR =30 [dB]
SOA 386 69 7733 1385 99
VS 254 75 2541 750 100
WAM 366 241 6825 2898 100
UPSO 307 66 12597 2703 )
EFO 1000 0 21000 0 100
SFHS 95862 11018 95872 11018 100

Fuente. Elaboracién propia.
4. CONCLUSIONES

En este articulo se analizaron técnicas alternativas para la estimacion, en
tiempo real, de la conductividad térmica # y de la capacidad calorifica
## de un material sometido a las microondas. Se encontré que todos
los algoritmos de optimizacién seleccionados se pueden usar para este
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proposito siempre y cuando el nivel de ruido presente en las mediciones
sea minimo (SNR>30 [dB]). Esto significa que la estimacion es altamente
dependiente de la calidad del montaje experimental de medicién y de
la instrumentacién electrénica usada. Si estos dos requerimientos se
satisfacen, es posible estimar los pardmetros en tiempo real sin la necesidad
de montajes adicionales. Por otra parte, en el caso de los algoritmos de
optimizacién se observé que todos convergieron a los valores esperados
segun el nivel de ruido presente en las mediciones. Sin embargo, al detallar
el rendimiento de cada uno de ellos se puede observar que el algoritmo
de VS aventaja considerablemente a los demds algoritmos en cuanto
a iteraciones y evaluaciones de la funcién objetivo. Esto significa que
emplea menos tiempo de computo con respecto a los demas. Finalmente,
se puede observar que EFO y SFHS son los algoritmos con menor
rendimiento debido a que emplean casi 5 y 377 veces mds iteraciones
y cerca de 8 y 377 veces mds evaluaciones de la funcién objetivo,
respectivamente, que el mejor encontrado. Adicionalmente, UPSO, SOA
y WAM emplearon iteraciones similares a las de VS, sin embargo, cada
uno de ellos emplearon cerca de 6, 3 y 3 veces, més evaluaciones de la
funcién objetivo, respectivamente, con respecto al mejor encontrado.
Lo que los convierte aparentemente en estrategias inviables ya que en
esta aplicacién en particular se necesitan principalmente estrategias que
reduzcan el costo computacional y con alto grado de precisién.

Algunos trabajos futuros que pueden derivarse de esta investigacién
incluyen el andlisis de diferentes materiales (con diferentes
comportamientos), asi como la inclusion de diferentes geometrias y de
diferentes caracteristicas para la fuente de irradiacion. Todo esto con el fin
de cubrir mas escenarios y poder detectar condiciones en las que cada uno
de los algoritmos utilizados en este trabajo se desempene adecuadamente.
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