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Abstract—There are many methods to perform distance mea-
surement, among them the reflexive optical sensors, which are
low cost but present some issues such as nonlinear response,
limited operating ranges and the measurement shows sensitivity
to infrared or visible radiation. For this reason, this work presents
a sensory fusion model combining three reflective optical distance
sensors of different ranges, a color sensor (VIS), an ultraviolet
radiation sensor (UV) and an Near infrared sensor (NIR) to
estimate the distance using a Multi Layer Perceptron (MLP).
The purpose of combining different distance sensors is to have
a higher overall range and achieve redundancy in some regions,
and the objective of the UV-VIS-NIR sensors is to compensate
for the radiation at which the distance sensors are exposed
to adjust the measurement. With the attained information, the
influence of each type of radiation on the distance measurement
was evaluated. It is important to estimate the distance in these
ranges because in robotics and automation industries, different
associated applications are handled. The MLP was trained
switching its architecture between four and sixteen neurons per
layer, and between three and five hidden layers. Finally the
training and selection of several MLP architectures for sensory
fusion with an error lower than 1% was presented.

Index Terms—Distance estimation, Infrarred sensor, Multi
Layer Perceptron (MLP), Reflective optical sensor, Sensor fusion.

I. INTRODUCCION

OS sistemas automaticos se han convertido en parte es-

encial de diferentes escenarios, siendo el sector industrial
y manufacturero uno de los mas importantes. Dentro de los
procesos de automatizacién, los sensores juegan un papel
fundamental dado que son los encargados de proporcionar la
informacién del entorno que serd utilizada para la toma de
decisiones y debido a su importancia, se ha aumentado el
interés en desarrollar gran variedad de sensores empleando
diferentes tecnologias. En este sentido, se ha comprobado
que integrar adecuadamente la informacién proveniente de
multiples sensores puede proporcionar informacién mds con-
fiable y precisa que al emplear sensores de forma individual
[11, [2], [3]. Este enfoque, es conocido como fusidn sensorial
o fusion de datos [4], [5], [6].
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Para realizar la fusion de los datos se han empleado
técnicas tales como los filtros de Kalman, la légica difusa
y el aprendizaje de mdquina [7], [8], [9], [10], [11]. En
la literatura también se encuentran propuestas para realizar
compensaciéon de medidas indirectas, tal como se presenta
en [12]. Por otro lado, las redes neuronales artificiales han
surgido como una excelente herramienta para fusién de datos
de miuiltiples sensores [13], y se han empleado en aplicaciones
como diagnéstico de fallas y monitoreo [14], [15], [16], [17],
[18]. Sin embargo, a pesar de las ventajas de la fusién sensorial
tanto la incertidumbre como la imprecisién siguen formando
parte del proceso de recoleccién informacién a través de
sensores, dado que condiciones del entorno tales como fallas
de los dispositivos, problemas de comunicacién e incluso
condiciones climaticas, pueden influir en este aspecto. Es asi,
como aun existen una serie de problemas que hacen que la
fusién de datos sea una tarea desafiante y la mayoria de estos
problemas surgen de los datos a fusionar, la imperfeccion y la
diversidad de las tecnologias de sensores[5], [19], por lo que
se hace necesario considerar variables externas y cuantificar
algunas de las perturbaciones con el fin de realizar el ajuste
del valor final de la medida al cuantificar.

En este trabajo se propone un modelo de fusidon sensorial
que combina la informacién proveniente de tres sensores de
distancia 6ptico reflexivos de bajo costo, cuyo desempefio
usualmente se ve afectado por su respuesta no lineal, sus
rangos de trabajo limitados y su sensibilidad a las pertur-
baciones por radiacién infrarroja o visible. Los rangos de
funcionamiento de los sensores elegidos son diferentes, pero
presentan areas de redundancia con el fin de generar una salida
mas exacta. Ademas de los sensores de distancia, también es
considerada la informacién proveniente de un sensor de color
(VIS), un sensor de radiacién ultravioleta (UV) y un sensor de
radiacién infrarroja (IR). El propdsito de usar estos sensores
complementarios es cuantificar el nivel de las perturbaciones
externas y brindar informacién al sistema para aplicar la com-
pensacién. Un Perceptron Multicapa (Multi Layer Perceptron
-MLP) [20] fue empleado para estimar la medida de distancia,
considerando como entrada la informacién proveniente de los
6 sensores, de manera que la respuesta de la red compensen
las perturbaciones debidas a la presencia de radiacién externa,
como se ha utilizado en otras investigaciones [21]. Ademds,
se han visto diferentes aplicaciones de las redes neuronales
artificiales en recientes estudios, para el uso cotidiano en la
industria y espacios cerrados [22][23].

Para obtener un conjunto de entrenamiento representativo,
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se adquirieron datos con un actuador lineal como referencia y
se realizaron experimentos en presencia de diferentes fuentes
de radiacion externas que afectan la medida de los sensores de
distancia. Se realizaron pruebas con dos funciones activacién
para el MLP, ajustando también la cantidad de capas ocultas y
la cantidad de neuronas por capa. Los resultados obtenidos
demuestran que emplear la informacién proveniente de los
sensores VIS, UV e IR permite compensar la medida de forma
adecuada para contrarrestar las perturbaciones que se pueden
presentar debido a las condiciones de iluminacién.

En la Seccién II del documento se presentan los materiales
y la metodologia utilizada para crear la base de datos. En
la Seccion II-D se describe el desarrollo del experimento y
se discuten los resultados mds importantes. Por dltimo se
presentan las conclusiones generales del trabajo desarrollado.

II. MATERIALES Y METODOS

A. Sensores de Distancia

Los sensores GP2Y0A41SKOF (S;), GP2Y0A21YKOF
(S2) y GP2YOAO02YKOF (S3) son sensores de distancia in-
frarrojos Opticos reflexivos. Estos utilizan una combinacién
integrada de un Position Sensitive Detector (PSD), un Infrared
Emitting Diode (IRED) y un circuito de procesamiento de
sefiales, que mezclado con el método de triangulacién hace que
factores como el tiempo de funcionamiento y la temperatura
del ambiente tengan menor influencia en la medida. En la
Figura 1 se muestran los sensores de distancia y en la Tabla
I se presentan las especificaciones técnicas mas significativas.

Fig. 1. a) GP2YOAO2YKOF b) GP2Y0A21YKOF y c¢) GP2Y0A41SKOF.

TABLA 1
CARACTERISTICAS DE LOS SENSORES OPTICOS IR

Referencia GP2YOAO2YKOF GP2Y0A21YKOF GP2Y0A41SKOF
Rango 3a40 cm 10 a 80 cm 20 a 150 cm
Voltaje 45a55V 45a55V 45a55V
Interfaz Andloga Andloga Andloga
Corriente 30 mA 30 mA 33 mA
Temperatura  —10 a 60 °C —10 a 60 °C —10 a 60 °C

B. Sensores UV-VIS-NIR

En cuanto a las medidas de radiacién, el primer médulo usa
el sensor GUVA-S12D que cuenta con una amplia gama es-
pectral, este es comtinmente usado para detectar la intensidad
UV. El segundo es un médulo VIS-NIR basado en el sensor de
luminosidad TSL2561, que mide intensidad VIS y la convierte
en una sefial digital con una interfaz 12C directa. Combinando
dos foto-diodos en un solo circuito integrado CMOS, logra
medir por separado la luz ambiente en el espectro visible
y la componente IR. Adicionalmente, es utilizado un sensor
VIS RGB TCS3200 con proteccién y lente, el cual es un
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convertidor de luz a frecuencia que combina fotodiodos de
silicio reconfigurables y un convertidor de corriente a frecuen-
cia en un Unico circuito integrado monolitico CMOS. Tiene
un arreglo de foto-detectores, cada uno con filtro rojo, verde,
azul o transparente, y la salida es una onda proporcional a la
intensidad de la luz (irradiancia). En la Figura 2 se muestran
los sensores de radiacién y en la Tabla II se muestran sus
caracteristicas mds relevantes.

Fig. 2. De izquierda a derecha: Sensor UV,Sensor VIS-NIR, Sensor de color
RGB.

TABLA II
CARACTER{STICAS DE LOS SENSORES DE LUZ

Referencia GUVA-S12SD  TSL2561 TCS3200
Rango 240 a 370 nm 750 a 850 nm Ver siguiente parrafo
espectral

Voltaje 30a51V 33as51V 27a55V
Interfaz Anidloga 12C Digital TTL
Corriente 0.31 mA 0.4 a 0.6 mA 1.4 a2 mA
Temperatura —30 a 85 °C —30 a 70 °C —40 a 70 °C

Los valores del rango espectral del sensor TCS3200 son:
rojo: 600 a 850 nm, verde: 850 a 900 nm, azul: 850 a 1000
nm. Debido que este sensor cuenta con 3 canales que reciben
luz RGB.

C. Sistema de Posicionamiento y Ensamble

Un sistema de desplazamiento lineal de alta precision fue
empleado con el fin de tener una referencia confiable de
la distancia entre los sensores y la superficie reflectante.
Adicionalmente, este sistema fue utilizado para construir el
conjunto de entrenamiento de forma automaética.

Como se observa en el esquema de la Figura 3, el sistema
utiliza un tornillo sin fin (7) que genera un recorrido de 900
mm con la ayuda de un motor paso a paso (8) controlado
mediante un Microstep ST-M5045, el cual estd configurado
para una resolucién de 0.18 °. Sobre el eje lineal se encuentran
los tres sensores de distancia (1, 2 y 3) y los tres sensores
de radiacion UV-NIR-VIS (4, 5, 6), cuyas mediciones son
empleadas para entrenar el MLP.

Fig. 3. Diagrama del sistema de posicionamiento lineal con los diferentes
sensores.
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Por otro lado, en la Figura 4 se presenta el disefio mecanico
en el cual los sensores fueron posicionados estratégicamente
para la toma de los datos. Se puede observar que los sensores
de distancia y de radiacién se ubican en el mismo plano
teniendo en cuenta que se pretende que la informacién de
radiacién sirva como informacién para corregir la medida de
distancia. El montaje entonces se desplazaba por medio de un
motor paso a paso de alta precisiéon y un tornillo sin fin de
paso 1.25, el cual se muestra en la figura 3, (el motor no se
muestra en la figura, se encuentra acoplado al tornillo sin fin).

Fig. 4. Montaje mecdnico para la adquisicién de datos.

D. Conjunto de Entrenamiento

El proceso de adquisicién de datos se realiza tomando 20
muestras cada 1 cm, desplazando el sistema en el rango entre
3 cm a 90 cm. Los sensores se ubican de forma que se
encuentren bajo la misma radiacién, puesto que la posicién
de la fuente en un ambiente real seria desconocida. Adicional-
mente, las condiciones de iluminacién fueron modificadas para
conocer su influencia en la respuesta de los diferentes sensores
de distancia.

Por tal motivo, el procedimiento de adquisicion fue repetido
cuatro veces, una por cada fuente de luz: Halégena 50 W (HAL
50 W), Incandescente de 40 W (Inc 40 W), Incandescente 50
W (Inc 50 W) y sin presencia de luz (SL). Asi se obtiene un
conjunto de datos Xjgo0x10 donde las columnas de X estdn
conformadas por las sefales provenientes de los diferentes
sensores en el siguiente orden: [S7 Sy S3 UV VIS, NIR;
R G BTI].

La informacién suministrada por los sensores de UV-VIS-
NIR muestra cambios significativos en los datos NIR en
comparaciéon a los de UV y VIS, comprobando que la re-
spuesta de los sensores Opticos reflexivos es afectada por la luz
infrarroja en mayor proporcién. Como informacién adicional,
la condicién ambiental del experimento se mantuvo con un
sistema de aire acondicionado controlado, con un set point
de 25 grados centigrados. En la Tabla III se describe la
arquitectura empleada para las diferentes fuentes de luz, cada
una de las cuales fue probada variando la cantidad de capas
ocultas entre tres, cuatro y cinco. El propésito de entrenar
diferentes arquitecturas, es encontrar un compromiso entre
rendimiento y el tamafio de la implementacién, es decir, el
error y la capacidad de célculo necesaria para el despliegue
de la red. El entrenamiento de las diferentes arquitecturas se
hizo empleando Matlab®?2018b y el Deep Learning Toolbox
version 12.0.
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TABLA III
ARQUITECTURAS DE ENTRENAMIENTO

Tipo de luz Numero de neuronas por capa
Luz Incandescente 40W 4 8 12 16 20
Luz Halégena 4 8 12 16 20
Luz incandescente 50W 4 8 12 16 20
Sin luz 4 8 12 16 20

En la Figura 5, se muestra la curva de respuesta de cada sen-
sor respecto a cada fuente de iluminacidn. Se puede observar
que la influencia de la iluminacién afecta significativamente
la respuesta del sensor, aunque la respuesta del sensor no es
lineal, esta no deberia cambiar en diferentes condiciones de
iluminacién.

—Inc 40 W
E 400 Inc 50 W
—SL
=300
Q
A 200
<
100
0 — -
20 40 60 80
Distancia [cm]
(a) S1
600 ——Hal 50 W
—Inc 40 W
Esoo Inc 50 W
= 400 —SL
O 300
< 200
100
20 40 60 80
Distancia [cm]
(b) S2
500 ——Hal 50 W
——Inc 40 W
=400 Inc 50 W
= —SL
O 300
a
<
200

20 40 60 80
Distancia [cm]
(c) S3

Fig. 5. Respuesta de los sensores.
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Por otra parte, en la Figura 6 se observa la cuantificacién de
radiacién infrarroja a la que se encuentra expuesto el sistema
para cada una de las fuentes de luz. Como se puede observar
radiacién IR de la fuente Hal6gena es alta en comparacion
con las fuentes Incandescentes.

—Hal 50 W
400 —Inc 40 W
X Inc 50 W
R
= 300 —SL
@
= 200
<
" k
0
500 1000 1500

Distancia [cm]

Fig. 6. Radiacién Infrarroja (IR).

III. RESULTADOS

En la seccion III-A se presentan los resultados obtenidos
al evaluar el desempefio del Perceptron Multicapa (MLP)
variando sus pardmetros, de manera que se encuentre la
arquitectura con el mejor desempefio de acuerdo con el criterio
elegido para su evaluacion. Por otra parte, en la seccién I11-B
se presenta la respuesta al emplear los dos tipos de fuentes mas
significativas en el experimento, de manera que sea posible
conocer su influencia en el desempefio del MLP.

A. Entrenamiento

Como se menciond anteriormente, diferentes arquitecturas
de un MLP fueron entrenadas variando tanto la cantidad de
capas ocultas como la cantidad de neuronas por capa. Adi-
cionalmente, fueron consideradas dos funciones de activacion,
la funcién Tangencial Sigmoidea (tansig) y la funcién Lineal
(purelin) obteniendo finalmente quince arquitecturas para cada
tipo de funcién de activacion.

Variar los pardmetros del MLP hace posible conocer venta-
jas de desempeiio de la red con respecto al tiempo de computo
y al porcentaje de error obtenido. En este trabajo, el criterio
utilizado para establecer la mejor arquitectura fue el error
cuadratico medio (Mean Square Error - MSE).

Por otra parte, es importante destacar que los MLP permiten
fusionar informacién proveniente de diferentes fuentes y al
tiempo realizar tareas de filtrado o discriminacién. Esto se
logra a través del proceso de entrenamiento y las correlaciones
que el MLP pueda encontrar entre las entradas y la salida
deseada, razén por la cual la capacidad de ajuste estd directa-
mente ligada a la construccién del conjunto de entrenamiento.
En este caso y como ventaja del método presentado, la imple-
mentacion de la adquisicién de las muestras sobre un sistema
de posicionamiento automadtico permite la construcciéon de un
conjunto de datos grande y un posterior ajuste o adaptacién
de la red si se requieren evaluar nuevas perturbaciones.
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La Tabla IV muestra el desempeifio de la red para la funcién
Tangencial Sigmoidea. El MSE es obtenido al comparar la
respuesta del MLP versus la linea de referencia, la cual es
obtenida con base en el incremento minimo del motor paso a
paso de alta precisién. De acuerdo con los resultados obtenidos
se observa que en general el error se reduce al aumentar la
cantidad de neuronas por capa, sin embargo, se presenta una
excepcion para la arquitectura con 3 capas ocultas, dado que en
este caso el error més alto se obtuvo con 12 neuronas. Como
se puede observar, para esta funcién de activacion el error mas
bajo se obtiene con 5 capas ocultas y 16 neuronas por capa
con un MSE de 0,96%. Las siguientes tablas muestran el error
de entrenamiento de las diferentes redes, diferente al error de
validacién que se muestra en la seccién de validacion.

TABLA IV
MSE - FUNCION TANGENCIAL SIGMOIDEA

Numero de capas ocultas
Neuronas por capa 3 7

5
4 1,32 3,84 4,49
8 1,05 1,06 4,55
12 3,66 1,03 1,33
16 1,09 0,98 0,96
20 1,02 1,04 1,16

De igual forma, en la Tabla V se presenta el desempefio para
la funcién Lineal. En este caso se obtiene el menor error para
la arquitectura con 5 capas ocultas y 12 neuronas por capa, con
un MSE de 6, 57%. No obstante, las variaciones en la cantidad
de capas ocultas y la cantidad de neuronas por capa no genera
cambios significativos en el desempeno final del sistema, y
en general el valor del error es mayor en comparacién con
la funcién Tangencial Sigmoidea. A pesar de la diferencia en
el desempefio se considerd necesario y oportuno evaluar el
comportamiento de la funcién Lineal debido a su bajo costo
computacional y a la facilidad de implementacién en sistemas
embebidos.

TABLA V
MSE - FUNCION LINEAL

Nimero de capas ocultas

Neuronas por capa

3 4 5
4 6,68 6,64 6,64
8 6,62 6,63 6,62
12 6,64 6,61 6,57
16 6,62 6,61 6,63
20 6,63 6,62 6,68

B. Validacion de Arquitectura Implementada

A continuacién, se presenta la respuesta simulada de la
red en la salida del conversor andlogo digital (ADC) con
respecto al valor de la distancia real para la funcién Tangencial
Sigmoidea y para la funcién Lineal. En ambos casos se
muestran los resultados tanto con iluminacién halégena como
con iluminacién incandescente. La informacién entonces rep-
resenta la implementacioén de la red entrenada anteriormente,
dividiendo los datos en 70% para el entrenamiento y 30% para
la validacion. Como dato adicional, la validacion se realizd
fuera de linea, en un procesador Intel core i7.
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La respuesta mostrada en las figuras 7, 8, 9 y 10 corre-
sponden a las arquitecturas con 5 capas ocultas. Adicional-
mente, las graficas presentan las medidas entregadas por los
sensores S2 y S3 (respuesta original), filtrados previamente
con el cdlculo de una funcién exponencial doble, para luego
promediar los datos de manera que se realice un suavizado de
los mismos. La respuesta ideal del sensor, que es el propdsito
de este trabajo, es que la respuesta del MLP obedezca a una
funcién lineal y que esta no se perturbe por la radiacién de
fuentes externas.

En la Figuras 7 y 8 se encuentran los resultados obtenidos
para las arquitecturas del MLP evaluadas con la fuente de ilu-
minacién halégena y los dos tipos de funciones de activacion.
En este sentido, se puede observar que algunas arquitecturas
presentan menor dispersién en su comportamiento de acuerdo
con la funcién de activaciéon empleada, y como se mencion6
en la seccidn anterior la funcién de activacion Lineal presenta
errores mas altos que la funcién Tangencial Sigmoidea.

Sharp 10-80

Sharp 20-150

Net-4H-5L

Net-8H-5L

——— Net-12H-5L
- — = Net-16H-5L

80 Net-20H-5L |

100

60

ADC [10 bit]

40 |ll}
i

10 20 30 40 50 60 70 80 90
Distancia [cm]

Fig. 7. Iluminacién HAL - TANSIG.
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10 20 30 40 50 60 70 80 90
Distancia [cm]

Fig. 8. Iluminacién HAL - LIN.

En las Figuras 9 y 10 se hace evidente que con la fuente
de luz incandescente se aumenta el error de la medida en los
sensores, en comparacion con la respuesta de los mismos a la
fuente de luz halégena. Por ejemplo, para el valor de distancia
de 90 cm con la luz halégena el sensor S2 genera una medida
cercana a 120, mientras que con la luz incandescente la salida
del sensor esta alrededor de 200. Este error en la medida de los
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sensores se reduce en un porcentaje considerable al emplear el
MLP entrenado con las sefiales de los multiples sensores, para
las dos fuentes de luz y para las dos funciones de activacion.
Sin embargo, en las figuras también es posible observar que la
salida de la red entrenada con la funcién Tangencial Sigmoidea
es muy cercana a la respuesta ideal, a diferencia de la respuesta
del sistema entrenado con la funcién Lineal.

También es posible observar que la respuesta de las redes
frente al cambio en el tipo de fuente de luz no genera pertur-
baciones importantes, demostrando que las mismas realizan
una buena compensacion.
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Fig. 9. Iluminacién INC - TANSIG.
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Fig. 10. Tluminacién INC - LIN.

IV. CONCLUSIONES

En la busqueda de la adquisicién de datos por medio de
sensores de bajo costo, la implementacion de modelos de
estimacion basados en fusién sensorial y utilizando MLP
ayudan a mejorar la precision de las medidas, llegando a un
error cuadratico medio de 0.96%.

Se evidencié que, después de realizar la toma de datos con
diferentes fuentes de radiacidén, la luz incandescente afecta
el desempefio de este tipo de sensores, y también se hizo
evidente como el MLP tiene la capacidad compensar este tipo
de perturbaciones.
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Las arquitecturas utilizadas ofrecen tanto las alternativas
para el bajo costo computacional usando la funcién lineal,
como las de mayor robustez para una mayor precisién y
exactitud de la respuesta con la funcién Tangencial Sigmoidea.
Dado al previo entrenamiento de la red, es posible implementar
el método en sistemas embebidos de bajo costo, logrando
aprovechar los recursos de procesamiento en otras tareas y
aumentar la frecuencia de muestreo de datos.
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