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"Si buscas resultados distintos, no hagas siempre lo mismo".
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RESUMEN

TITULO: Pruebas de desempefio del algoritmo PSO (Particle Swarm Optimization) utilizando un
DSP (Digital Signal Processor).

AUTOR: DAVID MATAJIRA RUEDA."

PALABRAS CLAVE: PSO, optimizacion por enjambre de particula, DSP, procesador de sefiales
digitales, funcion objetivo, éptimo local, optimo global.

CONTENIDO: Este documento tiene como objetivo presentar las pruebas de desempefio del
algoritmo de Optimizacién por Enjambre de Particula implementado en un Procesador de Sefiales
Digitales utilizando funciones estandares para analizar las caracteristicas del proceso (tiempo de
procesamiento, nameros de iteraciones, precisién de los valores Optimos (Minimos y funcién
objetivo), iteraciones por segundo, robustez, eficacia y eficiencia, etc). Se mostraran tablas,
gréficas y demas figuras, que permitirdn evidenciar el rendimiento del PSO en un dispositivo
programable que entre otras importantes caracteristicas, permite dedicar el procesamiento a una
tarea especifica sin perder recursos en otras innecesarias. Para verificar la validez de este proceso
se mostraran los resultados obtenidos de maximizar y/o minimizar funciones estandar a través de
esta estrategia, una vez analizados, seran comparados con los resultados de implementar el
mismo algoritmo de PSO en un computador personal por medio de programacion en C/C++, para
finalmente analizar los datos de los dos procesos, que permitiran observar que la implementacion
del PSO por medio de un DSP es una opcién factible y viable. Ademas, este documento
proporcionard la caracterizacién de algunas de las variables que se encuentran relacionadas con el
proceso y que de una u otra manera proveeran de ayuda a pr6ximos proyectos.

’ Proyecto de grado.
' Facultad de Ingenierias Fisicomecéanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electrénica y de
Telecomunicaciones. Director: Carlos Rodrigo Correa. Co-director: Oscar Javier Begambre.
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ABSTRACT

TITLE: Performance testing of the PSO (Particle Swarm Optimization) algorithm using a DSP
(Digital Signal Processor).*

AUTHOR: DAVID MATAJIRA RUEDA.®

KEYWORDS: PSO, Particle Swarm Optimization, DSP, digital signal processor, objective function,
local optimum global optimum.

CONTENT: This study presents the performance testing of the algorithm Particle Swarm
Optimization implemented on a Digital Signal Processor using standard functions (Benchmark
Functions) to analyze the process characteristics (processing times, number of iterations, optimal
values accuracy (minimums and objective function), iterations per seconds, sturdiness, errors,
effectiveness and efficiency, etc). Tables, graphs and other figures show the performance of PSO
on a programmable device that among other important features, allows devoting the processing to a
specific task without losing resources in unnecessary taskes. In order to check the validity of this
process, the results of maximizing and/or minimizing standard functions through this strategy are
displayed. Once analyzed, they are compared with the results of implementing the same algorithm
of PSO on a personal computer through C / C ++, programming. Finally, the analysis of data of the
two processes, allows noting that the implementation of the PSO using a DSP is a feasible and
viable option. In addition, this study provides the characterization of some of the variables which are
related to the process and one way or another provide assistance to upcoming projects. This is a
simple project to demonstrate and/or confirm the performance of the DSP with respect to a specific
PC.

i Undergraduate thesis.
® Facultad de Ingenierias Fisicomecéanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electrénica y de
Telecomunicaciones. Advisor: Carlos Rodrigo Correa. Co-advisor: Oscar Javier Begambre.
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INTRODUCCION

En la actualidad, los diferentes sistemas industriales son disefiados de forma tal
gue puedan optimizar, por ejemplo, la totalidad de la materia prima como tactica
de preservacion ambiental, la potencia eléctrica consumida por un dispositivo
permitiendo un uso eficiente de energia, el tiempo de ejecucion de procesos
electronicos o los recursos computacionales de un sistema. Los procesos de
control de calidad de una u otra forma concluyen en la idea de la optimizacion de

sistemas.

Los algoritmos de optimizacién, se presentan como una clara alternativa para la
consecucion de dicho objetivo; y ya que son implementados a través de la
informatica, proveen con efectividad soluciones satisfactorias, sin un esfuerzo

considerable.

En los dUltimos afios se han encontrado gran cantidad de estrategias de
optimizacién de sistemas, basadas en programacion, las cuales pretenden
suministrar mayor eficiencia y efectividad frente a diversos problemas, y en
variadas areas de la ingenieria. Algunas de dichas estrategias se originan de
modificaciones realizadas al algoritmo de optimizacion por enjambre de particulas
(PSO), que aunque no es el Unico entre tales algoritmos posee gran importancia

por una caracteristica totalmente esencial y relevante como lo es su simplicidad.

Entre dichos algoritmos se encuentran principalmente los algoritmos genéticos,
mas conocidos como GA (de sus siglas en inglés para Genetic Algorithm) y los
algoritmos evolutivos, mas conocidos como EA (de sus siglas en inglés para
Evolutionary Algorithm); y es en estos ultimos donde la comunidad cientifica centra

su atencion debido a su simplicidad de forma y procesamiento.
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Aunque existen diversas versiones del algoritmo PSO, y todas pretenden mejorar
una determinada caracteristica, terminan realizando un compromiso entre
efectividad y rendimiento, y aunque a veces logran un buen balance entre estos,
no es lo comun, ya que segun la aplicacion y la version que se utilice el
comportamiento del algoritmo es en algunos casos impredecible, mostrando en
ciertos procesos la exhibicion de una gran efectividad.

La relacion y/o compromiso existente entre rendimiento y efectividad parece ser un
inconveniente en el mejoramiento y desarrollo de este algoritmo. Los algoritmos de
optimizacién basados en métodos heuristicos han dominado considerablemente
en la solucion de diversos problemas multidimensionales, lineales o no-lineales,
continuos o discretos, por su efectividad y facil implementacion en distintas areas
de la investigacién y su popularidad aumenta cada vez que son aplicados a otros

campos de la ciencia.

Actualmente, solo se tiene un referente de la ejecucion de este algoritmo en otro
dispositivo diferente a un computador personal multipropésito, y alli su
comportamiento no fue caracterizado, por tanto, implementarlo en un procesador
dedicado y caracterizar su comportamiento se presenta como una alternativa que
en principio podria permitir la obtencién de tiempos de procesamiento menores
aprovechando asi las cualidades propias del dispositivo como lo es por ejemplo, el
procesamiento en tiempo real, para lo cual existen variadas aplicaciones del

algoritmo en cuestion.

Los algoritmos de optimizacion y mucho mas el de Optimizacién por Enjambre de
Particulas (PSO) son constantemente modificados buscando el mejoramiento de
alguna de sus caracteristicas, dichas modificaciones se llevan a cabo sobre el
seudocddigo original o sobre sus versiones (hibridos), pero se ha encontrado poca

evidencia de trabajos realizados sobre estos bio-algoritmos adaptados a
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dispositivos electrénicos de alto rendimiento diferentes a los equipos de
computacion normalmente usados, por tanto este proyecto surge como una
prueba practica al mejoramiento del algoritmo de optimizaciéon enfocandose no en

su cadigo sino en su ejecucion y mas especificamente en el lugar de ejecucion.

Las modificaciones que son hechas a estos algoritmos muchas veces producen un
aumento en la precision o un aumento en el tiempo de procesamiento. Es alli
donde se hace evidente la necesidad de implementarlo en un dispositivo de alto
rendimiento y asi comprobar que se pueden obtener tiempos de procesamiento
menores con un alto grado de precisién y sobre todo de confiabilidad en los

resultados que suministre.

El dispositivo electronico que se plantea utilizar, posee caracteristicas especiales
entre muchos otros, que posiblemente permitirAn que se puedan alcanzar las

condiciones en las que el algoritmo sea en su totalidad eficiente y eficaz.

El desarrollo del presente proyecto se basa en cinco pasos o procedimientos
relacionados y congruentes con los objetivos del mismo. Inicialmente, se
seleccionara un dispositivo capaz de realizar el procesamiento necesario para el
algoritmo del PSO, luego se escogeran cinco funciones estandar que se aplicaran
al PSO siendo ejecutado en un computador personal (PC). A continuacion se
desarrollara la programacion del PSO esta vez en el DSP seleccionado en pasos
anteriores; nuevamente se aplicaran las funciones para adquirir datos que,
finalmente, posibilitaran las respectivas comparaciones entre ambos procesos,

determinando las diferencias y similitudes entre las dos plataformas planteadas.

Asi, se mencionaran las ventajas y desventajas de la implementacion del PSO

tanto en el PC, como en el DSP.
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1 DESCRIPCION DEL TRABAJO DE GRADO

Con este proyecto de investigacion se muestra la implementacion del algoritmo
PSO en un DSP, realizando pruebas de desempefio a través de funciones
estandares que exhiben las caracteristicas que dicho algoritmo posee en un
procesador de propoésito especial, como lo es el DSP. Para lo anterior se
escogieron cinco funciones estandares para revisar el procesamiento que se
obtienen en cada una de ellas, mediante el sistema propuesto y realizando
modificaciones en los parametros del algoritmo, entre otras. Lo mencionado, con
el objetivo de demostrar que el sistema conformado por el algoritmo (PSO) y el
dispositivo (DSP) permite una notable mejoria en el desempefio del mismo.

1.1 OBJETIVO GENERAL

Caracterizar la estrategia de implementacion del algoritmo PSO (Particle Swarm
Optimization) en un DSP (Digital Signal Processor).

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS
El cumplimiento del objetivo general del trabajo de grado comprende:

1. Seleccionar un dispositivo DSP adecuado que permita realizar el
procesamiento del algoritmo con alta confiabilidad y rapidez.

2. Efectuar pruebas de desempefio del proceso a través de funciones
estandares que se emplean para este proposito y, a partir de los resultados
obtenidos, analizar su eficiencia.

3. Desarrollar la programacion del algoritmo de optimizacion aprovechando las
caracteristicas del DSP.

4. Visualizar y tabular el proceso de optimizacion que realiza PSO
desarrollado en el DSP, analizando sus caracteristicas especificas.
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5. Verificar el desempefio del método de optimizacion PSO ejecutado por
medio de un DSP, obteniendo gréficas y tablas de su comportamiento,
entre otras.
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2 FUNDAMENTACION TEORICA

De una forma estricta, la palabra optimizar significa buscar la mejor manera de
realizar una actividad; dentro de las técnicas de optimizacion con algoritmos
computacionales esta se define como la accion de buscar y encontrar la mejor
solucion o si no, la més aproximada o suficientemente satisfactoria para resolver

un problema[1].

Dentro de la cotidianidad se encuentran problemas basicos que necesitan ser
resueltos en forma Optima y que por su complejidad muchas veces no se
requieren analisis extensos para poder solucionarlos, en otros casos cabe la
posibilidad de utilizar ayuda de la informatica para este fin, debido en gran parte
por la cantidad de variables que se deben manipular; es ahi donde se fundamenta

la importancia de los algoritmos computacionales|[2].

En la clasificacion de los bio-algoritmos de optimizacién (algoritmos basados en el
comportamiento natural de algunos animales) se encuentra la optimizacion por
enjambre de particulas, la cual es mucho mas conocida como PSO (de sus siglas

en inglés para Particle Swarm Optimization)[3].

La importancia de este tipo de algoritmo radica en la capacidad de exploracion de
espacios (lineales o no-lineales) que la mayoria de veces se tornan

multidimensionales.

Durante la dltima década se han presentado modificaciones sobre la programacion

general de este algoritmo, las cuales han tratado de cierta forma de “optimizar” el

algoritmo de optimizacion, proponiendo estrategias de busqueda, realizando

cambios (en algunos casos muy simples) a los parametros predeterminados del
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algoritmo original. Lo anterior con el fin de lograr maximizar algunas caracteristicas
y en otros casos de minimizarlas, como sucede con el tiempo de

procesamiento[2].

Es asi como surgid la idea de implementar este algoritmo por medio de un
dispositivo que proporciona tiempos de procesamiento relativamente bajos y cuyo

uso es cada vez mas comun en la ingenieria.

2.1 OPTIMIZACION POR ENJAMBRE DE PARTICULA

El algoritmo de optimizacion por enjambre de particula fue desarrollado
originalmente por el socidlogo James Kennedy y por el ingeniero electrénico
Russell Eberhart en el afio de 1995; basandose en la idea de “sociedad” de ciertas
especies naturales, las cuales desarrollan una actividad comun, realimentando

informacion de forma individual y colectiva [4][5].

Para poder llegar a un conocimiento simple sobre PSO se puede pensar en las
posibles estrategias para encontrar los maximos y minimos de una funcién sin
recurrir al método diferencial[1]. Partiendo de lo anterior y haciendo énfasis en la
analogia bioldgica se podria explicar el procesamiento de PSO como se describe
a continuacién: Un enjambre de abejas requiere encontrar alimento, el grupo en
general no sabe en qué lugar se encuentra pero conoce de antemano la distancia
a dicho lugar y analizan la mejor forma de llegar a esa region, por lo cual la mejor
forma de hacerlo es seqguir a la abeja que se encuentre mas cerca de alli. De esta
forma, cada abeja se comunica con sus compafieras y sabiendo cudl de ellas esta
mas cerca, decide si debe 0 no seguir una ruta que la acerque mas al alimento, las
decisiones que toma influyen directamente en su direccion, sentido y velocidad, y

por ende en su nueva posicion[4].
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Haciendo referencia directa sobre el problema matemético como tal, se puede
decir, que una estrategia para lograr resolver el problema inicial, y que resalta por
su simplicidad, es evaluar con cierta cantidad de iteraciones la funcién a
maximizar (0 minimizar) observando asi sus valores criticos, comparandolos entre
si. Lo anterior, representa un meétodo que se hace monoétono y al extremo
desgastante, pero la solucion puede darse mucho mas rapido, y esto es lo que
facilita y agiliza este proceso cuando se implementa mediante programacion

computacional.

La funcién que se requiere optimizar se le llama normalmente funcion objetivo, las
particulas (en el ejemplo, las abejas) se les llama normalmente agentes, y cada
una de ellas representa una posible solucion, estas son liberadas al azar (otras
veces de forma definida, y en otras ocasiones con una combinacion de estas dos)
en el espacio de blusqueda y poseen caracteristicas especiales tales como
posicion y velocidad, las cuales depende de sus valores inmediatamente

anteriores y son las responsables del “movimiento” sobre el espacio [4].

Se hace presente también una funcién fitness (llamada asi en esta y en muchas
otras aplicaciones, y en cada una de ellas mantiene el mismo significado) la cual
es la que posee la informacién sobre las mejores posiciones individual y colectiva,
y con base a ella se puede evaluar y decidir cuél sera la nueva posicion que debe
ocupar el agente dandole una velocidad. Es decir, permite evaluar y actualizar la

velocidad e indirectamente la posicion del agente[4][1].

Segun sea la forma de actualizar estos datos, se encuentran en la literatura las
versiones sincrona y asincrona del algoritmo. Ademas, dependiendo de la
influencia en la memoria de cada agente se pueden diferenciar dos tipos de

algoritmos: Global y local[6].
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Optimizacion local: En la optimizacién local se busca una mejor solucion que se

encuentra entre una de todas las posibles soluciones.

Optimizacion global: En la optimizacion global se busca una mejor solucién que

se encuentra entre todas las posibles soluciones.

Realizando las respectivas combinaciones entre estos cuatro factores se pondran

en evidencia las versiones mas utilizadas en el campo de la ingenieria[7].

Debe notarse que en la mayoria de casos de aplicacion se realiza previamente un
estudio paramétrico con el fin de obtener el conjunto de valores (parametros) que
determinaran la configuracion inicial (el arranque del algoritmo). Asi pues, no
sobra mencionar que es necesaria una sintonizacion particular a una aplicacion

especifica[8][9].

Conceptualmente el algoritmo se presenta de manera muy simple y aun asi
existen una gran variedad de hibridos del mismo que se han desarrollado

dltimamente en varias comunidades cientificas[2].

Dos ecuaciones pueden representar el comportamiento de las particulas y en ellas

se hacen evidentes las propiedades que ya fueron mencionadas para estas:

Vin(k+1) = Vin(K) + C1.r1(K).(Pin(K) - Xin(K)) + C2.r2(K).(Gin(K) — xin(K)) (1)

Xin(k+1) = Xin(k) + Vin(k+1) (2)

En donde vin(k) v xin(K) representan la velocidad y la posicion de la k-esima

iteracion de la particula i en la n-esima dimension del espacio de busqueda,
26



respectivamente. Los coeficientes c; y c; son las llamadas constantes de
aceleracion y representan la influencia del comportamiento individual y colectivo
sobre su propio movimiento. Los términos ry(k) y ro(k) son nimeros aleatorios cuyo
valor se determina en el intervalo [0,1] y tienen como propdsito simular la
capacidad circunstancial del movimiento de la particula. Los términos P y G
representan los valores de mejor posicion individual y mejor posicién colectiva,
correspondientemente, estos pueden y deben variar durante la ejecucion del

algoritmo[10].

En cada iteracion se actualizan la velocidad y la posicion de las particulas, esto se
hace por medio de las dos ecuaciones anteriormente presentadas; al tener ya
dispuestos los valores iniciales para la velocidad, la posicion y los parametros de
las ecuaciones (1) y (2), se realiza la primera iteracion y se procede a actualizar la
velocidad, teniendo en cuenta su valor anterior y los valores globales y locales de
los mejores 6ptimos hasta ese momento, luego se procede a actualizar la
posicion, a partir del valor de velocidad, calculado inmediatamente antes. Los
términos P y G se utilizan para llevar a cabo una cierta medida sobre la calidad del
movimiento realizado por las particulas, obviamente el proceso se ejecuta tras
ciertas iteraciones hasta que los agentes encuentren una posicién que no puede

ser mejorada.

El procedimiento anterior, se podria visualizar mejor a partir del estudio basico del
algoritmo, como se muestra a continuacién[10], en la Figura 1, donde gBest se
refiere al mejor optimo global y pBest al optimo local encontrados, se utiliza
provisionalmente la letra k para denotar las iteraciones que debe realizar el
proceso y p como el numero de particulas a liberar para que procedan con su

busqueda en el espacio:
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FIGURA 1. ALGORITMO BASICO DEL PSO.

k=0
Para p=1 hasta el numero de particulas
Inicializar x; y vi
Mientras condicion de parada no se cumpla
Hacer
k=k+1
Para p=1 hasta el nimero de particulas
Evaluar x;
Si f(x;) es mejor que f(pBest))
Entonces
pBesti=x;
f(pBest;)=f(x;)
Para p=1 hasta el nimero de particulas

Evaluar x;
Si f(x;) es mejor que f(gBest))
Entonces
gBest=x;

f(gBest;)=f(x;)
Para p=1 hasta el nimero de particulas
Calcular v; la velocidad de x; de acuerdo a pBest; y gBest;
Calcular la nueva posicion x;
Devolver la mejor solucién

En este punto debe destacarse la importancia de los diferentes coeficientes que
hacen parte de las ecuaciones descriptivas, como también de la limitacién de la
velocidad de las particulas, ya que con valores no adecuados el algoritmo puede
divergir o en otros casos mostrar soluciones erréneas o simplemente locales sin

haber explorado todo el espacio de busqueda.

Ya que se ha mencionado otra caracteristica del algoritmo, como lo es la velocidad
maxima de las particulas, la cual debe ser suministrada por el usuario que
implementa el algoritmo, debe decirse sobre esta que su valor es esencial ya que

podrian presentarse una de las dos situaciones descritas a continuacion:
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e Silavelocidad es muy alta puede ser que las particulas ignoren la region de
una posible solucidén global. Ejemplo: Si los agentes exploran a una alta

velocidad puede ser que no vean regiones de soluciones potenciales[9].

e Sila velocidad es muy baja puede ser que las particulas exploren la zona
de una posible solucion local y queden sumergidas en ella sin explorar el
resto del espacio. Ejemplo: Si los agentes exploran a una baja velocidad
puede ser que no vean otra regidbn que contenia una mayor y mejor

solucion[9].

Ademas se podria pensar en prescindir de la velocidad fijAndole un valor de cero;
en tal caso ocurriria un fenomeno denominado explosién PSO, en el cual las
particulas presentan un comportamiento oscilatorio y algunas veces inestable,
haciendo que este método pierda por completo sus caracteristicas de busqueda y

optimizacion[7].

A este punto ya se pueden presentar mas detallamente los procedimientos que
realizan tanto la version de actualizacién asincrona de PSO, como la sincrona del

mismo.

En la versién asincrona que se presenta en la Figura 2, la actualizacion de la
mejor posicién individual y de la mejor posicién colectiva se hace de particula a

particula, teniendo en cuenta la informacion suministrada en una iteracion anterior.

En contraste, en la versidbn sincrona que se presenta en la Figura 3, la
actualizacion de la mejor posicion individual y de la mejor posicion colectiva de las
particulas se hace al mismo tiempo, es decir, se evalla el fithess de todas ellas, y
se avanza a la nueva posicion, esto es, que todas las particulas comparten
exactamente la misma informacion.
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FIGURA 2. DIAGRAMA DE FLUJO VERSION ASINCRONA DE PSO.
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FIGURA 3. DIAGRAMA DE FLUJO VERSION SINCRONA DE PSO.
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2.2 PROCESADOR DE SENALES DIGITALES

El procesamiento de sefales digitales se refiere al procesamiento electrénico de
sefales haciendo uso de estrategias matematicas para realizar transformaciones o
andlisis de informacion a través de un software caracteristico y exclusivo, el cual
puede hacer uso de lenguajes de alto o bajo nivel. Este procesamiento ha estado
en constante evolucién de la mano con la tecnologia. Comenzo alrededor de la
década de los afios 60 cuando los computadores y dispositivos digitales se
volvieron lo suficientemente rapidos para procesar grandes cantidades de datos
con eficiencia. La principal ventaja del procesamiento digital es que puede ser
modificado, corregido o actualizado a través de la reprogramacion de un

microprocesador o microcontrolador, contrario al procesamiento analégico[11].

Cuando el término “Digital” es usado, usualmente se refiere a un conjunto de
valores finitos. Es el contraste de lo “Analdgico” que se refiere a un rango continuo
de valores. En el procesamiento de sefiales digitales, nosotros nos concentramos
en procesar seflales que son discretas en tiempo (muestreadas) y en muchos
casos, discretas también en amplitud (cuantificadas), es decir, primordialmente
analizamos secuencias de datos[3].

Un Procesador de Sefales Digitales, DSP (de sus siglas en inglés para Digital
Signal Processor) es un tipo de microprocesador o procesador de propdésito
especial, cuyas caracteristicas lo hacen eficaz y eficiente; esto porque el DSP es
capaz de procesar sefiales en tiempo real. La caracteristica de procesamiento en
tiempo real lo hace ideal para aplicaciones que no permiten retardos
considerables. Por ejemplo, en los dispositivos de telefonia mévil es indispensable
un DSP para poder administrar las conversaciones de los usuarios, y que estas ni

se interrumpan ni se interfieran[12].
32



En la préctica, los DSP y las caracteristicas que poseen para procesar sefiales, los
hacen buenos candidatos para otros propésitos tales como graficaciéon de alta
calidad, modelado y simulacién en ingenieria, entre otras; pero su fortaleza esta

en las aplicaciones que requieran procesamiento en tiempo real.

Entre los aspectos basicos por medio de los cuales podemos caracterizar un DSP,
se encuentran por ejemplo: El formato aritmético, la rapidez de procesamiento, la
disposicion de memoria y la arquitectura o disefio interno. Actualmente en su
mayoria podemos encontrar DSP de las empresas Texas Intruments Incorporated,

Freescale Semiconductor Incorporated y Analog Devices Incorporated.

Los DSP hacen uso de arquitecturas especiales que permiten acelerar
operaciones matematicas intensas, como las que se encuentran en muchos
sistemas en que se procesen sefales en tiempo real. Un concepto relacionado
estrechamente con los DSP es la operacion MAC (multiplicar y acumular), para lo
cual estos dispositivos cuentan con componentes electronicos que posibilitan
ejecutar dicha operacion de manera rapida. También poseen la capacidad de dar
acceso multiple a la memoria y de cargar varios valores simultaneamente para ser

utilizados en alguna operacion.

Entre las arquitecturas mas comunmente utilizadas se encuentran La Von

Neumann y la Harvard, cuyos esquemas se muestran en las Figuras 4y 5:

FIGURA 4. ARQUITECTURA VON NEUMANN
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FIGURA 5. ARQUITECTURA HARVARD
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3 ESTADO DEL ARTE

3.1 OPTIMIZACION POR ENJAMBRE DE PARTICULA (PSO):

En la dltima década la utilizacion de los diferentes algoritmos de optimizacion se
ha ido expandiendo a variados campos de la ciencia, sobre todo como
herramientas para tomas de decisiones. Actualmente, se buscan algoritmos
eficientes que sean capaces de solucionar problemas complejos de modelos
matematicos, asi mismo, la tendencia de dicha busqueda es por algoritmos con
gran sencillez y que en lo posible no involucren operaciones diferenciales, ya que
estas terminan presentando inconvenientes como incrementos en la complejidad
computacional, o trampas en minimos locales en las que los agentes de busqueda
caen sin retorno, y tal vez uno de los mas relevantes, no pueden ser aplicados en

ciertas funciones objetivo[13][1].

Eslami et al. hicieron una revisiébn exhaustiva sobre las técnicas de optimizacion
mas utilizadas y su evolucién tanto en modificaciones sobre sus propios codigos,
como también en los conocidos hibridos[13]. Segun ellos, entre los algoritmos de

optimizacién global mas populares se encuentran:

= Algoritmos genéticos (GA) (Holland, 1992).

= Optimizacién por enjambre de particula (PSO) (Kennedy y Eberhart, 1995).
= Evolucion diferencial (DE) (Price y Storn, 1995).

* Programacion evolutiva (EP) (Maxfield y Fogel, 1965).

= Optimizacion por colonia de hormigas (ACO) (Dorigo et al., 1991).
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La gran presencia de articulos cientificos sobre la técnica de optimizacion de PSO
y segun esta misma referencia bibliografica, puede decirse que en estos dias
sigue siendo una de las mas utilizadas junto con sus modificaciones e hibridos, ya
que cualidades como su simplicidad y capacidad de resolucién de problemas

multidimensionales hacen que se resalte entre las demas técnicas.

FIGURA 6. DISTRIBUCION DE PUBLICACIONES REALIZADAS SOBRE TECNICAS DE

OPTIMIZACION. TOMADA DE [13].

1 m GA

W PSO
mACO
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Entre las modificaciones mas importantes hechas al algoritmo original de PSO,
estan las de la inclusién de un factor de inercia por parte de Shi y Eberhart
(1999)[14], que lograba una mejora en cuanto a la exploracion del campo de
basqueda. Otra de las modificaciones fue hecha por Clerc y Kennedy (2002)[9],
los cuales agregaron un factor de constriccion que permite mayor convergencia de
los agentes, logrando asi una reduccion del tiempo de procesamiento y de la

cantidad de iteraciones necesarias para hallar un éptimo preciso.
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Segun Eslami et al. se encuentran mas de veinte modificaciones del algoritmo de

PSO, las cuales se centran en enfatizar en alguna de las caracteristicas propias

de PSO. Entre las modificaciones mas recientes se destacan:

MSSE-PSO: (Jiang et al., 2010) Desarrollaron un algoritmo de enjambre
evolutivo tipo maestro-esclavo aleatorio, con el cual propusieron un sistema
que muestrea la poblacion de forma aleatoria y crea sub-enjambres
(Maestro y esclavos) que ejecutan PSO independientemente y que tienen
comunicacion entre si.

HPSO: (Engelbrecht, 2010) En este caso las particulas pueden seguir
mostrar diferentes comportamientos de blsqueda, obtenidos de un depésito
de comportamientos predeterminados (En el documento de origen llaman a
estos depositos, piscinas.)

C-Catfish PSO: (Chuang et al., 2011) La modificacién pretende reemplazar
las particulas con los peores 6ptimos por otras (Catfish) que se posicionan
en los puntos extremos del espacio de busqueda donde no se ha mejorado
el optimo global por cierto niumero de iteraciones. La utilizacion de los
mapas de caos, aumentaron la capacidad de convergencia del Catfish-
PSO.

Entre los hibridos mas recientes se destacan:

HGAPSOA: (Kuo y Lin, 2010) Se presenta un hibrido entre un GA y PSO
con agrupacion de datos, que permite reducir el tiempo de preparacion o de
inicio en la tecnologia SMT.

PSO-DE: (Liu et al.,, 2010) Este utiliza DE (Evolucion Diferencial) para
actualizar la mejor posicion previa de las particulas de PSO y forzarlas a

escapar si se presenta algun “estancamiento” en un minimo local.
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» PSO-DE: (Khamsawang et al. 2010) Estos autores propusieron otra
modificacion mas para PSO-DE incluyendo un generador de restricciones.
De igual forma, hicieron que el operador de mutaciones mejorara la
capacidad de exploracion y activara, si fuera necesario, excepciones de las

condiciones limites o de la utilizacion de velocidades cercanas a cero.

FIGURA 7. NUMERO DE PUBLICACIONES SOBRE PSO POR ANO, ENTRE LOS ANOS 2001 —
2011. TOMADA DE [13].

1600
1400
1200+
1000+
800
600
400
2004

Number of papers

En conclusion, se puede afirmar que las modificaciones y los hibridos de PSO
seguiran buscando un espacio entre la multitud de investigadores, ya que como se
puede ver en las gréficas utilizadas de Eslami et al. la aparicion de publicaciones
sobre este poderoso optimizador posee un tendencia creciente. Desde su simple
planteamiento ha logrado demostrar que es una de las herramientas
computacionales, basada en un paradigma natural, mas utiles en nuestros dias y

en muchos campos del conocimiento.
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3.2 PROCESADOR DE SENALES DIGITALES (DSP):

En la dltima década el aprovechamiento de los recursos para el procesamiento
digital de sefiales se ha ido consolidando, desplazando casi completamente, al
procesamiento analdgico. Uno de los dispositivos mas ampliamente utilizado en
dicho propdésito son los microprocesadores de proposito especial como lo es el
DSP[15].

Obviamente, lo que puede hacer un DSP tiene su equivalente en otro (u otros)
dispositivos, pero lo que lo hace realmente especial, es que el uso de sus técnicas
de procesamiento digital, producen mucha mas eficiencia y eficacia[15].

Desde su creacion, el DSP ha sufrido cambios sustanciales, en arquitectura,
dimensiones, formatos, en fin, en muchas de sus caracteristicas. Inicialmente, sus
primeras modificaciones se basaban en entregarle al usuario un dispositivo de
gran rapidez de procesamiento matematico de bajo consumo de potencia; asi la
prioridad para los disefiadores fue reducir esta ultima variable. Luego de esto, se
centraron mucho mas en mejorar la relacion de operaciones por segundo o ciclo.
En algdn momento también el enfoque de desarrollo estuvo dispuesto para hacer
de este, un procesador mucho méas dedicado a aplicaciones especificas, por lo
cual agregaron a las tarjetas de desarrollo, sistemas para propdsitos especiales
tales como las telecomunicaciones, el procesamiento exclusivo de audio o video y

periféricos para el control de motores[16][11][15].

El siguiente paso en la evolucion de los DSP fue la implementacion de una
arquitectura multiproceso. Fue razonable el paso que dieron en la consecucion de

dicha caracteristica, ya que modificaron la forma de programar una simple funcion.
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Es evidente que con la tecnologia actualmente desarrollada los fabricantes buscan

aumentar cada vez mas el poder de calculo, la rapidez y la integracion de los DSP,

tanto asi que las frecuencias de operacion han pasado de unos cuantos

megahertz hasta varios gigahertz.

Usualmente los aspectos que permiten identificar y seleccionar un DSP para una

tarea especifica son:

Tipo de aritmética — Ancho de palabra: Determinar si un DSP es de
punto fijo o de punto flotante es de vital importancia dado que los resultados
de las operaciones realizadas por este (En especial, la operacion de
multiplicacion) dependen directamente de esta caracteristica. A partir de la
aplicacion se debe utilizar uno u otro, pero debe tenerse en cuenta que
debe escogerse el DSP con el menor ancho de palabra que dicha
aplicacion pueda soportar. Cabe incluir la observacién que en determinadas
condiciones pueden tener el mismo desempefio, el de punto flotante posee
un mayor costo y un mayor consumo de energia.

Rapidez: Las diferentes arquitecturas que poseen los DSP, claramente
proveen ventajas en ciertas areas, una de esas es la rapidez de ejecucion o
procesamiento. Aunque los fabricantes suministran la informacion de las
mediciones de MIPS (Millones de Instrucciones por Segundo) y de los
MFLOPS (Millones de Instrucciones de Punto Flotante por Segundo), se
recomienda hacer pruebas diagnosticas para finalmente seleccionar a partir
de este aspecto, sobre todo cuando los valores de las dos mediciones son
equivalentes o cercanas.

Tamafio de memoria: Disponer de mayor cantidad de memoria interna es
aconsejable ya que se puede realizar a mayor velocidad el acceso a esta.
Asi mismo, poseer una memoria flash interna reduce la complejidad del

sistema.
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Periféricos integrados: Nuevamente este puede ser unos de los aspectos
mas importantes en la seleccion, pero solo dependiendo de la aplicacion en
especial. Ya que la utilizacibn de periféricos que interactien con el
procesador marca un impacto directo sobre la calidad del procesamiento
mismo. Los DSP de punto fijo son los que mas poseen una variedad de
dispositivos periféricos o0 interfaces de comunicacion externa, son
fabricados para aplicaciones determinadas, por ejemplo, para control de
motores, pueden tener ADC (Conversor Analégico-Digital), DAC (Conversor
Digital-Analdgico), PWM (Modulacion por Ancho de Pulso), en fin.
Consumo: En aplicaciones en las cuales el consumo de energia es vital,
debe seleccionarse un DSP dentro de una gama de bajo consumo,
actualmente existen varias clasificaciones con una tension nominal por
debajo de los 3.3 (V) en donde los disefiadores estan controlando el ahorro
de energia a través del software o del hardware.

Costo: En las aplicaciones de mayor consumo de energia, el costo del DSP
es decisivo. En las de bajo consumo puede ser que solo sea un gasto, lo
importante es que existen tal cantidad de diversos precios como
fabricantes.

Rango dindmico: La mayor precision se puede obtener sin dudas con los
DSP de punto flotante. El rango dinamico se refiere al maximo y al minimo
valor (diferente de cero) que puede ser representado, se expresa como una
relacion y es una consecuencia directa del tipo de aritmética y del ancho de
palabra.

Software de desarrollo y soporte para el usuario: Tener en cuenta que
tipo de software de programacion se utiliza para el dispositivo que se
adquiera es esencial ya que dependera de la experiencia del usuario en el
conocimiento de lenguajes de programacion la seleccién del mismo. Ya se
mencionara mas delante aspectos relevantes sobre este tema. De igual
forma, que el fabricante ponga a disposicion del disefiador todos los
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recursos necesarios para el desarrollo de aplicaciones es un aspecto

particular en la escogencia.
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4 ANALISIS Y RESULTADOS

Ahora se mostrara el procedimiento realizado paso a paso para completar los

objetivos planteados.

4.1 SELECCIONAR:

SE SELECCIONO UN DISPOSITIVO ADECUADO QUE PERMITIO REALIZAR EL
PROCESAMIENTO DEL ALGORITMO CON ALTA CONFIABILIDAD Y RAPIDEZ.

La seleccion del procesador de sefiales digitales se hizo teniendo en cuenta la
disponibilidad de los siguientes dispositivos en CEMOS (Grupo de Investigacion
en Control, Electronica, Modelado y Simulacion).

Se recopilo la informacién mas relevante de los dos dispositivos que estaban
disponibles en la Tabla 1. Cabe aclarar que la informacién mostrada fue extraida

directamente de las hojas de datos de los dos dispositivos[17][18].

Observando la informacion, se seleccion6 el DSP de Texas Instruments
Incorporated de referencia TMS320C6711, ya que proveia una mayor frecuencia
de procesamiento (150 MHz), aun cuando era de formato numérico Punto Flotante
(Float Point), este era de 32 bits, lo cual permitia una mayor precision y un rango
dindmico de datos mas amplio que el de Punto Fijo (Fixed Point) a 16 bits. Otra de
las caracteristicas decisivas para la seleccion fue la cantidad de millones de
operaciones de punto flotante por segundo (MFLOPS) que podian realizar cada
uno de ellos, sin lugar a dudas, la ventaja del DSP de Texas Instruments

Incorporated era evidente.
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Tabla 1. Comparativo entre los DSP de referencia TMS320C6711 de Texas

Instruments Incorporated y MC56F8357 Freescale Semiconductor Incorporated.

Procesador de sefiales

Caracteristicas

Procesador de sefiales

digitales digitales
Opcion A Opcion B
Texas Instruments Fabricante Freescale Semiconductor
Incorporated Incorporated
Punto flotante Punto fijo
(Floating point) (Fixed point)
TMS320C6711 Referencia MC56F8357
150 (MHz2) Frecuencia 60 (MH2z)
(Clock Rate)
32 (Bits) Formato numérico 16 (Bits)
900 (MFLOPS) Instrucciones por 60 (MIPS)
segundo
(MFLOPS - MIPS)
64 (Kilobytes) RAM interna 16 (Kilobytes)

(Internal RAM)

16 (Megabytes)

RAM externa
(External RAM)

32 (Megabytes)

128 (Kilobytes)

FLASH ROM

256 (Kilobytes)

Harvard Arquitectura Harvard
(Architecture)
VLIW Caracteristicas especiales -

Finalmente y no por ello menos importante, la caracteristica de tener arquitectura

con tecnologia VLIW, era un punto mas a favor del DSP seleccionado ya que

permitiria en el proceso de programacién un mejor aprovechamiento de la

segmentacion y en consecuencia de la rapidez del mismo. Al poseer arquitectura

VLIW este DSP resalta, ya que es una caracteristica propia de los dispositivos de

altas prestaciones y como en este caso tendria que soportar grandes voliumenes

de datos numéricos y se buscaba que, en lo posible, el procesamiento se realizara

de forma paralela con el fin de que en cada instruccion se ahorrara tiempo,

apareci0 como el candidato ideal. Ademas esto permitiria reducir la carga

operacional del procesador, ya que en los DSP con tecnologia VLIW la
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planificacion de las instrucciones para mejorar el paralelismo, la realiza el

compilador, mas no el procesador[11].

Las principales propiedades del software que administra al DSP seleccionado
seran mencionadas mas adelante, que aunque son tantas como diversas, se

presentaran solo las generalidades.
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4.2 EFECTUAR:

SE EFECTUARON PRUEBAS DE DESEMPENO DEL PROCESO A TRAVES DE
CINCO FUNCIONES ESTANDAR QUE SE EMPLEAN PARA ESTE PROPOSITO
Y, A PARTIR DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS, SE ANALIZO SU
EFICIENCIA.

El algoritmo que se utilizé en todas las pruebas fue el propuesto por Maurice Clerc
[9] que posee un factor de constriccibn que asegura la convergencia de las
particulas. La velocidad, la posicion y la formula para el calculo del factor de
constriccidbn son mostradas en las ecuaciones (3), (4) y (5), respectivamente:

Vin(k+1) = ¥ [Vin(K) + C1.r1(K).(Pin(K) - Xin(K)) + C2.r2(K).(Gin(K) — Xin(K))] (3)

Xin(K+1) = Xin(K) + Vin(k+1) (4)

2
= )
X |2—<p—\/<p2—4<p|
Donde p=ci+C, y ¢p>4.

Para efecto de este trabajo se tomé el valor de ¢=4.1, siendo c;=c,=2.05 (Esto,
para lograr el esquema completo del PSO, para que no tienda a resultados ni
locales, ni globales y poder explorar el espacio de busqueda uniformemente), lo
cual resulta un factor de constriccion de y=0.729. Los valores seleccionados son
los comunmente utilizados en las pruebas desempefio para el algoritmo en

estudio[23][9][7][12][10].
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Para mejorar el intercambio de informacion entre agentes, normalmente se
establece una topologia por medio de la cual las particulas crean una “vecindad”
dada por el usuario programador. Cada una de las topologias posee una
propiedad que la hace especial para una aplicacion, entre las principales se

encuentran: La global, la local, tipo abanico, de extension y tipo estadistica.

En el presente desarrollo se ha escogido la topologia global, la cual se caracteriza
porque las particulas o agentes se interrelacionan entre si, sin una regla definida,
teniendo asi, de inmediato, los descubrimientos de las demas, como se muestra

en la siguiente figura:

FIGURA 8. TOPOLOGIA GLOBAL PARA EL PSO.

El algoritmo de optimizacién PSO fue aplicado utilizando las funciones estandares
gue se ilustraran en breve. La estrategia de implementacién se realiz6 inicialmente

en un computador personal con las siguientes caracteristicas:
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Tabla 2. Caracteristicas PC.

Fabricante IBM®
Modelo 8191LSS (KCGCOM9)
Procesador Intel® Pentium® IV 2.8 GHz
RAM 2048 MB
Sistema operativo Microsoft® Windows ™ XP
Professional 32-bit

Las funciones estandares de prueba (Benchmark functions) son utiles para evaluar
ciertas caracteristicas propias de los algoritmos de optimizacién, caracteristicas
tales como los tiempos de convergencia, la robustez, precisién, su
comportamiento en general, es decir, su eficacia y su eficiencia. Se seleccionaron
las siguientes funciones de prueba estandares, en su mayoria multidimensionales
(Exceptuando la funcién Schaffer F6, que solo posee dos) [5][24][25][23][14]:
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4.2.1 Funcién Ackley:

FIGURA 9. FUNCION ACKLEY.

f(x) =20+ exp(1) — 20exp —exp

%Z cos(ani)]

i=1

El area de prueba para esta funcién usualmente esta restringida al hipercubo
comprendido en:

—32.768 < x; < 32.768

i=123,..,n
La funcion Ackley tiene un minimo global:
fGx)=0
Para
x; =0
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4.2.2 Funciéon Griewank:

FiGUrA 10. FUNCION GRIEWANK.

fx)=1+ (ﬁixf) — [ﬁ cos (%)]

El area de prueba para esta funcién usualmente esta restringida al hipercubo
comprendido en:
—600 < x; < 600
i=123,..,n
La funciéon Griewank tiene un minimo global:
fGx)=0
Para

xi=0
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4.2.3 Funcién Rastrigin:
FIGURA 11. FUNCION RASTRIGIN.

f(x) =10n+ ) [x? — 10 cos(2mx;)]
2

El area de prueba para esta funcién usualmente esta restringida al hipercubo
comprendido en:
—512 <x; <5.12
i=123,..,n
La funcién Rastrigin tiene un minimo global:
fGx)=0
Para

xi=0
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4.2.4 Funcién Rosenbrock:
FIGURA 12. FUNCION ROSENBROCK.

n-—1

f() = ) [100Griss —xP)? + (1= x)?]

i=1

El area de prueba para esta funcién usualmente esta restringida al hipercubo
comprendido en:
—5.12 <x; <5.12
i=123..,n
La funcion Rosenbrock tiene un minimo global:
fGx)=0
Para

xl-=0
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4.2.5 Funciéon Schaffer F6:
FIGURA 13. FUNCION SCHAFFER F6.

sin(y/x2 + yz)z —%

[1+0.01(x?%+y?)]?

1
f(x)=§+

El 4rea de prueba para esta funcion usualmente esta restringida o
comprendida en:
—100 <x,y <100

La funcién Schaffer F6 tiene un minimo global:

fG,y)=0
Para
x=0
y=20
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Como se pudo observar, ademas de la representacion gréfica y su formula se
dieron a conocer los minimos que poseen cada una ellas, tanto su posiciéon como
también su valor, incluyendo asi mismo los intervalos de prueba usualmente
usados para este algoritmo de optimizacion, incluso los valores de los errores

aceptables en los resultados, tal y como es resumido en la siguiente tabla:

Tabla 3. Caracteristicas de las funciones estandares seleccionadas.

Funcién Dimensiones Intervalos Minimos Error
(Aceptable)
1 Ackley n [-32.768,32.768] | f(x)=0 | i=1,2,3,...,n | <0.00001
para x;=0
2| Griewank n [-600,600] f(x)=0 [ i=1,2,3,...,n <0.1
para x;=0
3| Rastrigin n [-5.12,5.12] f(x)=0 | i=1,2,3,...,n <100
para x=0
4 | Rosenbrock n [-5.12,512] f(x)=0 | i=1,2,3,...,n <0.01
para x;=0
5| Schaffer F6 2 [-100,100] f(x;))=0 i=1,2 <0.001
para x=0

Las pruebas se realizaron con valores especificos de rapidez y cantidad de
particulas. Dichos valores fueron determinados segun la literatura sobre PSO [26]
y las funciones de prueba, ya que en varios informes mencionan que 25 particulas
son suficientes para explorar el espacio de busqueda, asi mismo la rapidez igual a
5 no esta situada en ninguno de los extremos en los cuales podria presentar
problemas el algoritmo. Aunque, cabe resaltar que la seleccion de dichos valores

no afecta visiblemente las observaciones y conclusiones que se hardn mas
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adelante, ya que la comparacion a realizar es uno a uno y se necesita

simplemente de una igualdad de condiciones.

Las pruebas que se mostraran en breve se llevaron a cabo variando la cantidad de
dimensiones para cada una de las funciones entre 2, 5, 10, 25, 50 y 100 (Las
dimensiones se variaron ya que los tiempos de procesamiento normalmente
aumentan directamente con la cantidad de las mismas), los resultados tabulados
corresponden al promedio de los valores obtenidos de repetir el proceso
doscientas cincuenta (250) veces. Es importante aclarar que se descartaron las
primeras cincuenta (50) para lograr baja variabilidad y mayor estabilidad. Se
presentaran las iteraciones que requirié el algoritmo de entre mil (1000) posibles
de ellas para encontrar el minimo propio de cada funcién y el tiempo que necesito

para alcanzar dicho objetivo.

Con el banco de funciones de prueba se pretende someter al algoritmo a
funciones de distintos tipos y grados de dificultad y asi probar la eficiencia de este
en situaciones distintas también, para finalmente compararlo objetivamente y de

cierta manera medible.

Los resultados obtenidos para cada una de las funciones son los que se
encuentran en la Tabla 4:

55



Tabla 4. Resultados pruebas con el PC.

(Donde la letra D representa las dimensiones)

Funcion D Iteraciones Minimo Tiempo de procesamiento
requeridas encontrado (s)
X z x o x o
Ackley 2 311 3.19 8.88e-16 | 2.54e-16 58.78 241
5 376 21.9 1.06e-16 | 2.95e-17 57.88 2.31
10 437 10.9 2.09e-15 | 6.02e-16 61.31 0.38
25 771 20.4 9.61e-06 | 2.87e-06 106.0 1.75
50 952 14.3 1.99e-05 | 5.52e-06 144.3 1.26
100 921 6.13 1.01e-02 | 2.90e-03 113.0 0.90
Griewank 2 227 7.96 0.00000 | 0.00000 29.23 2.54
5 354 14.6 9.04e-09 | 2.70e-09 50.56 0.17
10 327 7.64 1.93e-09 | 5.72e-10 41.97 0.53
25 999 29.1 1.07e-07 | 3.13e-08 118.0 2.30
50 978 21.8 1.60e-07 | 4.51e-08 118.1 2.42
100 990 255 1.00e-05 | 3.08e-06 1314 0.41
Rastrigin 2 226 7.84 0.00000 | 0.00000 28.95 2.65
5 328 8.13 4.44e-11 | 1.33e-11 49.08 2.59
10 333 9.52 0.99e-09 | 2.98e-10 41.45 0.42
25 759 17.3 3.00e-12 | 8.37e-13 86.05 1.72
50 914 4.14 3.00e-05 | 8.43e-06 114.7 1.35
100 833 8.88 2.69e-02 | 7.50e-03 95.33 1.55
Rosenbrock | 2 705 1.41 0.00000 | 0.00000 86.54 1.98
5 1000 0.28 8.07e-11 | 2.40e-11 123.1 0.89
10 1000 0.30 5.02e-08 | 1.45e-08 119.7 2.79
25 775 21.6 3.74e-06 | 1.11e-06 94.15 1.18
50 1000 0.29 1.56e-02 | 4.60e-03 118.8 2.46
100 775 215 7.90e-04 | 2.25e-04 117.2 2.08
Schaffer F6 | 2 220 5.69 0.00000 | 0.00000 30.02 5.80e-3
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4.3 DESARROLLAR:

SE DESARROLLO LA PROGRAMACION DEL ALGORITMO DE OPTIMIZACION
APROVECHANDO LAS CARACTERISTICAS DEL DSP.

La programacion de PSO en el DSP se hizo inicialmente por medio del programa
exclusivo de Texas Instruments Incorporated conocido como Code Composer
Studio™ (CCS). Se utilizé la versién 2.10 que contenia el DSK de la tarjeta de
desarrollo del mismo DSP. Este programa brinda un ambiente de desarrollo
integrado (IDE) que posee en si mismo el compilador C, el ensamblador, el
enlazador y el depurador de algoritmos. El sistema operativo usado para ejecutar
el mencionado software fue Microsoft® Windows™ XP ya que no soportaba
versiones posteriores y ademas se debia hacer conexiobn con MatLab® 6.5 de
MathWorks a través de su herramienta de Simulink. Para el desarrollo del proyecto

se presentaron tres opciones diferentes para poder programar el DSP [6]:

e Se podia codificar el algoritmo directamente en lenguaje Assembler lo cual
proveia de un buen desempefio del algoritmo, aun asi implementarlo por
este método requeria de un gran cantidad de tiempo de desarrollo.

e Se podia codificar el algoritmo en lenguaje C y luego de esto utilizar el
compilador, el enlazador, el ensamblador y el depurador de CCS, lo que
permitiria que aunque el cddigo inicial no fuera eficiente, al utilizar las
propiedades del ambiente de desarrollo, este optimizaria los recursos del
mismo procesador.

e Se podia utilizar MatLab® y su entorno de desarrollo Simulink ya que posee
herramientas (Real Time Workshop) para administrar el DSK, igualmente

podia codificarse en lenguaje C y ser enviado al DSP.
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Con respecto a los lenguajes de programacion, se puede decir que Assembly fue
una vez el mas utilizado en los DSP, exigia al programador, administrar de una u
otra manera los registros y los eventos del nacleo. En este lenguaje se tenia la
ventaja de poder optimizar completamente un programa, aunque ello conllevaba a

un gasto de tiempo mayor.

El lenguaje mas comunmente utilizado es el C, que para poder ser usado con el
DSP necesita de un compilador que transforme el codigo C en cédigo Assembly,
dadas unas instrucciones. Los algoritmos programados por medio del lenguaje C
pueden ser implementados en diversas plataformas, lo cual es una ventaja. El
lenguaje del cual se hace uso en el CCS es una combinacién entre C y Assembly
conocida como Codigo Ensamblador Lineal (Linear Assembly Code). Entre los
principales beneficios estan que permite trabajar con nombres simbdlicos, se logra
una mayor eficiencia del DSP y otro ya mencionado, libra al programador de
trabajar directamente con los registros del nacleo.

La utilizacion del DSP se bas6 completamente en los recursos ofrecidos por el
mismo fabricante (Texas Instruments Incorporated) y que se pueden encontrar en
linea, ademas de los documentos informativos que el mismo kit de desarrollo trae
consigo. La guia del programador (TMS320C6000 Programmer’s Guide)[19], el
tutorial del Code Composer Studio™ (TMS320C6000 Code Composer Studio
Tutorial)[20], una guia de iniciacibn (How to Begin Development with the
TMS320C6711 DSP)[21] y las respectivas notas de aplicacion para la herramienta
de Simulink mencionada (MATLAB Link for Code Composer Studio Development

Tools Release Notes)[22].
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4.4 VISUALIZAR:

SE VISUALIZO Y TABULO EL PROCESO DE OPTIMIZACION QUE REALIZO
PSO DESARROLLADO EN EL DSP, ANALIZANDO SUS CARACTERISTICAS
ESPECIFICAS.

Se realiz6 nuevamente la recoleccién de datos hecha en el paso 2, solo que esta

vez se implement6 el algoritmo de optimizacién PSO en el DSP seleccionado.

Se hizo uso del kit de inicio (DSK) TMDS3206711 de Texas Instruments

Incorporated. Este kit contaba con los siguientes elementos:

FIGURA 14. TARJETA DE DESARROLLO TMDS320C6711. TOMADA DE [6].

Linea de E/S microfono Bots Controlader Emulacion JTAG
on A
Linea de E/S parlantes Reset Header JTAG
LED1, LED2 y LED3 Suministro de energia 1.8V
Interruptores
pIp LED de
Conversor encendido
de 16 bits Jack de energia
TLC320AD535
Interfaz Puerto
Paralelo PC
Conectores de
TMS320C6711

Expansion

Flash ROM  (2) SDRAM  Suministro de cnergia 3.3V
128k x 8 bits  2Mx16 bits

e Fuente de poder universal (UPS).
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e CD-ROM de Code Composer Studio™.
e Tarjeta del kit de inicio del DSP (DSK).
e Cable de puerto paralelo (DB25).

e Cable AC.

Para aprovechar completamente las ventajas que muestra el DSP el
procesamiento de cada una de las funciones, en cada una de las dimensiones se
realizo sin utilizar las caracteristicas graficas y demas de visualizacién que posee
el ambiente de desarrollo integrado (IDE) del Code Composer Studio™ para
eliminar las fuentes de consumo de recursos en tiempo real. Luego de realizadas
las 250 repeticiones se sustraian los datos procesados y estos a su vez se
administraban luego con el software MatLab® 6.5 de MathWorks, para poder

tratarlos gréfica y estadisticamente.

Es importante mencionar ahora, que anteriormente se habia hecho exactamente lo
mismo con el computador personal, ya que en lo posible se cerraron o eliminaron
por completo procesos activos al iniciar el PC, asi mismo se disminuyé al minimo
la personalizacion grafica y demas prestaciones innecesarias para el

procesamiento.

Los resultados obtenidos para cada una de las funciones son los siguientes (Tabla
5):

60



Tabla 5. Resultados pruebas con el DSP.
(Donde la letra D representa las dimensiones)

Funciones D Iteraciones Minimo Tiempo de procesamiento
requeridas encontrado (s)
X o x o x o
Ackley 2 326 7.08 8.88e-16 | 2.68e-16 0.668 2.09e-02
5 353 15.3 3.52e-16 | 9.31e-17 0.600 3.00e-04
10 345 13.0 1.57e-15 | 4.72e-16 0.574 2.15e-02
25 793 25.7 0.99e-05 | 2.85e-06 0.932 8.90e-03
50 741 11.9 0.99e-05 | 2.88e-06 1.428 1.24e-01
100 916 4.54 2.58e-02 | 8.10e-03 1.698 2.00e-01
Griewank 2 239 11.5 7.40e-16 | 2.26e-16 0.542 1.22e-02
5 248 14.5 5.43e-09 | 1.59e-09 0.508 2.20e-03
10 311 2.99 3.24e-09 | 9.62e-10 0.594 2.66e-02
25 750 13.8 1.30e-08 | 3.66e-09 0.918 5.30e-03
50 767 20.2 3.90e-07 | 1.11e-07 1.389 1.11e-01
100 804 1.17 5.94e-03 | 1.70e-03 1.688 1.91e-01
Rastrigin 2 237 10.7 0.00000 | 0.00000 0.504 1.10e-03
5 336 10.3 1.04e-09 | 2.68e-10 0.599 2.99e-02
10 373 20.7 1.99e-09 | 5.71e-10 0.609 2.40e-03
25 927 8.26 1.93e-09 | 5.39e-10 1.080 2.33e-02
50 1000 0.29 1.00e-04 | 2.71e-05 1.283 8.15e-02
100 1000 0.29 1.15e-02 | 3.30e-03 1.736 2.05e-01
Rosenbrock | 2 726 7.19 0.00000 | 0.00000 0.708 2.20e-03
5 1000 0.28 7.02e-11 | 1.95e-11 0.835 9.70e-03
10 979 23.2 5.55e-08 | 1.61e-08 0.879 2.26e-02
25 953 15.0 2.63e-06 | 7.62e-09 1.069 1.99e-02
50 976 19.9 1.68e-02 | 4.80e-03 1.329 9.21e-02
100 1000 0.29 2.49e-02 | 7.30e-3 1.798 2.26e-01
Schaffer F6 2 212 3.50 0.00000 | 0.00000 0.507 2.00e-03
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4.5 VERIFICAR:

SE VERIFICO EL DESEMPENO DEL METODO DE OPTIMIZACION PSO
EJECUTADO POR MEDIO DE UN DSP, OBTENIENDO GRAFICAS Y TABLAS
DE SU COMPORTAMIENTO, ENTRE OTRAS.

A continuacion se analizaran los datos de las pruebas efectuadas del PSO tanto

en un PC como en un DSP.

En la Tabla 6. Se muestra la diferencia de error de los procesos de las funciones
ejecutadas, es decir, se hace la diferencia entre el valor del minimo encontrado
por el PC y el encontrado por el DSP. Lo anterior con el objetivo de detectar la
diferencia en la precision con la que los procesos consiguen el valor del minimo

encontrado.

Si observamos la tabla 6 podemos suponer que existe una tendencia a disminuir la
precision del proceso ejecutado en el DSP. La mayor diferencia se dio en la
funcién Griewank con dos dimensiones, en la cual se obtuvo un -7.40e-16, lo que
quiere decir que el PSO obtuvo un mejor valor para el minimo de la funcién en el

origen del espacio, que cuando este fue ejecutado en el PC.

Un efecto particular se revela al aumentar las dimensiones en cada una de las
funciones, y es que la diferencia disminuye entre los dos procesos de
implementacion (al mismo tiempo que decae la precision del valor minimo
encontrado), generando asi la menor diferencia (diferente de cero), cuyo valor es
de 1.54e-2 para la funcion Rastrigin en la dimensién 100. El proceso alcanza la
igualdad en sus resultados en las funciones Ackley, Rastrigin, Rosenbrock y
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Schaffer F6 para dos dimensiones. Los promedios obtenidos para los valores de

estos minimos fueron 0.0.

Tabla 6. Diferencia de error entre los valores minimos encontrados por el PC y el

DSP.
Funcién Dimensiones | Diferencia de error PC - DSP
Ackley 2 0.00000
5 -2.46e-16
10 5.12e-16
25 -2.66e-07
50 9.96e-06
100 -1.57e-02
Griewank 2 -7.40e-16
5 3.60e-09
10 -1.31e-09
25 9.40e-08
50 -2.30e-07
100 -5.93e-03
Rastrigin 2 0.00000
5 -9.92e-10
10 -9.96e-10
25 -1.93e-09
50 -6.98e-05
100 1.54e-02
Rosenbrock 2 0.000000
5 1.05e-11
10 -5.28e-09
25 1.10e-06
50 -1.21e-03
100 -2.41e-02
Schaffer F6 2 0.00000
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FiGUurA 15. COMPARATIVO DE LA PRECISION DE LOS SISTEMAS PSO-PC vy PSO-DSP
CON RESPECTO A LA DIFERENCIA DE ERROR EN LOS VALORES DE LA FUNCION

OBJETIVO

mPC>DSP mDSP>PC COPC=DSP

La Figura 15 representa aquellos casos (de los 25 de la Tabla 6) en los que la
precision del PC fue mayor que la del DSP (56%), los casos en los que el DSP

obtuvo mayor precision (28%) y aquellos en los que la precision fue igual (16%).

De igual forma, las siguientes Figuras (16-17-18-19-20) realizan la interpretacion

grafica de la tabla anterior para cada una de las funciones.
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FIGURA 16. COMPARATIVO DE LOS VALORES MINIMOS ENCONTRADOS POR EL PC Y EL DSP PARA LA FUNCION ACKLEY.

0 Funcidn Ackley

Yalor minimo encontrado PC - DSP

Dimensidn
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FIGURA 17. COMPARATIVO DE LOS VALORES MINIMOS ENCONTRADOS POR EL PC Y EL DSP PARA LA FUNCION GRIEWANK.

2 Funcidn Griewank

Yalor minimo encontrado PC - DSP

25 16 10 25 a0 100
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FIGURA 18. COMPARATIVO DE LOS VALORES MINIMOS ENCONTRADOS POR EL PC Y EL DSP PARA LA FUNCION RASTRIGIN.

0 Funcidn Rastrigin
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FIGURA 19. COMPARATIVO DE LOS VALORES MINIMOS ENCONTRADOS POR EL PC Y EL DSP PARA LA FUNCION ROSENBROCK.
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FIGURA 20. PROMEDIO DE LA DESVIACION ESTANDAR DE LOS VALORES MINIMOS ENCONTRADOS.

Promedio de la desviacion estandar de los valores minimos encontrados

Dimensidn
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En la siguiente tabla se presenta la relacion existente entre el tiempo requerido por
el PC para encontrar el valor del minimo obtenido sobre el requerido por el DSP.

Tabla 7. Relacion de tiempos de procesamiento entre el PC y el DSP.

Funcion | Dimensiones Relacion
Tiempo PC/ Tiempo DSP
Ackley 2 87.99
5 96.42
10 106.8
25 113.7
50 101.0
100 66.54
Griewank 2 53.92
5 99.42
10 70.64
25 128.6
50 85.08
100 77.86
Rastrigin 2 57.37
5 81.87
10 68.09
25 79.68
50 89.42
100 54.92
Rosenbrock 2 122.1
5 147.4
10 136.2
25 88.04
50 89.42
100 65.19
Schaffer F6 2 59.16
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La relacion anteriormente mencionada y mostrada, significa calcular el cociente
entre el tiempo de procesamiento que invirtid el PC en ejecutar PSO en cada una
de las funciones y en cada una de las dimensiones con el que consumié el DSP
haciendo las mismas actividades, lo cual nos da un aproximado de cuantas veces

es una estrategia de implementacion mas rapida o lenta que la otra.

En la totalidad de las funciones se puede afirmar, que la implementacion PSO-
DSP es al menos 50 veces mas rapida que la del PSO-PC. En algunos casos
particulares, como en la funcién Rosenbrock, dicha implementacion es casi 150

veces mas rapida.

En forma grafica los datos contenidos en la Tabla 7 se presentarian en la Figura
21, asi mismo en la Figura 22 se encuentra el promedio de la desviacién estandar
de los tiempos de procesamiento para los dos sistemas, ya que los valores usados

de la Tabla 7, se refieren a promedios obtenidos anteriormente.
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FIGURA 21. COMPARATIVO DE LA RELACION DE TIEMPOS DE PROCESAMIENTO PARA LAS FUNCIONES DE PRUEBA (TIEMPO PC/
TiIEMPO DSP).
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FIGURA 22. PROMEDIO DE LA DESVIACION ESTANDAR DE LOS TIEMPOS DE PROCESAMIENTO.

Promedio de la desviacidn estandar de los tiempos de procesamiento
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La relacién entre las iteraciones requeridas tanto por el PC como por el DSP para
hallar el valor del minimo encontrado en cada una de las funciones y cada una de

las dimensiones se expresa de la siguiente manera (Figuras 23-24-25-26-27):

FIGURA 23. COMPARATIVO DE LAS ITERACIONES REALIZADAS POR EL PC Y EL DSP PARA

LA FUNCION ACKLEY.
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FIGURA 24. COMPARATIVO DE LAS ITERACIONES REALIZADAS POR EL PC Y EL DSP PARA

LA FUNCION GRIEWANK.

Funcién Griewank
1000

suu~-:DSPf
B00 [ ion
5001~ ;
% 50

Dirmensién

Iteraciones PC - DSP

100

74



Las diferencias de estas Figuras van a ser examinadas mas adelante teniendo en
cuenta algunas otras variables, que pueden entregar mayor y mejor informacion al
respecto:

FIGURA 25. COMPARATIVO DE LAS ITERACIONES REALIZADAS POR EL PC Y EL DSP PARA

LA FUNCION RASTRIGIN.
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FIGURA 26. COMPARATIVO DE LAS ITERACIONES REALIZADAS POR EL PC Y EL DSP PARA

LA FUNCION ROSENBROCK.

Funcién Rosenbrock
1000

[ B8
... I ose |

900
800
700

600

500

Iteraciones PC - DSP

400

300

200

100

50 100
Dimensién

75



FIGURA 27. COMPARATIVO DE LAS ITERACIONES REALIZADAS POR EL PC Y EL DSP PARA

LA FUNCION SCHAFFER F6.
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FIGURA 28. DIFERENCIA DE ITERACIONES REALIZADAS POR LOS SISTEMAS PSO-PC v
PSO-DSP.
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mPC<DSP mDSP<PC 1'PC=DSP
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En la Figura 28 se presenta los datos obtenidos para las iteraciones requeridas
por los sistemas, teniendo en cuenta cuando fueron menores para el PC (48%),
cuando fueron menores para el DSP (48%) y cuando utilizaron la misma cantidad

de estas.

Tabla 8. Porcentaje de diferencia de error entre las iteraciones requeridas por el
PC y el DSP con respecto a las maximas definidas (1000).

Funciéon | Dimensiones Porcentaje de
diferencia de error
PC - DSP

Ackley 2 1.50
5 2.30
10 9.20
25 2.20
50 21.1
100 0.50
Griewank 2 1.20
5 10.6
10 1.60
25 24.9
50 21.1
100 18.6
Rastrigin 2 1.10
5 0.80
10 4.00
25 16.8
50 8.60
100 16.7
Rosenbrock 2 2.10
5 0.00
10 2.10
25 17.8
50 2.40
100 22.5
Schaffer F6 2 0.80

La Tabla 8, se explica de la siguiente forma: Esta contiene la informacion de lo

relativamente considerable o no que fueron las diferencias de iteraciones entre los
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dos sistemas (PSO-PC y PSO-DSP), es decir, muestra el porcentaje de los casos,
entre 25 en total, que utilizaron respectivamente, entre 0-5%, 10-15%, 15-20% y
20-25% de las iteraciones totales (1000):

FIGURA 29. PORCENTAJE DE LA DIFERENCIA DE ITERACIONES REALIZADAS POR LOS
PROCESOS EN CADA UNA DE LAS FUNCIONES CON RESPECTO AL TOTAL DE

ITERACIONES REALIZADAS (1000).

WO ~59%
710 =15 %
120 = 25 %

m5-10 %
H15 - 20 %

En cuanto a las desviaciones estandares que se obtuvieron de los procesos
implementados, las cuales nos suministran un conocimiento aproximado de la

dispersién de los datos, se analizaron las siguientes comparaciones:
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e Para las iteraciones realizadas por cada uno de los procesos:

FIGURA 30. COMPARATIVO ENTRE LAS DESVIACIONES ESTANDARES DE LAS ITERACIONES
ENTRE PC-DSP PARA LA FUNCION ACKLEY.
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FIGURA 31. COMPARATIVO ENTRE LAS DESVIACIONES ESTANDARES DE LAS ITERACIONES

ENTRE PC-DSP PARA LA FUNCION GRIEWANK.
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FIGURA 32. COMPARATIVO ENTRE LAS DESVIACIONES ESTANDARES DE LAS ITERACIONES

ENTRE PC-DSP PARA LA FUNCION RASTRIGIN.
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FIGURA 33. COMPARATIVO ENTRE LAS DESVIACIONES ESTANDARES DE LAS ITERACIONES

ENTRE PC-DSP PARA LA FUNCION ROSENBROCK.
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e Para los valores minimos de la encontrados por cada uno de los procesos:

FIGURA 34. COMPARATIVO ENTRE LAS DESVIACIONES DE LOS MINIMOS ENCONTRADOS
ESTANDARES ENTRE PC-DSP PARA LA FUNCION ACKLEY.
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FIGURA 35. COMPARATIVO ENTRE LAS DESVIACIONES ESTANDARES DE LOS MINIMOS

ENCONTRADOS ENTRE PC-DSP PARA LA FUNCION GRIEWANK.
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FIGURA 36. COMPARATIVO ENTRE LAS DESVIACIONES ESTANDARES DE LOS MINIMOS

ENCONTRADOS ENTRE PC-DSP PARA LA FUNCION RASTRIGIN.
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FIGURA 37. COMPARATIVO ENTRE LAS DESVIACIONES ESTANDARES DE LOS MINIMOS

ENCONTRADOS ENTRE PC-DSP PARA LA FUNCION ROSENBROCK.
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e Para los tiempos de procesamiento alcanzados por cada uno de los

procesos:

De entre las tres comparaciones para la desviacion estandar, las del tiempo de
procesamiento fueron aquellas que suministraron la informacién més relevante, ya
que es evidentemente notoria la minima dispersion de los datos en estos procesos

en la totalidad de las funciones.

FIGURA 38. COMPARATIVO ENTRE LAS DESVIACIONES ESTANDARES DE LOS TIEMPOS DE

PROCESAMIENTO ENTRE PC-DSP PARA LA FUNCION ACKLEY.
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FIGURA 39. COMPARATIVO ENTRE LAS DESVIACIONES ESTANDARES DE LOS TIEMPOS DE

PROCESAMIENTO ENTRE PC-DSP PARA LA FUNCION GRIEWANK.
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FIGURA 40. COMPARATIVO ENTRE LAS DESVIACIONES ESTANDARES DE LOS TIEMPOS DE

PROCESAMIENTO ENTRE PC-DSP PARA LA FUNCION RASTRIGIN.
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FIGURA 41. COMPARATIVO ENTRE LAS DESVIACIONES ESTANDARES DE LOS TIEMPOS DE

PROCESAMIENTO ENTRE PC-DSP PARA LA FUNCION ROSENBROCK.
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FIGURA 42. COMPARATIVO ENTRE LAS DESVIACIONES ESTANDARES DE LOS TIEMPOS DE

PROCESAMIENTO ENTRE PC-DSP PARA LA FUNCION SCHAFFER F6.
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FIGURA 43. ITERACIONES POR SEGUNDO DEL PROCESO PSO-PC PARA TODAS LAS
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Para las Figuras 43 y 44 se determinan las tendencias de las funciones aplicadas
en cuanto a las iteraciones por segundo que realizaron tanto el PC como el DSP.

FIGURA 44. ITERACIONES POR SEGUNDO DEL PROCESO PSO-DSP PARA TODAS LAS

FUNCIONES.
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5 OBSERVACIONES Y CONCLUSIONES

. Se produce una notable reduccion del tiempo de procesamiento del algoritmo
de optimizacion al ser implementado en el DSP (Al menos 50 veces mas rapido
que el PC utilizado). Es decir, el sistema conformado por el PSO cuando es
ejecutado por medio del DSP, provee de mejores tiempos, lo cual convierte en
eficaz esta estrategia.

La eficacia y eficiencia de la estrategia de implementacion PSO-DSP es
evidente, ya que el objetivo al que se dedica, se logra al menos cincuenta
veces mas rapido que cuando se usa un PC para su ejecucion. Aun asi, la
precision del valor de la funcién objetivo disminuye en algunos casos y en otros
se supera levemente, lo cual es algo a tener en cuenta para futuras
implementaciones. A pesar de lo anteriormente dicho, los resultados son
considerablemente aceptables y no se puede descartar que para ciertas
aplicaciones el desempefio del sistema en prueba (PSO-DSP) pueda ser
utilizado y puedan obtenerse asi excelentes resultados.

El DSP se presenta como una alternativa viable y efectiva cuando se requiere
disminuir tiempos de cémputo en problemas de optimizacion.

. Se hizo presente en las pruebas realizadas el conocido “trade off’ o
compromiso entre variables del sistema porque inicialmente se esperaba
reducir los tiempos de procesamiento (Aspecto que definitivamente se logré) a
la vez que se mejoraba la precision de los valores de los minimos encontrados
(Lo que definitivamente no es concluyente).

El promedio de la relacion entre el tiempo requerido por el sistema PSO-PC
con respecto al del sistema PSO-DSP es de 89.07 con una desviacion
estandar de 25.77, lo cual indica una gran mejoria en este aspecto, como ya se
ha analizado antes.

El promedio de diferencia de error entre los valores encontrados por el PSO-
PC y el PSO-DSP es de 1.30e-3 con una desviacién estandar de 6.60e-3.
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7. No hay una tendencia definida para el nUmero de iteraciones requeridas por
cada una de las estrategias de implementacion, en algunos casos el PSO-DSP
consumié mas iteraciones pero eso se debio a que el valor del minimo
encontrado mejord con respecto a la otra alternativa (sélo en pocos casos). Y
aunque el sistema PSO-DSP consumiera mas iteraciones lo hacia en un
tiempo minimo.

8. En realidad se establecieron las diferencias entre los célculos matematicos o
numericos que realizan las dos plataformas (PC y DSP), dependeran entonces
estos resultados de las librerias o de las reglas de célculo de cada una de ellas
mas no del algoritmo en analisis. A pesar que las plataformas puedan brindar
mas precision, el codigo que se realice del PSO sera finalmente el que
determine la precision general.

9. El promedio de iteraciones por segundo del PSO-DSP es de 667.1 con una
desviacion estandar de 217.9, lo cual reconfirma la hipotesis inicial de que el
DSP presentaria mejor desempefio en el aspecto temporal.

10.Aunque de los 25 casos analizados en los datos obtenidos tanto del PC como
del DSP, solo 4 de dichos casos mostraron una diferencia de las iteraciones
que esta entre el 20% y el 25% de las iteraciones totales, las mayoria de las
diferencias se encuentran por debajo del 20%, lo cual indica que para las dos
plataformas no es relevante la mencionada diferencia, concluyendo que los
sistemas poseen un desempefio similar.

11.El promedio de iteraciones por segundo del PSO-PC es de 7.64 con una
desviacion estandar de 8.42, en contraste con el promedio de iteraciones por
segundo del PSO-PC que equivale a 667.1 con una desviacion estandar de
217.9.

12. Se presento también una gran desviacion estandar en cuanto a las iteraciones
requeridas por los dos sistemas, debido principalmente a las reglas de

generacion de numeros aleatorios que poseen ambas plataformas.
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6 RECOMENDACIONES

Para el caso de utilizar la estrategia de implementacién del PSO-DSP se
recomienda hacer uso de la actualizacion sincrona, aprovechando asi la
programacion paralela y la distribucion interna de las unidades aritmético-
l6gicas del DSP.

Para mejorar la precision del sistema PSO-DSP se podria definir una
precision distinta en la bandera de error permitido (Que representa la
percepcion de los cambios entre los valores éptimos) del programa, junto a
la bandera de saturacion (La cual consiste en que pasadas un numero
determinado de iteraciones sin mejorar el valor del optimo, suspenda el
procesamiento), de la misma forma aumentar el nidmero de iteraciones
maximas a realizar.

Realizar las mismas pruebas en un DSP de ultima generacion, ya que estos
poseen muchas mas y mejores caracteristicas en cuanto a memoria,
frecuencia de procesamiento y numero de nudcleos se refiere, solo por
mencionar algunas.

Queda a disposicion del usuario la implementacion de cualquiera de las
versiones de PSO que intensifique alguna caracteristica en particular, por
ejemplo, la de la precision.

Realizar un estudio con mayor proyeccion sobre la escalabilidad de las
variables inmersas en el procesamiento del PSO, completando asi la

caracterizacion del sistema PSO-DSP.
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ANEXOS

Anexo A: Procesamiento Funcion Ackley.

A continuacion se presentan algunas de las figuras en las cuales se puede

observar el procesamiento de PSO en el DSP para cada una de las funciones en

cada una de las dimensiones analizadas:

FIGURA 45. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION ACKLEY. (2

DIMENSIONES)

Optimo global

Iteraciones
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FIGURA 46. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION ACKLEY. (5

DIMENSIONES)
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FIGURA 47. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION ACKLEY. (10
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FIGURA 48. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION ACKLEY. (25

DIMENSIONES)
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FIGURA 49. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION ACKLEY. (50
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FIGURA 50. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION ACKLEY. (100

DIMENSIONES)
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Anexo B: Procesamiento Funcién Griewank.

FIGURA 51. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION GRIEWANK. (2

DIMENSIONES)
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FIGURA 52. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION GRIEWANK. (5

DIMENSIONES)
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FIGURA 53. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION GRIEWANK. (10

DIMENSIONES)
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FIGURA 54. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION GRIEWANK. (25

DIMENSIONES)
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FIGURA 55. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION GRIEWANK. (50

DIMENSIONES)
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FIGURA 56. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION GRIEWANK. (100

DIMENSIONES)
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Anexo C: Procesamiento Funcién Rastrigin.

FIGURA 57. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION RASTRIGIN. (2

DIMENSIONES)
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FIGURA 58. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION RASTRIGIN. (5

DIMENSIONES)
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FIGURA 59. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION RASTRIGIN. (10

DIMENSIONES)
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FIGURA 60. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION RASTRIGIN. (25

DIMENSIONES)
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FIGURA 61. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION RASTRIGIN. (50

DIMENSIONES)

10°

T O SO ORI . UORL SO SRRSO . WS  WUURUREL . | SN SO -
z
2
:
:
§
1
o

103 I, R meenmee) EESSSSRET, (EESSSSES SESSSSE (EESSRSnE JEESURaS SESSRSSU) ((ENSESSSI) pESm— -

102 i i i i i i i i i

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Iteraciones

FIGURA 62. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION RASTRIGIN. (100

DIMENSIONES)
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Anexo D: Procesamiento Funcidn Rosenbrock.

FIGURA 63. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION ROSENBROCK. (2

DIMENSIONES)
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FIGURA 64. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION ROSENBROCK. (5
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FIGURA 65. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION ROSENBROCK. (10

DIMENSIONES)
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FIGURA 66. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION ROSENBROCK. (25

DIMENSIONES)
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FIGURA 67. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION ROSENBROCK. (50

DIMENSIONES)
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FIGURA 68. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION ROSENBROCK. (100

DIMENSIONES)
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Anexo E: Procesamiento Funcién Schaffer F6.

Figura 69. PROCESAMIENTO DEL PSO EN EL DSP DE LA FUNCION SCHAFFER F6. (2

DIMENSIONES)
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