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Resumen

Las particulas de suspension contaminantes, como por ejemplo las PM10 y las PM25, son
algunas de las mas dafiinas para la humanidad dado el diametro minimo aerodinamico que ellas
tienen. Esto, aunado a la creciente demanda de factores que las producen en las ciudades cada vez
mas pobladas, las hacen un riesgo serio para sus habitantes. Los factores de deteccién deben ser
cada vez mas efectivos, precisos y accesibles para que puedan llegar a donde méas se necesitan. A lo
largo de este trabajo se explora y deduce un algoritmo de prediccion basado en el método de
Clustering Difuso C-Means suficientemente capaz de pronosticar estos indices contaminantes,
ademas se propone y compara su implementacion en VHDL y en Matlab para determinar la obtencion
de los mismos resultados con ambas arquitecturas, complementando de esta forma la factibilidad de
que pueda ser implementada de forma mas rapida y con menos recursos.
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1. Introduccién

La accion de respirar obliga a un contacto permanente entre el aparato respiratorio y el medio
ambiente. Esta relacién es imprescindible para la vida, aunque nos hace vulnerables a la accién de los
contaminantes suspendidos en el aire que respiramos [1]. Los pulmones se convierten en la puerta de
entrada, con frecuencia de una manera invisible, para un gran nimero de sustancias con capacidad
de causar enfermedad respiratoria, cardiaca o de otros 6rganos. La preocupacion por conseguir un
aire limpio es compartida por cientificos e instituciones [2].

La accion de respirar obliga a un contacto permanente entre el aparato respiratorio y el medio
ambiente. Esta relacién es imprescindible para la vida, aunque nos hace vulnerables a la accion de los
contaminantes suspendidos en el aire que respiramos. Los pulmones se convierten en la puerta de
entrada, con frecuencia de una manera invisible, para un gran nimero de sustancias con capacidad
de causar enfermedad respiratoria, cardiaca o de otros 6rganos. La preocupacion por conseguir un
aire limpio es compartida por cientificos e instituciones [1].

Esto ha servido de fundamento para determinar que la calidad del aire que respiramos es de
vital importancia para nuestra salud y bienestar; esta calidad depende de la presencia en la atmdésfera
de algunos contaminantes, que en concentraciones superiores a los niveles limite establecidos
pueden resultar peligrosos para la salud y/o el bienestar de las personas, o para la calidad de los
ecosistemas naturales. El disefio de las ciudades es de gran importancia en cuanto a la calidad del
aire local se refiere, ya que los elementos que lo configuran (principalmente aspectos relacionados
con la movilidad y los procesos industriales) determinan, junto con las condiciones meteoroldgicas, la
emision, la distribucion y la difusion de los contaminantes atmosféricos [3]. Los principales
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contaminantes atmosféricos son el dioxido de azufre, el diéxido de nitrégeno, el monoxido de carbono,
los compuestos organicos volatiles, las particulas en suspensioén y el plomo [4].

Existe una asociacion directa entre el tamafio y la masa de las particulas suspendidas, con los
efectos en la salud humana. La principal via de ingreso al organismo es durante la respiracion, pero
no todas las particulas en suspensién ingresan al sistema respiratorio, entre mas pequefias son, mas
profundamente ingresan. Las particulas mas grandes se retienen en la region nasal, mientras que las
menores a 10 ym pueden penetrar mas alla de la laringe. Las mas pequefas, menores a 1 um, son
capaces de ingresar hasta la region alveolar, que es la zona en donde se realiza el intercambio de
oxigeno. En el monitoreo de la calidad del aire se utilizan dos indicadores para el monitoreo de las
particulas suspendidas: las particulas menores a 10 ym (PM10) y las particulas menores a 2.5 ym
(PM2.5) [5].

En clustering tradicional u otros modelos como los mostrados en [6] [7] [8], una entidad
pertenece Unicamente a un solo cluster. En eta contribucion, se presenta la técnica llamada Fuzzy
Clustering Means (FCM), en la cual una entidad puede pertenecer a uno o mas clusters basado en
diversos parametros como su localizacion en el histograma y que grado de pertenencia ocupa en cada
cluster. Esta versatilidad provee una mayor certeza en la prediccién, en este caso, de contaminantes.

2. Marco Teorico

El nombre de éste segundo titulo dependera de coémo se haya estructurado el articulo. En caso
de que la estructura del articulo requiera de subsecciones, estas se enumeraran de acuerdo a su
orden de aparicién. Todos los titulos (Resumen, Introduccion, etc.) se escribiran usando el tipo Arial
normal de 12 puntos.

2.1 Fuzzy C-Means (FCM)

(FCM) es uno de los métodos de clustering mas utilizados. Desarrollado por Dunn [8], y mas
adelante mejorado por Bezdek [9], permite a un sector de datos pertenecer a uno 0 mas clusters con
grados variantes de membrecia. En aplicaciones reales, en ocasiones no hay una frontera puntual
visible entre clusters colindantes. Esto conduce a un clustering difuso mejor situado en los datos. Los
grados de Membrecia entre cero y uno son usados en clustering difuso en lugar de asignaciones
llanas de los datos a los clusters. Una descripcién detallada de los fundamentos de clustering difuso,
algoritmos bdasicos, implementaciones, asi como evaluacién de validez de cluster y resultados de
visualizacion fueron propuestas por Kruse [10].

En el presente trabajo, y como se espera para el algoritmo, inicialmente los centros estan
ubicados en lugares inexactos y para cada punto de datos se obtiene su correspondiente membrecia
para cada cluster. Por iteraciones, los centros de los clusters y los grados de membrecia son
actualizados para cada punto de datos minimizando una funcién objetivo que representa la distancia
de cada punto dado a un centro de cluster. El resultado final de un sistema de clustering difuso es una
lista de centros de clusters y los respectivos grados de membrecia para cada punto de datos, los
cuales serviran de antecedente para pronosticar las particulas de agentes contaminantes en el
algoritmo a ser implementado. Este Algoritmo esta basado en la minimizacion de la funcion objetivo
[11] mostrada en (1).

N C
Im =ZZul”} ||xl-—cj||2,1 <m<oo (1)
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En donde para desarrollar un algoritmo que pueda ser implementado en cédigo es necesario separarlo
en componentes especificos. Primero se definen los datos especificos que soportaran la definicion del
algoritmo, dentro de los cuales se encuentran el elemento a evaluar, el centro actual evaluado, la
secuencia de centros que formaran parte de la operacion y el Fusificador (Fuzzifier) utilizado como
valor constante igual a 2 para las iteraciones de entrenamiento de la red de légica difusa.

Tomando este valor de 2 se puede definir la potencia a la que sera evaluada el divisor, la cual toma un
resultado de dos al realizar la operacidén respectiva de 2/(m-1) que se define en la ecuacion de
Membrecia [12] de (2) y (3).

1
Uij = 2
ge (=gl @
=1\l — el
N m
L= Ui X
G = N .,m ®3)
i=1 Ujj

El proceso iterativo de optimizacion termina cuando su criterio de termino @ se cumple, por
ejemplo, en (4), donde 0 es el criterio de término entre 0 y 1 y k es el nUmero de iteracién. Después de
la formacion del cluster, la red se separa en agrupaciones (clusters) y el proceso comienza localmente
con cada uno de los clusters.

k k
ugjﬂ) —ugj)|} < 4)

maxij{
2.2 Modelo del algoritmo

Dentro del clustering o agrupamiento de formas de datos existen metodologias diferentes y
cada una de ellas puede aplicarse como mejor corresponda a un objetivo especifico. En el caso del
presente desarrollo se opté por el esquema difuso que nos permitira definir un modelo que
pronostique de forma efectiva agentes contaminantes en un entorno comun.

El modelo, inicia con un grupo de valores reales de agentes contaminantes que se iran
agrupando en grupos (clusters). Cada uno de estos clusters tiene un valor centro, y cada uno de los
elementos reales tiene cierto grado de membrecia con respecto al centro de cada grupo.

El primer paso del algoritmo a implementar consiste en definir un umbral inicial con el cual
mediremos la aproximacién de nuestro modelo, este limite marcara la diferencia maxima que puede
existir entre los valores pronosticados que se definen con nuestros centros calculados con respecto a
valores proporcionados con un sistema real. Este valor es fundamental ya que de él dependera la
certeza con el que el algoritmo podra predecir los valores objetivo esperados.

Una vez definido un umbral es necesario establecer un primer modelo con el cual trabajar, para
esto se asignan centros aleatorios para cada grupo; estos valores de centros tendran que ser
representativos del grupo en total.

Con estos primeros centros se procede a ir obteniendo los datos reales y junto con los valores
de los centros se continda con los calculos respecto a la membrecia.

Para proceder a calcular los valores de membrecia se requiere tener todos los datos dentro de
un arreglo para poder proceder a la formula de membrecia, a ser descrita en la siguiente parte de este
capitulo. De esta forma se va preguntando si es el Ultimo dato y en caso afirmativo se pasa a calcular
los valores de membrecia de los elementos del grupo con respecto a los centros predeterminados. Si
no es el Gltimo dato se va adquiriendo nuevamente hasta completar el arreglo.
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3. Arquitectura
3.1 Definicién

El sistema propuesto de prediccion consta de 3 pasos principales. Dichos pasos se ejecutan de
la siguiente manera. Primeramente, se obtienen las lecturas de las membrecias de los grupos
actuales. Posteriormente, se calculan los valores de los centros de cada cluster a ser utilizados en la
prediccién del dia posterior. Por dltimo, se calculan los nuevos centros y se cambia el umbral para
realizar la prediccion. Las funciones principales que integran el cddigo en VHDL se mencionan a
continuacion.

3.2 Arquitectura del Sistema

El algoritmo se implementa por medio de la descripcion de mayor nivel. La arquitectura se
muestra en la figura 1.

PROGRAMA PRINCIPAL N
[ CALCULO DE UMBRAL
DE CAMBIO
LECTURA DEL DIA
ACTUAL
COMPOSICION DE VECTOR CALCULO DE LECTURA DEL [ VALOR DE LECTURA
DE LECTURAS DIA SIGUIENTE e PRONOSTICADO
DESCOMPOSICION DE
ARCHIVO DE LECTURAS ARCHIVO /
PRELIMINARES PROCESAMIENTO DE
TEXTO A DATOS
e CALCULO DE NUEVOS
CALCULO DE MEMBRECIAS VALORES DE CENTROS

CENTROS
ESTIMADOS

CALCULO ENTRE
‘ CENTRO MAS

CERCANO Y LECTURA
DIA SIGUIENTE

J

Figura 1. Arquitectura del Algoritmo VHDL para pronosticar particulas contaminantes basado en Fuzzy-C
Means.

En las siguientes secciones, se habla del resto de los médulos requeridos para realizar las
predicciones.
4. Definicién de médulos
4.1 Ciclo de particula y apertura de archivo de datos
El primer paso después de iniciar el programa de ejecucion principal es darle valores
preliminares a los centros que se utilizardn para las operaciones, los valores que se incluyen son

dados de acuerdo con los centros calculados del grupo de datos guardado y que se basa en
predicciones anteriores.
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4.2 Valores de centroide inicial y leer los datos de

El primer paso en el programa principal es asignar valores preliminares a los centros, ellos
pueden ser definidos de acuerdo con los andlisis estadisticos o crear una tabla de dispersion de la
lista de lectura de datos. Los valores de los centros de los grupos donde la mayor concentracion de
particulas es percibida son seleccionados como los valores iniciales.

4.3 Calcular umbral de cambio y reemplazo de lecturas

Una vez que tenemos los datos de las particulas para realizar el pronéstico procedemos a hacer
el calculo del umbral de cambio que nos servira para el pronéstico de las particulas; el UMBRAL DE
CAMBIO como lo hemos definido es la distancia de la lectura que tenemos guardada en nuestros
datos con respecto a la lectura que se esta leyendo y de ahi definir cuanto estan cambiando los
agentes contaminantes. Para esto, primeramente, debemos definir si la lectura del dia es mayor o
menor que la lectura guardada en los datos para ese dia, esta comparacion se hace para sabiendo
cudl de las dos es mayor proceder a restar una de la otra y obtener la diferencia.

De esta forma ya tenemos cuanto cambia la lectura guardada con respecto a la leida
(UMBRAL DE CAMBIO) y si este valor tiene que ser sumado o restado a la nueva particula que
definiremos con nuestros centros y membrecias. Una vez terminado el calculo del umbral de cambio
procedemos a reemplazar los valores leidos en nuestro grupo de valores almacenados, el grupo se
encuentra en la variable lecturas y esti apuntando al dia de lectura actual; los valores guardados del
dia estan en la variable a la que se iguala y que es lecturaDiaParticula. También en los dos arreglos
se indica la particula actual que esta siendo evaluada.

De esta forma, con el nuevo grupo de lecturas, incluyendo las lecturas recientes, podemos dar
paso a la obtencion de los valores de membrecias. Mostrando esta funcién en un diagrama Top-Down
queda como se muestra en la figura 3.

Ciclo de particulay apertura
de archivo de datos

A A

- Reallizar ciclo para tomar Realizar ciclo que estara
Definir valores de
L valores de lecturas comparando con todos
Centros Iniciales
numerados los centros
v v i i
Inicializar ciclo e SSEiliEm el
Centros Centros . - archivo cada Abrir archivo de Tomar cada lectura
iteraciones de i6
NO2 PM10 lectura con su lecturas para comparacion
lecturas .
particula

Figura 2. Diagrama Top-Down de Ciclo de particula y apertura de archivo de datos.
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1.1 Distancia entre centro mas cercano y lectura dia siguiente

Se procede entonces a calcular la distancia desde el centro mas cercano a la lectura del dia
siguiente para tener un parametro de concordancia el cual tener de referencia para un prondstico mas
acertado. La realizacién de este calculo inicia un nuevo ciclo en el que se ird tomando centro por
centro para verificar si es el que se encuentra mas cerca.

Algoritmo para el Céalculo
de Membrecias

v v v

Hacer sumatoria
: Elevar potenci ivisi
veeminar || SRS | e
LS elemento i &- de Membreci
iteraciones . Sl
centro j para cada valor
con cada centro
vy A
Efectuar Dividir 1 entre la
Sumatoria: sumatoria para
divisiones de || obtener Membrecia
absolutos de cada elemento
potenciadas para cada centro
A
Calcular Calcular
absoluto de absoluto de Elevar
divisor: dividendo: potencia de las
elemento i — elemento i — divisiones
centro j cada centro
A
e Asignar e Obtener_ datos
valores de 5 contaminante
Threshold para potencia N
- centros o para primera
Centros finales P Fuzzifier 3 5
iniciales iteracion

Figura 3. Diagrama Top-Down para el Célculo de Membrecias.

Una vez que se tiene el centro de la iteracion se comienzan a hacer operaciones con él, lo
primero es comparar si este valor o el de la lectura son mas grandes para que se proceda a evaluarse
respecto al proximo centro en la iteracion. Para obtener la lectura del dia siguiente se le suma un valor
de uno al indice del vector de Lecturas.

En caso de que esta distancia nueva calculada sea mayor, entonces el nuevo valor de la
distancia del centro a esta lectura se guardar4 como el nuevo valor que estamos buscando, en caso
contrario se descarta. También se guarda la iteracion que corresponde al centro que debe usarse para
modificar la lectura correspondiente con este valor de centro que se obtuvo de la iteracion.
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1.2 Calcular nuevos valores de centros con membrecias obtenidas.

Ya que se han efectuado todas las operaciones necesarias con los valores de centros actuales
se procede a calcular los nuevos valores de centros que serviran de base para el pronéstico de la
lectura del dia siguiente, para esto primeramente se inician dos ciclos uno para ir evaluando cada
centro y dentro de este ciclo ir evaluando la lectura.

El calculo de los nuevos valores de centros implica para cada lectura la division de, la
sumatoria de la membrecia actual correspondiente elevada al valor del fuzzifier multiplicada por la
lectura que se esta evaluando, entre la sumatoria de todas las membrecias de esta lectura elevadas al
valor del fuzzifier con respecto a todos los centros. Para esto, primero se encuentra el valor del divisor
para el cual el primer paso es iniciar un ciclo para ir calculando todas las membrecias. De esta forma
tendremos los nuevos valores de centros para obtener la lectura del dia siguiente por particula, como
se muestra en la figura 4.

Determinar valores
Centros de los clusters
para prediccion

4 A A
Determinar Efectuar Hacer divisién para
valores para sumatorias y encontrar cada
iteraciones multiplicaciones Centro
Elevar Elevar
A Membrecia a
potencia :
o la potencia de
Fuzzifier o
Fuzzifier
A A 4
Dividendo: Multiplicar cada N )
B elemento por la Divisor: Sumatoria
Sumatoria de cada -
membrecia de ese de las

membrecia para el

lement rael multiplicacion
S elemento para e ultiplicaciones

centro evaluado

Figura 4. Diagrama Top-Down para el Calculo de Nuevos Centros.

1.3 Pronosticar lectura del dia siguiente.

Una vez que se tienen los valores de membrecias y los nuevos valores de centros calculados
se inician las operaciones para encontrar la lectura del dia siguiente. Para esto primeramente tenemos
que determinar como sera aplicada la variable calculoUmbralDeCambio que pueden ser sumada o
restada, de acuerdo a como se haya determinado.
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Después se procede a evaluar también la variable calculoDiaSiguienteCentro y en caso de que
las dos se sumen se procede a realizar la adicién de ambas al parametro que guardara nuestro valor
final de la lectura del dia siguiente el cual se denomind lecturaDiaSiguiente, este parametro tiene un
sub-parametro particula para indicar a cual tipo de esta pertenece y que esta siendo evaluada.

En caso de que la condicion resulte en que la distancia del centro sea restada entonces se
procede a restar la variable sumarDistanciaCentro del parametro que contiene el valor de la lectura
anterior y que finalmente contendra el nuevo valor de particula; habiendo evaluado si ambas
condiciones se suman se procede a cerrar el condicional que evalla si se suma la distancia hacia el
centro. Por (ltimo, se cierran el condicional respectivo que se estaba operando, el ciclo
correspondiente y el proceso general del programa VHDL respectivo para finalizar con las
operaciones. La figura 5 muestra el Diagrama Top-Down correspondiente.

Pronosticar Lectura del Dia

Siguiente
v 4 4
- ] Verificar si la distancia al Sumar o restar el Umbral
Verificar si el umbral de ; . )
. L Centro de la Lectura del de Cambio y la Distancia
cambio es positivo o DA o
. dia siguiente es positivo o al centro calculado para
negativo 8 P
negativo obtener la prediccion

Figura 5. Diagrama Top-Down para Pronosticar la Lectura del Dia Siguiente.

En la siguiente seccién se revisaran la simulacion y los resultados que arroja el algoritmo.

2. RESULTADOS
2.1 Simulacién en VHDL.

Un sistema de prediccion de particulas contaminantes debe ser capaz de interactuar con
ciudades donde la contaminacién es grave y poder asi ser una herramienta Gtil para poder realizar
predicciones. De esta forma, para las etapas de simulacién y verificacion, datos reales han sido
usados. Datos previamente guardados son evaluados y divididos en archivos de 8760 muestras cada
uno. Cada archivo representa un afio de informacion guardada de NO2 y PM10, respectivamente. Sin
embargo, la dispersion del afio completo es considerablemente grande y la busqueda de centros a
través de las iteraciones, es compleja, como se muestra en la figura 6.
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NO2 Concentration level p/day

ol L 1 L 1 J
0 2 4 &0 ) 10 120

PM10 Concentration level p/day
Figura 6. Mapa de dispersion de las particulas medidas por afio.

Estas 8760 muestras proporcionan un escenario mayusculo de informacién el cual no puede ser
analizado en conjunto debido a que los parametros de contaminacién se comportan de manera
distinta dependiendo la época del afio debido principalmente a los factores de humedad y
temperatura. Con esto en mente se procede a dividir los datos en los archivos fuente en cuatro partes
que representarian las estaciones del afio, en donde se propondria un prondéstico mas acertado para
condiciones climatoldgicas similares.

Después de implementar el cédigo VHDL, las iteraciones muestran los datos analizados
conjuntados en vectores y el algoritmo va produciendo el pronéstico del mas probable entorno de
contaminacion que se presentard al dia siguiente. En la figura 9 se visualizan los vectores de entrada
y procesamiento que se obtienen al simular el algoritmo. En la parte superior de la lista de variables se
perciben los vectores de membrecias a evaluar que sirven para la ejecucion del ciclo, después los
valores de centros con los que se hizo la simulacion, las lecturas de entrada, las membrecias
resultantes en el vector de membrecias y las variables que conforman la operacién del sistema para
cada ciclo. Estas variables son la iteracion del centro, la membrecia evaluada, los dividendos y
divisores para el célculo del nuevo centro, el umbral de cambio y el factor de separacion con la
distancia del Centro correspondiente a la posible lectura del dia siguiente.

+%'= membreciasEvaluar (0.41438,0.18653,0.202...
+ %= Centros (9.9312,12.082,13.865)...
+ W= |ecturas (1.0000,20,000,18.000,...
+%= membrecias é(l].ﬁll]i?_l]m,l]m]...

Y= iteracionCentro -2147483648

W= membreciaEvaluada 0.088519

= dividendoCentro 49782,

= divisorCentro 25744

Y= umbralDeCambio 0.00000

= distanciaCentroLecturaSig... 7.0000

W= centroLecturaDiaSiguiente 2

Y= calculoUmbralDeCambio 1

W= calculoDiaSiguienteCentro 1

Figura 7. Vectores de entrada y procesamiento del algoritmo Fuzzy-Clustering
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De la misma forma en un vector de resultados se obtiene la lectura mas probable para el dia
siguiente y en este se van acumulando los datos conforme las iteraciones van corriendo. En la figura 8
se muestra este vector que incluye la lectura mas préxima para los dos dias siguientes:

V= index 2190
V= status true
= V= lecturaDiaSiguiente {11.865,25447,-1.0000...

V* lecturaDiaSiguiente(l) 11.865

V* lecturaDiaSiguiente(2) 25447

V= lecturaDiaSiguiente(3)  -1.0000E+308
V= lecturaDiaSiguiente(d)  -1.0000E+308
V= lecturaDiaSiguiente(5) -1.0000E« 308
V= lecturaDiaSiguiente(6)  -1.0000E+308
V* lecturaDiaSiguiente(7) -1.0000E+308
V* lecturaDiaSiguiente(8)  -1.0000E+308
V= lecturaDiaSiguiente(9)  -1.0000E+308
V= lecturaDiaSiguiente(10)  -1.0000E+308

Figura 8. Vector de salida que incluye los prondésticos del dia siguiente.

3. VALIDACION

Con el objetivo de tener la capacidad de valorar la eficiencia y desempefio del algoritmo que se
implementa en VHDL, el algoritmo descrito en el capitulo Il se implement6 en Matlab mediante el cual
se debian obtener resultados de MEMBRECIA similares a los que se obtuvieron en las secciones
anteriores, ya que se hubieran logrado las similitudes se procedera a la comparacion. Para este
desarrollo la interface SIMULINK con la que cuenta el software tuvo un papel preponderante puesto
que mas que utilizar o analizar las ventajas de algin modelo existente era precisamente poder situar
el modelo que ya se tiene bajo un esquema diferente, pero el mismo modelo que se tiene en VHDL,
como se muestra en la figura 9.
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2 2

Fuzzifier - m Constant4

Divide1
1

1

Constants

Display

Constant®

DivideZ

47

Dato Evalusdb

Math Sum of
Functicn Elements

20

Centro Evaluado

Divide

a7

Date_Ewvaluado O m

Abs1

(10 15 20}

Centros

Figura 9. Algoritmo de la ecuacién de membrecia en Matlab.

Al establecer la simulacién con esta ecuacién en un valor propuesto de 47, y un centro situado
en el valor 20, tal como se muestra en las figuras anteriores, el resultante de la membrecia es 0.04455
tal como se muestra en la figura 10.

W mernbrecias(l 3.87) 0053482
Ve memnbrecias(l 3 B8]  uDD00D

W memnbreciasi] 389  0UD00O0 .

W membrecias(l, 3.90)  QUDODOD
Vo mernbreciasi] 3910 QUOSTIES

Display

We mernbreciasil 392)  0ub83%9
W mermbrecias(l 393) 083761

W mernbreciasi] 3095 09534

Ve mernbrecias(l 306) 093037

Figura 10. Valor de MEMBRECIA resultante de Fuzzy-Clustering en SIMULINK.
De esta forma, y con ambos resultados del algoritmo se comprueba que los resultados de
ambas implementaciones son similares independientemente de la plataforma.

4. CONCLUSIONES

Del presente desarrollo y resultados del trabajo expuesto, se pueden deducir las siguientes
conclusiones:

* Es posible implementar sobre una arquitectura VHDL un algoritmo de prediccion de particulas

contaminantes basado en Ldgica Difusa, aun cuando las operaciones sean de programacion por
procedimientos mas orientado hacia aplicaciones de PC o en microcontroladores.
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* Las caracteristicas de desempefio de este algoritmo en comparacion con el mismo algoritmo,
pero desarrollado bajo una plataforma de mas recursos y costos como Matlab son practicamente
iguales, indicando una utilizacion de CPU de menos del 1% y memoria real ocupada de 96 MB para el
enfoque VHDL y 268 MB para la ejecucion en Matlab.

» La ocupacién en memoria es menor adn cuando en la arquitectura VHDL se simula el vector
completo de lecturas.

* No existen errores de memoria en las simulaciones por lo que la ejecucion de los algoritmos
tanto en VHDL como en Matlab se realiza de forma uniforme.

* Por lo anterior, ha quedado demostrando que se pueden obtener caracteristicas de
desempefio competentes en un proyecto VHDL Fuzzy C-Means de bajo costo, lo cual es sin duda una
alternativa preponderante para las ciudades con altos indices de contaminacion.

* Queda validado también que no solo la ejecucién en un microprocesador pudiera ser la Unica
opcién en el campo de las soluciones embebidas incluso ain cuando el algoritmo tenga una estructura
de programacion por procedimientos.

+ La alternativa que se presentd seria una alternativa de pocos recursos y de facil despliegue
hacia varios lugares pudiendo ser manejado o instalado por un residente con un grado aceptable de
preparacion.
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