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Capitulo 1 Introduccién

Capitulo 1. Introduccidn
- |

1.1 Planteamiento del problema

Identificar por medio de visidon artificial el apice de un diente de ajo y
orientarlo con el fin de automatizar su siembra en bandejas, utilizando
una maquina estacionaria.

1.2 Alcances

Los alcances del siguiente tema son el disefio de la Red Neuronal Artificial
para la identificacion del apice de dientes de ajo, probar la eficacia de la
misma y del sistema de orientacion e implementarla en la maquina
estacionaria, cabe aclarar que el diseno mecanico del sistema de
orientacion ya estaba propuesto por otro ingeniero que igual esta
trabajando en el proyecto.

1.3 Justificacion del tema

El ajo (Allium sativum L.), al igual que la cebolla (Allium cepa L.), es una
planta que tuvo su origen en el Asia central, sus propiedades terapéuticas
y usos se conocen desde hace mas de 3000 anos, aunque algunos autores
remiten su uso desde 4000 afios antes de nuestra era. En la actualidad
es un producto valorado por su sabor y su uso en la preparacidon de una
infinidad de platillos, mientras que la investigacidon continda para
descubrir y afinar su utilidad con fines medicinales.

Después de la cebolla, de la familia botanica de las Alliaceae, el ajo es el
segundo producto mas importante por su uso en la alimentacién. El
principal uso del ajo es como saborizante o condimento en la cocina para
preparar diversos platillos alrededor de del mundo, su principal consumo
es en fresco al utilizar los dientes o bulbillos, ademas se usa deshidratado
0 procesado de diversas maneras.

A través de la historia de la humanidad el ajo ha sido motivo de creencias
sobre sus propiedades medicinales, ademdas de sus atributos magico
religiosos llegando a convertirse en uno de los recursos mas empleados
en la herbolaria alrededor del mundo [1].
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En 2016 la Secretaria de Agricultura, Ganaderia, Desarrollo Rural, Pesca
y Alimentacion (SAGARPA) informd que la produccién de este cultivo
aumentod en 28.9% respecto al 2015 [2].

Con base en estadisticas del Servicio de Informacién Agroalimentaria y
Pesquera (SIAP), la dependencia federal indicé que en 2016 la produccién
de ajo alcanzo las 75 mil 266 toneladas, lo que representa un volumen
adicional de 17 mil 159 toneladas en relacién a lo reportado en 2015.

La SAGARPA explicd que este perenne se cultiva en 21 entidades del pais
y los principales estados productores son Zacatecas, Guanajuato, Puebla,
Baja California y Sonora, estados que aportan el 87.1 por cierto de la
produccién nacional.

Zacatecas produce 42 mil 340 toneladas, que equivalen al 56.3 por ciento
del total; Guanajuato, 12 mil 586 toneladas; Puebla, tres mil 969
toneladas; Baja California, tres mil 682 toneladas, Sonora, dos mil 969
toneladas y Veracruz con 666 toneladas.

Otras entidades que también producen este alimento son Aguascalientes,
Nuevo Ledén, Oaxaca, Querétaro, Durango, San Luis Potosi, Hidalgo,
Guerrero, Jalisco, Tlaxcala, Baja California Sur, Coahuila y Michoacan,
entre otras [2].

Procentaje de produccion de ajo a nivel nacional
2016

Otros, 11.93%

Veracruz, 0.90%
Sonora, 3.95%

Baja Californa, 4.90%
Puebla, 5.28% £

e 4

f

Zacatecas, 56.30%

Guanajuato, 16.74%

Figura 1.1 Principales estados productores de ajo en México en el afio 2016
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En la actualidad en el cultivo del ajo existen tres tipos de siembra [3]: a)
manual, b) mecanica y c) mixta. La plantacion manual es la mas comun
en las zonas ajeras (Figura 1.2), esta es una de las operaciones mas caras
y limitantes del cultivo, junto con la recoleccién, debido a la gran cantidad
de mano especializada durante el proceso lo que eleva el costo de
produccién.

Segun Garcia [4], la siembra manual es una labor que requiere mano de
obra con experiencia, para colocar la semilla a una profundidad y en una
posicion adecuada, ya que de la calidad de la siembra y de la semilla
depende una buena germinaciéon y desarrollo de la planta.

Cada trabajador se encarga de una linea colocando los dientes a intervalos
regulares segun el marco de plantacion. A la cintura se ata un pequefio
recipiente, una bolsa o pano doblado, donde almacena una cantidad de
bulbillos, que el responsable de la cuadrilla le va suministrando.

La plantacion manual no sélo es critica por su costo, sino también por la
disponibilidad de mano de obra durante la época adecuada. Los sistemas
mecanizados por completo reducen el nimero de operarios a dos: el
tractorista y un pedn o jornal.

Figura 1.2 Siembra de ajo de manera manual

El sistema de plantacion mixta se basa en la utilizacion de un bastidor,
arrastrado por el tractor, donde los operarios se sitlan para colocar, de
forma manual, los dientes sobre el terreno [5]. Esta forma de trabajo no
es muy utilizada debido a que es necesaria una perfecta coordinacién
entre los plantadores, para evitar continuas interrupciones de la
operacion. En este sistema el operario, sentado en un asiento fijado al
bastidor, coloca manualmente los dientes dispuestos con la "punta" hacia
arriba. Los bulbillos se encuentran almacenados en compartimentos bien
fijos al bastidor o bien atados al cuerpo del plantador.
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Las maquinas seguramente nunca van a imitar a una buena tarea
artesanal, sin embargo, la falta de mano de obra en tiempo y forma,
practicamente obliga a ir buscando soluciones que tiendan a mecanizar
las diferentes operaciones, aunque se sacrifique precisién y productividad
del cultivo.

Algunos equipos por lo general son de alto costo de inversion inicial y bajo
costo operativo, sin embargo, por el hecho que solo son de uso exclusivo
a este cultivo, el costo de amortizacidn es alto. S6lo como ejemplo:
adquirir una desgranadora/clasificadora de dientes, una plantadora y una
cosechadora de tamafos medianos implica el costo aproximado de
produccién de 8 a 9 hectareas, y el mismo debe ser amortizado en un
tiempo no inferior a 10 anos [5].

Los altos costos, aunados a la falta de disponibilidad de mano de obra
calificada en los paises desarrollados han impulsado la introduccién de
equipos semiautomaticos y automaticos para mecanizar esta labor
pesada. Sin embargo, su desempefio, aunque satisfactorio, estd por
debajo de los niveles de calidad logrados con la siembra manual, o por
sembradoras para otras semillas. La semilla del ajo es una de las mas
dificiles desde el punto de vista de la mecanizacién de siembra, debido a
su forma, intervalo de variacién en tamano, y por su tunica y resina [3].

Como explica Lépez et al [5], las maquinas de cangilones producen graves
dafios en los dientes, tanto en el ingreso del cangilén como a la salida en
el tubo de descarga. Tienen dos tamanos de cangilones y es recomendada
solo para plantaciones con fines industriales (Figura 1.3).

Figura 1.3 Maquina sembradora de ajos por medio de cangilones

Las maquinas de pinzas (intercambiables segun el tamafio del diente),
exigen que la semilla esté bien clasificada por tamafios (Figura 1.4).
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Figura 1.4 Maquina sembradora de dientes de ajo por medio de pinzas

Las maquinas neumaticas exigen que no haya catafilas sueltas que obture
los orificios de los platos de distribucién, requiere de la toma de fuerza
del tractor. Con el uso continuo manifiesta pérdidas de aire e impide
sostener dientes grandes. Es poco practica para el cambio de discos y
costosa.

Todas ellas tienen problemas de distribucion en la linea, ya sea por
excesos de plantacidn, que traen aparejados, faltas de uniformidad y
deformaciones en los bulbos por competencia (Figura 1.5).

Figura 1.5 Deformacion del bulbo por competencia

Para evitar estos problemas que afectan la calidad y rendimiento del
cultivo, se ha propuesto la combinacion de la maquina plantadora con
personal que realiza la correccion mediante arreglo manual de la
separacién de los dientes que han sido depositados en el suelo (Figura
1.6). Para cada linea de plantacién se asigna un operario que, con un
vastago de madera, mueve aquellos dientes que han caido excesivamente
juntos.
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Figura 1.6 Correccién manual de una plantadora mecénica

Los resultados de la experiencia mostraron que la eficiencia sin correccién
manual fue del 80% (porcentaje de distribucion deseado), y este se puede
mejorar cuando se realiza la correccién manual al 90 %, valores muy
similares a una plantacién manual. El arreglo manual permite minimizar
las pérdidas por bulbos deformes por alta densidad [5].

En la actualidad todavia no se ha resuelto el principal problema asociado
a este tipo de plantacién: el posicionado de los dientes en el terreno [3].
Segun Loépez, et al [5], la plantacién o siembra es la etapa de
mecanizacién mas cuestionada por la posicion de caida del diente en el
suelo y por la distribucion, sin embargo, la eficiencia de los equipos
depende de varios factores, algunos propios de la maquina, otros
corresponden a la semilla y al manejo general del cultivo.

De acuerdo con resultados experimentales obtenidos en los Campos
Experimentales Zacatecas y Bajio del INIFAP, se ha demostrado que la
posicion de la semilla al momento de la siembra afecta la calidad de la
planta y el rendimiento final del cultivo, por lo que, la semilla debe
colocarse con la parte apical hacia arriba para facilitar la germinacion y
evitar la deformacion de los bulbos (Figura 1.7), [6,7].
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Figura 1.7 Deformacion de una planta de ajo por una mala colocacion de la semilla

Castafos [8] propone cambiar la técnica y tecnologia de produccién de
ajo a bandejas, para su posterior trasplante en campo o invernaderos y
sus variantes, mediante la utilizacion de maquinas sembradoras
estacionarias que sean capaces de colocar los dientes de manera correcta
en los alveolos de las bandejas, que previamente han sido llenadas de
sustrato y se le ha practicado orificios donde se alojaran los dientes. Acto
seguido la bandeja avanza para que los orificios sean cubiertos de
sustrato y se les aplique un riego de auxilio para favorecer la brotacion,
gue ocurrird en una camara de germinacion con clima e iluminacién
controlados.

Después de un tiempo de adaptacion al medio ambiente, las bandejas
pasaran a invernaderos de produccién de plantulas donde completaran su
crecimiento y una vez que se alcance, de acuerdo a los requerimientos
agronomicos y de las maquinas trasplantadoras a utilizar, se les llevara
al lugar de trasplante para que completen su crecimiento hasta la
cosecha. Por regla general, las plantulas que se van a trasplantar deben
haber formado dos o mas hojas verdaderas.

El siguiente tema busca mejorar el proceso de mecanizacion en la siembra
de dientes de ajo, disefando un sistema de identificacion por medio de
vision artificial y redes neuronales artificiales para la identificacion del
apice de dientes de ajos, ya que, el diente de ajo es una semilla
susceptible a la orientacién en la que ésta es plantada; la parte apical de
la semilla tiene que ser plantada orientada hacia arriba para el correcto
desarrollo de la planta, si el diente no cae en esa posicion la planta pude
crecer con deformaciones que afecten el desempefio del cultivo o en el
caso mas extremo no desarrollarse.
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1.4 Objetivos
1.4.1 General

El objetivo de este trabajo es el disefio de una red neuronal artificial para
la identificacion del apice de dientes de ajos mediante vision artificial para
automatizar su siembra en charolas utilizando una maquina sembradora
estacionaria.

1.4.2 Especificos

1. Evaluar la eficacia de la red neuronal y del sistema de orientacidn.

2. Una vez identificado el apice del diente de ajo, mandar una sefial
de control para el sentido de giro del actuador, el cual movera la
corredera del sistema de orientacidon haciendo que el diente de ajo
caiga en la posicion identificada por la RNA.

3. Procurar que la parte apical del diente caiga hacia arriba.

1.5 Estado del arte

Al revisar los avances tecnoldgicos sobre la aplicacion de las redes
neuronales artificiales en el campo de la agricultura y agroindustria, se
encontraron redes neuronales aplicadas a identificar frutas, en busqueda
de sus respectivas formas, en defectos superficiales o en el tamano [9],
maduracion por medio de la concentracién de elementos volatiles [10] y
monitoreo de los procesos de deshidratacidon de frutas [11].

Hablando de la semilla abordada en esta tesis, no se encontrd algo
relacionado con redes neuronales artificiales, el Unico trabajo publicado
en ubicar el apice de un diente de ajo por medio de vision artificial [12]
Se propone un analisis digital de imagenes para identificar el apice de un
diente por medio de una camara de video y lamparas de iluminacion; el
algoritmo se divide en cuatro pasos 1) captura de la imagen; 2) deteccién
del borde perimetral de los dientes de ajo; 3) calculo de angulos en el
interior del borde de los dientes y localizacion del apice bajo la hipétesis
de gque éste coincide con el angulo mas pequefio en el interior del borde;
4) identificacion de la necesidad de reorientar el apice.
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Figura 1.8 Deteccion del dpice del ajo [12]

Para el experimento se probaron 60 ajos (15 por cada tamafio de diente
clasificado: chico, mediano, grande y jumbo), los autores identificaron
dos posibles posiciones en que los ajos podian caer, los cuales fueron
clasificados en posicion lateral y posicidon frontal, haciendo un total de 360
imagenes.

Los resultados publicados mencionan que 83.3 % de las 360 imagenes de
bordes de ajo se identificd correctamente. Para la posicidn frontal, el dpice
se detectd correctamente en 80% de los casos, para la posicion lateral
86.7%.

Deteccién de bordes: Dilatacién de bordes

Caprura de la - - Llenado de agujeros en
. P Roberts (0.6) con diamanrte de 5 . gujero: K
imagen en escala ! o la imagen para definir
i . Sobel (0.6) plxeles para cerrar L F
de grises de 8 bits objetos encontrados

Canny (0.45, 0.85) bordes abiertos

Y

Eliminacién de

Erosién de borde con Extraccién de matriz Cidleulo de dngulos
> diamante de 5 pixel para de coordenadas de > internos con scparacién
obtener borde de un pixel los pixeles de 9 pixeles entre puntos

objetos pequenos

v

Localizacién del dpice L Grabacién de la imagen original con
, s . Toma de decision sobre o ) .
segtin el dngulo interno > . ) ubicacién determinada para el dpice y

2 g
, _ girar el ajo 0 no . ) .
mas Pﬂque[lo “ un lIldlCﬂdOr Sobff glrélf 0 no el 21|D

Figura 1.9 Diagrama de bloques usado en [12]
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El cerebro humano es el sistema de calculo mas complejo que conoce el
hombre. La computadora y el hombre realizan diferentes clases de tareas;
asi la operacion de reconocer el rostro de una persona resulta una tarea
relativamente sencilla para el hombre vy dificil para el ordenador, mientras
que realizar la contabilidad de una empresa es tarea costosa para un
experto contable y una sencilla rutina para un ordenador basico [13].

La capacidad del cerebro humano de pensar, recordar y resolver
problemas ha inspirado a muchos cientificos intentar o procurar modelar
en la computadora el funcionamiento del cerebro humano.

Las redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks) o (RNA) son
sistemas, hardware o software, de procesamiento, que copian
esquematicamente la estructura neuronal del cerebro para tratar de
reproducir sus capacidades. Las RNA son capaces asi de aprender de la
experiencia a partir de las sefiales o datos provenientes del exterior [13].

Se estima que el sistema nervioso de los animales vertebrados contiene
alrededor de cien mil millones de neuronas que vistas al microscopio
pueden presentar multiples formas, aunque muchas de ellas presentan
un aspecto similar muy peculiar (Figura 2.1), con un cuerpo o soma (de
entre 10 y 80 micras de longitud), del que surge un denso arbol de
ramificaciones (arbol dendritico) compuesto por las dendritas, y del cual
parte de una fibra tubular denominada axén (cuya longitud varia de las
100 micras hasta el metro en el caso de neuronas motoras), que también
se ramifican en su extremo final para conectar con otras neuronas.

/ Cuerpo Celular

Dendritas

Figura 2.1 Estructura de una neurona bioldgica.
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Desde un punto de vista funcional, las neuronas constituyen procesadores
de informacién. Como todo sistema de este tipo, poseen un canal de
entrada de informacion, las dendritas, un érgano de procesamiento, el
soma o cuerpo celular y un canal de salida, el axén. En las interneuronas
el axén envia la informacion a otras neuronas, mientras que en las
neuronas motoras lo hace directamente al musculo. Existe un tercer tipo
de neurona, las receptoras o sensoras, que, en vez de recibir la
informacion de otras neuronas, la reciben directamente del exterior (tal
sucede, por ejemplo, en los conos y bastones de la retina) [13].

La conexién de dos neuronas se denomina sinapsis. En el tipo de sinapsis
mas comun no existe un contacto fisico entre las neuronas, sino que éstas
permanecen separadas por un pequefio vacio de unas 0.2 micras. En
relacidn a la sinapsis, se habla de neuronas presinapticas (las que envian
las senales) y postsinapticas (las que reciben las sefales). Las sinapsis
son direccionales, es decir, la informacion fluye siempre en un Unico
sentido [13].

2.1 Marco historico

Alan Turing (1912-1954) fue el primero en estudiar el cerebro como una
forma de ver el mundo de la computaciéon. Sin embargo, los primeros
tedricos que concibieron los fundamentos de la computacidon neuronal
fueron Warren McCulloch (1898-1969), un neurofisidélogo, y Walter Pitts
(1923-1969), un matematico, quienes, en 1943, lanzaron una teoria
acerca de la forma de trabajar de las neuronas. Ellos modelaron una red
neuronal simple mediante circuitos eléctricos.

En 1949 Donald Hebb (1904-1985) escribe un importante libro: “La
organizacion del comportamiento”, en el que se establece una conexién
entre psicologia y fisiologia. Fue el primero en explicar los procesos del
aprendizaje (que es el elemento basico de la inteligencia humana) desde
un punto de vista psicolégico, desarrollando una regla de como el
aprendizaje ocurria. Su idea fue que el aprendizaje ocurria cuando ciertos
cambios en una neurona eran activados. También intenté encontrar
semejanzas entre el aprendizaje y la actividad nerviosa. Los trabajos de
Hebb formaron las bases de la Teoria de las Redes Neuronales.

Frank Rosenblatt (1928-1971) inventa el Perceptrén (1957). Esta es la
red neuronal mas antigua; utilizandose hoy en dia para aplicacion como
reconocedor de patrones. Sin embargo, tenia una serie de limitaciones,
por ejemplo, su incapacidad para resolver el problema de la funcién OR-
exclusiva y, en general, era incapaz de clasificar clases no separables
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linealmente. En 1959, escribio el libro Principios de Neurodinamica, en el
gue confirmd que, bajo ciertas condiciones, el aprendizaje del Perceptron
convergia hacia un estado finito (Teorema de Convergencia del
Perceptron).

Bernard Widrow (1929- ) y Marcian Hoff (1937- ) desarrollaron el modelo
Adaline (ADAptative LINear Elements). Esta fue la primera red neuronal
aplicada a un problema real (filtros adaptativos para eliminar ecos en las
lineas telefdnicas).

Marvin Minsky (1927-2016) y Seymour Papert (1928-2016). En el ano de
1969 surgieron criticas que frenaron, hasta 1982, el crecimiento que
estaban experimentando las investigaciones sobre redes neuronales.
Minsky y Papert, publicaron un libro “Perceptrons.” Probaron
(matematicamente) que el Perceptron no era capaz de resolver problemas
relativamente faciles, tales como el aprendizaje de una funcién no-lineal.

James Anderson (1940- ), desarrollé un modelo lineal, llamado Asociador
Lineal, que consistia en elementos integradores lineales (neuronas) que
sumaban sus entradas. Este modelo se basa en el principio de que las
conexiones entre neuronas son reforzadas cada vez que son activadas.
Anderson disefid una potente extensién del Asociador Lineal, llamada
Brain State in a Box (BSB).

Paul Werbos (1947- ) en 1974 desarrolla la idea basica del algoritmo de
aprendizaje de propagacion hacia atrds (backpropagation); cuyo
significado quedd definitivamente aclarado en 1985.

Stephen Grossberg (1939- ) desarrolla en 1977 la Teoria de Resonancia
Adaptada (ART). La Teoria de Resonancia Adaptada una arquitectura de
red que se diferencia de todas las demas previamente inventadas. La
misma simula otras habilidades del cerebro: memoria a largo y corto
plazo.

John Hopfield (1933) Provocd el renacimiento de las redes neuronales con
su libro: «Computacion neuronal de decisiones en problemas de
optimizaciéon» en 1985.

David Rumelhart (1942-2011) y Geoffrey. Hinton (1947 - ) redescubren
en el afio de 1986 el algoritmo de aprendizaje de propagacién hacia atras
(backpropagation). A partir de ese ano, el panorama fue alentador con
respecto a las investigaciones y el desarrollo de las redes neuronales [14].
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2.2 Estructura de una Red Neuronal Artificial

Una RNA imita la estructura hardware del sistema nervioso, con la
intencién de construir sistemas de procesamiento de la informacion
paralelos, distribuidos y adaptativos, que puedan presentar un cierto
comportamiento “inteligente”.

Una computadora es, en esencia, una maquina, construida en torno a una
Unica CPU o procesador, que ejecuta de un modo secuencial un programa
almacenado en memoria. Por el contrario, el cerebro no estd compuesto
por un Unico procesador, sino por miles de millones de ellos (neuronas),
aunque muy elementales. Curiosamente, las neuronas son mucho mas
simple, mas lentas y menos fiables que una CPU, y, a pesar de ello,
existen problemas dificilmente abordables mediante una computadora
convencional, que el cerebro resuelve eficazmente (reconocimiento del
habla, visién de objetos inmensos en el ambiente natural, respuesta ante
estimulos del entorno, etc.) [13].

Por lo tanto, la idea que subyace en los sistemas neuronales artificiales
es que, para abordar el tipo de problemas que el cerebro resuelve con
eficiencia, puede resultar conveniente construir sistemas que “copien” en
cierto modo la estructura de las redes neuronales bioldgicas con el fin de
alcanzar una funcionalidad similar.

Los elementos basicos de un sistema neuronal bioldgico son las neuronas,
que se agrupan en conjuntos compuestos por millones de ellas
organizadas en capas, constituyendo un sistema con funcionalidad propia.
Un conjunto de estos subsistemas da lugar a un sistema global (el sistema
nervioso, en el caso bioldgico). En la realizacion de un sistema neuronal
artificial puede establecerse una estructura jerarquica similar. El elemento
esencial de partida sera la neurona artificial o elemento procesador, que
se organizara en capas; varias capas constituirdn una red neuronal; v,
por ultimo, una red neuronal (o conjunto de ellas), junto con las interfaces
de entrada y salida, mas los moddulos convencionales adicionales
necesarios, constituiran el sistema global de proceso [13].

2.2.1 Modelo general de una neurona artificial o elemento
procesador

Se ocupara la siguiente notacion [15] para diferenciar los siguientes
elementos:

Escalares: Letras minusculas en italica: a, b, c.

Vectores: Letras minuUsculas en negritas: a, b, c.
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Matrices: Letras mayusculas en negritas: A, B, C.
Una neurona artificial o elemento procesador con una sola entrada se
muestra en la Figura 2.2.

Entrada Elemento procesador

r N k.

n

g

Y

lb

L
a=f(wp+Db)

Figura 2.2 Modelo general de un elemento procesador

La entrada escalar p es multiplicada por el escalar de peso w para formar
wp, este término es enviado a la suma. La otra entrada, 1, es multiplicada
por un sesgo (bias) b, el segundo término de la suma. Esta suma
proporciona la salida n, también conocida como entrada neta, este término
se evalla en la funcién de activacién f, la cual produce la salida de la red
a.

Si comparamos este modelo simple de un elemento procesador (neurona
artificial) con una bioldgica, el peso w corresponde a la fuerza de la
conexion sinaptica, el cuerpo celular estd representado por la suma y la
funcidn de activacion, la salida de la neurona a representa la sefal en el
axon.

La salida de un elemento procesador puede calcularse como:

a=f(wp+b) Ec.1

El valor de la salida depende de la funcién de activaciéon que se elige. El
sesgo es una variable extra que proporciona a la red neuronal artificial un
grado de libertad extra, excepto que éste tiene siempre un valor
constante de 1, que puede o no estar dependiendo del tipo de red
neuronal.
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Tanto los valores de wyb son parametros ajustables. Generalmente la
funcidon de activacién es elegida por el disefiador de la red y los
parametrosw y b se ajustan por la regla de entrenamiento que relaciona
las entradas y salidas de la red. Se tienen varios tipos de funciones de
activacién para diferentes propdsitos [15].

2.2.2 Funciones de activacion

La funcidn de activaciéon o funcion de transferencia mostrada en la Figura
2.3 puede ser una funcion lineal o no lineal de n. Una funcién de activacién
se elige para satisfacer ciertas especificaciones del problema a resolver
[15].

A continuacién, se nombran las funciones de activacion con mas uso:

La funcion escaldn “hardlimit” (Figura 2.3), obtiene como salida 0 si el
argumento de la funcién es menor que 0, o 1 si el argumento es igual o
mayor a 0. Se usa esta funcién de activacion para solucionar problemas
de clasificacion con dos o mas categorias.

a = hardlim (n) a = hardlim(wp+b)

Funcion de transferencia Escal 6 n

Figura 2.3 Funcion de activacion Escalon

|\\

La salida en una funcion de activacion linea
a la entrada:

purelin” (Figura 2.4) es igual

a=n Ec 2

Los elementos procesadores en una red ADALINE ocupan este tipo de
funcién de activacion.
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a = purelin(n) a = purelin(wp+b)

Funcion de transferencia Lineal

Figura 2.4 Funcidn de activacion Lineal

La funcidén de activacion logaritmica sigmoidal “logsig” (Figura 2.5).

a = logsig () a = logsig(wp+b)

Funcion de transferencia logaritmica sigmoidal

Figura 2.5 Funcién de activacion logaritmica sigmoidal

Esta funcion de activacién toma como entradas cualquier valor de o > n >
—oo Yy lo transforma a un rango entre 0 y 1, de acuerdo a la siguiente
expresion:

1

=1—e‘”

a Ec 3

Esta funcidn se usa cominmente en redes multicapas usando el algoritmo
de retropropagacion, en parte porque esta funcion es derivable.
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2.2.3 Elemento procesador con entradas multiples

Generalmente, un elemento procesador tiene mas de una entrada. Un
elemento procesador con R entradas se muestra en la Figura 2.6.

Entradas Elemento procesador con multiples entradas

A 2
p

1™
Pa

a=f(Wp+b)

Figura 2.6 Elemento procesador con multiples entradas

Las entradas individuales p;,p,,...,pr €stan multiplicadas por los
elementos correspondientes w; ,wy,, ... ,w;z de la matriz de pesos W. El
valor del sesgo b se suma con la multiplicacion de las entradas con los
pesos formando la entrada neta n:

n=Wwyip1 + WDy + -+ Wippp+ b Ec4
Esta expresidon puede ser escrita en forma matricial de la siguiente forma:
n=Wp+b>b Ec5
Ahora la salida de la red es:
a=f(Wp+b) Ec 6

Afortunadamente, las redes neuronales artificiales pueden escribirse en
forma matricial.

Para interpretar los subindices de los elementos de la matriz de pesos se
ocupara las siguientes reglas. El primer subindice indica el niumero de
neurona, el segundo subindice representa el nimero de entrada que esta
siendo procesada [15].
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2.3 Redes Monocapa

Comunmente un solo elemento procesador, aun con multiples entradas
no suele ser suficiente para resolver el problema, los elementos
procesadores pueden trabajar en paralelo, este tipo de arreglo se le
conoce como “capa” [15].

Una red monocapa con S elementos procesadores se muestra en la Figura
2.7, con R entradas que se conectan a cada neurona a través de la matriz
de pesos con S filas y R columnas.

Entradas Red monocapa

e
P

/,@—>

1 =P

R
Nl X

a = f(Wp+b)

Figura 2.7 Representacion de una red monocapa

Cada elemento del vector de entradas p esta conectado a cada neurona
a través de la matriz de pesos W. Cada neurona posee su valor de sesgo
b;, una suma y una funcién de activacion f asi como una salida q;,
formando en vector de salidas a.

Es comun que el numero de entradas sea diferente al nimero de neuronas
en la capa (R #S).

Cada elemento del vector de entrada se multiplica con los elementos de
la matriz de pesos W:
Wi1 0 WipR
W [ S ]

Wg1 =+ Wsp

Como se puede notar, las filas indican el nUumero del elemento procesador,
mientras que las columnas indican el nUmero de entrada que esta siendo
multiplicado [15].
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2.3.1 Perceptrén

En 1943, Warren McCulloch y Walter Pitts introdujeron una de los
primeros elementos procesadores. La tarea principal de éste es sumar el
producto de las entradas por los pesos y compararlo con un umbral para
determinar la salida de la neurona. Cuando la suma es mayor o igual que
el valor del umbral, la salida es “1”, mientras que, si el valor de la suma
es menor al umbral, la salida es “"0”. Demostraron que este elemento
procesador era capaz de hacer algunas operaciones ldgicas basicas. En
comparaciéon con las neuronas bioldgicas este tipo de elemento
procesador tenia que ser disefiada en vez de entrenada ya que no habia
una regla de entrenamiento [15].

En la década de los 50s, Frank Rosenblatt y un grupo de investigadores
desarrollaron una clase de red neuronal llamada perceptréon. Los
elementos procesadores en esta red eran similares a las neuronas de
McCulloch-Pitts. El descubrimiento de Rosenblatt fue la introduccién de la
regla de entrenamiento del perceptréon para la resolucién de problemas.
El demostré que esa regla siempre converge a una solucidn si ésta existe,
es decir encuentra los pesos correctos para solucionar el problema.

Desafortunadamente, la red perceptron posee limitaciones. Estas
limitaciones fueron publicadas en el libro Perceptrons de Marvin Minsky y
Seymour Papert, quienes demostraron que la red perceptrén era incapaz
de implementar ciertas operaciones ldgicas basicas. No fue sino hasta la
década de los 80s cuando esas limitaciones fueron superadas con la
implementacion del perceptron multicapa y su respectiva regla de
entrenamiento.

El perceptron hoy dia sigue siendo una red neuronal artificial muy
importante por su capacidad y velocidad para resolver problemas de
clasificacion, ademas, entender la operacién de un perceptrdén facilita el
entendimiento de redes mas complejas [15].

La salida de la red esta dada por:
a = hardlim(Wp + b) Ec7
O bien

a = hardlims(Wp + b) Ec 8
El esquema general de un perceptron se muestra en la Figura 2.8
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Entradas Capa tipo escalon

—

p

2Ny
1—>b-/'

A J
a = hardlim(Wp-+b)

Figura 2.8 Esquema general de un perceptrén

Asi, si el producto de la matriz de pesos y el vector de entrada es mayor
o igual a —b;, la salida de la neurona serda 1, sino 0. Se puede decir que

cada neurona en la red divide el espacio de entradas en dos regiones
[15].

2.3.2 ADALINE

La red ADALINE es muy similar a la del perceptron excepto que ésta usa
una funcion de activacion lineal en vez de una funcién escaléon. Ambas
redes sufren la misma limitante: sélo pueden resolver problemas con
separabilidad lineal [15].

La red ADALINE (ADAptive LInear NEuron) se muestra en la Figura 2.9

Entradas Capa lineal

O 2
p

N
/,@—»

19 b

Sx1

J

a = purelin(Wp+b)

Figura 2.9 Red ADALINE

20




Capitulo 2 Marco Teorico

La salida de la red esta dada por la siguiente expresion:

a = purelin(Wp+b)=Wp+b Ec 9
2.4 Redes Multicapa

Ahora consideremos el caso de una red multicapa, estas redes son mucho
mas poderosas que las redes monocapas ya que son capaces de resolver
problemas de separabilidad no lineal, asi como los problemas de
aproximacion de funciones.

Cada capa posee su propia matriz de pesos W, su vector de sesgos b, un
vector de entradas netas n y un vector de salidas a. Para lograr distinguir
este tipo de arquitecturas se usara la siguiente nomenclatura:

Se ocuparan superindices para identificar las capas, asi la matriz de pesos
de la primera y segunda capa estaran representados por W1, w?
respectivamente.

A continuacién, se muestra un ejemplo de cémo aplicar esta nomenclatura
(Figura 2.10)

Entradas Primera Capa Segunda Capa Tercera Capa

N N7 WS

P al a2

\@i’ f1 52x 81 \@i’ - 5::;\®l’
j Stx1 j S2x1 j S$ex1

1=P b2 1=P{ b3

1=P{ b!

R Stxt S1 $2x1 SQ Sex1
7 A J J' %
al =f1(Wip+bl) az=f12(W2al+h?) a3 =f13(W3a2+bh3)

a3 = £3(W32(W2f 1 (Wip+bl)+b2) +b3)

Figura 2.10 Red Multicapa

La ultima capa de la red se le conoce como capa de salida, las otras capas
se conocen como capas ocultas, en la Figura 2.10 se muestran dos capas
ocultas (capa 1 y capa 2) y una capa de salida (capa 3).

En la practica las redes con 2 o 3 capas son mas usadas que redes con 4
0 mas capas.
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2.5 Reglas de entrenamiento

Por regla de entrenamiento entenderemos al procedimiento para
modificar los pesos y sesgos de una red. (Este también puede ser llamado
algoritmo de entrenamiento). El propdsito de estas reglas es entrenar la
red para que realice una tarea. Existen varias reglas de entrenamiento
para redes, pero todas ellas caen en tres categorias: a) aprendizaje
supervisado, b) aprendizaje no supervisado y c¢) aprendizaje por
reforzamiento.

En el aprendizaje supervisado, la red aprende con una serie de patrones
de ejemplos (patrones de entrenamiento) de la forma:

{plr tl}r {pzr tZ}' L {pQ' tQ}

Donde p, es la entrada de la red y t, es la salida deseada correspondiente

(objetivo). Como las entradas van siendo procesadas por la red, la salida
obtenida se compara con la salida deseada. La regla de entrenamiento
trata de ajustar los pesos y los sesgos para que la salida de la red sea lo
mas parecido a la salida deseada.

El aprendizaje por reforzamiento es similar al entrenamiento supervisado,
excepto que, en vez de presentar la salida deseada por cada entrada, se
le otorga una calificacion. Esta calificacidon es una medida del rendimiento
de la red sobre una secuencia de entradas. Este tipo de entrenamiento es
menos usado que el entrenamiento supervisado, siendo usado en
aplicaciones de sistemas de control.

En el aprendizaje no supervisado, los pesos y los sesgos son modificados
en respuesta Unicamente de las entradas, aqui no hay salidas deseadas
disponibles para la red. Como primer vistazo esto puede parecer
impractico. éCdmo podemos entrenar una red si no sabemos que es lo
que tiene que hacer? Muchos de estos algoritmos se ejecutan en algun
tipo de operacion con clusters. Ellos aprenden a separar los patrones de
entrada en un numero finito de categorias, este tipo de aprendizaje se
ocupa mucho en aplicaciones que involucren cuantificacién de vectores
[16].
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2.5.1 Entrenamiento de Widrow-Hoff

Bernard Widrow comenzd a trabajar en Redes Neuronales Artificiales a
finales de la década de los 50 s, al mismo tiempo que Frank Rosenblatt
disefaba el algoritmo de aprendizaje del perceptron. En 1960 Widrow y
su alumno Marcian Hoff, introdujeron la red ADALINE y su regla de
entrenamiento la cual llamaron algoritmo LMS (Least Mean Square).

El algoritmo LMS es mas poderoso que el algoritmo de aprendizaje del
perceptrén, mientras que en la regla de aprendizaje del perceptrén
garantiza converger a una solucidn que separe correctamente los
patrones de entrada, el resultado del entrenamiento puede ser sensible a
ruido de patrones muy cercanos a la frontera de decision. Los algoritmos
LMS minimiza el error cuadratico medio, ademas de que trata de mover
la frontera de decision lo mas lejano posible de los patrones de
entrenamiento.

El algoritmo LMS ha encontrado mucho mas usos practicos que la regla
de entrenamiento del perceptrén. Esto es especialmente cierto en areas
del procesamiento digital de sefales. Por ejemplo, las lineas telefénicas
mas largas usan una red ADALINE para la cancelacién de eco.

A causa del gran logro de algoritmo LMS en aplicaciones de procesamiento
de sefnales y a la ausencia de un algoritmo para redes multicapas, Widrow
dejo de trabajar en redes neuronales en los primeros anos de la década
de los 60°s y se dedico de tiempo completo en procedimientos
adaptativos de sefales. Regresdé al campo de las redes neuronales
artificiales en los 80's y comenzd la investigacion del uso de redes
neuronales artificiales en control adaptativo, usando temporalmente el
algoritmo de Retropropagacion, un descendiente del algoritmo LMS.

El algoritmo LMS es un ejemplo de entrenamiento supervisado, a la red
se le muestran patrones de entradas y las salidas deseadas, en cada
iteracidn la salida de la red es comparada con la salida deseada.

Este algoritmo ajustarad los pesos y los sesgos de una ADALINE para
minimizar el error cuadratico medio, donde el error es la diferencia entre
la salida deseada y la salida de la red [16].

El algoritmo LMS es el siguiente [16]:

Sea
<[]
b
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Donde

Wi
iw = H
Wir
Es un vector compuesto por los elementos de la i-ésima fila de la matriz

W

Similarmente, se incluye el peso del sesgo “1” como un elemento del
vector de entradas.
1
7z =
H

Ahora la salida de la red se obtendra de la siguiente forma

a= w'p+b Ec 10
Sustituyendo los nuevos vectores se obtiene
a=x"z Ec 11
El error es definido como
e=t—a Ec 12
El error cuadratico medio se define como
F(x) = E[e?] = E[(t — a)?] = E[(t — x"Z)?] Ec 13
Desarrollando la expresién
F(x) = E[t? — 2txTz + xTzz"x] Ec 14
F(x) = E[t?] — 2x"TE[tz] + x"E[zz"]x Ec 15

Que puede ser reescrita de la siguiente manera

F(x) = c—2x"h + x"Rx Ec 16
Donde

c =E[t?)],h=E[tz] y R=E[zz]

Aqui el vector h proporciona la correlacion cruzada entre el vector de
entradas y la salida deseada, mientras que R es la matriz de correlacion
de las entradas. Los elementos de la diagonal de la matriz son igual al
error cuadrado medio de los elementos del vector de entradas.

Ahora obtendremos el punto estacionario, para ello se obtiene el
gradiente de la funcion
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1
VF(X)=V(C+dTX+§XTAX)=d+AX=—2h+2RX Ec 17

El punto estacionario de F(x) se obtiene igualando el gradiente a cero

—2h+2Rx =0 Ec 18

Por lo tanto, si la matriz de correlacion es positiva definida habra un unico
punto estacionario que sera un minimo:

x* = R~ 'h Ec 19

El siguiente paso es disefiar el algoritmo para localizar el minimo de la
funcién. Si se puede calcular las matrices h y R se puede ocupar la
ecuacion anterior directamente. Si no se quiere calcular la inversa de R,
se puede ocupar el algoritmo de pasos descendientes, con el céalculo de
gradiente. Sin embargo, no es deseable calcular las matrices h y R. Por
esta razdén usaremos una aproximacién del algoritmo de pasos
descendientes, usando un gradiente estimado.

El algoritmo LMS puede ser escrito en forma matricial de la siguiente
forma

W(k +1) = W(k) + 2ae(k)pT (k) Ec 20
b(k + 1) = b(k) + 2ae(k) Ec 21
2.5.2 Retropropagacion

El algoritmo de Retropropagacion (Backpropagation) es una
generalizacién del algoritmo LMS, éste es usado en el entrenamiento de
redes multicapa. Como el algoritmo LMS, el algoritmo de
Retropropagacion es wuna aproximacién del algoritmo de pasos
descendientes. La diferencia entre el algoritmo LMS y el algoritmo de
Retropropagacion es unicamente la forma en la que se calculan las
derivadas parciales. Para el caso de una capa el error es una funcién lineal
explicita de los pesos de la red, y su derivada respecto a los pesos es
sencilla de computar. En una red multicapa con una funcion de activacion
no lineal, la relacion entre los pesos de la red y el error es mas complicada.
Para encontrar esa relacion necesitaremos utilizar la regla de la cadena.

Los algoritmos del perceptrén y LMS fueron disenados para entrenar redes
monocapa, estas redes poseen la misma limitante, no pueden resolver
problemas con separabilidad no lineal. Widrow y Rosenblatt conocian esto
y propusieron redes multicapa que podian solucionar esas limitaciones,
pero no fueron capaces de generalizar algun algoritmo de entrenamiento
para este tipo de redes.
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La primera referencia de una red multicapa y un algoritmo para entrenarla
se encontré en la tesis de Paul Werbos en 1974. Esta presentdé un
algoritmo en general para las redes neuronales, pero no tuvo mucha
difusidon en la comunidad que estudiaba las redes neuronales artificiales
No fue sino hasta mediados de la década de los 80 s que el algoritmo de
Retropropagacion fue redescubierto y extensamente publicado por David
Rumelhart, Geoffrey Hinton y Ronald Williams, David Parker y Yann Le
Cun, popularizado en la publicacién del libro Parallel Distributed
Processing. El perceptrén multicapa entrenado con este algoritmo es el
mas usado en redes neuronales [17].

Como se explica en [17] la salida de la capa siguiente en una red
multicapa se usa la siguiente expresion:

amtl = fmil(wmtlgh 4 pM ) param =0,1,... ,M — 1. Ec 22

Donde M es el nUmero de capas en la red. La primera capa recibe el vector
de entradas:

a’=p
La salida de la red es el resultado de la ultima capa:
M

d4d=a

El algoritmo de Retropropagacion al igual que el algoritmo LMS usan el
mismo indice de rendimiento: el error cuadratico medio. Al algoritmo se
le presenta una serie de entradas y salidas deseadas con la forma

{p1, tl}' {pZ' tZ}' L {pQ' tQ}

Donde p, es la entrada a la red y t, es la salida deseada, la red calcula la

salida obtenida por cada entrada presentada, el algoritmo ajustara los
parametros de la red para minimizar el error cuadratico medio:

F(x) = E[e?] = E[(t — a)?] Ec 23

Donde x es el vector de entradas y sesgos. Si la red esta multiplicada por
todas las salidas el error cuadratico medio puede generalizarse como

F(x) =E[eTe] = E[(t—a)T(t — a)] Ec 24
Como en el algoritmo LMS, podemos aproximar el error cuadratico como
F(x) = (t(k) — a(k))T(t(k) —a(k)) = eT(k)e(k) Ec 25

Donde el valor esperado del error es sustituido por el error cuadratico en
la iteracién k.
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El algoritmo de pasos descendientes con el error cuadratico medio es

A~

JdF
m — wm —_ —
oF
m — jm —_ —
b e+ 1) = b () — a g Ec 27

Ya que el error es una funcion indirecta de los pesos en las capas ocultas,
necesitamos la regla de la cadena para calcular esas derivadas. Como
repaso, tenemos una funcién f que es una funcidon explicita de la variable
n, podemos encontrar la derivada de f con respecto a una tercera variable
w. La regla de la cadena queda como:

df (n(w)) df(n) o dn(w)
dw "~ dn dw

Usaremos ese concepto para encontrar las derivadas en las ecuaciones
del algoritmo de pasos descendentes como:

oF  OF y on"
OWKY} B on™ 0wi’,’} Ec 28

oF oF onm

— l
b7~ onl " ob" Ec 29

El segundo término en cada una de las ecuaciones anteriores puede ser
facilmente calculada, ya que la entrada neta de la capa m es una funcion
explicita de los pesos y los sesgos en esa capa:

Sm—l
nt = wlha* ™t + b Ec 30
j=1
Por lo tanto
onj" _ gt onj" _
owm 1 ob™

i,j

Ahora definiremos la sensibilidad de la capa m

m

oF
S = G
L

Ec 31
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Las ecuaciones del algoritmo quedan hasta el momento como

oF

— m, m-1
w0 Ec 32
oF
apm Ec 33

Ahora podemos expresar la aproximacion del algoritmo de pasos
descendentes:

wlh(k +1) = wli(k) — as[a* ™! Ec 34
b*(k +1) = b/ (k) — as]" Ec 35

Que de manera matricial se escribe

W™ (k+1) = W"(k) — as™(@m™ )T Ec 36
b™(k +1) = b™(k) — as™ Ec 37
Donde
- aﬁ, -
oF | om
st=—r= !
on 617“
[Ond |

Ahora que hemos visto como calcular las sensibilidades, necesitamos
aplicar otra vez la regla de la cadena para calcular la relaciéon de la
sensibilidad de la capa siguiente con respecto a la sensibilidad de la capa
actual, de aqui viene el nombre del algoritmo Retropropagacion.

Para derivar la relacién entre las sensibilidades usaremos la siguiente
matriz Jacobiana

- m+1 m+1
onj onj
m m
anm+1 anl ansm
onm m+1 m+1
an5m+1 an5m+1
| On* ongm |

Ahora necesitamos encontrar una expresion para esta matriz.
Considerando los elementos /,j de la matriz
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anl{n+1 a(zl 1WLnll+1 m+bm+1) - aa]m
onf" on" Ly onf" Ec 38

anlm+1 B Wm+1 afm(nm)

m+1 m m
onl" S on’" f( ) Ec 39
Donde
oy _ )
fr(a) = =2

]

Ahora la matriz Jacobiana puede escribirse como:

onm*1 i Ec 40
on™m = Wm+1Fm(nm)
Donde
fr@m -0
Fm(n™) = : o
0 fm(ng}n)

Ahora escribiremos la relacion recurrente de la sensibilidad usando la
regla de la cadena en forma matricial:

~ T ~
§m — JoF _ <anm+ ) JoF _ Fm(nm)(Wm+1)T

A~

m _ F’rn(nm)(wm+1)Tsm+1 Ec 41

Las sensibilidades se propagan hacia atras a través de la red desde la
ultima hasta la primera capa.

M

s —>SM_1

- o525t
Solo hay un paso mas para completar el algoritmo de Retropropagacion.
Necesitamos el punto inicial s™. Esta se obtiene de la ultima capa.

oF od(t—-a)(t—a) 0 Z?fl(tj - a;)* da;

si' = = = =—2(ti—a) 57

l onM onM onM
L l l L

Ya que

da; aaziw afM(ni"
onM  anM  9nM

= f"(n}"
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Que puede escribirse como

st = —2(t; — a)f" (") Ec 42
Que en forma matricial

sM = —2FM(nM)(t — a) Ec 43

Como resumen el algoritmo de Retropropagacion es:

1) Iniciar de manera aleatoria W™ y b™ vm con valores pequefos.
2) Propagar las entradas a través de la red

a% = p Ec 44
amtl = fmrl(wmtlgm 4 pMtY) param =0,1,... ,M — 1 Ec 45
a=a" Ec 46

3) Propagar las sensibilidades desde la ultima capa a la primera
s¥ = —2FM(nM)(t —a) Ec 47

s™ = Fn(n™) (W™ )Ts™lpara m=M—1,...,2,1 Ec 48

4) Por ultimo, actualizar los pesos y los sesgos usando el algoritmo de
pasos descendentes

W™n(k +1) = W(k) — as™(@™ )T Ec 49

b™(k + 1) = b™(k) — as™ Ec 50

Las funciones de activacibon mas wusadas en el algoritmo de
Retropropagaciéon son la funcidon Logaritmica Sigmoidal, Tangente
Hiperbdlica y Lineal:

Para la funcién de activacion Logaritmica Sigmoidal

B 1
4 = 1+e™
) 1 e " 1 1
M) = %(1 + e‘") - (14+e™m)2 - (1 1+ e‘n> (1 + e‘n> =(1-a@
M) =1 -a)(a) Ec 51
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Para la funcion de activacidén Tangente Hiperbdlica
et —e™

aqa =—-
et +e™m

n_ ,-n n_ ,-n,2
M) =1-a? Ec 52
Para la funcidén de activacion lineal
a=n
fM(n) = %n =1
Mm) =1 Ec 53
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Capitulo 3. Disefio de la Red Neuronal Artificial y

descripcion del sistema de identificacion
|

3.1 Parametros de diseno de la Red Neuronal Artificial

En la entrevista con el usuario se identificaron los siguientes
requerimientos:

a) Identificar el apice del ajo.
b) Orientar el apice del ajo.
c) Identificar semillas de tamafio mediano y grande

Que traducidos a especificaciones:

Especificacion Unidad Rango
Identificacion % de identificacion [75, 100]
Orientacion % de aciertos [75, 100]

Tamaino de la semilla cm [3, 5]

Tabla 3.1 Especificaciones de la RNA
Los parametros de disefio de la RNA son los siguientes:

> Imagenes binarias con codificacion [-1,1] de 80 x 46 pixeles, dando
un vector de entradas ps¢g0x1 €l€ementos.

» Se ocuparon dos capas M=2, con 350 elementos procesadores en
la capa oculta y 3 en la capa de salida.

§1=350,52=3

Todas las funciones de activacion seran tangentes hiperbdlicas
(sigmoidea).

n

et —e”

1 2
= :a:—
=1 et+e™

Se ocupé el algoritmo de retropropagaciéon como regla de entrenamiento,
los parametros de entrenamiento fueron:

Taza de aprendizaje a=0.001
Error cuadratico medio | e<0.01
Epocas Epocas>750

Tabla 3.2 Pardmetros de entrenamiento de la RNA
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Se manejo una taza de aprendizaje constante, con ésta el algoritmo no
oscilaba, es decir el error cuadratico medio no subia y bajaba con cada
época.

El entrenamiento de la red se detenia al llegar a, a) el error cuadratico
medio fuera igual o menor a 0.01 o b) el numero de épocas fuera igual a
750.

3680x1 350x3680
P

Wi -\ i
_/C 350x1

Figura 3.1 Parametros de la Red Neuronal

> La salida de la red esta dada de la siguiente forma

-1-1 1]7 -1 1-1]7 [1-1 —-1]T

Flgura 3.2 Salidas de la RNA dependlendo de las imagenes de entrada

Algunas de las imagenes ocupadas en el entrenamiento se muestran en
el Anexo B.

El programa para obtener la base de entrenamiento guarda dos bases de
entrenamiento, una con una codificacion [0,1] llamada PO y otra con
codificacién [-1,1] llamada P1, realizando pruebas se vio que la
codificacién de la base de entrenamiento P1 obtenia mejores resultados
que PO, por lo tanto, se trabajo con ella.
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Adquisicion de la base de entrenamiento
y de prueba

Configuracion de la Configuracidn del Escalamiento de la
- - T de la im: -
camara web microcontrolador RS Ll imagen
Guardado de | Eleccién de la Obtencidn del Binarizacin de |
uaraado de los . inarizacion de la
vectores Py T _ salld;a;l\i(jact;)r de - vector d:i entrada - imagen [-1,1]

Guardado de la - Activacion del

imagen procesada motor

Figura 3.3 Diagrama de bloques del programa de adquisicion de la base de entrenamiento y base de prueba

Entrenamiento
Artifi

|
Carga de los Escalamiento de GENEISCionde Calculo de los
- - manera aleatoria -
vectores Py T los vectores Py T las matrices Wy B errores
Guardado de las _ Actualizacion de ' Calculo de las
matrices Wy B las matrices W y B sensibilidades

Figura 3.4 Diagrama de bloques del entrenamiento de la RNA

Se notd que los valores iniciales de las matrices de pesos W11, W21 vy
vectores de sesgos o polarizaciones b11 y b21 debian ser pequefios en el
orden de 0.1 para que el algoritmo convergiera a una solucion.

En la Figura 3.5 se puede ver como el error cuadratico medio disminuia
en cada época de entrenamiento, llegando al error minimo de 0.01; se
puede ver que el error cuadratico medio decrecia de manera asintética,
reiterando que la taza de aprendizaje escogida fue la correcta para evitar
oscilaciones en el entrenamiento.
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Figura 3.5 Gréfica del error cuadratico medio al momento de entrenar la red.

Se realizaron dos programas mas para probar la eficacia de la RNA, el
primero prueba la base de entrenamiento, el segundo prueba la RNA con
100 imagenes de prueba, los resultados se muestran el capitulo 5.1.1. Un
tercer programa ayuda a medir la eficacia del sistema de orientacién, los
resultados de este experimento se muestran en el capitulo 5.1.2.

Prueba de |la base de entrenamiento y de
prueba

Cargade los

Escalamiento de Célculo de la salida Calculo de los

vectoresPy T - .
AR e E T los vectores Py T de la RNA aciertos y errores

o de prueba

Figura 3.6 Diagrama de bloques del programa para medir la eficacia de la RNA
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Prueba del sistema de orientacion

Configuracion de la Configuracion del . Escalamiento de la
- . - Toma de la imagen - .
. o
) - R o A
de la RNA p p imagen [-1,1]

Fvaluacion de la
caida del diente de - Activacion del
ajo mediante el motor
teclado

Evaluacion de la
RNA mediante el
teclado

Figura 3.7 Diagrama de bloques del programa de prueba del sistema de orientacion
3.2 Descripcidn del sistema de identificacidon

3.2.1 Sistema de visién artificial
El sistema de vision artificial consta de los siguientes elementos:

» Camara Web Perfect Choice (Figura 3.8).

Figura 3.8 Camara usada en el sistema de vision.

Caracteristica Especificacion

Marca Perfect Choice

Modelo Camara Web S-Vision
Alimentacion 5 Vcc 150 mA

Resolucion SVGA 800 x 600 pixeles
Conector USB

Compatibilidad Windows® XP / Vista/ 7 / 8/ 8.1
Rango de muestreo 30 fps (cuadros por segundo)
Sensor CMOS

Tabla 3.3 Especificaciones de la cAmara Fuente: PerfectChoice

> La base de la camara se modifico para que ésta quedara fija en el
sistema de control (Figura 3.9).
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Figura 3.9 Moadificacion de la base de la camara.

» Lamparas LED infrarrojas (Figura 3.10) de 12Vpc, éstas se ocuparon
para iluminar el rango de visidn y asi tomar imagenes claras y sin
interferencia de sombras provocadas por luz visible.

Figura 3.10 Ldmparas LED infrarrojas

3.2.2 Sistema de orientacion

El sistema de orientacién esta conformado por el mecanismo de corredera
(Figura 3.11) y el motor de 12Vpc, el fin de este sistema es depositar el
ajo dependiendo de la salida obtenida de la RNA.

Figura 3.11 Mecanismo de corredera del sistema de orientacion.
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3.2.3 Sistema de control

El sistema de control estd conformado por el circuito de control y una
placa para proyectos Arduino UNO (Figura 3.12), que sirve como interfaz
entre la maquina y el circuito antes mencionado.

Figura 3.12 Arduino UNO

El circuito esta conformado por dos botones, uno de encendido/apagado,
el otro un botédn de Stop con sus respectivos indicadores LED y una etapa
de potencia conformada por un puente H L293D.

A partir de la salida obtendida por la RNA la placa Arduino UNO manda
una sefal de control al puente H, el cual mueve el motor en un sentido o
en otro, o no moverse cuando no se detecte un diente de ajo. Si el
botdn de Stop esta activado el programa de la RNA no funcionara hasta
gue éste se desactive.

Se disend la siguiente PCB, para dejar el circuito usado en el sistema de
manera soldada y asi evitar que algln componente se salga con la
vibracion de la maquina, también para dejar el trabajo de manera mas
profesional.
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Figura 3.13 PCB del circuito usado

O ChORORORORCI

Figura 3.14 Vista 3D de la PCB

Se ocupd un software de simulacidon de circuitos para el disefio de la PCB,
el fin de este diseno fue que el circuito embonara sobre la placa Arduino
UNO ahorrando asi espacio y evitando conexiones innecesarias (Figura

3.13 y 3.14).

Figura 3.15a Vista frontal de la PCB

o
°
°
o
©

k-
o
o

Figura 3.15b Vista Trasera de la PCB
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Se disend una caja para proteger al circuito, ésta se hizo de MDF cortado
por laser (Figura 3.16).

Figura 3.16 Caja protectora del circuito

El circuito consta de dos botones, el botdn con el led rojo es el que detiene
la comunicacién con el Arduino y el programa, el segundo es el botén de
encendido, por la parte trasera de la caja salen todos los cables necesarios
para el control del sistema, el circuito es alimentado por un cargador de
12Vpc.

En la figura 3.17 se muestra el sistema completo.

Figura 3.17 Sistema para la identificacion del &pice de un diente de ajo.
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3.3 Disefio de la interfaz grafica

Como parte final del diseio de la red, se disend una interfaz. La interfaz
creada se puede ver en las figuras 3.18 y 3.20.

Figura 3.18 Interfaz de inicio.

Al momento de ejecutar la interfaz se pedira el nimero de identificador
de la cdmara, en este el caso de la computadora usada es el 2, el segundo
parametro es el nimero del puerto COM en el cual estd conectado
Arduino. Si alguno de estos valores faltara al momento de hacer clic en el
botdn de inicio, se le envia un mensaje de error al usuario pidiendo que
los llene.

e Favor de llenar los cuadros corespondientes

Figura 3.19 Mensaje de error mostrado al faltar algun valor en los cuadros de texto.
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Si todo es correcto, la interfaz cambia de aspecto como se muestra a
continuacion.

P4 RedAjos

Nimero de 3
Ajos

o -wr

Imagen Obtenida Respuesta de la Red

Figura 3.20 Interfaz después de haber dado click en el botén Inicio.

En ésta, las cajas de texto de “Numero de cadmara” y “Seleccionar COM”
se deshabilitan, mostrando Unicamente el valor que ha sido
proporcionado, se muestra, ademas, el niumero de fotografias tomadas
en la etiqueta “Numero de Ajos”, la imagen obtenida por la cdmara y la
respuesta calculada por la red neuronal se muestran al usuario.

En caso de que se quiera suspender el ciclo que hace trabajar a la RNA
existen dos formas, dando clic en el boton Stop de la interfaz grafica o
accionando el switch de stop del circuito.

Cuando se detiene el ciclo de identificacién de dientes de ajo, la interfaz
que se despliega es la siguiente.

ja RedAjos = X
[

Imagen Obtenida Respuesta de la Red

Figura 3.21 Interfaz después de detener el proceso.
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Al momento de hacer clic en el botdn de ayuda, se abrird el archivo
ayuda.pdf; el cual muestra como ocupar la interfaz y como resolver los
problemas que se pudieran llegar a presentar (Anexo A).

A continuacion, se presenta el diagrama de bloques del sistema completo.

Interfaz grafica

Configuracion de la Configuracion del . Escalamiento de la
. - . - Toma de la imagen - .
camara web microcontrolador imagen

Escalamiento del Obtencidn del
(CSICUIO EEIa Salics _ vector de entrada vector de entrada - PISHESCON SIS
de la RNA imagen [-1,1]
Activacion del
motor

Figura 3.22 Diagrama de bloques del sistema de identificacion
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Capitulo 4. Materiales y métodos

Para medir la eficacia del sistema de identificacion se implementaron tres
tipos de experimentos, el primero sélo mide la eficacia en que la RNA
identifica los dientes de ajo, el segundo mide la eficacia del sistema
completo, es decir si la RNA identifica los ajos y caen bien, el ultimo
experimento es una corrida de prueba para documentar el funcionamiento
de la maquina sembradora de diente de ajos en general.

4.1 Materiales

En cada uno de los tres experimentos se ocuparon los siguientes
materiales:

Ajos

Computadora marca Toshiba, Intel core i5, 2.6 GHz ,4GB RAM.
Placa Arduino UNO.

Sistema de identificacion.

Maquina estacionaria sembradora de ajos.

Bandeja con capacidad de 6 ajos con sustrato.

Circuito de control.

Matrices de pesos y sesgos calculados.

VVVYVYVVYVYYYVY

Figura 4.1 Ajos usados en las pruebas.
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Figura 4.2 Materiales ocupados en el primer experimento

Figura 4.3 Materiales ocupados en el segundo experimento.
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Figura 4.5 Bandeja usada durante el experimento de la maquina sembradora de diente de ajos.
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4.2 Métodos

Para el primer experimento, el cual consta en el calculo de la eficacia que
tiene la RNA, se realizd un programa, donde se le presenta la base de
prueba, la cual consiste en 100 imagenes que la RNA nunca vio, al final
se obtiene el porcentaje de aciertos y fallos que tuvo la red al identificar
la base de prueba. Esto se realiza con 4 bases de datos distintas.

Para el segundo experimento, se medira la eficacia del sistema de
orientacion, usando el programa explicado con el diagrama de bloques de
la Figura 3.7, se ocuparon 50 ajos por prueba, haciendo un total de tres
pruebas.

El programa muestra la imagen obtenida y segun la salida calculada
muestra una imagen parecida a las mostradas en la Figura 3.2, esto para
facilitar la evaluacion de la red.

Un tercer y ultimo experimento se realizé con la maquina sembradora de
diente de ajos, ésta se encuentra en las instalaciones de la Universidad
Autéonoma Chapingo, en el taller del Departamento de Ingenieria Agricola
(DIMA), para ver como trabajaba el sistema de visidon y orientacidon con
los demas sistemas que integran la maquina.

El primer pasd fue sincronizar la interfaz de usuario con la maquina,
después el proceso comenzaba, la bandeja entraba por el lado posterior
de la maquina, el transportador, compuesto por una serie de cadenas,
llevaba la bandeja hasta el sensor de presencia, la bandeja continuaba
avanzando hasta que otro sensor encargado de detectar un agujero en el
sustrato mandaba una sefial que accionaban el giro del motor del sistema
de alimentacidn, el diente de ajo se dejaba caer en el sistema de vision,
la cdmara tomaba la fotografia y la RNA procesaba los datos de entrada,
tomando la decision de accionar el motor como se ha descrito en el
capitulo 3, posterior a esto, se checaba si el diente de ajo fue
correctamente identificado y el sistema de orientacion dejaba el apice del
ajo apuntando hacia arriba.
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Capitulo 5. Resultados y analisis de resultados
- |

5.1 Resultados
5.1.1 Primer experimento

Del experimento nimero 1 se obtuvieron los siguientes resultados

Prueba Aciel_-tos Aciertos FaII_os Fallos
[# ajos] [Y%] [# ajos] [Y%]
1 84 84 16 16
2 89 89 11 11
3 88 88 12 12
4 84 84 16 16
Promedio 86.3 13.7

Tabla 5.1 Resultados obtenidos del primer experimento

A continuacion, se presentan algunas imagenes obtenidas durante el
experimento (Figuras 5.1)

Fespuesta de |a red Ajo identificado

Figura 5.1 a) Ajo con el &pice apuntando hacia la derecha

Respuesta de la red Ajo identificado

Figura 5.1 b) Ajo identificado con el &pice apuntando hacia la izquierda
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Respuesta de la red Ajo identificada

Figura 5.1 c) Ajo no identificado

=

Respuesta de |a red Ajo identificado

Figura 5.1 d) Ajo identificado, aunque la imagen no esté bien definida

5.1.2 Segundo experimento

Los resultados obtenidos del segundo experimento son los siguientes:

Aciertos Fallos
Prueba Aciertos Fallos Si§tema _c!e Si§tema _c!e
RNA[%] RNA[%] Orientacion Orientacion
[%] [%]
1 82 18 78 22
2 84 16 82 18
3 80 20 78 22
Promedio 82 18 79.3 20.7

Tabla 5.2 Resultados obtenidos del segundo experimento

En las Figuras 5.2 se muestran los casos obtenidos durante el
experimento, éstos son 4, 1) la red identificaba el diente de ajo y lo
depositaba bien, 2) la red no identificaba el ajo y lo depositaba mal, 3) la
red identificaba el diente, pero caia mal y 4) la red no identificaba el
diente, pero caia bien.
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Figura 5.2 b) Casos 3 y 4 obtenidos en el segundo experimento.
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5.1.3 Tercer experimento

Total de ajos

Aciertos Fallos Eficacia

30

24 6 80%

Tabla 5.3 Resultados del tercer experimento

Figura 5.3 b) Resultados obtenidos
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Figura 5.3 d) Resultados obtenidos
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5.2 Analisis de los resultados

Del primer experimento se obtuvo una eficacia del 86.3% superando la
eficacia minima pedida por el usuario y cercano a la taza de identificacion
del experimento explicado en el estado del arte con 83.3% de eficacia en
el reconocimiento de los dientes de ajo.

Como se pueden observar en las Figura 5.1 a) y 5.1 b) son las salidas
obtenidas cuando la red identificaba la direccién del apice del diente de
ajo, en la Figura 5.1 c¢) la red tuvo problemas al identificar el diente de
ajo, este problema puede ser resuelto presentando a la red un mayor
numero de patrones de entrada y asi hacerla mas robusta. En el caso de
la Figura 5.1 d) se demuestra el poder que tienen las redes neuronales
artificiales de obtener una respuesta, aunque la entrada de ésta esté o no
bien definida.

Para el segundo experimento se obtuvo un promedio general del 82% de
eficacia de la RNA y 79.3% de eficacia del sistema de orientacidn; éste
tiene menos eficiencia que la RNA porque, en algunos casos, la red
identificaba el diente de ajo y éste caia mal o viceversa, esto se esperaba
ya que la caida del diente depende de su momento de inercia y no todos
los ajos probados tenian el mismo momento, en los casos en que el diente
caia en una posicién diferente a la calculada por la RNA fue porque éste
continuaba girando, otra razon de esta diferencia es que ningun sistema
tiene una eficiencia de 1 o 100%, en otras palabras los dos sistemas
nunca tendran el mismo numero aciertos.

Para el tercer experimento los resultados obtenidos demostraron una
eficacia del 80%, lo que reitera que la RNA y el sistema de orientacién
trabajan con una eficacia superior a la pedida por el usuario.
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Capitulo 6. Conclusiones y trabajo a futuro

I
6.1 Conclusiones

La Red Neuronal Artificial disenada para la identificacion del apice de
dientes de ajo demostrd tener la eficacia minima pedida en los
requerimientos del proyecto (75%), ésta se podria mejorar presentando
mas imagenes de entrenamiento o probando otro tipo de regla de
entrenamiento, pero recordemos que las RNA dificilmente obtienen una
eficacia de 100%, ya que son métodos de solucién aproximados.

También la eficacia de reconocimiento de la RNA varia entre un 82% y un
86.3%, esto por las multiples formas de los dientes de ajo, la manera en
la que éstos caen y la iluminacion, en algunos casos, el diente tenia zonas
mas oscuras que otras provocando que la imagen binaria tuviera huecos,
en algunos casos la RNA los identificaba y en otro no, esto se explica por
las caracteristicas que tienen las RNA a generalizar los patrones de
entrada y asociarlos con algun patrén que aprendié en el entrenamiento.

El sistema de orientacion también demostré ser apto para realizar su
tarea, logrando una eficiencia del 80%, como se explicd en el analisis de
los resultados esto se debid a que los dientes de ajos, al momento de caer
seguian girando producto de la inercia rotacional, logrando asi describir
los casos explicados en el capitulo 5.1.2.

Hablando del funcionamiento de los sistemas de visidn y orientacidn
trabajando con la maquina sembradora de dientes de ajo, éstos
funcionaron correctamente como lo demuestran las pruebas, el Unico
problema encontrado fue la sincronizacién de todos los sistemas restantes
(sistema de alimentacion y sistema de transporte de la bandeja),
actualmente esos dos sistemas y el sistema de visidn se sincronizan por
tiempo haciendo que algunas veces los ajos no caigan en el agujero o
caigan dos dientes de ajo, algunas soluciones a estos problemas se
plantean en el trabajo a futuro del proyecto.

La creacidn de la interfaz grafica de usuario tiene la finalidad de hacer
amena la interaccién del sistema completo de visién con el usuario,
mostrando en cada iteracion la imagen tomada por la cdmara y la
respuesta obtenida por la RNA, asi como el conteo de los dientes de ajos
procesados hasta ese momento; el disefio de la interfaz es sencillo y si
hubiera problemas al momento de operarla, el manual de usuario pudiera
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ser de gran ayuda, sino fuera suficiente, con el correo electrénico
disponible en el manual pueden contactar al disehador.

Como conclusion final, quedé demostrado que las RNA son una muy
buena herramienta para resolver problemas asociados a reconocer
imagenes y que, la finalidad de este tipo de proyectos es generar una
tecnologia, de buena calidad y sobre todo disefiado y hecho por
mexicanos para resolver problemas de indole nacional e internacional.

6.2 Trabajo a futuro

Como se menciond en las conclusiones, para mejorar la eficacia de la red,
presentar mas imagenes a la red para hacerla mas robusta y lograr
sincronizar los sistemas de visiébn y orientacién con los sensores
dispuestos en la maquina actualmente, especialmente en el sensor que
detecta el agujero en la bandeja, el cual mandaria la sefial al sistema de
alimentacion y al sistema de visién y orientacion.

Redisefar el sistema de orientacién para minimizar el giro del diente de
ajo, cuando éste esté cayendo, asi mismo migrar la RNA a otro sistema
que no necesite ocupar la computadora ni mucho menos el programa
usado, esto con la finalidad de hacerlo portable y ocuparlo en lugares
donde una computadora no esta disponible.

No depender de una computadora para el funcionamiento de la RNA,
trasladando ésta a un microcontrolador y asi lograr hacer un equipo mas
portable.
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Anexo A Manual de Usuario
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El siguiente documento es para guiar al usuario del programa en caso de alguna
duda o error que se llegara a presentar al momento de ejecutar la interfaz.

Elementos de la interfaz de inicio

RedAjos
B Red?j

Figura 1 Interfaz de inicio del programa

La interfaz de inicio estd compuesta por dos imagenes mostrando los escudos de
las dos universidades participando es este proyecto, la Universidad Nacional
Autonoma de México (UNAM) y la Universidad Autébnoma Chapingo (UACh), el
botdn de Inicio, dos etiquetas, dos cuadros de didlogo y el botén de ayuda.

Para que el programa inicie es necesario llenar los cuadros de dialogo, el niumero
de cdmara depende del nimero de cadmaras web conectadas en el equipo, La
interfaz identifica las camaras conectadas al equipo desde 1 hasta el nimero de
camaras conectadas, si en el equipo en el cual correrdn el programa sélo se
conectara la camara usada en el dispositivo de identificacion de ajos, colocar el
nuamero “1”. Si el equipo llegaré a tener una camara web incluida, el indicador de la
camara que se colocara en la interfaz sera “2”.

En el cuadro de dialogo “Seleccionar COM”, se tiene que poner el numero de puerto
COM gque la computadora habilité para la comunicacion con el microcontrolador
Arduino UNO, los pasos para conocer en qué puerto COM esta conectado se
muestran a continuacion:

1) Conectar el microcontrolador Arduino UNO a uno de los puertos USB de su
computadora.
2) Abrir la ventana de Sistemas.

2.1) Dar clic derecho en “Este Equipo”.
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Archivos rg

¢& OneDrive

..

;quipu

Cont
ontraer D Drive

Adrninistrar cargas

Desanclar de Inicio bimentos

Conectar a unidad de red... L .
Itorio
Abrir en ventana nueva
o genes
Anclar al acceso rapido
fica
Desconectar unidad de red...
tos
Agregar una ubicacicn de red
9reg o local (C:)

Eliminar
Cambiar nombre

2 en el hogar
‘j >y rocofi

Figura 2 Paso 2.1

Propiedades

2.2) Dar clic izquierdo en Propiedades, se abrira la siguiente ventana.

3 sistema

A KA, Panel de control > Sistema yseguridad > Sistema

Ventana principal del Panel de
control
&) Administrador de dispositivos

%) Configuracién de Acceso
remoto

&) Proteccion del sistema

) Configuracién avanzada del
sistema

Seguridad y mantenimiento

Ver informacion basica acerca del equipo

Edicion de Windows
‘Windows 10 Enterprise

© 2015 Microsoft Corporation, Todos los derechos reservados, . WI n d OWS 1 O

Sistema
Procesadon: Intel{R) Core(TM] i5-4200U CPU @ 1.60GHz 230 GHz

Memoria instalada (RAM]):  4.00 GB

Tipo de sistema: Sistema operativo de 84 bits, procesador x84

Lapiz y entrada tactil: Compatibilidad total con entrada tactil de Windows con 10 puntos tactiles

Informacion del OEM

Sitio web: Soporte técnico en linea

Configuracion de nembre, dominic y grupo de trabajo del equipo
DESKTOP-I4LMVE1
DESKTOP-I4LMYE1

Nombre del equipo:

& Cambiar

configuracién

MNembre completo de
equipo:

Descripcion del equipo:

Grupo de trabajo: WORKGROUP

Activacién de Windows

Windows estd activado Lee los Términas de licencia del software de Microsoft

Figura 3 Ventana de Sistema
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2.3) Hacer clic izquierdo en Administrador de dispositivos; ahi apareceran los
dispositivos conectados al equipo.

=4 Administrador de dispositivos

Archive Accion  Ver Ayuda

xEE EET T

~ =i DESKTOP-I4LMVE1
» @ Adaptadores de pantalla

> B Adaptadores de red Al hacer clic en la pestafia Puertos (COM y
> 3 Baterias

> ) Bluctooth LTP), se mostraran los dispositivos

> A Colas de impresién

g Controladoras ATA/ATAPI IDE conectados. El numero de puerto COM del
< Controladoras de amacenarmiento Arduino UNO viene dado entre paréntesis

i Controladoras de bus serie universal

% Controladoras de sonido y video y dispositivos de juego (COM3)_ En caso de |a Cas”la de |a |nterfaz
i Dispositivos de imagen , . . PR
{5 Dispositivos de interfsz de usuario (HID) solo es necesario colocar el numero “3”.
[l Dispositives de software
g Dispositivos del sistema

i Entradas y salidas de audio
3 Equipe
3E Firmware
1 Monitores
8 Mouse y otros dispositivos sefialadores
2} Procesadores
3 Puertos (COM y LPT)
T Arduino Uno (COM3)
== Teclados

v v VY Vv Y VY vy v v vy v v

v

5 s WUnidades de disco
> o Unidades de DVD o CD-ROM

—

Figura 4 Administrador de dispositivos.

Con estos datos se tiene todo para llenar los cuadros de dialogo de la interfaz, si
llegara falta uno de éstos, se manda un mensaje de error pidiendo al usuario revisar
los datos proporcionados (Figura 5).

e Favor de llenar los cuadros cormespondientes

Figura 5 Mensaje de error dirigido al usuario.
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Si los datos son correctos, la interfaz cambia a la siguiente (Figura 6).

El boton de Inicio cambia a Stop, los cuadros de didlogos se bloquean, permitiendo
sélo la visualizacion de los datos anteriormente proporcionados y se hacen visibles
los elementos que permiten la visualizacion de las imagenes.

La imagen de la izquierda muestra la fotografia tomada por la cAmara, la imagen de
la derecha la salida calculada por la red, se muestra ademas el niumero de
fotografias tomadas durante el proceso.

B RedAjos

o -w

Imagen Obtenida Respuesta de la Red

Figura 6 Interfaz de la RNA
Si se desea detener el programa existen dos formas:

e Haciendo clic en el botdn Stop.
e Activando el switch de Stop del circuito, el indicador de Stop del circuito se
encenderd para dar a conocer al usuario dicha condicion.

Al momento de parar el programa el boton de Inicio vuelve a ser visible, y los
cuadros de dialogos se habilitan nuevamente.

Si se detiene el programa activando el switch y éste se mantiene activado el
programa no funcionara hasta que se desactive.

Cualquier otro problema que se presentara y no estuviera explicado aqui favor de
contactar en el siguiente correo electronico:

Francisco Mufioz Bustos.

franciscombfi@gmail.com
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Anexo B Base de entrenamiento de la
RNA
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