PARADIGMAS 2 (1) 141-164 (2010)
Revista del Departamento Académico de Ingenieria.
[niversidad Ricardo Palma. ISSN: 2220-2056

Entrenamiento de Redes Neuronales para el
Reconocimiento de Frutas

Hugo Froilan Vega Huerta, Augusto Cortez Vasquez

Resumen

En larevista RISI - Volumen 6 - nikmero 2 - 2009 II (Revista de Investigacion de la facultad de Ingenieria
de Sistemas e Informdtica de ln  UNMSM) presentamos el articulo Reconocimiento de patrones
Mediante Redes Neuronales Artificiales, que resolvia el reconocimiento de los caracteres numérices 3,4, 5
con una red nevronal pegueria de 42 neuronas de entrada, 3 de salida, y 100 newronas en la capa oculta.

El presente es articulo, basado en el articulo mencionado, presenta en entrenamiento de vedes neuronales
para el reconocimiento de frutas. Con el proposito hacer un trabajo sencillo e ilustrativo solamente
trabajaremos con dos tipos de frutas (pldtanos iy naranjas) y dos modelos diferentes por cada tipo de fruta.

Palabras Claves
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Abstract

Int the magazine, RISI - Volume 6 - Number 2 - 2009 II (Journal of Research of the Faculty of
Engineering and Computer Systems of San Marcos University) we presented the article Pattern
Recognition Using Artificial Neural Networks, which solved the recognition of numeric characters 3,
4, 5 with a small neuronal network of 42 input neurons, 3 output neurons, and 100 neurons in the
hidden layer.

This article is based on the aforementioned article and presented in fraining newral networks for the
recognition of fruit. In order to make a simple and illustrative work, we only work with two kinds of
fruit (bananas and ovanges) and two different models for each type of fruit.

The consideration of "factors” - "goal factors” as influential to the Academic Performance, are some of
the "variables” to consider in order to explain the level of learning acquired by a student, learning is
expressed as a product vating of the evaluation process.
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Introduccidn.

FExiste en el hombre un deseo profundo de poder reproducir la habilidad cognoscitiva por
medios artificiales. La fascinacién que la inteligencia como materia de estudio ha suscitado al
género humano, puede verse reflejada en la aparicién de una rama integra del estudio
cientifico llamada "Inteligencia Artificial” de la cual una de las multiples ramas es "redes
neuronales”.

Una de las aplicaciones de las redes neuronales es ¢] mecanismo de aprendizaje y
reconociendo de patrones.

Una persona puede apreciar la foto de un familiar y reconocer inmediatamente de quien se
trata, pero para ello es obvio que en algin lugar de su cerebro, previamente, debe tener
almacenado dicha imagen vinculada conlaidentificacién dela persona.

De modo similar, mediante las redes neuronales artificiales podemos realizar
reconocimientos de imagenes, pero para ello previamente debemos entrenarla para que
pueda almacenar dentro de sus estructuras a lainformacién previa para poder realizar dichos
reconocimientos. Justamente éste serd el trabajo que demostraremosen el presente articulo.

Fundamentacion Teodrica

Los conceptos tedricos que presentaremos corresponden en su totalidad a los que
enunciamos en el articulo Reconocimiento de patrones Mediante Redes Neuronales
Artificiales de la revista RISI - Volumen 6 - Nuimero 2 - 2009 (Revista de Investigacion de la
facultad de Ingenierfa de Sistemas e Informatica de la UNMSM). Lo presentamos por que es
necesario que los lectores tengan un maico tedrico bdsico para entender nuestro
planteamiento.

Definicién de Redes Neuronales Artificiales (RNA) [1]

Son modelos Matematicos construidos inspirados en el funcionamiento de las Redes
Neuronales biolégicas (Sistema Nervioso), por consiguiente, las unidades de procesamiento
fundamental de una RNA, seran las Neuronas Artificiales.

Una Red Neuronal Artificial la definiremos como un conjunito de unidades de procesamiento
llamados Neuronas, células o nodos, interconectados entre si por varias ligaduras de
comunicacién directa llamadas conexiones, con la finalidad de recibir sefiales de entrada,
procesarlas y emitir sefiales de salida. Cada conexidn estd asociada aun peso, que representan
lainformacién utilizada por las neuronas para resolver un problema.
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A continuacién presentamos la representacion grafica de una RINA.
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Figura 1: Representacién Comparativa de una Red Neuronal Natural y de una RNA

Cada uno de estos procesadores o neuronas suman las entradas ponderadas y su resultado
pasa a través de una funcion ne lineal conocida como funcién de activacion. Las entradas a
una neurona pueden provenir de fuentes externas o de otras neuronas en la red. As{ mismeo la
salida de una neurona es enviada a otras neuronas o al entorno. El conocimients en una red
neuronal estd distribuido a lo large de todo el sistema, debido a esto, se utilizan muchas
interconexiones para obtener la solucién de un problema en particular

Caracteristicas de las Redes Neuronales Artificiales [2]

Las caracteristicas de las RNA son, como apreciaremos muy semejantes a las de las Redes
Neuronales Bioldgicas, entrelas principales podemeos mencionar las siguientes:

» Aprendenatravés de ejemplos

« Inferenciaestadistica

«  Adaptabilidad

e Dilema plasticidades y estabilidad
» Capacidades de generalizacion

e Tolerante a fallas.

« Répidaimplantacion

Principales Aplicaciones de las Redes Neuronales Artificiales [3]
Lasprincipales aplicaciones delas RN A son:

e (lasificacidon de Patrones

s Agrupamiento Categorizacién

»  Aproximacién de funciones
o Memoria direccionable por contenido
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Funcionamiento de una Neurona Artificial 2]

De igual modo que [ag neuronas biolégicas, una neurona artificial, tiene varias entradas y una
sola salida, la misma que a su vez se puede aplicar a muchos otras neuronas. En la siguiente
figura presentamos el esquema deuna Neurona Artificial.
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Figura 2: Esquema de una Neurona Artificial

Si comparamos las neuronas artificiales del presente grafico con las neuronas biologicas,
entonces (x1, x2, ...xi,...xn) vendrian a ser los impulsos de entrada para la neurona j que
provienen de las neuronas (1,.i,...n). Los pesos {wx1j, ..., wij,....wnj) representarian el
potencial excitador o inhibidor de las conexiones sindpticas respectivas.
Cada elemento de procesamiento obtiene un valor de entrada neto basandose en todas las
conexiones de entrada. La forma tipica es calcular el valor de entrada neto sumando los
valores de entrada, ponderados (multiplicados) con sus pesos correspondientes. La entrada

neta delj-ésimo nodo se escribe

Netoj= 2., Sxij* wij

Clasificacién de las Redes Neuronales Artificiales segin sus Conexiones 121

Las neuronas de una RN A se organizan enniveles (conocidos también como camada, capas o
estratos). Dependiendo de las conexiones que unen las capas, las RN A se pueden clasificaren
recurrentes (Feedback) y norecurrentes (Feedforward)

s NoRecurrentes (Feedforward)
¢ Recurrentes (Feedback)

Principales Modelos de Redes Neuronales Artificiales [1112]

Veremos solamente el modelo Perceptron y elmodelo Retropropagacion
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Modelo Perceptrén

El primer modele de red neuronal artificial fue desarrollado por Rosenblatt en 1958.

Desperto un enorme interés en los afios 60, debido a su capacidad para aprender a reconocer
patrones sencillos: un Perceptrén, formado por varias neuronas lineales para recibir las
entradas alared y una neurcna de salida, es capaz de decidir cuando una entrada presentada
a la red pertenece a una de las dos clases que es capaz de reconocer. A continuacion podemos
apreciar la arquitectura del Perceptrén.
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Figura 3: Arquitectura del Perceptron

Latinicaneurona de salida del Perceptrén realiza la suma ponderada de las entradas, resta el
umbral y pasa el resultado a una funcién de trasferencia de tipo escaldn. La regla de decision
es responder +1 si el patrén presentado pertenece ala clase Ay con—1 siel patrdn pertenece a
la clase B. La salida dependera de la entrada neta (suma de las entradas Xi ponderadas) y del
valor umbral

Figura 4: Un problema linealmente separable: la funcion logica OR

Este modelo s6lo es capaz de discriminar patrones muy sencillos, linealmente separables. La
separabilidad lineal limita a las redes con sélo dos capas a la resolucién de problemas en los
cuales el conjunto de puntos (correspondientes a los valores de entrada} sean separables
geométricamente. En el caso de dos entradas, 1a separacion se lleva a cabo mediante una linea
recta. Para tres entradas, la separacién se realiza mediante un plano en el espacio
tridimensional, y asi sucesivamente hasta el caso de N entradas, en el cudl el espacio N-
dimensional es dividido enunhiperplano.
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El caso de la funcién XOR es un problema que no puede resolver el perceptrdn ya que no es
linealmente separable. Sin embargo es posible resolver correctamente este problema usando
unared de perceptrones (multiperceptron).

Figura 5: Solucidn del XOR con una red Multiperceptrdn
Modelo Retropropagacion [2]

Rumethart (1986), formalizé un método para que una red neuronal! aprendiera una
asociacién que existe entre sus patrones de entraday las clases correspondientes. Este metodo
es conocido como backpropagation, propagacién del error hacia atras o retropropagacion, y
estd basado en la regla de aprendizaje que es posible aplicar solo a modelos de redes
multicapa. Una caracteristica importante de este algoritmo es la representacion interna del
conocimiento que es capaz de organizar en la capa o capas intermedias, para conseguir
cualquier correspondencia entrela entrada y lasalida delared.
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Figura 6: RNA Modelo Retropropagacion

Un punto importante enlared de relropropagacion es su capacidad de auto adaptar los pesos
de las neuronas de las capas intermedias para aprender la relacidn que existe entre un
conjunto de patrones dados como ejemplo y sus salidas correspondientes. Y después utilizar
esa misma relacién a nuevos vectores de entrada con ruido o incompletos, dando una salida
activa silanueva entrada es parecidaalas presentadas durante el aprendizaje.
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El Aprendizaje enias Redes Neuronales Artificiales [1]{2]

El problema principal al trabajar con RNA es programar el aprendizaje: ;como escoger los
pesos en las conexiones para que lared realice una tarea especifica?

En algunos casos, es posible encontrar algunos problemas cuyos pesos se tienen de manera a
priori v esta informacion es considerada para el disefio de la red, pero estos problemas son
mas bien raros ya que en lamayoria de los casos se debe ensefiar a la red a ejecutar los calculos
por ajustes iterativos de los pesos wij. Esto puede tomar dos caminos.

Aprendizaje No Supervisado (Sin Maestro)

Cuando el fin del aprendizaje no es definir en términos especificos de ejemplos correctos,
debido a que la informacion disponible solo esta en correlacion de datos o sefiales de entrada
y solo se requiere, que en base a esta entrada, lared forme categorias de estas correlaciones, y
produzca una sefial de salida correspondiente a cada categoria de entrada. Se caracteriza por
que la salida no requiere ser contrastada con algo especifico ya conocido {maestro).

Hay dos formas de llevar a cabo el Aprendizaje No Supervisado:

» Aprendizaje Hebbiano.
« Aprendizaje Competitivo y Cooperativo.

Aprendizaje Supervisado {con Maestro)

En este modo, el aprendizaje se logra en base a la comparacion directa de la salida de la red
con la respuesta correcta {maestro) ya conocida. Se basa en el reforzamiento del aprendizaje,
donde la retroalimentacion se realiza en base a la diferencia de salida real con la salida
esperada.

«  Acontinuacidn presentamos algunos tipos de aprendizajes supervisados
«  Aprendizaje Supervisado por Correccién de Error.

»  Aprendizaje Supervisado por Refuerzo.

»  Aprendizaje Supervisado Estocdstico.

En el presente articulo solamente analizaremos en detalle el caso del Aprendizaje
Supervisado por Correccidn de Error.
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Aprendizaje por Correccion de Error

El entrenamiento consiste en presentar al sistema un conjunto de pares de datos,
representando la entrada y la salida deseada para dicha entrada. Este conjunto recibe el
nombre de conjunto de entrenamiento. El objetivo es tratar de minimizar el error entre la
Salida Deseadaylaactual.

(Resultado Comparacidn: Medificacién de Pesos)

Entrada

. Comparador

MEURCNAL i

Salida Deseada

Figura 7: Aprendizaje por Correccién de Error
Algoritmos de Aprendizaje por Correccién del error

Los pesos se ajustan en funcidn de la diferencia entre los valores deseados y los obtenidos enla
salida.
AWy =a X (dj-xi)

donde; 5‘”@; Variacian en el peso de la conexidn entre ef -ésimo nodo y el j-ésimo,

o Umbral en el aprendizaje que regula veiocidad y precision (D<a < 1)

¥, Salida del i-ésimo nodo.

xj Salida del j-ésimo nodo.

d | Valor de salida deseado del j-ésima unidad de procesamiento .

Regla de Minimo Error Cuadrado.

Widrow y Hoff definieron una funcién que permitia cuantificar el error global cometido en
cualquier momento durante el proceso de entrenamiento, agilizando este proceso

_ SEETISLY:
Errotggha = 57 >0 (™ - )
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n = namero denodos de salida
p = numero de tramas de entrenamiento

Error cometido en el aprendizaje de la k-ésima trama.
L S ®. gy
o z (Xl "
P ia

Se trata de modificar los pesos para que las conexiones de la red minimicen esta funcion de
error, se puede hacer de manera proporcionada a la variacion relativa del error.,

Metodologia: Entrenamiento de Redes Neuronales para el Reconicimiento de
Frutas

Planteamientos Previos
Al margen de la estructura interna de una RNA, para trabajar en el reconocimiento de
patrones debemos preocuparnos primeramente de establecer el nimero de neuronas en la

capadeentrada y el niumero de neuronas enla capa desalida.

Porlo tanto los Datos de Entrada estaran en relacién biunivoca con las Neuronas de Entrada y
los Datos de Salida con las Neuronas de Salida, ver figura 8

Batos deEEﬁtrad(a

Figura 8: Dependencia Funcional de los Datos de Entrada y Salida

Estableciéndose entre ellos una dependencia funcional que la podemos llamar F donde
[Y1,Y2,..Ym] =F([XL,X2,....Xn])
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Representar las Frutas como Datos de Entrada en un Vector Lineal Binario

Los datos de entrada corresponden a los patrones o imagenes de las frutas que se desea
reconocer y los datos de salida corresponden a la identificacion del patrén o fruta reconocida,
en la siguiente figura presentamos algunos ejemplos..

FRUTAS

TIPOS DE FRUTA

/y Platano
’ \b Naranja

Figura 9: Ejemplos de la Dependencia Funcional de los Datos de Entrada y Salida

Para trabajar en el reconocimiento de patrones debemos encontrar una tnica estructura de
datos que nos permita representar todos los elementos que deseamos reconocer. Para
lograrlo, en nuestro caso, hemos seguidolos siguientes pasos

Seleccionar lamuestra de entrenamiento
Con la finalidad de presentar una explicacion sencilla solamente trabajaremos con platanos y

naranjas y tomaremos dos modelos por cadauna de ellas.
Porlo tanto, para el pldtano elegimos dos imagenes mostradasenlafigura10.

Figura 10: Dos modelos de pldtanos

Para la naranja, igualmente elegimos dosimagenes mostradasenlafigurall.




ENTRENAMIENTO DE REDES NEURONALES PARA EL RECONOCIMIENTO DE FRUTAS

Binarizacién delas imagenes

Como nuestro objetivo es trabajar solamente con formas y no con clores, eliminamos los
colores v la escala de grises y nos quedamos solamente con los colores negro y blanco
procurando que se mantengan las formas de nuestras muestras o PATRONES, tal como se
muestraenlafigural2.

Figura 12: magenes binarizadas de las frutas elegidas.

Representar los Patrones enuna Matziz

Luego a cada imagen le superponemos una malla (matriz) de cuadriculas lo suficientemente
finas tal como se apreciaenla figura13.

Figura 13: Imagenes binarizadas con Matrices de cuadricnlas superpuestas
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Por cierto cuanto mayor sea el niimero de celdas de la matriz superpuesta, lafiguraquesevaa
representar ser4 mas nitida sobre todo en los bordes. En este caso, si utilizamos por ejemplo
unamatriz de20x 20,1a primeraimagen del pldtano quedaria dela siguiente manera.

1.2 345 6. 7 8.9 W12 1300445 16017 18 1920

e R R I et Wt

Figura 14: Imdgenes binarizadas dentro de una Matriz de 20 x 20

Por cierto cuanto mayor sea el nitmero de celdas de la matriz superpuesta, lafiguraquesevaa
representar serd més nitida sobre todo enlos bordes. En este caso, si utilizamos por ejemplo
unamatriz de20x 20, la primeraimagen del platano quedaria dela siguiente manera.

A cadaimagen la asociaremos con una estructura matematica de modo que a cada celda vacia
(color blanco) se le asignard un cero y a cada celda llena (color negro) se le asignara un uno,
como se apreciaenlafigura 15.
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Figura 15: Matriz de 20 x 20 con valores binarios (0,1) para un modelo de fruta.
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Figura 18: Matriz de 20 x 20 convertida en un Vector lineal de tamarnio 400

Teniendo en cuenta dicha conversion, enla misma figurax9 se pueden apreciar los 400 valores
del vector X, que representan el platano elegido.

Porlo tanto los datos que representan ala fruta estaran constituidos por un vector binario X de
tamafio 400 que se puede apreciarenla figura 19. Donde:

Xi=0paralas celdasblancasy
Xi=1para las celdas que contienenla imagen

1 2 3 .. 99100 101 .. 162: 163 164 165 166 167 ... 399 40D
[eloiel,..i31&10]...lz|1!1|1|alo|,,.1o]ai

Figura 19: Vector lineal de tamafio 400 que representa la fruta elegida
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Representarlos Tipos de Fruta como Datos de Salida en un Vector lineal binario

Los datos de salida, para cada fruta, estardn representado por un vector Y, cuya dimensién
serd equivalente al niimero de tipos de fruta que queremos reconocer.

En nuestro caso se desean reconocer platanos y naranjas, entonces la dimension de nuestro
vector de salidaserd2, Y=[yl,y2]
Donde:

y1=1silafrutarepresentadaes un platano, en casocontrario serd 0
v2=1silafrutarepresentada es unanaranja, encaso contrariosera(

Por lo tanto, si solamente se trata de reconocer platanos y naranjas, las posibles salidas seran
las mostradas en la figura 20:

Frutas Y=[yl,v2]
Platano (1,0]
Naranja [0,1]

Figura 20: Vector de salida para el reconocimiento de frutas

Finalmente, en la figura 21 presentamos un ejemplo completo de las estructuras de datos para
representar los datos de entrada y salida para el reconocimiento de una fruta.

1.2 ° 3 .. 69:100401 ... 152 163 464165 166 167 ... 399400
folojoel..[ajojof . [3]a[2[s]elof.][a]a}

Platano

Figura 21: Fjemplo de datos de entrada y salida para el reconocimiente de una fruta
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Planteamiento de la Arquitectura de una RNA para el Reconocimiento de Frutas

De acuerdo a lo indicado en los numerales 3.2 v 3.3, el modelo funcional de la RNA para el
reconocimientos de frutas {pldtanos y naranjas) los Datos de Entrada estardn representados
porelvector X=[x1,x2, .... X400] ylos Datos de Salida estardnrepresentados porel vector Y =
[y1, v2], tal como se puede apreciar en la figura 22.

Datqs qe Saliiﬁ )

" Batos de Entrada
(X1, X2,... Xd00) —>

Figura 22: Representacién de los Datos de Entrada y Salida

Por lo tanto, para definir la arquitectura de la RNA, debemos considerar que para recibir los
400 valores del vector de entrada, la RN A deberd contar con el mismo nitmero de neuronas de
entrada, por esta razon se establece que la RNA contara con 400 neuronas en la capa de
entrada. De manera similar, como el vector de salida es de tamafio 2, se establece que la RNA
también contard con 2 neurcnas en la capa de salida. Ver figura 23.

: / | # e
2l |
ke ‘X2 {@ :
: i . pLATANG | 4] (¥4
K i o : :
e - ) . :1
fEaE T Moe | 1 HARAMJA Y2
W : ps :
i L4
I . ’

fi‘(m 0

Figura 23;: Arquitectura de la RNA para el reconocimiento de Frutas

-

El niimero de neuronas en la capa oculta serdn asignadas en las pruebas de entrenamiento, y
quedari establecida con la cantidad de neuronas que mejor entrenamiento se consiga.
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Proceso de Entrenamiento de una RNA para el Reconocimiento de Frutas
Preparar la Base de Conocimientos parael Entrenamiento delaRN

La base de conocimientos (experiencia) llamados también DATOS DE ENTRENAMIENTO
para la RNA contiene en forma de una tabla tanto los Datos de Entrada {vector X) como los
datos de Salida {(vector Y) para cada uno de los patrones (frutas) que se desean reconocer.
Como se ha mencionado, nuestro objetivo es reconocer platanos y naranjas, para ello, con la
finalidad de resumir el procedimiento, solamente hemos tomado dos muestras de cada fruta,
las mismas que se presentan en la tabla dela figura 24.

Fruta Tipo de Fruta

Platano

Platano

Maranja

MNaranja

Figura 24;: Modelos de Frutas para el Entrenamiento de una RINA

Con estainformacion, de acuerdo alo explicado enel numeral 3.2 generaremos los 400 valores
binarios de vector X para cada modelo de fruta, usando la malla de cuadriculas, ver figura 25.

Figura 25: Modelos de Frutas para generar los Datos Entrada para el Entrenamiento de una RNA

Como son 400 valores por cada fruta, por cuestiones de espacio solo mostraremos los valores

delas celdas marcadas de color rojo.
En la figura 26 podemos apreciar, la BASE DE CONOCIMIENTO (tabla) que contiene los
datos de entrada X v los datos de salida Y, segiin los patrones (frutas) que se desean reconocer.
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Vactor de Salida ¥

T

Figura 26: Base de Conocimientos o Datos de Enfrenamiento para el
Reconocimiento de los Frutas

Se puede apreciar claramente que en cada linea de la BASE DE CONOCIMIENTO, el vector X
representalaimagen de cada fruta, mientras que el vector Y identifica el tipo de fruta.

Finalmente fa BASE DE CONOCIMIENTO la guardamos en un archivo plano tipo texto
(digamos BASE_CONOCLTXT} parapoderlo usar con el software deentrenamiento.

Entrenamientc de la Red Neuzonal

Para entrenar una RNA se debe usar un software, de entre los muchos que existen nosotros
usaremos el NEURONTRAINPATTERN.M que estéd desarrollado en MATLAB (los lectores,
si desean pueden solicitar el programa fuente al correo del autor y se les enviard
completamente gratis)

A continuacién mostraremos con un ejemplo el proceso de entrenamiento usando el software
mencionado.

a)Primer Entrenamiento

Enel entorno del MATLAB ejecutar el programa NEURONTRAINPATTERN

Introducir nombre de archive con data: BASE CONOCLTXT ==> Basedeentrenamiento
Resultados de }alectura del archivo con data

Numero de entradas: 400 ==> 400 Neuronas de Enfrada

Nimero de salidas: 3 =32 Neuronas de Salida+ 1 de Neurona adicional de trabajo
Nmero depaqustes de datos entrada-salida: 5 =>4 (uno por cada modelo de fruta)+ 1 de trabajo
Seleccionar de la Ventana Nueva: Seran generados autematicamente (SINAPSIS)

Introducir neuronas en capa intermedia: 100

Seleccionar de la Ventana nueva: Considera Neurona bias; 51

Introducir ratio de aprendizaje: .05

Introducirmomento: §

Intraducirratio de aprendizaje de exponente a: 0

Introducir ratio de aprendizaje del centro ¢ 0

Introducir ¢l valor méximo del error (%): 10

Introducir el maximo etapas de aprendizaje: 200

errcliotal=  1.9644

erreltotal= 0.7141 ==> .7141 #100=71.41% demargende error delaRNA
g g a4 a4 A s g rdard informacidn de lated: ENTRENAMIENTO! prn
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El software nos proporciona la imagen mostrada en la figura 27, donde se puede apreciar el
seguimiento del proceso de aprendizaje dela RNA.

Figura 27: Curva del Aprendizaje de la RNA

Como podemos apreciar enla grafica, el proceso de entrenamiento no ha sido satisfactorio ya
_que se deseaba alcanzar un margen de error del 10 % en un total maximo de 200 iteraciones,

peroluego delas 200 iteraciones solohallegado al 71.41% del margen de error.

En dicha imagen, también se puede apreciar que aproximadamente en iteracion 65 llego al

40% de error, aunque con un aprendizaje bastante irregular; en las iteraciones subsiguientes,

en lugar de seguir disminuyendo dicho margen de error, empezé a crecer, también de modo

trregular, por lo tanto, este entrenamiento se considera comonoe exitose.

a)Entrenamiento Optimo

De manera similar realizamos un total de 17 pruebas, buscando obtener el entrenamiento mas
6ptimo, cambiando los pardametros de entrada requeridos por el software, as{ conseguimos
un entrenamiento muy adecuado que lo detallamos a continuacion.

En el entorno del MATLAB ejecutar el programa NEURONTRAINPATTERN

Introducir nombre de archivo con data: BASE_CONOCLTXT ==> Base deentrenamiento
Resultados delalectura del archive condata

Numero de entradas: 400 ==> 400 Neuronas de Entrada

Numero de salidas: 3 ==>> 2 Neuronas de Salida+ | de Neurona adicicnal de trabajo
Nimero de paquetes de datos entrada-salida: 5 ==>4 (uno por cada medelo de fruta) + | de trabajo
Seleccionar de la Ventana Nueva: Seran generados autométicamente (SINAPSIS)

Introducir neuronas en capa intermedia: 500

Seleccionar de la Ventana nueva: Considera Neurona bias: ST

Introducir ratio de aprendizaje: 0.02

Introducirmomento: 0

Introducirratio de aprendizaje de exponente a: O

Tritrcdiietr ratio da arrandiorara el cantrm o 41
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Introducir el valermaximao del error (%): 10
Intreducir el méximo etapas de aprendizaje: 200
crreltotal=  1.9644

eltotal 00988  —=>0.0988*100=9.88%de margende crror de laRNA
Introducirnombre del archivo donde se guardara informacién de la red: ENTRENAMIENTO1.pmm

Figura 28: Curva del Aprendizaje dela RNA

Como podemos apreciar enla figura 28, estavezhemos alcanzado el 10 % de margen de error
en tan solo 86 iteraciones. Es decir hemos logrado nuestro objetivo y podemos decir que ahora
tenemos una RNAbien entrenada para el reconocimiento de frutas (platanos y naranjas).

Debemos tener presente que ¢l entrenamiento concluye guardando en un archivo tipo texto
todos los pesos sindpticos de la red neuronal, nosotros, como podemos apreciarlo en el (iltimo
proceso de entrenamiento, lo hemos guardado en el archivo ENTRENAMIENTOL.prn. Este
archivo seré utilizado mas adelante, cundo se realice el PROCESO DE RECONCCIMIENTO
de unafruta.

Proceso de Reconocimiento de una Fruta utilizando una RNA Entrenada

Flegirlas frutas para ser reconocidas porlaRNA entrenada

Ahora, la idea es presentarle a la RNA entrenada imagenes nuevas de frutas y pedirle que
reconozca que fruta es.

En nuestro caso utilizaremos unanueva imagen de un piatano, ver figura 29.
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Figura 29: Nueva Imagen para ser reconocida por la RNA entrenada

Aunque obviamente, la imagen en muy parecida a los modelos anteriores, utilizadas para el
entrenamiento, de hecho que tiene ciertas diferencias, las mismas que facilmente se pueden
percibir aprecidndolas conjuntamente, ver figura 30.

Figura 30: Comparacion de la Nueva Imagen con las anteriores

Prepararlos datos de Entada para el Reconocimiento de Frutas

Como se explicd en el numeral 3.2, primeramente generamos la matriz binarizada, tal como se
apreciaen lafigura31.

T
1
T
b
s

‘ - ]

Figura 31: Nueva Imagen hinarizada para generar Datos de Reconocimiento parala RNA

Luego generamos los 400 valores del vector de entrada X. Los valores del vector Y seran [0,0]
va que no debemos informarle a la RNA que fruta es, ya que la idea es, justamente, que la
RNA al finalizar el proceso de reconocimiento identifique el tipo de fruta que hareconocido, a
continuacion, enla figura 32 podemos apreciar los valores de los vectores Xe Y.
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Figura 32: Datos para el Reconocimiento de Frutas

Finalmente los datos para el reconocimiento lo guardamos en un archivo plano tipo texto
(digamos BASEHRECONOCI.TXT) para poderlo usar con el software
NEURONTRAINPATTERN.

Reconocimiento deia fruta mediante la RNA entrenada.

El proceso de reconocimiento es muy similar al entrenamiento, a continuacion lo describimos
pasp a paso:

Enel entorno del MATLAB ejecutar el programa NEURONTRAINPATTERN

Jntroducir nombre de archive con data: BASE RECONOCLTXT => Datos para Reconocimiento
Resultados de la lectura del archivo con data

Ntimero de entradas: 400 ==> 400 Neuronas de Entrada

Nyumero de salidas: 3 ~=> 2 Neuronas de Salida+ 1 de Neurona adicional de trabajo
Namero de paquetes de datos entrada-salida: 5 =>4 (uno por cadamodelo de fruta) + 1 detrabajo
Seleccionar de la Ventana nueva: S¢ leeran desde un archive (SINAPSIS)

Introducir nombre de archivo con informacion de la red: ENTRENAMIENTOL prm ==> Archivo que fue generado y
almacenado al final del proceso de entrenamiento

Introducir neuronas en capa infermexia: 100

Neurona bias en capa de entrada (1:81) (0:NO): 1

Introducir ratio de aprendizaje: .0

Introducir momento: O

Introducir ratio de aprendizaje de exponente a: 0

Introducir ratic de aprendizaje dei centroo: ¢

Tntroducir el valor méximo del error (%): 5

Introducir el miximo etapas de aprendizaje: 1

[ntroducir nombre del archivo donde se guardara informacian de lared: wu

Interpretacién dela Matriz de Salida

Al concluir el proceso de reconocimiento, el software tiene preparado una matriz de salida
quela obtendremos e interpretaremos delasiguiente manera:

> output

0.87 0.021

Estos son los valores para de salida del vector Y que pasados al Excel se apreciaria como se

R T L Le |
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Figura 33: Vector de Salida Y con Valores Reales v Valores Redondeados

Estos valores proparcionados por el software al concluir el proceso de reconocimiento se
interpretan de la siguiente manera:

+ Y1=0.87 quiere decir que los datos de entrada, ingresados en el proceso de
reconocimiento, los mismos que fueron generados a partir de la nueva imagen han
sido reconocidos en un 87 % comeo el primer patrén Y1 que se trata precisamente
deun PLATANO.

» , Asimismo se puede decir que dichos datos también han sidoreconocidosenun 2.1
% como el segundo patrdn Y2; es decir que nuestra tltima imagen del platano se
pareceenun 2.1 % aunaNARANJA.

»  Siredondeamos los valores de salidas y hacemos un andlisis mas practico diremos
que la nueva imagen analizada ha sido reconocida como un PLATANO y no ha
sido reconocida conouna NARANJA.

CONCLUSIONES.

-Como resultado de este trabajo podemos concluir que el uso de las Redes Neuronales es una
gran alternativa para la solucién de muchos problemas.

‘Usando como base los resultados mostrados podemos reselver problemas mas complejos
como por ejemplo, reconocimiento de los pairones de la conducta humana, reconocimiento
de enfermedades cardiacas, reconocimiento de productos de calidad etc.

‘Respecto al nuestro trabajo anterior, correspondiente al reconocimiento de caracteres
numeéricos, hemos dado un paso mds adelante pero sabemos que cada avance es un nuevo
punto deinicio.
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