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ANEXO 1

GLOSARIO

Acometer: Emprender, intentar.

Analogo: Informacién presentada de manera secuencial y continua.

Anatomia: Ciencia que estudia la forma y estructura externa e interna de los seres
Vivos, y especialmente del cuerpo humano.

Anatémico: De la anatomia o relativo a ella.

Aprendizaje: Adquisicién de conocimientos, especialmente en algun arte u oficio.
Biometria: Estudio estadistico y matematico de los fenédmenos bioldgicos.

Cara: Parte anterior de la cabeza, desde la frente a la barbilla:

Conciso: [Enunciado] poco rebuscado y preciso.

Condicional: Que incluye o conlleva una condicion o requisito.

Convexo: [Linea o superficie] curva cuya parte mas prominente esta del lado del
gue mira.

Cotejar: Confrontar una cosa con otra u otras.

Densidad: Espesor, concentracion.

Derrotero: Camino tomado para lograr el fin propuesto.

Difuso: Impreciso, borroso, poco claro.

Digital: [Aparato o instrumento] que mide cantidades y las representa con
nameros digitos. Sefial que utiliza valores discretos en lugar de un espectro
continuo de valores.

Discriminar: Separar, diferenciar una cosa de otra.

Discriminatorio: Que discrimina.

Distorsion: Deformacion de la onda de imagenes, sonidos o sefiales durante su
propagacion.

Eigen: En aleman propio, apropiado.

Entrenamiento: Adiestramiento y preparacion fisica y técnica que se realiza para
perfeccionar el ejercicio de una actividad deportiva o ludica.

Especifico: Que distingue una especie o una clase de elementos de otra.
Esencial: Sustancial, imprescindible. Fundamental o de gran relevancia.

Fiable: que es probable que funcione bien o sea segura.

Fraudes: Engafio que se realiza eludiendo obligaciones legales o usurpando
derechos con el fin de obtener un beneficio.

Gesto: Movimiento del rostro o de las manos con que se expresa algo.
Semblante, cara, rostro.

Histograma: Representacion grafica de una distribucion de frecuencias por medio
de rectangulos.

Heuristica: Arte de inventar o descubirir.

Identificacidn: Reconocimiento de la identidad de alguien. Consideracion de dos
cosas distintas para que aparezcan como una misma.

Incremental:

Irrelevante: Que carece de relevancia o importancia.

Método: Modo estructurado y ordenado de obtener un resultado, descubrir la
verdad y sistematizar los conocimientos.



Neuroglia: Células no excitables que sostienen las neuronas del sistema nervioso
centra (neuro = nervio; glia = pegamento).

Neurona: Célula diferenciada perteneciente al sistema nervioso, capaz de
propagar el impulso nervioso a otra neurona. Esta compuesta por una zona de
recepcion, las dendritas, y otra de emision o salida, el axdn o neurita.

Password: Clave secreta o personal con que se accede a la informacion
contenida en un ordenador o en una red informatica.

Patrén: Modelo que sirve de muestra para sacar otra cosa igual.

Preferencia: Primacia o ventaja que una persona o cosa tienen sobre otra por su
valor o importancia. Inclinacion, predileccion o eleccién de una cosa o0 persona
entre varias.

Preferentemente: Con preferencia.

Rasgo: Cada una de las facciones del rostro humano.

Retroalimentacion: Comunicacion entre el instructor o el sistema y el aprendiz,
como resultado de una accién o proceso.

Rostro: Cara de las personas.

Sensores: Dispositivo formado por células sensibles que detecta variaciones en
una magnitud fisica y las convierte en sefales utiles para un sistema de medida o
control.

Sinaptico: Que pertenece o afecta a la zona de contacto entre dos neuronas.
Relativo o perteneciente a la sinapsis. El espacio sinaptico es el espacio que, en la
union neuromuscular (UNM), esta entre el extremo de la célula nerviosa y la célula
muscular. A través del espacio sinaptico “viaja” la acetilcolina (ACh).

Técnica: Procedimiento o el conjunto de procedimientos que tienen como objetivo
obtener un resultado determinado, ya sea en el campo de la ciencia, de la
tecnologia, de las artesanias o en otra actividad.

Umbral: Valor a partir del cual empiezan a ser perceptibles los efectos de un
agente fisico.

Verificacion: Comprobacion de la verdad o autenticidad de algo. Realizacién de
algo que se dijo o se habia pronosticado.



ANEXO 2

COMPLEMENTO AL MARCO TEORICO

2.1. Procesamiento Digital de Imagenes
2.1.1. Historia

A diferencia del estudio de los mecanismos de la vision humana, el procesamiento
y andlisis de imagenes digitales nacen en el momento en que se dispone de
recursos tecnolégicos para captar y manipular, en forma de matrices de valores,
gran cantidad de informacién espacial.

Histéricamente, la primera vez que se hizo uso de las técnicas de procesamiento
de iméagenes fue en los afios veinte, cuando se transmitieron imagenes de
fotografias periodisticas a través de cable submarino entre Londres y New York [1]
referencias en la monografia.

Esto supuso que el tiempo entre emisién y recepcion de las imagenes pasase de
una semana (por barco) a tres horas (por cable). Algunos problemas iniciales para
la mejora de la calidad de la imagen estaban relacionados con la seleccion del
método de impresion y la distribucién de los niveles de gris. Los primeros
sistemas, afos veinte, eran capaces de codificar cinco niveles de gris distintos. En
1929 ya se utilizaban quince. Obviamente estabamos en lo que podria
considerarse el comienzo de la formacion, captacion, muestreo, cuantificacion,
codificacion y visualizacion de imagenes [2].

Podria decirse que el procesamiento de imagenes como tal comienza en los afios
1950-1960 debido a la combinacién de dos hechos, por una parte la aparicion de
las computadoras digitales y por otra los Programas Espaciales,
fundamentalmente de los Estados Unidos. Como combinacion de estos hechos
aparecen las imagenes como matrices de valores listas para ser procesadas por el
computador. El objetivo inicial era muy concreto: mejorar la calidad visual de
dichas imagenes [3].

Para mejorar la calidad visual, un objetivo claro era la eliminacion del ruido en las
iméagenes captadas y/o transmitidas. Este objetivo se aborda inicialmente con la
utilizacién de filtros de medias, filtrado en el domino de las frecuencias y, con
posterioridad, filtrado no lineal (la literatura en estos temas es enorme, ver, por
ejemplo, Pratt [4] y Rosenfeld y Kak [5]. Obviamente la eliminacién del ruido es un
problema tipico de procesamiento de imagenes que ha ido evolucionando tanto en
la aplicacion a otros muchos campos, como en la monetizacion del propio ruido en
funcion del dispositivo utilizado. Mientras que las técnicas mencionadas para
eliminar el ruido se han mantenido, y evolucionado, han aparecido también nuevas
aproximaciones. En particular mencionaremos el uso de modelos piramidales [6],
el trabajo de Cai [7] en el contexto de alisamiento por difusion [8] para el uso de



difusion anisotrépical en problemas de procesamiento de imagenes, Witkin [9] y
Lindeberg [10] para el uso de representaciones espacio-escala en procesamiento
de imagenes y las descomposiciones basadas en Wavelets [11, 12], sin olvidar el
desarrollo de técnicas de eliminacién de ruido aplicadas a imagenes en color [13].
Obviamente, como veremos mas adelante, estas nuevas metodologias no han
sido aplicadas sélo a la eliminacién de ruido.

Junto con la eliminacién de ruido, otro problema tipico de las imagenes espaciales
es que aparecian borrosas al observador, bien por el proceso de captacién en el
Espacio, por la observacion desde la Tierra 0 como ocurrié en 1990 por un error
imposible de ocurrir como fue el pulido del espejo del Telescopio Espacial Hubble
con un aparato defectuoso y que fue posteriormente utilizado para comprobar que
el pulido habia sido correcto. Aparecen asi los métodos de restauracion de
imagenes que utilizan filtros inversos, los filtros de Wiener [14], y Kalman y
posteriormente, desde la comunidad de ingenieria eléctrica y electronica, la
regularizacion [15, 16]. Es importante notar que la restauracion (de convolucion o
filtrado inverso) se comenzé a aplicar a las imagenes de las misiones espaciales
Ranger, Surveyor y Mariner a mediados de los afios sesenta y que los filtros
iniciales provenian de filtros eléctricos y analisis de series temporales.

A comienzos de los afios ochenta, la comunidad estadistica introduce la aplicacion
de los modelos bayesianos a problemas de procesamiento y andlisis de imagenes.
Inspirados por los trabajos de Grenander [17, 18], los hermanos Geman [19] y
posteriormente Besag [20] publican sus trabajos en restauracion y andlisis de
imagenes desde un punto de vista bayesiano, ver también Ripley [21]. Aunque,
desde el punto de vista de la solucién, el problema a resolver utilizando el
paradigma bayesiano puede considerarse igual al de la regularizacion, el aspecto
novedoso y con el que nos encontraremos a lo largo del presente articulo, es la
introduccion de informacién a priori en el problema que se intenta resolver, el libro
de (Katsaggelos, 1991) [16] contiene contribuciones sobre restauracion de
imagenes desde la perspectiva bayesiana y de regularizacion. Para un recorrido
por los temas de restauracion ver, por ejemplo, los libros de texto Umbaugh [22],
Castleman [12], Jain [23] y Gonzalez y Woods [1].

Junto con las técnicas de eliminacion de ruido y restauracion aparecen las
llamadas técnicas de mejora de imagenes. Aunque tanto la eliminacion de ruido
como la restauracion pueden entenderse como técnicas de mejora, la literatura en
procesamiento de imégenes suele incluir dentro de este epigrafe las técnicas de
procesamiento del histograma y de filtrado, en el dominio espacial y en el de las
frecuencias (excluyendo o incluyendo eliminacién de ruido) junto con su extension
a imagenes en color [1, 23].

! Difusion donde la difusividad es un tensor y no un escalar. Al proyectarse el gradiente
sobre el tensor, en la ecuacion de difusion, se potencie el proceso de decisiones en
direccién perpendicular a la componente principal de mayor auto valor. [32]



Un tema mas, que se suele considerar parte del procesamiento es la compresion
de imagenes. Podriamos decir que el comienzo de la compresién de imagenes se
sitta en 1950 cuando se solicita la patente del codigo predictivo (Cutler, 1952)
[24], esta lleva asociada la publicacion de los trabajos de Harrison [25] sobre la
aplicacion de la prediccion lineal a television y el trabajo de Huffman [26] sobre la
construccion de codigos eficientes de longitud variable. Junto a estos trabajos es
necesario mencionar el trabajo de Gabor [27] que llevaria al andlisis de resolucién
variable tiempo/escala y al interés posterior en wavelets. Igualmente importante
fue el trabajo de Shannon [27] que proporciond la base tedrica para la compresion
eficiente. Con posterioridad el campo de la compresion de imagenes y video ha
evolucionado enormemente [30], al ser estas las tecnologias que permiten
(enabling technologies) el desarrollo de otras tecnologias, como por ejemplo
multimedia.

Sin embargo, surge la pregunta de por qué se puede considerar la compresion
parte del procesamiento de imagenes. La razon es simple, por una parte la
compresion era, al menos inicialmente, una forma de procesamiento orientada a
que las imagenes ocupasen menos espacio para transmision y almacenamiento.
Con el paso del tiempo esta utilidad sigue vigente, pero ademas han surgido otras
aplicaciones como la eliminacion de artificios en imagenes y video comprimidos,
un campo en continua expansion [1, 12, 22, 23, 30, 31].

A lo largo del recorrido por el procesamiento de imagenes se ha hablado de
operaciones en el dominio espacial o en el dominio de las frecuencias. La razén es
clara, muchas operaciones de procesamiento se pueden realizar bien sobre la
propia imagen o transformando esta a un dominio alternativo, realizando el
procesamiento en el dominio alternativo para posteriormente realizar la
transformacion inversa. Surge asi el uso de las transformadas de Larhunen-Loeve,
Fourier, Walsh, Hadamard, Coseno discreta, Wavelets, entre otras.

2.1.2. Introduccioén

Hace no mucho las posibilidades de los equipos de captura y procesamiento
digital eran bastante limitadas y los costos de tiempo y de procesamiento bastante
prohibitivos. Ante lo cual en muy pocas &reas se prestaba atencion al potencial
que las herramientas par el manejo de imagenes digitales ofrecian. La explotacion
de estas herramientas se habia quedado restringida a algunas secciones de
investigacion y desarrollo de aplicaciones software se orientaba hacia problemas
donde el presupuesto era vasto. En la actualidad es posible explotar plataformas
de bajo costo y obtener resultados de gran calidad y crear aplicaciones de gran
utilidad, versétiles y flexibles, asi como aplicaciones de software de propdsito
especifico para atender las diversas necesidades de los especialistas.

Es posible citar gran cantidad de ejemplos donde el procesamiento de imagenes
ayuda a analizar, deducir y tomar decisiones. Entre otras areas en la cuales se
han desarrollado herramientas de gran utilidad podemos mencionar las siguientes:



Medicina, Fisiologia, Biometria, Astronomia, Ciencia Ambiental, Robdtica
Metallrgica, Fisica, Electrénica, Biologia y el OCR (optic Caracter Recognition).

El procesamiento de imagenes puede considerarse como un tipo especial del
procesamiento digital en dos dimensiones, el cual se usa para revelar informacion
sobre imagenes y que involucra hardware, software y soporte teorico.

Procesamiento de imagenes es el término usado para denominar las operaciones
desarrolladas sobre un conjunto de datos de imagen para mejorarlas de alguna
forma, para ayudar a su interpretacion o para extraer algun tipo de informacion util
de ella.

2.1.3. Iméagenes Digitales
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Imagen 2.2 Convencién de Ejes

Para representar una imagen monocromatica (blanco y negro o tonos de grises)
en la computadora, se requiere de una matriz (un arreglo de numeros de dos
dimensiones, 0 sea, varios renglones de datos, en donde sus elementos pueden
ser localizados por su posicion dentro de los renglones y las columnas), asi a cada
elemento de la matriz le corresponde un pixel. El valor de cada elemento es una
tonalidad en una escala de grises, en donde el rango de valores de estos pixeles,
puede estar entre 0 y 255. Para representar este rango de valores en la
computadora son necesarios 8 bits. En caso de que una imagen sea solamente
blanco y negro, sera necesario 1 bit, el cual indicara con un 0 si el pixel es negro y
con 1 si el pixel es blanco. Esto es tipico en imagenes en donde Unicamente exista
texto, como en el caso de un fax [34].

Cuando se quiere representar una imagen en color, es necesario contar con tres
matrices, una para cada color basico (rojo, verde y azul). También es posible
contar con una matriz y una serie de consideraciones, para las cuales seré
necesario poseer tablas de colores o mejor conocidas como paleta de colores, en
donde la cantidad de bits para generarlas, sera lo que determine la cantidad de



colores de la imagen, por ejemplo, si se usan 4 bits solamente podran generarse
16 colores, con 8 bits 256 colores y en el caso de 24 bits se produciran 16 millones
de colores. La imagen 1.1 muestra un ejemplo, para entender como varia la
calidad de una imagen conforme se modifica la cantidad de bits para representar
un tono de un pixel, en escalas o tonos de grises.

2.1.3.1. Dispositivos de adquisicion de Imagenes
2.3.1.1 CCD (Coupled Charge Device)

Un CCD es un dispositivo similar a un microchip con una serie de elementos
fotosensibles (pixel) de polisilicio. Cada uno de estos elementos es capaz de
generar una sefal eléctrica proporcional al numero de fotones (intensidad
luminosa) que ha recibido.

Existen dos tipos de CCD segun la disposicion de los elementos fotosensibles:
lineales y de superficie. En los primeros los pixel se ordenan de modo lineal. Para
obtener una imagen es preciso desplazar el CCD por la superficie de la imagen.
Este tipo de CCD es el que se utiliza en los escéneres.

Los CCD de superficie o "array” son los que se utilizan en las cAmaras de video o
de fotografia digital. Tienen dispuestos los pixeles en forma de matriz y permiten
capturar toda la imagen al mismo tiempo [35].

Sensor CCD
Fotones Seiial eléctrica
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Imagen 1.3 Proceso de captura de imagen con CCD [35]

Los dispositivos CCD capturan imagenes monocromas. Para poder capturar
imagenes en color con un CCD es necesario descomponer previamente la luz en
los tres colores basicos del espectro: rojo verde y azul y recoger la informacion de
cada uno de estos colores en un pixel. Para conseguir esto se utilizan tres
métodos:

e CCD Unico. Un CCD con pixel sensibles a diferentes colores (rojo, verde y
azul).



Imagen 1.4 CCD Unico

e Tres CCDs. Cada uno sensible a uno de los colores. El sistema lleva un
prisma que manda las tres componentes del espectro (roja, verde y azul) a
cada uno de los CCDs.

Imagen 1.5 Tri CCD

e CCD unico con triple exposicion. Se coloca delante del CCD un filtro para
cada uno de los colores del espectro y se toman tres imagenes de la misma
zona.

Imagen 1.6 CCD unico con triple exposicion

Las imagenes de mayor calidad se obtienen con el segundo método. El tercero
permite obtener una calidad similar al primero, pero en objetos estaticos ya que se
necesita el triple de tiempo para obtener la imagen en color.

Los escaneres al contar con un sensor lineal permiten una mayor resolucion de
imagen, sin embargo el tiempo de digitalizacion es mucho mas lento y en la
mayoria de los casos soOlo podemos digitalizar imagenes planas (fotografias,



transparencias, radiografias, etc.) Por el contrario los tiempos de digitalizacion de
las camaras son mucho mas rapidos y nos permiten captar cualquier tipo de
escenas, aunque la resolucion espacial de la imagen sea menor.

En el caso de imagenes en color la intensidad puede considerarse como un vector
tridimensional cuyas componentes son las intensidades en las tres bandas
espectrales: rojo, verde y azul. Hablandose en este caso de una imagen
multibanda, puesto que la informacion de la imagen color se desglosa en tres
imagenes correspondientes a cada una de las bandas del espectro visible. Para
cada una de las bandas se utilizan 8 bits de informacion, 24 bits en total, lo que
nos dan mas de 16 millones de posibles combinaciones de colores

El otro modelo corresponde a los sistemas basados en reflexion, este es el caso
de los scanners de cama plana. Estos dispositivos en vez de tener un arreglo
bidimensional de CCD’s, s6lo tienen un arreglo lineal de éstos. Mediante un
sistema Optico se envia luz desde una lampara a la imagen y es recibida en un
arreglo lineal de detectores y un subsistema de desplazamiento basado en un
motor. La imagen 1.8 muestra el principio de operacion del dispositivo.
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Imagen 1.8 Sistema de registro por reflexion

Es claro que dependiendo del tipo de luz que se utilice y las propiedades de
reflectividad de la imagen el registro variara. El objetivo de la pantalla es evitar que
la luz de la fuente de luz llegue directamente al detector, de tal forma que lo que
éste registra es la luz que se ha reflejado en la imagen, la cual contiene
informacion de ella. El “carro” se mueve mediante un motor de pasos Ay. El

sistema se compone de un cierto numero de CCD’s en la direccion perpendicular
al moviendo del carro, los cuelas registran de forma “paralela” la informacién de la
luz reflejada a lo “ancho” de la imagen, éste arreglo de datos se almacena en
forma de “renglones” en la matriz de digitalizacién. Y para cada “paso” del motor
se hace el cambio de rengldén generandose asi las columnas de la matriz de datos.
Cuando se ha recorrido toda la imagen se procede al almacenamiento.

El principio de las camaras digitales es también la reflexion de la luz, solo que la
fuente es externa al dispositivo (la camara). En general puede haber varias
fuentes de luz, pero solo hay un sistema de registro.



En todos los casos antes descritos los datos sufren un proceso de discretizacion o
cuantizacion. Este proceso se refiere al hecho de que la informacion registrada no
es almacenada de manera exacta como un numero real (los cuales son densos),
sino como enteros, ya que el sistema luego de tomar el dato (en general
analogico) lo pasa por un “Convertidos Analdgico-Digital” (DAC). Este paso
ocasiona una perdida en la precision de los registros. En la imagen 1.9 se
muestra una curva analégica digitalizada a 8 niveles.
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Imagen 2.9 Proceso de cuantizacion de datos
2.1.3.2. Almacenamiento de imagenes digitales

Una vez capturada la imagen necesitamos pasarla a un ordenador donde se
almacenara y procesara. Si el dispositivo de captacion genera una imagen digital
(escaner o camara digital) la imagen la podremos almacenar y procesar
directamente. Si lo que genera es una imagen analogica deberemos de contar con
una tarjeta digitalizadora o "frame grabber" que nos la convierta a formato digital.

Un “frame grabber" esta formado por una serie de convertidores
analdgico/digitales, un area de memoria de imagen, una paleta de color o lut (look-
up table) y una serie de convertidores digital analégico. La cadmara genera una
seflal de video que es digitalizada por medio de los convertidores
analégico/digitales (A/D). Si camara es en blanco y negro se utiliza un convertidor
y si se trata de una camara en color se utilizan tres, uno para cada banda. La
imagen digitalizada es almacenada en el area de memoria. Para visualizarla se
transforma la imagen digital en una sefial analégica (sefial de video), mediante los
convertidores digital/ analdgico (D/A) y es visualizada en un monitor. La paleta de
colores es una tabla donde a cada valor se asigna un color o un nivel de gris que
sera el que se utilice para representar la imagen en el monitor.



Frame grabber Monitor

Imagen 2.10 Paso de imagen por Frame Grabber

Para almacenar una imagen en disco a memoria se han desarrollado una
diversidad de formatos, los campos basicos a considerarse son los descriptores
principales de la imagen que estan definidos en la clase ImagenenColor o Imagen
(que se relaciona con una imagen en tonos de gris).

Se almacena minimamente: el ancho, el alto, la profundidad en bits y la matriz de
pixeles. A esta representacion se le llama un “Mapa de Bits” o simplemente
BitMap.

Por ejemplo para guarda una imagen en tonos de gris adquirida de una fotografia
de 2” por 3” con una resolucion de 300 dpi (dots per inch) y una profundidad en
bits de 8, se requiere un espacio de almacenamiento de:

N, = (2x300)(3x300)bytes = 5.4x10°bytes
Que corresponde aproximadamente a %2 Mega Byte.

Si tomamos ahora una postal de (5” x 8”) y la digitalizamos a 600 dpi en color a 24
bits, el espacio de almacenamiento requerido para el mapa de bits sera:

N, = (5x600)(8x600)bytes=1.44x10’ bytes

Que ahora corresponde a 13.73 MB. Puede notarse que el aumento de resolucion
al doble (300—»600) y el aumento en el tamafio de la imagen en

(%,%)z(ZB, 2.66) refleja el caracter no lineal de la transformacion, donde

N, =2x2x2.5x(8/3) N, =26.66N,, donde el crecimiento es aproximadamente 26.7
veces.

Debido al gran espacio que se requiere para el proceso, se han desarrollado
formatos comprimidos para el almacenamiento de las imagenes. Estos utilizan
diferentes técnicas para reducir el espacio de almacenamiento, algunas son:
Método de arboles de Fuman, cédigos de empaquetado por repeticion de vecinos
(RLE), manejo de autoreferencias (Métodos LZ77, LZ78 y LZW) y métodos
basados en la Transformada de Fourier, éstos ultimos son los mas eficientes en
términos generales [36].



Con estos tamafios de imagen en unas pocas sesiones habremos acabado con la
capacidad de un disco de varios Gigabytes. El tamafio de las imagenes también
es un problema a la hora de transferirlas a través de una red. Las velocidades de
transmision de la red nos condicionan el tamafio de nuestras imagenes. Si estas
velocidades no son muy altas deberemos utilizar formatos comprimidos.

Los formatos de imagenes mas usuales son:

TIFF. Es probablemente el formato de imagen mas universal. Soporta
iméagenes de 24 bits por pixel, pudiendo ser comprimidas 0 no comprimidas.
El formato comprimido utiliza algoritmos de compresion sin pérdida de
informacion con relacion al fichero original. - GIF. Es un formato comprimido
muy utilizado para guardar iconos, graficos e imagenes con pocos colores o
en niveles de gris. Unicamente soporta imagenes de 8 bits por pixel (256
colores).

PCX: establecido por ZsoftPC Paint Brush, es usado comunmente por
computadoras IBM compatibles. Este es un formato que soporta 8 bits por
pixel en color indexado.

BMP. Es el formato de imagenes de Microsoft. Usado frecuentemente en
programas de Windows. Soporta imagenes de 24 bits sin comprimir, por lo
que su tamafo suele ser grande.

PICT. Considerado el formato estandar de imagenes para Macintosh.
Soporta imagenes de 24 bits por pixel.

GIF. Es un formato comprimido muy utilizado para guardar iconos, graficos
e imagenes con pocos colores o en niveles de gris. Unicamente soporta
imagenes de 8 bits por pixel (256 colores).

JPG. Es el formato comprimido mas popular, compatible con gran nimero
de plataformas. Los datos son comprimidos para eliminar informaciéon no
detectable por el ojo humano. La eficiencia de la compresion es excelente
pudiendo llegar a 1/20 o 1/30 del original, lo que hace que sea un formato
muy aconsejable para cuando deseamos almacenar un gran numero de
imagenes en un espacio de disco limitado, o cuando deseamos transmitir
esas imagenes. Soporta imagenes en color real de 24 bits por pixel. Existen
tres variantes dentro de este formato, Baseline o estandar es un formato
reconocido por casi todos los visualizadores de paginas Web; Baseline
Optimized optimiza la calidad de los colores pero puede producir un archivo
ligeramente mas grande que no es soportado por todos los Browsers, y el
Progressive que provoca que la imagen se vaya desplegando gradualmente
en una serie de pasos (el usuario define cuantos). Sin embargo, este
formato es mas grande en tamafio y requiere mayor memoria para verse,
ademas de no estar soportado por todos los Browsers.



2.1.4. Modelo general para el procesamiento de imagenes

Gonzalez [33], modela los pasos fundamentales que se siguen en el procesado de
imagenes como se representa en la imagen 1.11.

Segmentacion Represemaqpn
v Descripcion j

Preprocesamiento <:;>
s Resultado
Base de Reconocimiento ¢
» ) g —>
: ‘o S .,
Domino del Conocimientos Interpretacion

Problen& Adquisicion <i:>
de la imagen

Imagen 2.11 Pasos fundamentales del procesamiento de imagenes [33]

Para ayudar a una conceptualizacion sencilla de este tema, se ilustrara con un
ejemplo: se quieren usar las técnicas del procesado de imagenes para leer
automaticamente la direccion en sobres de correo. Nuestro dominio del problema
(ver imagen 1.11) en este ejemplo abarca los sobres del correo, y el objetivo es
leer la direccion anotada sobre cada sobre.

Entonces, la salida deseada en este caso es una serie de caracteres
alfanuméricos.

El primer paso del proceso es la adquisicion de la imagen, esto es, digitalizarla.
Algunos dispositivos con que se puede realizar esto se trataron en la seccion
anterior.

Después de que la imagen digital ha sido obtenida, el siguiente paso es el
preprocesamiento. Su funcion es mejorar la imagen de manera que se incremente
la oportunidad de éxito de los siguientes procesos. El preprocesamiento
tipicamente trata con técnicas para realizar el contraste y remover ruido.

El siguiente paso es la segmentacion. Definida en forma amplia, la segmentacion
particiona una imagen de entrada en sus partes constituyentes u objetos.
Generalmente, la segmentacion automatica es una de las tareas mas dificiles en
el procesamiento de imagenes. En términos del reconocimiento de caracteres, el
rol de la segmentacion es extraer caracteres individuales y palabras del fondo de
la imagen.

La descripcion llamada también seleccion de caracteristicas, trata con extraccion
de los rasgos que resulta en alguna informacion cuantitativa de interés o



caracteristicas que son basicas para diferenciar una clase de objetos con otra. En
términos del ejemplo, para el reconocimiento de caracteres, descriptores tales
como lagos (huecos) y bahias son rasgos poderosos que ayudan a diferenciar una
parte del alfabeto de otra.

El dltimo estado comprende al reconocimiento y la interpretacion. El
reconocimiento es el proceso que etiqueta, o asigna un nombre, a un objeto
basédndose en la informaciobn que proveen sus descriptores. La interpretacion
involucra la asignaciéon de significado a un conjunto de objetos reconocido. En
términos del ejemplo, identificar un caracter como, digamos, una c, requiere la
asociacion de los descriptores para este caracter con la etiqueta c.

La base de conocimientos mantiene todo el conocimiento que se tiene acerca del
problema tratado. Este conocimiento puede ser simple, teniendo solo las regiones
de la imagen donde la informacién de internes se conoce que esta localizada, con
lo que se limita la busqueda que conduce a esa informacién. La base de
conocimientos también puede ser compleja, tal como una lista interrelacionada de
todos los defectos mayores posibles en un problema de inspeccion de materiales
0 una base de datos de imagenes conteniendo imagenes de satélite en alta
resolucién de una region en conexidn con aplicaciones de deteccién de cambios.
Ademas de guiar la operacion de cada modulo del proceso, la base de
conocimientos también controla la interaccion entre médulos. Representando con
flechas de doble punta en la imagen 1.11. Con esto se indica que la comunicacion
entre médulos del proceso generalmente est4 basada sobre conocimiento previo
de que resultado se podria esperar. Por ejemplo, para que una maquina concluya
que una cadena de caracteres es un codigo postal, el sistema debe estar dotado
del conocimiento necesario para reconocer el significado de la localizacion de la
cadena con respecto a otros componentes en un campo correspondiente a una
direccidén. Este conocimiento no solo guia la operaciéon de cada modulo, sino
también ayuda en las operaciones de retroalimentacién entre médulos a través de
la base de conocimientos. Como en el caso, una cadena de numeros en la
localizacion correcta pero que consisten de solo cuatro caracteres (uno de los
cuales pudo no haberse reconocido) podria guiar al modulo de interpretacién que
“sospeche” que dos caracteres estan unidos. Una retroalimentacion que mande un
mensaje, a través de la base de conocimientos, a la etapa de segmentacion para
que “mire” otra vez, es un ejemplo de desempefio de tareas en el procesamiento
de imagenes.

Es importante hacer notar que los resultados del procesamiento pueden verse en
la salida de cualquier paso de la imagen 1.11. También debe notarse que no
todas las aplicaciones del procesado de imagenes requieren la complejidad de
interacciones de la imagen 1.11. Numerosas aplicaciones caen fuera de este
esquema. De hecho, no todos los modulos, son siempre necesarios. Por ejemplo,
el realce de imagenes para interpretacion visual humana rara vez va mas alla de la
etapa de preprocesamiento. En general, las funciones de procesamiento que
incluyen reconocimiento e interpretacion estan asociadas con aplicaciones de



analisis de la imagen en la cual el objetivo es que se extraiga la informacion de
una imagen en forma automatica o semiautomética.

2.1.5 Procesamiento Digital de Imagenes
2.1.5.1 Segmentacion

Cuando se trabaja una imagen digital, es necesario extraer la informacién
semantica requerida (el significado de la imagen y sus partes) directamente de la
representacion digitalizada, por ello, se hace necesario el reconocimiento o
separacidon de objetos. La segmentacion de imagenes es una técnica de
descomposicion de imagenes en partes con significado para separar objetos del
entorno o fondo (background) con objeto de distinguirlos e integrarlos en una
descripcion estructurada de la imagen original.

El proceso de segmentacion consiste en la identificacion de las regiones de
objetos o limites, que se distinguen por los cambios de contrastes en la escala de
grises o las texturas; con lo que facilitan la identificacion de regiones con areas
homogéneas.

La segmentacion por escala de grises o por texturas se utiliza para clasificar
grupos de pixel como parte de un objeto o en el fondo.

Las técnicas mencionadas anteriormente forman parte del campo del
procesamiento de imagenes. Este es utilizado en diversas areas como medicina,
percepcion remota, astronomia, quimica, biologia, biometria, etcétera, por
mencionar algunas.

Regularmente el software comercial para edicion y modificacion de imagenes,
contiene una serie de operadores que en muchos casos, realizan algunas de las
técnicas bésicas. De la misma forma existe también software mas especializado,
el cual esta principalmente enfocado a analizar y procesar cierto tipo de imagenes,
como las médicas o de percepcion remota.

Si bien es cierto que gran parte del procesamiento de imagenes esti enfocado al
ambito cientifico, muchos de los operadores que contiene el software tanto
comercial como publico, pueden aplicarse por otra area importante, como lo es el
disefio grafico, que utiliza las herramientas del procesamiento de imagenes para
darle un toque creativo y original a imagenes que pretenden lograr otro propésito
que no sea la extraccion de caracteristicas de éstas. Es comun que los
disefiadores graficos y la gente dedicada al campo de la multimedia, utilicen este
tipo de herramientas para crear y manipular imagenes con fines artisticos.



2.1.5.2. Transformaciones de laimagen

Crop: esta operacion sirve para cortar o seleccionar una zona de interés en
la imagen.

Flop: invierte la imagen en el plano horizontal, es decir, da la apariencia de
ponerla de cabeza.

Flip: invierte la imagen pero ahora en el plano vertical, es decir, como si
fuera el resultado de reflejarla en un espejo.

Rotate: aplica una rotacion a la imagen, tomando como eje de rotacion el
centro de ésta o algunos de los puntos en los veértices.

2.1.5.3 Realce

Hue: modifica el color de la imagen, es similar a modificar el “tinte” de ésta.
Saturation: es la cantidad de color presente en un determinado momento,
por ejemplo, sirve para distinguir entre el rojo y el rosa.

Brightness: modifica la intensidad o brillo de la imagen.

Gamma Correction: la correccidon del gamma se relaciona con modificar el
factor de brillo y contraste, es similar a cambiar el angulo de apertura de
una lente en una camara, mientras mas grande sea el angulo, mayor sera
la cantidad de luz, por tanto la imagen tendra mayor brillo; en cambio
mientras mas pequefio sea el angulo de apertura, menor sera la cantidad
de iluminacién lo que generara una imagen oscura.

Equalize: este operador utiliza el histograma de una imagen, con la finalidad
de tratar de igualar las tonalidades de la imagen, es decir, lograr que los
tonos de la imagen sean mas uniformes.

Normalize: efectia una reasignacion de valores a partir del valor mas alto
de cada banda de color; de esta manera modifica ese valor en relacién con
el valor mas alto en la escala, para reasignar o remapear todos los demas
valores de acuerdo con la que tenian originalmente.

Negative: obtiene el negativo de la imagen. El proceso es similar a tener el
negativo de una fotografia.

Grey Scale: convierte una imagen de color en tonos de grises.

2.1.5.4. Efectos

Emboss: realza los bordes verticales de una imagen.

Add Noise: este operador afiade ruido a la imagen, es decir, modifica la
imagen al agregar puntos de manera aleatoria para que éstos contrasten
con la imagen.

Sharpen: permite realzar los bordes de la imagen sin que el fondo de ésta
se afecte. Esta operacion permite ver con mayor nitidez los bordes.

Blur: al aplicar este operador a una imagen, ésta se vera borrosa, debido a
gue se efectian promedio de pixel en una direccion, ya sea por columnas o
por renglones, de manera que la imagen pierda nitidez.



e Threshold: separa o realza valores especificos de la imagen, es decir, a
este operador se le indica el valor de un pixel, que tendra la funcion de un
umbral; de esta forma los valores que se encuentren por arriba o por abajo
(segun sea el caso) de ese umbral, seran modificados a un solo valor, ya
sea un 0 (negro) o un 255 (blanco).

e Edge Detect: esta operacidon permite detectar bordes de una imagen, tanto
horizontales como verticales.

e Spread: modifica una imagen de tal forma que se aprecie como si hubiese
sido creada por muchos puntos.

e Shade: este operador funciona como si estuviera cambiando el punto de
iluminacion, realza las partes sombreadas de una imagen.

2.1.5.5. Efectos especiales
e Swirl: produce un efecto semejante al de un remolino, es decir, al aplicar
este operador la imagen se deformar& en forma de remolino.
e Oil Painting: este efecto har4 que la imagen se modifique y se observe
como si se hubiese pintado al 6leo.

2.1.5.6. Vista

e Zoom: esta operacion le permitira acercarse o alejarse de la imagen.

21.5.7. Filtros

La aplicacion de filtros se basa en la inspeccion de los vecinos de un pixel pl[i, j] y
una mascara, dada la vecindad de pl[i, j]

pli-1j-10| pli,j-1] | pli+1j-1]
pli+Lj] | pli,j] | pli+1 ]
pli—1 j+11 | pli, j+10 | pli+1 j+1]
donde los valores de p[a,b] representan el tono correspondiente a la coordenada

(a,b) en la imagen en escala de gris o bien a cada plano de color de una imagen
en codificacion RGB (Red, Green, Blue).

Asi si la méascara del filtro esta dada por,

mii-1j-1 mfi,j-1 mfi+1 j-1]
m=A mi-1j]  mij]  mi+1j]
mi—L j+1 mhi,j+1 mli+1 j+1]



donde A se denomina peso de la transformacion.
Al aplicar la mascara m sobre p[i, j], se sustituira el tono del pixel pli, j] por
- - 1 l - - - -
pli, i1 A > pli, jImli, j]
j=-li=-1

A esta familia de mascaras se les llama mascaras de 3x3 por la dimensién de la
matriz que las define. De igual forma se puede construir mascas de 5x5 y otras
dimensiones. Para la implementacion se suele usar vectores en vez de matrices.
2.1.5.7.1 Filtros Béasicos

2.1.5.7.1.1 Promedio Estandar

Es el filtro mas simple y se basa en el promedio aritmético de los primero vecinos
del pixel, la forma de la mascara es

O
L
N
o

Este filtro en principio tiene las propiedades de: suavizar, eliminar ruido y difuminar
bordes.

2.1.5.7.1.2 Promedio Pesado

Este filtro se basa en el promedio aritmético de los primeros vecinos de un pixel
dandole mayor peso al pixel del centro (N >1), la forma de la méscara es,

1 1 1

m= 1 1 N 1
N +8

1 1 1

Los efectos de este filtro son similares al promedio estandar y su efecto depende
del valor de N. A mayor valor de N se dara mas importancia al pixel central.

2.1.5.7.2 Filtros Realzantes

Estos filtros tienen como propdsito destacar algunos detalles de las imagenes que
se encuentren difuminados.



2.1.5.7.2.1. Paso Alto Bésico

Para realizar el realce se da un peso alto al pixel central y a los primeros vecinos
un peso negativo bajo.

-1 -1 -1
m:E -1 8 -1
1 -1 -1

Puede notarse que la suma de los pesos es cero, por lo tanto el valor resultante
sera pequefo o cero para zonas de tono constante. Este filtro realiza una mejor en
los bordes de la imagen sobre un fondo oscuro. Una variante de este filtro es el
high-bost o enfatizado de frecuencias altas que incrementa el peso del pixel
central. La forma de la mascara es (A>1):

-1 -1 -1

m:i -1 9A-1 -1
9A

1 -1 -1

Mientras mayor sea A respecto a 1 el efecto de realce sera mayor. El primer filtro
expuesto es un caso particular con (A=1).

2.1.5.7.2.2. Suavizado

Este remueve las frecuencias altas (cambios bruscos entre los pixeles vecinos) y
retiene las bajas frecuencias (cambios graduales entre pixeles vecinos).

1 31
1
m=—/3 8 3
32

1 31



2.1.5.7.2.3. Filtros Diferenciales

El proceso de promediado con diferentes pesos se puede considerar como un
proceso de integracion, puede verse en general que la imagen tiende a hacerse
borroso por estos mecanismos. La transformacion inversa, es decir la
diferenciacion, debe producir el efecto contrario: aumentar la nitidez de la imagen.

Dado que la operacién sobre las imagenes es sobre los pixeles que la conforman,
entonces la diferenciacion puede ser entendida como un proceso de diferencias
finitas, de tal forma que el proceso:

£r2 lim f(x+AXx) — F(x)
AX—0 AX

se puede aplicar entre dos pixeles como
& = f(x+1)—f(x) obien &, =f(y+1) - f(y),
dependiendo de la direccion de interés.

Algunos de estos filtros se aplican a regiones de 2x 2, dada la region,

2.1.5.7.2.3. Bordes Simples

Esta es la transformacion mas elemental, se basa en la primera derivada y la regla
sobre z,, para los bordes horizontales es simplemente,

2 «2,-17

y para los bordes verticales tenderemos
7, |2, 7

La idea del filtro es que al encontrarse una zona donde el tono sea constante el
valor resultante sera cero y donde se encuentren cambios, estos se reflejaran en
la transformacion, ya que esta sera no nula.



2.1.5.7.2.4. Gradiente en Valor Absoluto (L1)

Se calcula la combinacion de las dos derivadas,

2« 7,-7|+|7,- 7

debe tenerse cuidado cuando las dos diferencias corresponda al maximo del tono
en la escala de trabajo, lo cual es valido para una operacion sobre grises o para
un plano de color RGB. Es claro que de haber una diferencia de esta clase en
ambas direcciones (X e Y) la sustitucion pude saturar el nivel permitido, ya que el
resultado sera dos veces el valor maximo. Por lo tanto una correccién que
debemos hacer es incluir un factor para evitar la saturacion. La expresion para
hallar los bordes en las dos direcciones sera entonces,

)

1
7, « E(\z2 - zl\ + \23 -7

0 bien usando un operador bit a bit,

Z, < (\z2 -~ zl\) OR|z;-z

Este segundo método no requiere el factor de normalizacion.
2.1.5.7.2.5. Gradiente con Cuadrados (L2)

Se calcula la combinacion de las dos derivadas mediante la norma L2 del
gradiente,

Z, < 0-7071x/(22 -2,V +(z,-z2),

donde el factor de peso 0.7071 corresponde a la normalizacion de 1/x5 para
evitar la saturacion.

2.1.5.7.2.6. Gradiente de Robert’s
Se calcula la combinacién de las dos derivadas, pero en diagonal, estas se llaman

derivadas cruzadas. Se pueden usar la norma L1 o bien la L2 para el gradiente,
en la norma L1 se tendra,

)

1
Z, < E(\z4 -7 +2,- 17,




yenL2

2, 07071 (2, — 2.} +(z,- 2,) .

La ventaja de esta definicidbn es que se toman los cuatro pixeles del entorno, pues
en la implementacion simple el pixel z, no participa en el calculo de la derivada.

2.1.5.7.2.7. Operadores de Prewitt

Esto se definen para entornos de 3x3 y se basan en una aproximacion de la
derivada, la idea es tomar vario pixeles alrededor y tener un valor medio para la
derivada con mas informacién de los vecinos. Las mascaras son; para los bordes
en X

-1 01
D,=A-1 0 1],
10 1

y para los bordes en Y,

-1 -1 -1
D,=A 0 0 0],
1 1 1

También se pueden aplicar las dos mascaras mediante la combinacion OR.
2.1.5.7.2.8. Laplaciano

Este es un filtro de paso alto que remueve los cambios finos y resalta los cambios
bruscos, su forma es

0 -1 0
-1 4 -1|.
0 -1 0

Puede observarse que la suma de los términos es cero, por lo cual se acostumbra
no usar un peso. Mas en general se debe tener cuidado con la saturacion y prever
el caso cuando el filtro arroje valores mayores que el maximo tono permitido.



2.2. Redes Neuronales Artificiales RNA

2.2.1. HISTORIA

Los intentos por imitar el funcionamiento del cerebro han seguido la evolucion del
estado de la tecnologia. Por ejemplo, al finalizar el siglo XIX se le compar6 con la
operacion de la bomba hidraulica; durante la década de 1920 a 1930 se intentd
utilizar la teoria de la conmutacién telefénica como punto de partida de un sistema
de conocimiento similar al del cerebro. Entre 1940 y 1950 los cientificos
comenzaron a pensar seriamente en las redes neuronales utilizando como
concepto la nocién de que las neuronas del cerebro funcionan como interruptores
digitales (on - off) de manera también similar al recién desarrollado computador
digital. Asi nace la idea de "revolucién cibernética" que maneja la analogia entre el
cerebro y el computador digital [50].

Las primeras explicaciones teodricas sobre el cerebro y el pensamiento fueron
dadas por algunos filésofos griegos, como Platén y Aristételes, quienes fueron
apoyados después por Descartes y filosofos empiristas.

A finales del siglo XIX se logré una mayor claridad sobre el trabajo del cerebro
debido a los trabajos de Santiago Ramon y Cajal en Espafia, quien identifico la
célula encargada de transmitir informacion dentro del sistema nervioso, la
neurona, y Charles Scott Sherrington en Inglaterra, que trabajo en los puntos de
conexion de las neuronas o sinapsis.

Alan Turing, en 1936, fue el primero en estudiar el cerebro como una forma de ver
el mundo de la computacién, pero quienes primero concibieron algunos
fundamentos de la computacion neuronal fueron Warren McCulloch y Walter Pitts
en 1943, después otras teorias iniciales fueron expuestas por Donald Hebb en
1949. Pero solo hasta 1957 Frank Rosenblatt comenzé el desarrollo del
Perceptron que es una generalizacion del modelo de McCulloch-Pitts, la red
neuronal mas antigua.

Méas adelante aparecio el modelo ADALINE, desarrollado por Bernard Widrow y
Marcial Hoff entre 1959 y 1960. Stephen Grossberg es el mas influyente y formal
de todos los investigadores en Redes Neuronales Artificiales, realizé6 Avalancha en
1967. Shun-Ichi Amari sus estudios incluyen el tratamiento de Redes Neuronales
Artificiales dindmicas y aleatoriamente conectadas, estudios de aprendizaje
competitivo, asi como el andlisis matematico de memorias asociativas publicados
entre 1971 y 1982. Marvin Minsky y Seymour Papert, desples James Anderson
desarrollo el Asociador Lineal, en Japén Kunihiko Fukushimika empezé a trabajar
sobre modelos espaciales y espacio-temporales para sistemas de vision y el
cerebro, su trabajo mas notable ha sido la creacion de un paradigma de Red
Neuronal Artificial multicapa para vision trabajo llamado Cognitron, trabajo
realizado entre 1969 y 1980. Desde 1971 hasta 1977 Teuvo Kohonen trabajo con
memorias asociativas y matrices de correlacion y sistema de aprendizaje
competitivo [51]. En 1982 John Hopfield describi6 un método de analisis del



estado estable en una red autoasociativa. Bart Kosko en 1987 cre6 una familia de
paradigmas de Redes de Neuronas Artificiales que extienden a las auto
asociativas de Hebb de una nivel, a dos niveles utilizando aprendizaje sin
supervision; y son capaces de converger a una solucién minima dada una matriz
arbitraria.

2.2.2. Fundamentacion Bioldgica
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Imagen 2.3.1 Estructura Neurona biolégica

Se estima que en cada milimetro del cerebro hay cerca de 50.000 neuronas y en
cada cerebro existen alrededor de 100.000 millones de neuronas conectadas cada
una de ellas con alrededor de 10.000 [52], es decir que cada actividad neuronal
afecta a otras 10.000 neuronas, lo cual forma una red de tamafio enorme. Un
dispositivo de caracteristicas similares es imposible de fabricar con la tecnologia
actual. Los intentos mas cercanos que se han llevado a cabo han sido con redes
de solo un millén de procesadores en las cuales cada procesador se conectaba
Gnicamente cos sus ocho adyacentes, lo cual queda varios 6rdenes de magnitud
por debajo de lo deseable. Esta es una de las grandes limitaciones que tienen los
sistemas artificiales existentes en la actualidad.

El tamafio y la forma de las neuronas es variable, pero con las mismas
subdivisiones que muestra la Imagen 3.1. El cuerpo de la neurona o Soma
contiene el nucleo. Se encarga de todas las actividades metabdlicas de la neurona
y recibe la informacion de otras neuronas vecinas a través de las conexiones
sinapticas.

Las dendritas son las conexiones de entrada de la neurona. Por su parte el axén
es la salida de la neurona y se utiliza para enviar impulsos o sefiales a otras
células nerviosas. Cuando el axon esta cerca de sus células destino se divide en
muchas ramificaciones que forman sindpsis con el soma o axones de otras
células. Esta union puede ser inhibidora o excitadora segun el transmisor que las



libere. Cada neurona recibe de 10.000 a 100.000 sinapsis y el axén realiza una
cantidad de conexiones similar.

La transmision de una sefial de una célula a otra por medio de la sinapsis es un
proceso quimico. En él se liberan substancias transmisoras en el lado del emisor
de la unién. El efecto es elevar o disminuir el potencial eléctrico dentro del cuerpo
de la célula receptora. Si su potencial alcanza el umbral se envia un pulso o
potencial de accion por el axon. Se dice, entonces, que la célula se dispard. Este
pulso alcanza otras neuronas a través de la distribucion de los axones.

Aunque los axones puedan parecer hilos conductores aislados, no conducen los
impulsos eléctricos de igual forma, como hilos eléctricos no serian muy valiosos,
pues su resistencia a lo largo del eje es demasiado grande y a resistencia de la
membrana demasiado baja; la carga positiva inyectada en el axén durante el
potencial de accién queda disipada uno o dos milimetros mas adelante, para que
la sefal recorra varios centimetros es preciso regenerar frecuentemente el
potencial de accion a lo largo del camino la necesidad de reforzar repetidamente
esta corriente eléctrica limita a unos 100 metros por segundo la velocidad méxima
de viaje de los impulsos, tal velocidad es inferior a la millonésima de la velocidad
de una sefial eléctrica por un hilo de cobre.

Los potenciales de accion, son sefiales de baja frecuencia conducidas en forma
muy lenta, estos no pueden saltar de una célula a otra, la comunicacion entre
neuronas viene siempre mediada por transmisores quimicos que son liberados en
las sinapsis. Un ejemplo de comunicacion entre neuronas y del proceso quimico
de la liberacion de neurotransmisores se ilustra en la Imagen 3.2.

s0D POTENCIAL
- oo, DE ACCION

— 7 e Y S 5
- \/ :&— 22 ’ ~¢—1‘— : & ll. WIT =a-2id

CUERPO CELULAR 7

PRESINAPTICI
DEL AXON ;,-
Vi

o
4 \x\,}( & 4 )\ 'K\
Gt »' d / | v ['.' \
| % N M‘J i \ #
N R = / 4 \ )

chmonjl!*’ﬂ 434 . \ i N
NEUROTRASMSOR &7 /) AXON
CONAL  DENDRITA )1
POSTSINAPTICA

Imagen 2.3.2 Comunicacion entre Neuronas [53]

,I : TI ‘M: (33
a v 3
< DIRECCION DE
z PROPAGACION b
2 ADEL IMPULSO +a0 POTENCIAL
© 41 DE ACCION
E2lo———— ] -
z
ug|roTENCL |
i Oj DE REPOSO/
22
4 DIRECCION SéJi“—J . N
DEL IMPULSO gV —
// It 2
/ / L hr
% .-/S..'_;‘,:‘
7 ERE 4
’ TERMINAL \‘k
A2 DEL AXON
SINAPSIS DENDR”A \\
/ 1
‘ MTOCONDRIA /w! ‘{i
TERMINAL «f—-— | “‘ ! VESKCULA

SINAPTICA




Cuando un potencial de acciéon llega al terminal de un axén son liberados
transmisores alojados en diminutas vesiculas, que después son vertidos en una
hendidura de unos 20 nandmetros de anchura que separa la membrana
presinaptica de la postsinaptica; durante el apogeo del potencial de accion,
penetran iones de calcio en el terminal nervioso, su movimiento constituye la sefal
determinante de la exocitosis sincronizada, esto es la liberacién coordinada de
moléculas neurotransmisoras. En cuanto son liberados, los neurotransmisores se
enlazan con receptores postsinapticos, instando el cambio de la permeabilidad de
la membrana [53].

Cuando el desplazamiento de carga hace que la membrana se aproxime al umbral
de generacién de potenciales de accién, se produce un efecto excitador y cuando
la membrana resulta estabilizada en la vecindad el valor de reposo se produce un
efecto inhibidor. Cada sinapsis produce sélo un pequefio efecto, para determinar
la intensidad (frecuencia de los potenciales de accién) de la respuesta cada
neurona ha de integrar continuamente hasta unas 1000 sefiales sinapticas, que se
suman en el soma o cuerpo de la célula.

En la Imagen 3.3 se visualiza el proceso quimico de una sinapsis y los diferentes
elementos que hacen parte del proceso tanto en la neurona presinaptica, como en
la postsinaptica.
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Imagen 2.3.3 Proceso quimico de una sinapsis [53]

Nuestro comportamiento, inteligente o no, y el del resto de los animales
superiores, siguen un esquema de este tipo. Y son estos mecanismos los que
tratan de incorporar los modelos artificiales que ha ido apareciendo a lo largo de la
historia de las Redes Neuronales Atrtificiales.



2.2.3. Red de Neuronas Artificiales
2.2.3.1. Redes con Aprendizaje Supervisado

El proceso de aprendizaje se realiza mediante un entrenamiento controlado por un
agente externo (supervisor, maestro) que determina la respuesta que deberia
generar la red a partir de una entrada determinada. El supervisor comprueba la
salida de la red y en el caso de que ésta no coincida con la deseada, se procedera
a modificar los pesos de las conexiones, con el fin de conseguir que la salida se
aproxime a la deseada.

Se consideran tres formas de llevar a cabo este tipo de aprendizaje:

e Aprendizaje por correccion de error. Consiste en ajustar los pesos en
funcion de la diferencia entre los valores deseados y los obtenidos en la
salida de la red; es decir, en funcion del error.

e Aprendizaje por refuerzo: Se basa en la idea de no indicar durante el
entrenamiento exactamente la salida que se desea que proporcione la red
ante una determinada entrada. La funcién del supervisor se reduce a indicar
mediante una sefal de refuerzo si la salida obtenida en la red se ajusta a la
deseada (éxito=+1 o fracaso=-1), y en funcion de ello se ajustan los pesos
basandose en un mecanismo de probabilidades.

e Aprendizaje estocastico: Este tipo de aprendizaje consiste basicamente en
realizar cambios aleatorios en los valores de los pesos de las conexiones
de la red y evaluar su efecto a partir del objetivo deseado y de
distribuciones de probabilidad.

2.2.3.2. Redes con Aprendizaje No Supervisado

Estas redes no requieren influencia externa para ajustar los pesos de las
conexiones entre neuronas. La red no recibe ninguna informacion por parte del
entorno que le indique si la salida generada es o no correcta, asi que existen
varias posibilidades en cuanto a la interpretacion de la salida de estas redes.

En algunos casos, la salida representa el grado de familiaridad o similitud entre la
informacion que se le esta presentando en la entrada y las informaciones que se le
han mostrado en el pasado. En otro caso podria realizar una codificacion de los
datos de entrada, generando a la salida una version codificada de la entrada, con
menos bits, pero manteniendo la informacion relevante de los datos, o algunas
redes con aprendizaje no supervisado lo que realizan es un mapeo de
caracteristicas, obteniéndose en las neuronas de salida una disposicion
geométrica que representa un mapa topografico de las caracteristicas de los datos
de entrada, de tal forma que si se presentan a la red informacion similar, siempre



sean afectadas neuronas de salidas préoximas entre si, en la misma zona del
mapa.

En general en este tipo de aprendizaje se suelen considerar dos tipos:

e Aprendizaje Hebbiano: Consiste basicamente en el ajuste de los pesos de
las conexiones de acuerdo con la correlacion, asi si las dos unidades son
activas (positivas), se produce un reforzamiento de la conexién. Por el
contrario cuando un es activa y la otra pasiva (negativa), se produce un
debilitamiento de la conexion.

e Aprendizaje competitivo y cooperativo: Las neuronas compiten (y cooperan)
unas con otras con el fin de llevar a cabo una tarea dada. Con este tipo de
aprendizaje se pretende que cuando se presente a la red cierta informacién
de entrada, solo una de las neuronas de salida se active (alcance su valor
de respuesta maximo). Por tanto las neuronas compiten por activarse,
guedando finalmente una, o una por grupo, como neurona vencedora.

2.2.4. Estructura Béasica de la Red

En la imagen 3.4 se muestra un ejemplo de una neurona estandar que compone
una red de neuronas artificiales. A la izquierda se ve una serie de entradas a la
neurona; cada una llega de la salida de otra neurona de la red o del exterior. Una
vez calculada la salida de una neurona, ésta se propaga, via conexiones de salida,
a las células de destino. Todas las conexiones de salida reciben el mismo valor de
salida.

Informacién

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida
(sensorial) (procesamientos)

Imagen 3.5. Esquema de una Red de tres capas totalmente interconectadas [51]



2.2.5. Implementacion de Redes Neuronales Artificiales

En la basqueda de sistemas inteligentes en general, se ha llegado a un importante
desarrollo del software, dentro de esta linea se encuentran algunos de los neuro-
computadores mas conocidos. Un neuro-computador es basicamente un conjunto
de procesadores conectados con cierta regularidad que operan concurrentemente.
En la actualidad ya existen una serie de neuro-computadores comerciales
destinados a la realizacion de redes neuronales. Por otro lado la realizacién de
Redes Neuronales Artificiales puede llevarse a cabo por medio de uno o varios
circuitos integrados especificos, para asi poder obtener una estructura que se
comporte lo méas similar posible a como lo haria una red neuronal. Otra tecnologia
que podria ser apropiada en la implementacion de las redes neuronales es la
tecnologia electro Optica, con la ventaje de utilizar la luz como medio de transporte
de la informacion, permitiendo la transmision, masiva de datos.

2.2.5.1. Realizacién de Redes Neuronales

La realizacion mas simple e inmediata consiste en simular la red sobre un
ordenador convencional mediante un software especifico. Es un procedimiento
rapido, econdémico, e instituible, pero su mayor desventaja radica en el hecho de
que se intentan simular redes con un alto grado de paralelismo sobre maquinas
que ejecuten secuencialmente las operaciones. Valores intrinsecos de las redes
neuronales no pueden obtenerse de esta forma.

Otro método es la realizacion de redes neuronales a través de arquitecturas
orientadas a la ejecucién de procesos con un alto de paralelismo, tales como
redes de Transputers?, arquitecturas sistolicas®, etc. Este método es una
optimizacién del anterior, ya que el acelera el proceso, permitiendo una respuesta
en tiempo real, pero el comportamiento real de la red sigue siendo simulado por
una estructura ajena a la estructura intrinseca de una red neuronal.

Una tercera aproximacion radicalmente distinta es la realizacion de redes
neuronales mediante su implementacién por uno o varios circuitos integrados
especificos. Son los llamados chips neuronales. Las neuronas y las conexiones se
emulan con dispositivos especificos, de forma que la estructura del circuito
integrado refleja la arquitectura de la red. Se consigue de esta forma realizaciones
que funcionan a alta velocidad.

2.2.5.2. Herramientas software de desarrollo

La comercializacion de productos software es la forma mas extendida para simular
redes neuronales, debido a las ventajas citadas anteriormente. La diferencia entre

2 Componente electronico que permite a las maquinas lograr un paralelismo masivo en sus operaciones.
Equivale a lo que es actualmente el ftransistor para las maquinas electrénicas en general, o sea un
componente basico que puede ser fabricado en forma masiva y econémica. El primero fue creado por la firma
inglesa INMOS y presentado en La Feria Internacional de Componentes de 1983 en Paris.

3 Arquitectura paralela que reemplaza un solo procesador con un arreglo de procesamientos regulares.



los distintos productos software radica en aspectos tales como el tipo y el nimero
de arquitecturas de red que soporta, velocidad de procesamiento, iinterfaz gréfica,
exportacion de codigo C para el desarrollo automatico de aplicaciones, etc.

Algunos de los productos comerciales son: NeuroSolution (Windows, OS9, OSX),
ANSIm (DOS), ExpertNet (DOS, Windows), Neuralesk (Windows), Neuralworks
Pro 1l/Plus (DOS, OS/2, UNIX, VMS).

2.2.5.3. Neuro-computadores de propdsito especial y de propdsito general

Como ya se mencion6 anteriormente un neuro-computador es basicamente un
conjunto de procesadores conectados con cierta regularidad que operan
concurrentemente. Los de propdésito general deben ser capaces de emular un
gran numero de modelos de red neuronal. Los de propdsito especial han sido
disefiados para implementar un modelo especifico de red neuronal.

2.2.5.4. Implementacion microelectronica (VLSI).

En general si la red ha estado previamente simulada y su configuracion de
conexiones perfectamente determinada, se busca la implementacion sobre un
circuito de conexiones fijas. La presentacion del panorama que actualmente existe
en el &mbito de la implementacion VLSI de redes neuronales resulta complicada
por la gran cantidad de aportaciones existentes, tanto en soluciones analdgicas
como digitales y con la alternativa de matriz de neuronas o de sinapsis.

2.2.6. PERCEPTRON MULTILAYER
2.2.6.1. INTRODUCCION

No obstante, la idea de combinar varios perceptrones sirvio como base para
estudios posteriores realizados por Rumelhart, Hinton y Willians en 1686 [58].
Quienes reciben el mérito del éxito del algoritmo de aprednizaje BackPropagation
o BP, dentro del grupo de trabajo PDP#, quienes lo presentaron a la comunidad
internacional como una técnica util de resolucion de problemas complejos, lo que
desperté el interés, no solo por el perceptron, sino por el campo de la
neurocomputacion en general. Los importantes requisitos de computo que el
algoritmo de BP precisa no podian ser satisfechos con los medios disponibles a
principios de los setenta, por lo que el primer descubrimiento del BP [59] era
quizas algo prematuro. En los afios ochenta los computadores eran lo
suficientemente potentes como para permitir la aplicacion del algoritmo de BP a
problemas de interés, lo cual permitié que el grupo PDP pudiera mostrar su gran
potencial de la aplicabilidad a la resolucién de tareas complejas.

4Grupo de Investigacién de Procesamiento Distribuido Paralelo.



Diferentes autores [60, 61] han demostrado independientemente que el Perceptron
Multicapa es un aproximador universal, en el sentido de que cualquier funcion
continua sobre un conjunto de R"puede aproximarse con una Perceptron
Multicapa, con al menos una capa oculta de neuronas. Este resultado situa al
Perceptron Multicapa como una nueva clase de funciones (como pueden ser
también los polinomios, las funciones trigopnométricas, los splines, etc.), para
aproximar o interpolar relaciones no lineales entre los datos de entrada y salida.

La habilidad de Perceptron Multicapa para aprender a partir de un conjunto de
ejemplos, aproximar relaciones no lineales, filtrar ruido en los datos, etc., hace que
sea un modelo adecuado para abordar problemas reales, sin que esto indique que
sean los mejores aproximadotes universales.

Dentro del marco de las redes neuronales, el Perceptrén Multicapa es en la
actualidad una de las arquitecturas mas utilizadas en la resolucion de problemas.
Esto es debido, fundamentalmente, a su capacidad como aproximador universal,
asi como su facil uso y aplicabilidad. Estas redes han sido aplicadas con éxito
para la resolucion de problemas en una gran variedad de areas diferentes, como
reconocimiento de habla [62], reconocimiento de caracteres Opticos [63],
reconocimiento de caracteres escritos [64], control de procesos [65], modelizacién
de sistemas dindmicos [66], conduccidén de vehiculos [67], diagndsticos médicos
[68], prediccién de series temporales [69], etc.

Sin embargo, a pesar de ser una de las redes neuronales mas conocidas y
utilizadas, esto no implica que sea una de las mas potentes y con mejores
resultados en las diferentes areas de aplicacion. De hecho, el Perceptron
Multicapa posee una serie de limitaciones, como el largo proceso de aprendizaje
para problemas complejos dependientes de un gran numero de variables; la
dificultad en ocasiones de codificar problemas reales mediante valores numéricos;
la dificultad para realizar un analisis teorico de la red debido a la presencia de
componentes no lineales y a la alta conectividad.

2.2.6.2. Arquitectura del Perceptron Multicapa

Generalmente, todas las neuronas de una capa estan conectadas a todas las
neuronas de la siguiente capa. De este modo, las neuronas de la capa de entrada
estan conectadas a todas las neuronas de la primera capa oculta; las neuronas de
la primera capa oculta se conectan a las neuronas de la siguiente capa, etc. Se
dice entonces que existe conectividad total o que la red esta totalmente
conectada.

Aunque la mayor parte de los casos la arquitectura del Perceptron Multicapa esta
asociada al esquema de la imagen 4.1, es posible también englobar dentro de
este tipo de redes a arquitecturas con las siguientes caracteristicas:



e Redes con conexiones de todas o ciertas neuronas de una determinada
capa a neuronas de capas posteriores, aunque no inmediatamente
posteriores.

e Redes en las que ciertas neuronas de ciertas capas no estan conectadas a
neuronas de la siguiente capa, es decir, el peso de la conexién es
constante e igual a cero.

2.2.6.2.1 Parametros que determinan el aprendizaje de la Red

Cuando se trabaja con este tipo de redes neuronales artificiales, es necesario
tomar una serie de decisiones, como por ejemplo:

e CoOmo representar la informacion para crear los patrones de entrenamiento.

e CoOmo determinar cuantas capas debe de tener la red neuronal artificial, y
cuantas neuronas debe de tener cada una de las capas de dicha red.

e Qué valores deben de tener los parametros que determinan el aprendizaje
de la red: tasa de aprendizaje, momento, “bias” o polarizacién, etc.

e COmo debe de realizarse el entrenamiento, etc.

En una red cada una de las capas tiene una funcion perfectamente definida. La
capa de entrada recibe los vectores de entrada y los redistribuye a las neuronas
de la capa intermedia. En este tipo de redes, esta capa no realiza ningun tipo de
procesamiento sobre los datos, es so6lo una receptora de informacion. Las
neuronas de la capa intermedia transforman los vectores de entrada en vectores
intermedios, que caracterizan los patrones de entrenamiento. La capa de salida,
acepta un estimulo procedente de la capa intermedia y genera la respuesta de la
red.

La habilidad de las redes perceptron multicapa para caracterizar los patrones de
entrenamiento, permite que la red genere su propio modelo de representacion. El
Teorema de Aproximacion Universal [70, 71] se puede utilizar para demostrar que
en este tipo de redes, sblo se necesita utilizar una capa de neuronas ocultas o
intermedias para modelar una proyeccion no lineal entre los espacios de entrada y
salida. El aumento del nimero de neuronas en la red, conlleva un aumento en la
varianza de la misma, lo cual hace pensar que una red con una capa intermedia,
puede generar mejores resultados que otra con dos 0 mas capas, ya que cuanto
menor sea la varianza mayor es la capacidad de generalizacion de la red [72].

2.2.6.2.2. La funcion de activacion

La funcién de activacion es una de las partes mas importantes de este tipo de
redes, siendo en la mayoria de los casos una funcion de tipo sigmoidal. Cuanto
mayor sea el gradiente de la funcién, mas rapido se declinara la neurona por
alcanzar un valor mas préximo a 1 o a 0, y mas complicado serd cambiar su



respuesta si es equivocada. Por tanto, en casos en los que la red tiene que crear
un modelo para solucionar un problema complejo, es mas conveniente utilizar
funciones de activacion con una pendiente menor, y si por el contrario, los
patrones de entrenamiento reflejan casos claros y problemas con soluciones
sencillas, se puede utilizar una funcién con una pendiente mayor.

2.2.6.2.3. Tasa de aprendizaje

La regla que rige el entrenamiento de las redes de perceptron multicapa
(determinada por una 0 mas ecuaciones), caracteriza la forma sistematica en la
gue se modifican los pesos que unen las distintas capas de neuronas durante la
etapa de entrenamiento.

Durante el entrenamiento, la tasa de aprendizaje h juega un papel fundamental, ya
que la velocidad del aprendizaje y el tiempo que la red requiere para entrenarse,
depende en gran medida de este pardmetro. El valor de este parametro tiene que
estar entre 0 y 1, de otra forma la red nunca aprenderia. Para mejorar las
posibilidades de generalizacion de la red, es conveniente que a medida que la red
vaya aprendiendo, el valor de la tasa de aprendizaje vaya disminuyendo hasta
alcanzar un valor muy préximo a cero. Sin embargo, el valor de la tasa de
aprendizaje no es critico en la mayoria de los casos, a no ser que se trate de
problemas excesivamente complejos.

2.2.6.2.4. Momento

El objetivo del término momento m, es el de reducir el tiempo de entrenamiento de
las redes neuronales. Ademas, al afiadir el momento a la regla Delta de
aprendizaje, se eliminan algunos de los factores que favorecen la aparicion de
minimos locales. El momento hace que los pesos cambien su valor siempre en la
misma direccion, a no ser que el sentido global del aprendizaje de la red indique
un cambio de sentido. La inclusion del momento implica el almacenar los cambios
realizados en cada uno de los pesos. La implementacion mas extendida del
momento, es aquella que genera un valor acumulativo de la variacién de los pesos
a lo largo del entrenamiento para el total del conjunto de patrones. Una vez que
todo el conjunto de entrenamiento se ha pasado por la red, se calcula la direccion
general en la que los pesos se han desplazado y el momento se activa, asi
sucesivamente para cada una de las iteraciones por la red del conjunto completo
de patrones de entrenamiento. El valor del momento puede mantenerse
relativamente alto (siempre en el intervalo [0, 1]), aunque este valor también debe
reducirse a medida que la red va aprendiendo.

2.2.6.2.5. “Bias” o polarizaciéon

En el perceptron multicapa, la activacién de cada una de las neuronas se produce
al evaluar cada una de las funciones de activacion, con los valores procedentes de
las neuronas de la capa anterior. Las “bias” o polarizaciones, son unas neuronas
gue estan unidas al resto de las neuronas de cada capa y que disparan siempre 1,



o dicho de otra forma, son unos pesos extras afiadidos a las neuronas de las
capas intermedias y a las de la capa de salida que proporcionan un nivel de
activacion independiente de la entradas y los vectores de entrenamiento. El valor
de las “bias”, se modifica de la misma forma que el resto de los pesos de la red.

2.2.6.2.6. Ruido

Todas las redes neuronales artificiales pueden llegar a memorizar los datos que
intentan aprender. Una forma de impedir que esto suceda, es introducir ruido en
los patrones de entrenamiento, de forma que la red nunca se entrene con
exactamente el mismo patréon mas de una vez. Las redes entrenadas con ruido
son en general mas robustas, y tienen mas facilidad de enfrentarse a datos en los
gue hay ciertos componentes de ruido.

2.2.6.2.7. Tamano de las capas de neuronas

Definir el tamafio de las capas de neuronas es siempre dificil. S6lo la experiencia
puede ayudar a definir el tamafio para la capa intermedia en funcion del nimero
de neuronas de la capa de entrada, para que la red aprenda de forma rapida. Sin
embargo, aprender rapido no implica aprender bien, en el sentido de crear un
modelo adecuado de generalizacion.

Un nimero muy grande de neuronas en la capa intermedia, hace que la red
requiera menos iteraciones de entrenamiento para aprender, aunque cada uno de
los pasos requiere méas tiempo de coémputo, ya que en general hay mas pesos que
ajustar. EI nUmero de neuronas en la capa intermedia tampoco debe de ser igual
al de patrones de entrenamiento, ya que esto favorece la memorizacion de los
patrones, puesto que la red hace que cada una de las neuronas de la capa
intermedia se encargue de reconocer uno de los patrones de entrenamiento, en
vez de generalizar a partir de casos individuales.

El nimero de neuronas debe de ser en general, menor que el nimero de patrones
de entrenamiento para evitar problemas de memorizacion. El tamafio de la capa
de entrada y salida, viene dado por la naturaleza del problema y el grado de
precision que se espera de la red.

2.2.6.2.8. Conjunto de entrenamiento

El conjunto de datos utilizados para el entrenamiento de la red, es el que
determina qué es lo que la red deberia ser capaz de solucionar. Normalmente se
reserva un ndamero pequefio de patrones sin utilizar en el entrenamiento, para
validar la capacidad de la red a la hora de solucionar el problema. Este conjunto
de datos se denomina conjunto de validacién.

El perceptrén multicapa tiene una gran capacidad de generalizacion. Generalizar
en este sentido, significa que la red es capaz de crear un modelo a partir de los



datos del conjunto de entrenamiento, para ello obvia datos irrelevantes y resalta
las similitudes generales que existen entre los casos. Un entrenamiento
insuficiente de la red, hace que ésta no sea capaz de proporcionar respuestas
claras, y por el contrario, un exceso de entrenamiento hace que la red memorice
los vectores de entrenamiento. También es necesario que el conjunto de datos de
entrenamiento sea representativo del problema, para que la red sea capaz de
responder satisfactoriamente a cualquier tipo de entrada.

2.2.6.3. Método de aprendizaje del perceptrén multicapa

Para explicar cual es el método de aprendizaje del perceptréon multicapa se utiliza
una red N-L-M (ver Imagen 4.2), es decir, una red con una sola capa intermedia,
sin que ello suponga pérdida de generalidad, ya que el teorema de Aproximacion
Universal establece que todos los perceptrones tienen igual capacidad
representativa independientemente del nimero de capas intermedias presentes.

Capa Capa Capa
de Entrada Intermedia de Salida

Imagen 4.2. Topologia de un Perceptrén N-L-M

No existen reglas que indiquen en qué orden se deben presentar los pares de
vectores de entrenamiento a la red. En general, es conveniente no entrenar la red
de forma consecutiva con grupos de vectores que proporcionen la misma salida.

En términos de notacion,
e Se denotara por x° =(x,",x,",..., x,”)" al p-ésimo vector de entrada del
conjunto de entrenamiento.
e Se denotara por y° =(y,”,v,".... v.")" al p-ésimo vector de salida esperado.

e Se utilizard el subindice i para designar a las neuronas de la capa
intermedia y el subindice k para designar a las neuronas de la capa de
salida. Asi, por ejemplo, se denotara por s,, b, y d. al nivel de excitacion,
‘bias” y estado de activacion de la neurona i de la capa intermedia,
respectivamente. Analogamente para las neuronas de la capa de salida.



En primer lugar, el vector de entrada se propaga hacia la capa intermedia como se
muestra en (4.2), por tanto para la neurona oculta i, el nivel de excitacion s,, ante

el vector de entrada x”, se determina mediante la siguiente regla de propagacion:

5" =D w;x;" +b, (4.1)
=1

donde n es el nimero de entradas de la red, w; es el valor del peso de la

conexion entre la neurona j de la capa de entrada y la neurona i de la capa
intermedia y b;, es el valor de las “bias” asociadas a la neurona i.

Si se asume que el estado de activacion de la neurona i, es funcion del vector de
entrada a la red, entonces la salida de las mismas viene dada por:

yip = Fi (Sip) (4'2)

Analogamente, para una neurona cualquiera k de la capa de salida, las
ecuaciones que determinan su estado de activacion son:

L
Sipzzwikyjp+bk (4.3)
i1

yi" =F(s.") (4.4)

donde L es el numero de neuronas de la capa intermedia, w, es el valor del peso

de la conexion entre la neurona i de la capa intermedia y la neurona k de la capa
de salida y b, es el valor de las “bias” asociada a la neurona k.

El valor inicial de los pesos se genera de forma aleatoria, por ejemplo con valores
en el intervalo [-0.1, 0.1].



2.2.7. Redes Neuronales de Funciones de Base Radial RBF (Radial Basis
Function)

2.2.7.1. Introduccion

Las redes de neuronas de base radial son redes multicapa con conexiones hacia
adelante (feedforward), al igual que el Perceptron Multicapa antes visto. Las redes
de base radial se caracterizan porque estan formadas por una Unica capa oculta y
cada neurona de esta capa posee un caracter local, en el sentido de que cada
neurona oculta de la red se activa en una regioén diferente del espacio de patrones
de entrada. Este caracter local viene dado por el uso de las llamadas funciones de
base radial, generalmente la funcién Gaussiana, como funciones de activacion.
Las neuronas de la capa de salida de las redes de base radial simplemente
realizan una combinacion lineal de las activaciones de las neuronas ocultas.

La mayor contribucion a la teoria, disefio y aplicaciones de las redes de neuronas
de base radial se debe a Moody y Darken, Renals y a Poggio y Girossi [73, 74,
75]. Uno de los objetivos iniciales de los autores era construir una red de neuronas
que requiriese un menor tiempo de aprendizaje que el que necesitaba el
Perceptron multicapa y, de este modo, disponer de una red de neuronas que
pudiera ser apropiada para aplicaciones en tiempo real. Esto se consiguio
incorporando funciones de activaciones locales en las neuronas ocultas de la red,
lo cual permitia que solo unas pocas neuronas ocultas tuvieran que ser
procesadas para nuevos patrones de entrada.

Al igual que el Perceptron multicapa, las redes de neuronas de base radial son
aproximadores universales, en el sentido de que puede aproximar cualquier

funcién continua sobre un compacto de R". Una demostracion formal de este
resultado fue realizada por Park y Sandberg [76].

Las funciones de base radial definen hiperesferas o hiperelipses que dividen el
espacio de entrada. Por tanto, cada neurona oculta de la red de base radial
construye una aproximacion local y no lineal en una determinada regién de dicho
espacio. Puesto que la salida de la re es combinacién lineal de las funciones de
base radial, las aproximaciones que construyen las redes de base radial son
combinaciones lineales de multiples  funciones locales y no lineales. De este
modo, se suele decir que las redes de base radial aproximan relaciones complejas
mediante una coleccion de aproximaciones locales menos complejas, dividiendo el
problema en subproblemas menos complejos. Esto hace que las aproximaciones
construidas por las redes de base radial sean de naturaleza diferente a las
aproximaciones globales y basadas en hiperplanos que construye el Perceptrén
Multicapa.

Las redes de neuronas de base radial han sido aplicadas a una gran variedad de
problemas, aunque es necesario sefialar que su aplicacion no ha sido tan
extendida como en el caso del Perceptron Multicapa. Sin embargo, se han
utiizado en diferentes campos, como analisis de series temporales [77],



procesamiento de imagenes [78], diagndsticos médicos [79], reconocimiento
automatico del habla [79], etc.

2.2.7.2 Fritzke: aprendizaje rapido adaptativo del modelo RBF

El entrenamiento de una RBF, requiere situar los centros en el lugar adecuado en
funcién de la posicion de los vectores del espacio de entrada. Esta operacion
normalmente se realiza utilizando alguno de los métodos expuesto anteriormente.
Posteriormente, los pesos que comunican las neuronas del nivel medio con las del
nivel de salida, se ajustan para reducir el error durante el entrenamiento utilizando
la regla Delta. La complejidad de las redes RBF, depende de la dificultad para
determinar qué centros se deben utilizar y donde situarlos. La arquitectura
propuesta por Fritzke [85], automatiza este proceso y garantiza un numero de
centros préximos al ideal.

2.2.7.2.1 Iniciacién de la red

Inicialmente, se eligen dos vectores de forma aleatoria de entre los que componen
el espacio de entrada. Ambos vectores se utilizan como centros en el nivel
intermedio, asociando a cada centro una funcion gaussiana. La varianza de la
funcién Gaussiana viene dada por la distancia euclidea media entre cada centro y
los dos méas proximos a él (inicialmente solo hay dos centros y se utiliza la
distancia entre ambos). El objeto de esta operacion es superponer, en cierta
medida, el conjunto de vectores del espacio de entrada asociados a cada centro, y
asi mejorar el proceso de generalizacion. El valor de los pesos iniciales se calcula
aleatoriamente asignandoles un valor en el intervalo [-0.1, 0.1].

2.2.7.2.2 Adaptacion de los centros y los pesos

Una vez que un vector de entrada activa cada centro, esta activacion se propaga
hacia adelante a través de las conexiones ponderadas, y las neuronas del nivel de
salida realizan la suma de los valores que provienen de dichas conexiones. La
comparacion entre el resultado obtenido y el deseado, proporciona el valor del
error para este vector de entrada en particular. Dicho error es utilizado por la regla
de los Minimos Cuadrados Medios.

El centro mas cercano a cada vector de entrada, se mueve hacia dicho vector un
porcentaje a de la distancia entre ambos. Esta técnica, hace que los centros se
posicionen cerca de las zonas del espacio de entrada de mayor densidad. El
objetivo de la adaptacion, es forzar a que los centros estén tan cerca como sea
posible del mayor niumero de vectores del espacio de entrada.

La regla Delta se utiliza para adaptar los pesos de las conexiones entre el nivel
intermedio y el de salida. En particular, por cada par formado por un vector de
entrada y uno de salida, se da un paso en la adaptacion de los pesos de acuerdo
con dicha regla.



2.2.7.2.3 Insercidon de nuevos centros

Tras un cierto nimero de adaptaciones se introduce un nuevo centro, lo cual es
necesario cuando el error E, es demasiado alto y no disminuye lo suficiente
durante un intervalo predefinido de iteraciones. E es el error medio generado por
todos los pares de vectores utilizados para entrenar la red, sin realizar ninguna
modificacion en los pesos y centros.

La introduccion de un nuevo centro se realiza si el error no disminuye durante un
cierto numero de iteraciones (en el que no aumenta el niUmero de centros), y
ademas la regla delta y la adaptacion de centros son incapaces de mejorar los
resultados. Para determinar qué valor debe de tener este centro, se calcula la
distancia euclidea entre cada centro y cada vector de entrada. Se selecciona
aquel centro cuya distancia con todos los vectores del espacio de entrada sea
mayor, y se le denomina G. El nuevo centro se introduce entre G y el centro mas
cercano a él.

2.2.7.2.4 Finalizacién del entrenamiento

Antes de empezar el entrenamiento, hay que determinar el nUmero maximo de
centros permitidos. Sin embargo, el error en las salidas puede ser suficientemente
pequefio como para parar el proceso de entrenamiento de la RBF, sin que se
llegue a alcanzar el nUmero maximo de centros previamente definido.

Tanto el entrenamiento como la monitorizacion del mismo son continuos hasta que
el error E es méas pequefio que un valor preestablecido, o hasta que el nimero de
centros es igual al maximo establecido y el error no disminuye. Este criterio
permite que el tamafio de la red pueda ser menor que el de las RBF entrenadas
con otras reglas.

2.2.8. Mapas Auto-Organizados De Kohonen — Som (Self-Organizing Maps)

2.2.8.1. Introduccioén

Existe un tipo de redes que se crean para realizar una proyeccion f:R" —>R",

presentando a la red un ndmero de “ejemplos” (x?,d”) donde d” = f(x"). Sin
embargo, cuando se realizan operaciones de este tipo, pueden aparecer
problemas si los patrones de entrenamiento no estan disponibles, y la Unica
informacién que se proporciona corresponde a vectores de entrada x”. En estos
casos la informacion relevante hay que buscarla dentro de los patrones de
entrenamiento x°. Este tipo de aprendizaje se denomina aprendizaje no
supervisado. Los algoritmos no supervisados estan normalmente basados en
algun método de competicion entre las neuronas.



Estos problemas se pueden resolver con los mapas autoorganizados, también
llamados redes de Kohonen, donde el entrenamiento se lleva a cabo sin la
presencia de un profesor externo.

Las caracteristicas principales de este tipo de redes son:

e Poseen un solo nivel con muchas conexiones.

e Se necesita iniciar los pesos de estas conexiones.

e Las neuronas compiten de forma que las triunfadoras son las Unicas que
modifican los pesos asociados a sus conexiones.

e Estas redes agrupan las neuronas en diferentes clases, de tal forma que la
topologia de la red define como proyectar un espacio de entrada en otro,
sin cambiar la configuracion geométrica relativa del espacio de entrada.

o El aprendizaje es posible con la identificacion de la estructura de los datos:
correlaciones, agrupaciones, redundancia, etc.

En los mapas autoorganizados, las neuronas de salida se disponen habitualmente
de forma matricial, aunque esto depende de la aplicacion concreta. Esta
disposicion realizada por el usuario, determina qué neuronas de salida son
vecinas.

Cuando los patrones de entrenamiento se presentan a la red, los pesos de las
neuronas de salida se adaptan de forma que la clasificacidbn presente en el
espacio de entrada RN, se preserva en la salida. Esto quiere decir, que los
patrones de entrenamiento que estan proximos entre si en el espacio de entrada
(donde la proximidad se determina por alguna métrica, nhormalmente la distancia
euclidea), deben proyectarse en las neuronas de salida que estdn también
proximas unas a otras. Asi, si las entradas estan uniformemente distribuidas en
RN, y se mantiene el orden, la dimensién de S (espacio de salida) debe ser por lo
menos N. Sin embargo, si las entradas estan restringidas a un sub-espacio de RN,
se pueden usar mapas autoorganizados de menor dimensién.

Normalmente, los patrones de entrenamiento son muestras aleatorias de RN. En
un tiempo t, se genera una muestra X(t) que se presenta a la red. Usando el
algoritmo que se explica a continuacion, se determina la neurona ganadora y se
modifican sus pesos y los de sus vecinas.

Con este tipo de entrenamiento se consigue que, sin necesidad de conocer la
salida deseada, la respuesta de la red sea similar para vectores similares en el
espacio de entrada. Este tipo de aprendizaje se denomina aprendizaje no
supervisado (al no requerir un supervisor externo), para distinguirlo del aprendizaje
supervisado de las redes Perceptron, ADALINE o Backpropagation, donde se
realiza la comparacién entre las salidas actuales y las salidas deseadas
suministradas por un supervisor externo.



Algunas de las aplicaciones de este tipo de red son:

e Agrupamiento (Clustering): los datos de entrada deben ser agrupados en
“clusters” (grupos), y el sistema de procesamiento de datos tiene que
encontrar esos grupos inherentes en los datos de entrada.

e La salida del sistema deberia proporcionar el grupo al que pertenece el
patrén de entrada.

e Reduccién de la dimension: los datos de entrada se agrupan en un
subespacio el cual tiene una dimensién mas baja que la de los datos. El
sistema tiene que aprender a realizar una proyeccion Optima, tal que la
mayoria de las variaciones (diferencias) en los datos de entrada, se
mantengan en los datos de salida.

e Extraccion de caracteristicas: el sistema tiene que extraer las
caracteristicas utiles de la sefial de entrada.

Un ejemplo son las aplicaciones de reconocimiento de voz donde se trabaja con
un numero infinito de sonidos, que aunque diferentes en detalle, pueden
agruparse en un numero finito de categorias bien definidas. Durante el
entrenamiento se presentan a la red ejemplos de varios sonidos. Repitiendo este
proceso un gran numero de veces y ajustando, la red se entrena para asignar toda
clase de sonidos a aquellos con los que tengan un mayor parecido.

2.2.8.2. Un Ejemplo Grafico

Es posible ilustrar la autoorganizacion de una red de Kohonen graficamente
usando una red donde el espacio de entrada tiene so6lo dos neuronas y la capa de
salida consta de 6 neuronas o nodos formando una red rectangular, tal y como se
muestra en la Imagen 6.4.

Imagen 6.4 Organizacion de la Capa de Salida

Otra representacion posible dado que s6lo hay 2 pesos, es el espacio de pesos,
donde cada uno de ellos se dispone en cada uno de los ejes, siendo w, el vector

de pesos de la neurona de salida k-ésima. Inicialmente los pesos son aleatorios,
pudiendo dar lugar a la Imagen 6.5.
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Imagen 6.6 Espacio de pesos inicial

En la Imagen 6.5, las lineas conectan nodos o neuronas que estan fisicamente
adyacentes. Se considera que hay seis vectores de entrada representados en la
Imagen 6.6.
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Imagen 6.6 Espacio de Entrada

En una red bien entrenada que ha desarrollado un mapa topolégico, el diagrama
de pesos debera tener la misma topologia que en el espacio de entrada, y reflejara
las propiedades del conjunto de entrenamiento, tal y como se muestra en la
Imagen 6.7.
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Imagen 6.7 Espacio de pesos final
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Imagen 6.8 Representacion de los pesos de una red con 2 entradas y 64
Neuronas de salida [88]

Debido a este esquema de aprendizaje colectivo, las sefales de entrada que
estan proximas unas a otras se proyectaran en neuronas vecinas. Asi, la topologia
inherente en los vectores de entrada, se preservara en la proyeccion, tal como se
muestra en la Imagen 6.8. Dicha Imagen, representa los vectores de peso de una
red con dos entradas y 8x8 neuronas de salida, colocadas en una matriz
bidimensional. Una linea en cada figura conecta los pesos w, con w,. y Ww,. ,
donde k =(k;k,), k'=(k; +Lk,) y k''=(k,, k, +1). La imagen de la esquina superior
izquierda muestra los pesos iniciales, mientras que la imagen inferior derecha
representa la proyeccion casi completamente formada. En esta serie de figuras, se
desarrolla una red SOM bidimensional partiendo de una serie de puntos de
entrada, seleccionados aleatoriamente a partir de una distribucion rectangular
uniforme. En el mapa inicial, los vectores de pesos tienen valores aleatorios
préximos al centro de coordenadas del mapa. A medida que empieza a
evolucionar la correspondencia, los pesos se van alejando del centro como se
puede observar en la figura correspondiente a la iteracion 200. En la iteracion 600,
se observa como la estructura final del mapa empieza a surgir para, al final,
terminar imitando la relacion entre vectores de peso a la relaciébn entre las
coordenadas fisicas de los elementos de proceso (iteracion 1900).

Este tipo de red, puede determinar qué clase de estimulos coinciden mas
estrechamente, pero no es capaz de dar valores de miembros de una clase, en el
mismo sentido que las redes Hopfield o BAM. Fundamentalmente, los mapas
autoorganizados, deberian ser considerados como productores de una sefial de
salida activa-desactiva en cada una de sus neuronas. En este sentido, la



proyeccion es mas dificil. En muchas circunstancias, esto puede ser mas que
compensado por su habilidad para aprender sin supervision.

Como en la mayoria de las topologias de redes neuronales artificiales, existen
muchas variantes. Por ejemplo, se pueden seleccionar las neuronas mas cercanas
a la sefal, e interpolar entre ellas para incrementar el detalle de informacion
devuelto (asi no so6lo se aprende a qué clase corresponde el estimulo, sino
ademas, si el estimulo esta cercano o alejado de la clase representada).

Cuando crece el niumero de clases, el nimero de estimulos o el nimero de
vectores de entrada distintos que corresponden a cada clase, la cantidad de
calculos que se deben realizar en la red SOM puede llegar a ser un problema.

Una propiedad que poseen las redes SOM, es que pueden organizar con facilidad
grandes cantidades de datos sin clasificar, descubriendo la estructura que
subyace a ellos.



ANEXO 3

3.1. Diagramas de Secuencia

Los diagramas de secuencia permiten exponer el comportamiento dinamico de
cada uno de los componentes de prototipo de reconocimiento de rostros.

Se enfoca en los mensajes que van de un objeto a otro y el orden en que se
fueron generando.

Los diagramas de secuencia presentados a continuacion estan ligados a los casos
de uso expuestos en la seccion 4.3 de la Monografia de la Descripcién funcional
de sistema.

3.1.1. Analisis de Principales Componentes (PCA)

Este caso de uso fue presentado en el la seccion 4.3.1 de la Mongrafia. El
diagrama de secuencia de este caso de uso esta dividido en tres partes. La
imagen 3.3 muestra la secuencia de analisis de principales componentes para el
entrenamiento general de la Red Neuronal Artificial, la imagen 3.4 muestra la
secuencia de analisis de principales componentes para un individuo en particular
con imagenes capturadas desde la camara digital, la imagen 3.5 muestra la
secuencia de analisis de principales componentes para un individuo en particular
con imagenes levantadas de la base de datos.
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Imagen 3.4 Andlisis de Principales Componentes: Entrenamiento Individual con
Imagenes obtenidas desde la camara digital.

: Usuario

X

. Pantalla Principal

1: Selecci:ﬁn Pagina Recorrer Basé de Datos

3: Levant

2: Seleccionar el Individuo

_ Manejadaor Principal

(]

las Imagenes

[=.

b=

elecciona Pagina de A

5: Seleccion de Entre

'namiento Individual

r Principal = M

Desphegue Grafico

5: Retorna Valores

5: Activa Bpt

on de Procesamien

=

via Imagenes del In

Caracteristicos de las Imagenes

i

uo

Despliega Imager

O O O O

. Manejador de Captura
de Imagenes

anejador de: Manejador de Analisis
de Principal...

4P

o

cesa Imagenes

e

Imagén 3.5 Andlisis de Principaleé. Componenteé: Entrenamiento Individual con
Imagenes obtenidas desde la base de datos.



3.1.2. Captura de Imagenes

Este caso de uso fue presentado en la seccion 4.3.2 de la monografia. El
diagrama de secuencias de este caso de uso esta dividido en dos partes. La
imagen 3.6 muestra la secuencia de captura de imagenes para ampliar la base de
datos de los rostros con los cuales se entrena la Red Neuronal Artificial. La
imagen 3.7 muestra la secuencia de captura de imagenes para realizar la
clasificacion del rostro que en dicha imagen se encuentre.
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Imagen 3.6 Céptura de Imégehes: Ampliacién Base de Datos
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Imagen 3.7 Captura de Imagenes: Clasificacién de Rostros




3.1.3. Identificacién de Rostros

Este caso de uso fue presentado en la seccion 4.3.3 de la monografia. En el
diagrama de secuencias se ejemplifican los pasos necesarios para la identificacién
de un rostro haciendo uso de las RNA. La imagen 3.8 muestra el diagrama de
secuencias para este caso de uso.
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Imagen 3.8 Identificacion de Rostros.
3.1.4. Filtros

Este caso de uso fue presentado en la seccion 4.3.4 de la monografia. El
diagrama de secuencias de este caso de uso esta dividido en dos partes. En la
imagen 3.9 se muestra el diagrama de secuencias del filtrado de una imagen que
es capturada con el fin de ampliar la base de datos. En la imagen 3.10 se presente
el diagrama de secuencias del filtrado de una imagen con el fin de realizar su
clasificacion.
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Imagen 3.9 Filtros: Afnpliacién de la Base de Datos
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Imagen 3.10 Filtros: Clasificacion de rostros



ANEXO 4

4.1. Detalles de Implementacion de las Redes Neuronales Artificiales

Las siguientes imagenes fueron obtenidas durante el proceso de entrenamiento de
las redes neuronales, en busca de la mejor configuraciébn par obtener un error
minimo establecido en 0.01.
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Imagen 3.1 SOM FT_TanhAxon RL_Momentum 10000 _Ephocs Hiden Layer 2 10
filas 10 col. (Tomada del Autor)

La imagen 4.1 presenta el comportamiento del entrenamiento de la Red neuronal
de Mapas Auto organizado con una funcidn de transferencia Tangente, con una
regla de entrenamiento momentum, con una arquitectura de dos capas ocultas y
con veinticinco neuronas en la primera capa oculta y 75 neuronas en la segunda
capa oculta, este entrenamiento se realizé con un maximo de 10.000 iteraciones.
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Imagen 4.2 SOM FT_TanhAxon RL_Momentum 5000 Ephocs 10 filas 10 col.
(Tomada del Autor)




La imagen 4.2 presenta el comportamiento del entrenamiento de la Red neuronal
de Mapas Auto organizado con una funcion de transferencia Tangente, con una
regla de entrenamiento momentum, con una arquitectura de dos capas ocultas y
con 50 neuronas en la cada una de las capas ocultas, este entrenamiento se
realiz6 con un maximo de 5.000 iteraciones.
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Imagen 4.3 SOM FT_TanhAxon RL_Momentum 5000 _Ephocs. (Tomada del
Autor)

La imagen 4.3 presenta el comportamiento del entrenamiento de la Red neuronal
de Mapas Auto organizado con una funcion de transferencia Tangente, con una
regla de entrenamiento momentum, con una arquitectura de tres capas ocultas y
con 50 neuronas en la cada una de las capas ocultas, este entrenamiento se
realizd con un maximo de 5.000 iteraciones.
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Imagen 4.4 SOM



La imagen 4.4 presenta el comportamiento del entrenamiento de la Red neuronal
de Mapas Auto organizado con una funcién de transferencia Sinusoidal, con una
regla de entrenamiento Momentum, con una arquitectura de una capa oculta y con
50 neuronas en la capa oculta, este entrenamiento se realiz6 con un maximo de
10.000 iteraciones.
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Imagen 4.5 RedNeuronal_Perceptron Multicapa 5 Layers FT_TanhAxon
RL_DeltaBarDelta 1000 _Ephocs. (Tomada del Autor)

La imagen 4.5 presenta el comportamiento del entrenamiento de la Red neuronal
de Perceptrén Multicapa con una funcion de transferencia Tangente, con una
regla de entrenamiento Delta, con una arquitectura de dos capas ocultas y con
100 neuronas en la cada una de las capas ocultas, este entrenamiento se realizo
con un maximo de 1.000 iteraciones.
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Imagen 4.6 RedNeuronal_Perceptron Multicapa 3 Layers FT_TanhAxon
RL_DeltaBarDelta 1000 _Ephocs. (Tomada del Autor)




La imagen 4.6 presenta el comportamiento del entrenamiento de la Red neuronal
de Perceptron multicapa con una funcion de transferencia Tangente, con una regla
de entrenamiento Delta, con una arquitectura de tres capas ocultas y con 50
neuronas en la cada una de las capas ocultas, este entrenamiento se realizé con
un maximo de 1.000 iteraciones.
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Imagen 4.7 RedNeuronal_Perceptron Multicapa 2 Layers
FT_TanhAxonRL_QuickProp 1000_Ephocs. (Tomada del Autor)

La imagen 4.7 presenta el comportamiento del entrenamiento de la Red neuronal
de perceptron multicapa con una funcion de transferencia Tangente, con una regla
de entrenamiento QuickProp, con una arquitectura de dos capas ocultas y con 50
neuronas en la cada una de las capas ocultas, este entrenamiento se realiz6 con
un maximo de 1.000 iteraciones.
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Imagen 4.8 RedNeuronal_Perceptron Multicapa 2 Layers FT_TanhAxon and
LinealAxon RL_Momentum 1000_Ephocs. (Tomada del Autor)




La imagen 4.8 presenta el comportamiento del entrenamiento de la Red neuronal
de perceptron multicapa con una funcién de transferencia Tangente, con una regla
de entrenamiento momentum, con una arquitectura de dos capas ocultas y con 50
neuronas en la primera capa oculta y 100 neuronas en la segunda capa oculta,
este entrenamiento se realizé con un maximo de 1.000 iteraciones.
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Imagen 4.9 RedNeuronal_Perceptron Multicapa 2 Layers FT_TanhAxon and
LinealAxon RL_DeltaBarDelta 1000_Ephocs. (Tomada del Autor)

La imagen 4.9 presenta el comportamiento del entrenamiento de la Red neuronal
de perceptron multicapa con una funcion de transferencia Tangente, con una regla
de entrenamiento Delta, con una arquitectura de dos capas ocultas y con 50
neuronas en la cada una de las capas ocultas, este entrenamiento se realiz6 con
un maximo de 1.000 iteraciones.
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Imagen 4.10 RedNeuronal_Perceptron Multicapa 2 Layers FT_SigmoidAxon
RL_Momentum 1000_Ephocs. (Tomada del Autor)




La imagen 4.10 presenta el comportamiento del entrenamiento de la Red neuronal
de perceptron multicapa con una funcién de transferencia Tangente, con una regla
de entrenamiento momentum, con una arquitectura de dos capas ocultas y con
100 neuronas en la cada una de las capas ocultas, este entrenamiento se realizé
con un maximo de 1.000 iteraciones.
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RL_Momentum 10000_Ephocs. (Tomada del Autor)

La imagen 4.11 presenta el comportamiento del entrenamiento de la Red neuronal
de perceptron multicapa con una funcién de transferencia Tangente, con una regla
de entrenamiento momentum, con una arquitectura de una capa ocultas con 50
neuronas en la capa oculta, este entrenamiento se realiz6 con un maximo de
10.000 iteraciones.
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Imagen 4.12 RBF FT_TanhAxon RL_Momentum 10000_Ephoc
(Tomada del Autor)




La imagen 4.12 presenta el comportamiento del entrenamiento de la Red neuronal
de funciones de base radial con una funcién de transferencia Tangente, con una
regla de entrenamiento momentum, con una arquitectura de dos capas ocultas y
con 100 neuronas en la cada una de las capas ocultas, este entrenamiento se
realizé con un maximo de 10.000 iteraciones.
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Imagen 4.13 RBF FT_SigmoidAxon RL_Momentum 1000_Ephocs Hiden Layer 5.
(Tomada del Autor)

La imagen 4.13 presenta el comportamiento del entrenamiento de la Red neuronal
de funciones de base radial con una funcién de transferencia Sigmoidea, con una
regla de entrenamiento momentum, con una arquitectura de cinco capas ocultas y
con 50 neuronas en la cada una de las capas ocultas, este entrenamiento se
realizé con un maximo de 1.000 iteraciones.
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Imagen 4.14 RBF FT_SigmoidAxon RL_Momentum 1000_Ephocs Hiden Layer 4.
(Tomada del Autor)




La imagen 4.14 presenta el comportamiento del entrenamiento de la Red neuronal
de funciones de base radial con una funcion de transferencia Tangente, con una
regla de entrenamiento momentum, con una arquitectura de cuatro capas ocultas
y con 50 neuronas en la cada una de las capas ocultas, este entrenamiento se
realiz6 con un maximo de 1.000 iteraciones.
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Imagen 4.15 RBF FT_SigmoidAxon RL_Momentum 1000_Ephocs Hiden Layer 3
Regla de competitividad Standar Full. (Tomada del Autor)

La imagen 4.15 presenta el comportamiento del entrenamiento de la Red neuronal
de funciones de base radial con una funcion de transferencia Tangente, con una
regla de entrenamiento momentum, con una arquitectura de tres capas ocultas y
con 50 neuronas en la cada una de las capas ocultas, este entrenamiento se
realiz6 con un maximo de 1.000 iteraciones.
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Imagen 4.16 RBF FT_SigmoidAxon RL_Momentum 1000_Ephocs Hiden Layer 3.
(Tomada del Autor)




La imagen 4.16 presenta el comportamiento del entrenamiento de la Red neuronal
de funciones de base radial con una funcion de transferencia Tangente, con una
regla de entrenamiento momentum, con una arquitectura de tres capas ocultas y
con 100 neuronas en la cada una de las capas ocultas, este entrenamiento se
realiz6 con un maximo de 1.000 iteraciones.
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Imagen 4.17 RBF FT_SigmoidAxon RL_Momentum 1000_Ephocs Hiden Layer 1.
(Tomada del Autor)

La imagen 4.17 presenta el comportamiento del entrenamiento de la Red neuronal
de funciones de base radial con una funcion de transferencia Tangente, con una
regla de entrenamiento momentum, con una arquitectura de una capa oculta y con
50 neuronas en la capa oculta, este entrenamiento se realiz6 con un maximo de
1.000 iteraciones.

La imagen 4.18 presenta el comportamiento del entrenamiento de la Red neuronal
de funciones de base radial con una funcion de transferencia Tangente, con una
regla de entrenamiento momentum, con una arquitectura de dos capas ocultas y
con 50 neuronas en la cada una de las capas ocultas, este entrenamiento se
realizd con un maximo de 1.000 iteraciones.
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Imagen 4.18 RBF FT_SigmoidAxon RL_Momentum 1000_Ephocs Hiden Layer 2.
(Tomada del Autor)
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Imagen 4.19 RBF FT_SigmoidAxon RL_Momentum 1000_Ephocs Hiden Layer 0.
(Tomada del Autor)

La imagen 4.19 presenta el comportamiento del entrenamiento de la Red neuronal
de funciones de base radial con una funcion de transferencia Tangente, con una
regla de entrenamiento momentum, con una arquitectura sin capa oculta, este
entrenamiento se realizé con un maximo de 1.000 iteraciones.



ANEXO 5

CASOS DE USO REALES

Los casos de uso reales son el fiel reflejo de los casos de uso propuestos en el
disefio de la aplicacion.

5.1. Caso de Uso Analisis de Principales Componentes (PCA)

f Face Recognition
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V' Train with the simulator
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Status: Page PC& /4|

Imagen 5.1 Interfaz para Analisis de Principales Componentes para un
Entrenamiento Individual de la RNA. (Tomada del Autor)
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Imagen 5.2 Interfaz de Analisis de Principales Componentes para un
Entrenamiento Individual de la RNA Iniciado. (Tomada del Autor)
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Imagen 5.3 Interfaz para Analisis de Principales Componentes para un
Entrenamiento General de la RNA

5.2. Caso de Uso Captura de Imagenes
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Imagen 5.4 Interfaz para captura de imagenes para ampliar la base de datos de
entrenamiento
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Exit
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Imagen 5.5 Interfaz para captura de imagenes desde la camara para la
clasificacion de rostros

5.3. Caso de Uso Identificacion de Rostros
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Imagen 5.6 Interfaz para captura de imagenes desde archivos para la clasificacion
de rostros
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Imagen 5.7 Interfaz para abrir una archivo de imagen

24 Prototype of Face Recognition
File. ‘Edit Relp
Face Recognition | Image Database | New People | PCA | Train Neural Network | Statistics | Options |

Face Original Response

Start Camera | Capture Image from File I

Clasification whit NN PML | Clasification whit NN RBF I Clasification wh[:gm SOM |

Exit

Status: Prototype of Fase Recognition él

Imagen 5.8 Interfaz para clasificacion de imagenes con las redes neuronales
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Imagen 5.9 Interfaz con la respuesta de clasificacion del rostro




