Reconocimiento de patrones mediante redes
neuronales artificiales

Hugo Vega Huerta, Augusto Cortez Vasquez, Ana Maria Huayna,
Luis Alarcon Loayza, Pablo Romero Naupari

Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informatica
Universidad Nacional Mayor de San Marcos, FISI

hugovegahuerta@hotmail.com, acortezv@unmsm.edu.pe,
ahuaynad@unmsm.edu.pe, lalarcon1052@yahoo.es, pjromeron@yahoo.es

RESUMEN

En los ultimos afios la inteligencia artificial viene brindando soluciones en muchos aspectos del
quehacer humano, por ejemplo en economia, administracion, medicina, fisica, arte, etc.

Uno de los temas de la |A que ha alcanzado trascendental importancia es redes neuronales artificia-
les y en dicho tema, una de las aplicaciones mas importantes es el reconocimiento de patrones.

En el presente articulo presentaremos un modelo de una red neuronal artificial para el reconoci-
miento de patrones. Para probar la funcionalidad del modelo, lo aplicaremos al reconocimiento de
los nimeros naturales 3,4y 5.
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ABSTRACT

In recent years the artificial intelligence has been providing solutions in many areas of hu-
man endeavor, such as in economics, management, medicine, physics, art and so on.
One topic of the Artificial Intelligence, which is reaching special importance is “artificial neu-
ral networks”, and in that topic, one of the most important applications is Pattern Recognition.
In this article we present a model of an artificial neural network for pattern recognition. To test the
functionality of the model, we will apply the recognition of natural numbers 3, 4 and 5.

Keywords: Artificial neural networks, pattern recognition, artificial intelligence
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1. INTRODUCCION

El reconocimiento de patrones es el reconocimiento de
caracteristicas unicas que identifican un sujeto de los
demas de la misma especie.

Por ejemplo podemos afirmar que las huellas digitales
en los humanos poseen PATRONES o caracteristicas
indiscutibles que identifican la huella digital de una per-
sona respecto a la de otras personas.

Se han hecho muchos estudios de la anatomia humana
y se ha llegado a la conclusién de que los odontogra-
mas Y las formas de las orejas también poseen patro-
nes que identifican a una persona respecto a las otras.

De modo similar se pueden encontrar patrones para
diferenciar y reconocer cada uno de los billetes de las
diferentes denominaciones.

En este articulo explicaremos en qué consiste y como
se realiza dicho reconocimiento de patrones.

2. FUNDAMENTACION TEORICA

2.1. Definicion de redes neuronales artificiales
(RNA) [1]

Son modelos matematicos construidos basandose en
el funcionamiento de las redes neuronales biolégicas
(sistema nervioso), por consiguiente, las unidades de
procesamiento fundamental de una RNA, seran las
neuronas artificiales.

Una red neuronal artificial la definiremos como un
conjunto de unidades de procesamiento llamados neu-
ronas, células o nodos, interconectados entre si por
varias ligaduras de comunicacion directa llamadas co-
nexiones, con la finalidad de recibir sefiales de entrada,
procesarlas y emitir sefiales de salida. Cada conexién
esta asociada a un peso, que representan la informa-
cion utilizada por las neuronas para resolver un proble-
ma. Como se puede apreciar en la Figura N.° 1.

Figura N.° 1. Representacion comparativa de una red neuronal
natural y de una RNA.

18

Las entradas a una neurona pueden provenir de fuen-
tes externas o de otras neuronas en la red. Asimismo
la salida de una neurona es enviada a otras neuronas
o al entorno. El conocimiento en una red neuronal esta
distribuido a lo largo de todo el sistema, debido a esto,
se utilizan muchas interconexiones para obtener la so-
lucion de un problema en particular.

Modelo de RNA

Neurcnas Intermedias

Neurcnas de oy Neurcnas de
Entrada ; Salida
s o —
Conexiones

2.2. Caracteristicas de las redes neuronales artifi-
ciales [2]

Las caracteristicas de las RNA son, como apreciare-
mos, muy semejantes a las de las redes neuronales
biologicas, entre las principales podemos mencionar
las siguientes:

+ Aprenden a través de ejemplos

* Inferencia estadistica

» Adaptabilidad

+ Dilema plasticidades y estabilidad
 Capacidades de generalizacién

+ Tolerante a fallas.

+ Rapida implantacion

2.3. Principales aplicaciones de las RNA [3]

Las principales aplicaciones de las RNA son:
« Clasificacion de Patrones
 Agrupamiento Categorizacion
 Aproximacion de funciones

« Memoria direccionable por contenido

2.4. Funcionamiento de una neurona artificial [2]

De igual modo que las neuronas bioldgicas, una neuro-
na artificial, tiene varias entradas y una sola salida, la
misma que a su vez se puede aplicar a muchos otras
neuronas. En la figura N.° 2 presentamos el esquema
de una Neurona Artificial.
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Figura N.° 2. Esquema de una neurona artificial.

Si comparamos las neuronas artificiales del presente
grafico con las neuronas biologicas, entonces (x,,...
xi,...xn) vendrian a ser los impulsos de entrada para
la neurona j que provienen de las neuronas (1,..i,...n).
Los pesos (w1j, ...,wij,....wnj) representarian el poten-
cial excitador o inhibidor de las conexiones sinapticas
respectivas.

Cada elemento de procesamiento obtiene un valor de
entrada neto basandose en todas las conexiones de
entrada. La forma tipica es calcular el valor de entra-
da neto sumando los valores de entrada, ponderados
(multiplicados) con sus pesos correspondientes. La en-
trada neta del j-ésimo nodo se escribe:

Neto j = s xij * wij

2.5. Clasificacion de las RNA segtin sus conexio-
nes [2]

Las neuronas de una RNA se organizan en niveles (co-
nocidos también como camada, capas o estratos). De-
pendiendo de las conexiones que unen las capas, las
RNA se pueden clasificar en recurrentes (Feedback) y
no recurrentes (Feedforward)

No Recurrentes (Feedforward)
Recurrentes (Feedback)

2.6. Principales modelos de redes neuronales
artificiales [1] [2]

Veremos solamente el modelo Perceptrén y el modelo
Retropropagacion.

2.6.1. Modelo Perceptron

El primer modelo de red neuronal artificial fue desarro-
llado por Rosenblatt en 1958, este modelo despertd un
enorme interés en los afios 60, debido a su capacidad
para aprender a reconocer patrones sencillos: un Per-
ceptrén, formado por varias neuronas lineales para re-
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cibir las entradas a la red y una neurona de salida, es
capaz de decidir cuando una entrada presentada a la
red pertenece a una de las dos clases que es capaz de
reconocer. A continuacion en la figura N.° 3 podemos
apreciar la arquitectura del perceptrén.

X
—> 1
o,
X W [y —

X = fz WX - 0)

Figura N.° 3. Arquitectura del Perceptrén

La unica neurona de salida del Perceptron realiza la
suma ponderada de las entradas, resta el umbral y
pasa el resultado a una funcion de trasferencia de tipo
escalon. La regla de decision es responder +1 si el pa-
trén presentado pertenece a la clase Ay con -1 si el
patrén pertenece a la clase B. La salida dependeréa de
la entrada neta (suma de las entradas Xi ponderadas)
y del valor umbral 0.

Este modelo solo es capaz de discriminar patrones muy
sencillos, linealmente separables. La separabilidad li-
neal limita a las redes con sélo dos capas a la resolu-
cién de problemas en los cuales el conjunto de puntos
(correspondientes a los valores de entrada) sean sepa-
rables geométricamente. En el caso de dos entradas,
la separacién se lleva a cabo mediante una linea recta,
tal como puede apreciarse en la figura N.° 4. Para tres
entradas, la separacion se realiza mediante un plano
en el espacio tridimensional, y asi sucesivamente hasta
el caso de N entradas, en el cual el espacio N-dimen-
sional es dividido en un hiperplano.

Figura N.° 4. Un problema linealmente separable: la funcion légica
OR

El caso de la funcion XOR es un problema que no
puede resolver el perceptrén ya que no es linealmente
separable. Sin embargo, es posible resolver correcta-
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mente este problema usando una red de perceptrones
(multiperceptrén). Tal como puede apreciarse en la fi-
guraN.° 5.

Figura N.° 5. Solucién del XOR con una red Multiperceptrén

2.6.2. Modelo Retropropagacion [2]

Rumelhart (1986) formalizd un método para que una
red neuronal aprendiera una asociacion que existe en-
tre sus patrones de entrada y las clases correspondien-
tes. Este método es conocido como backpropagation,
propagacion del error hacia atrés o retropropagacion,
y estd basado en la regla de aprendizaje que es po-
sible aplicar solo a modelos de redes multicapa. Una
caracteristica importante de este algoritmo es la repre-
sentacion interna del conocimiento que es capaz de or-
ganizar en la capa o capas intermedias, para conseguir
cualquier correspondencia entre la entrada y la salida
de la red. En la figura N.° 6 puede apreciarse el RNA
modelo retroprogamacion.

Xp1 Xp2 Xp\ pn
é y ' |
i
i
1k
(]J r: neta,
¢| ¢
€lo
vn
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Figura N.° 6. RNA Modelo Retropropagacion

Un punto importante en la red de retropropagacion es
su capacidad de autoadaptar los pesos de las neuro-
nas de las capas intermedias para aprender la relacion
que existe entre un conjunto de patrones dados como
ejemplo y sus salidas correspondientes. Y después uti-
lizar esa misma relacion a nuevos vectores de entrada
con ruido o incompletos, dando una salida activa si la
nueva entrada es parecida a las presentadas durante
el aprendizaje.
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2.7. El aprendizaje en las redes neuronales artifi-
ciales [1] [2]

El problema principal al trabajar con RNA es programar
el aprendizaje: jcomo escoger los pesos en las co-
nexiones para que la red realice una tarea especifica?

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

2.7.1. Aprendizaje No Supervisado (Sin Maestro)

Cuando el fin del aprendizaje no es definir en términos
especificos de ejemplos correctos, debido a que la in-
formacién disponible solo esta en correlacién de datos
o sefiales de entrada y solo se requiere, que en base a
esta entrada, la red forme categorias de estas correla-
ciones, y produzca una sefial de salida correspondiente
a cada categoria de entrada. Se caracteriza porque la
salida no requiere ser contrastada con algo especifico
ya conocido (maestro).

Hay dos formas de llevar a cabo el aprendizaje no su-
pervisado:

Aprendizaje hebbiano.
Aprendizaje competitivo y cooperativo.

2.7.2. Aprendizaje Supervisado (con Maestro)

En este modo, el aprendizaje se logra basandose en la
comparacion directa de la salida de la red con la res-
puesta correcta (maestro) ya conocida. Se basa en el
reforzamiento del aprendizaje, donde la retroalimenta-
cion se realiza en base a la diferencia de salida real
con la salida esperada.

A continuacién presentamos algunos tipos de aprendi-
Zajes supervisados:

» Aprendizaje supervisado por correccién de error.
Aprendizaje supervisado por refuerzo.

Aprendizaje supervisado estocastico.

a) Aprendizaje por Correccion de Error

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

(Resultado Comparacion: Modificacion de Pesos)

v

Entrada RED
NEURONAL

Salida Deseada

Salida

=

Figura N.° 7. Aprendizaje por Correccion de Error

Algoritmos de Aprendizaje por Correccién del error
Los pesos se ajustan en funcién de la diferencia entre
los valores deseados y los obtenidos en la salida.
Aw;=ax (d-x)
donde:

Aw, Variacion en el peso de la conexion entre el
i-esimo nodo y el j-ésimo.

a  Umbral en el aprendizaje que regula veloci-
dad y precision (0 < a < 1)

x,  Salida del i-ésimo nodo

X Salida del j-ésimo nodo

d. Valor de salida deseado del j-ésima unidad

de procesamiento
Regla de Minimo Error Cuadrado.

Widrow y Hoff definieron_una funcién que permitia
cuantificar el error global cometido en cualquier mo-
mento durante el proceso de entrenamiento, agilizando
este proceso

1n
2
2p =

()2
i=1 )

(x®-d

La férmula calcula
n
p = nUmero de tramas de entrenamiento

numero de nodos de salida

Error cometido en el aprendizaje de la k-ésima trama.

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

Aw, =k (9Error

global

)/ ow,
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3. METODOLOGIA PARA MODELAR UNA RNA
PARA RECONOCER PATRONES

3.1. Planteamientos previos

Al margen de la estructura interna de una RNA, para
trabajar en el reconocimiento de patrones debemos
preocuparnos primeramente por establecer el nimero
de neuronas en la capa de entrada y el numero de neu-
ronas en la capa de salida.

Considerando a una RNA como una caja negra podre-
mos representar su interaccidn funcional con el entorno
de la siguiente manera. (Figura N.° 8)

Datos de Entrada|—> —| Datos de Salida

Figura N.° 8. Estructura Funcional de una Red Neuronal

RED NEURONAL

Podemos concluir que los Datos de Entrada seran reci-
bidas (leidas) por las Neuronas de Entrada las mismas
que seran procesadas por la RNA'y los resultados, se-
ran entregados a los Datos de Salida, a través de las
Neuronas de Salida.

Por lo tanto, los Datos de Entrada estaran en relacion
biunivoca con las Neuronas de Entrada y los Datos de
Salida con las Neuronas de Salida lo que significa que
a una RNA de n neuronas en la capa de entrada y m
neuronas en la capa de salida le correspondera como
Datos de Entrada un vector X de tamafio n [X1, X2, ....
Xn] y como Datos de Salida un vector Y de tamafio m
[Y1,Y2, .... Ym], estableciéndose entre ellos una de-
pendencia funcional que la podemos llamar RN, y que
la podemos expresar de la siguiente manera: [Y1, Y2,
....Ym] =RN ([X1, X2, .... Xn]) (Figura N.° 9)

Datos de Salida
—> (Y1,Y2,..Ym)

Datos de Entrada

(X1, X2,... Xn) |—>

Figura N.° 9. Dependencia funcional de los datos de entrada y
salida

RED NEURONAL

3.2. Estructura de datos para representar los ca-
racteres numéricos 3, 4 y 5 como datos de entrada

Para trabajar en el reconocimiento de patrones debe-
mos encontrar una Unica estructura de datos que nos
permita representar todos los elementos que desea-
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mos reconocer. Para lograrlo, en nuestro caso, hemos
seguido los siguientes pasos:

3.2.1. Representar los Patrones en una Matriz

Un artificio muy interesante para representar tanto le-
tras del abecedario como los digitos numéricos (A..Z,
a..z, 0..9) es usar una matriz de 7 x 6 del modo mostra-
do en la figura N.° 10.

Figura N.° 10. Representar los Patrones en una Matriz

El artificio para representar un niimero en dicha ma-
triz, sera poner el valor uno (1) en las celdas por donde
pasa la marca del nimero y el valor cero (0) en caso
contrario. Por ejemplo el nimero tres se podria repre-
sentar tal como muestra la figura N.° 11.

ol AT o O[1[(1[1]1]0
TTolololol 1/0]0jo0fo0 (1
ololololol 0[0f0f0]0]|1
ool o 0[0f1[1[1]0
oloTololom 0[0f0f0]0O|1
TTolololol 1/0]0jo0f0 (1
NEIEEE Of1[1[1]1]0

Figura N.° 11. Artificio para Representar los Patrones en una Matriz

3.2.2. Convertir la Matriz en un Vector Lineal

Como se conoce los Datos de Entrada deben estar
representados por un vector lineal, por esa razon en
nuestro caso pasaremos de la matriz que debe ser 7 x
6 a un vector lineal X de tamafio 42, cuyos elementos
serén, X1, X2, .... X42, segun se precisa en la figura
N.212.

x| x2|xs | x| xs|x
Of1[1]1]1(0 ol X
TTolololo X7 | x8 | x9 | x10|xt | x12
olololofol1 X13 | x14 | x15 | x16 | 17 | x18
Ojojtjtjt)o X19 | X20 | X21 | X22| x23 | x4
glojojolop X25 | X26 | X27 | X28 | X29 | X30
1/0(0[0[0]|1
o111 [1]o X31 | x32 | x33 | x34 | x35 | x36
X37 | x38 | 39 | x40 | x41 | xa2

Figura N.° 12. Convertir la Matriz en un Vector Lineal
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Teniendo en cuenta dicha conversion, los 42 valores
del vector X, para representar el nimero 3 de la figura
anterior, seran mostrados en la figura N.° 13.

X1 | X2 [ X3 | X4 | X5 | X6 | X7 | X8 | X9 |X10|X11 X42

o(1(1|1{1fo0j1jo0fojojo| |0

Figura N.° 13. Representacion del nimero 3 usando el vector X

3.2.3. Representar los caracteres que se desean
reconocer usando las Estructuras de Datos

A continuacién representaremos, usando las estruc-
turas de datos, diversas presentaciones o modelos
para los valores 3, 4 y 5. Aunque aqui solamente se
muestran dos modelos para cada valor o patrén, en
condiciones reales, para realizar el trabajo de recono-
cimiento de caracteres se deben buscar por lo menos
siete modelos diferentes para cada elemento que se
desee reconocer.

11111 Of1|1f1]1]0
0[0f0fOfO]|1 1/0j0jofo0 |1
0(0]0f0]0[1 0(0j0f0]O[1
10111 [1 0j0f1f1f1]o0
0[0[0fO0O0|1 0[0f0f0]O|1
0(0j0f0]0(1 1]0(0]0 (0|1
111111 OJ1f{1]1f1]o0
1]0(0]j0[0|1 0f0jOof1]1]0
1/0(0j0j0 |1 0jof1j0f1]o0
1/0(0j0j0 |1 0j1(0[0f1]0O
1111 1/0j0j0]1]0
0[0[0fO0O]|1 111t
0f0j0f0j0(1 0{0j0f0]1]0
0[0f0fO0]O0|1 ojojojojf1jo
111111 1111 [1]1
1/0j0j0f0]0 1/0j0j0j0]0
1]0j0j0j0]0 1]0(0j0f0]0
11111 1]1[(1]1[1]0
0[0[0fO00|1 0[0f0f0jO|1
0(0]j0f0]0(1 0{0j0f0]O]1
11111 1[1]1]1]1]0

Figura N.° 14. Representacion de Patrones usando Matrices

3.3. Estructura de datos para representar los datos
de salida

Los Datos de Salida permitiran saber si un elemento de
entrada ha sido reconocido o no por nuestra RNA. Por
lo tanto, como en nuestro caso solamente deseamos
reconocer tres valores numéricos (3, 4 y 5), entonces
sera suficiente un vector de dimensién 3, el cual por
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corresponder a los Datos de Salida lo representaremos
por el vector

Y=[Y1,Y2,Y3]

3.4. Planteamiento del modelo de una RNA para el
reconocimiento de los caracteres numéricos 3,4y 5

De acuerdo a todo lo indicado anteriormente, el mo-
delo funcional de la RNA para el reconocimientos de
los nimeros 3,4 y 5 podria quedar representado por
la figura N.° 15, donde los Datos de Entrada estaran
representados por el vector X = [X1, X2, .... X42] y los
Datos de Salida estaran representados por el vector (Y
=1Y1,Y2,Y3))

Datos de Salida
(Y1,Y2,Y3)

Datos de Entrada

(X1, X2,... X42) |[—>|

Figura N.° 15. Representacion de los Datos de Entrada y Salida
para el reconocimiento de Patrones

RED NEURONAL

—

Tomando como ejemplo la imagen del nimero 3 mos-
trada en la figura 11, una representacion grafica mas
completa de los Datos de Entrada y los Datos de Salida
seria la mostrada en la figura N.° 16.

Se puede apreciar que el vector X almacena la repre-
sentacion grafica bidimensional del niumero 3 contenida
en una matriz de 7 x 6 mientras que el vector Y tiene

/\m@_

x42 [0]

el valor [1, 0, 0] que indica que la imagen reconocida
por la RNA corresponde al primer elemento en nuestro
caso al nimero 3.

3.5. Proceso de entrenamiento de laRN y el reco-
nocimiento de los caracteres numéricos 3,4y 5
utilizando un software

3.5.1. Preparar la Base de Conocimientos para el
Entrenamiento de la RN

La base de conocimientos (experiencia) llamados tam-
bién DATOS DE ENTRENAMIENTO de la RNA contie-
ne en forma de una tabla todos los diferentes valores
que se puedan dar a los vectores X e Y de modo que
representen diversos modelos de los elementos que
deseamos reconocer. Por ejemplo, en la figura N.° 17
hemos considerado dos modelos para cada numero
que deseamos reconocer, utilizando dichos ejemplos,
la tabla que contiene los datos de entrada X y los datos
de salida Y seria la mostrada en la figura N.° 17.

Se puede apreciar claramente que en cada linea, el
vector X representa la forma grafica de cada nimero
mientras que el vector Y identifica el nimero que se
esta reconociendo.

Finalmente este archivo puede ser guardado en un
archivo tipo texto para poderlo usar con mas facilidad
(digamos B_CONOCI.TXT)

o[A[A 110 11 v1
]oloolol4 x2 [1]

ololololo]1

olol1l111]0 X3. RED ﬂYz
olololalold

0o o]o]|1 x4 [1] NEURONAL 5 [0] v3
o[A[1[1[1]0

Figura N.° 16. Representacion de los Datos de Entrada y Salida para el reconocimiento de Patrones para el numero 3

BASE DE CONOCIMIENTOS O DATOS DE ENTRENAMIENTO

X1 X2| X3 X4 [X5|X6 | X7 | X8 | X9 |X10[X11[{X12|X13|X40{X41[X42] Y1|Y2|Y3
{11 (1{1rf{tftrjojojojojofrfojtypt1yp1j1{o0fo
(o1t y1y1tfof1jojofojojtyof1j1)0f1{0j]0
41110(0j0fO0Of1|1]jO0fOfjO0OjO|1|(1[{1]0O]1[0Of[1]0
410(0(0)1t(1f{O0jOjOf1|O|t1t|]OfOfO]t1]OfOf1]0O
511|111t |(1{1j0jofofojo|1f{1{1y1]0f0]1
511|111 |(1{1j0jofo0o[o|O|1f{1[1]O0]O0OfO]H1

Figura N.° 17. Base de Conocimientos o Datos de entrenamiento para el reconocimiento de los nimeros de 3,4y 5
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3.5.2. Proceso de Entrenamiento de la Red Neuro-
nal

Para entrenar una RED NEURONAL se debe usar
un software, nosotros usaremos el NEURONTRAIN-
PATTERN. M que esta desarrollado en MATLAB (los
lectores, si desean pueden solicitar el programa fuen-
te al correo del autor y se les enviard completamente
gratis).

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

a) Primer entrenamiento

En el entorno del MATLAB ejecutar el programa NEU-

RONTRAINPATTERN

« Introducir nombre de archivo con data: B_CONOCI.
TXT (Base de entrenamiento)

» Resultados de la lectura del archivo con data

« Numero de entradas: 42

« Numero de salidas: 11

« Numero de paquetes de datos entrada-salida: 21

+ Seleccionar de la Ventana Nueva: Seran genera-
dos automaticamente (SINAPSIS)

* Introducir neuronas en capa intermedia: 100

» Seleccionar de la Ventana nueva: Considera Neu-
rona bias: Sl

* Introducir ratio de aprendizaje: .05

* Introducir momento: 0

* Introducir ratio de aprendizaje de exponente a: 0

* Introducir ratio de aprendizaje del centro c: 0

* Introducir el valor maximo del error (%): 10

* Introducir el maximo etapas de aprendizaje: 200

+ erreltotal = 1.9644 ...

« erreltotal = 0.0948

T & W % o ® m ® & &

Figura N.° 18. Curva del Margen de Error (llegd al 10% en 43
iteraciones).

* Introducir nombre del archivo donde se guardara
informacion de la red: numentre1.prn

Como podemos apreciar de la figura N.° 18, en la curva
de aprendizaje, el proceso de entrenamiento ha alcan-
zado el objetivo esperado de tener un margen de error
del 10% en 44 iteraciones. Si se desea reducir dicho
margen de error se debe realizar un segundo reentre-
namiento.

b) Segundo entrenamiento

En el entorno del MATLAB ejecutar el programa NEU-

RONTRAINPATTERN

« Introducir nombre de archivo con data: numentre.prn

» Resultados de la lectura del archivo con data

* Numero de entradas: 42

» Numero de salidas: 11

» Numero de paquetes de datos entrada-salida: 21

+ Seleccionar de la Ventana nueva: Se leeran desde
un archivo (SINAPSIS)

* Introducir nombre de archivo con informacién de la
red: numentre1.prn

« Numero de neuronas en capa intermedia: 100

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

* Introducir ratio de aprendizaje: .02

* Introducir momento: 0

* Introducir ratio de aprendizaje de exponente a: 0

« Introducir ratio de aprendizaje del centro ¢: 0
Introducir el valor méaximo del error (%): 3

* Introducir el maximo numero de etapas de aprendi-
zaje: 200
erreltotal = 0.0961
erreltotal = 0.0297

* Introducir nombre del archivo donde se guardara
informacion de la red: numentre2.prn

§ 1@ % M % W W @ &

Figura N.° 19. Curva del Margen de Error (llegé al 3% en 44
iteraciones).
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Como podemos apreciar en la curva de aprendizaje,
de la figura N.° 19 podemos concluir que el proceso
de entrenamiento ha alcanzado el objetivo esperado de
tener un margen de error del 3% y por lo tanto podemos
decir que la red neuronal esta bien entrenada.

Por otro lado, el conocimiento almacenado de este entre-
namiento ha sido guardado en el archivo numentre2.prm

3.5.3 Preparar la Base de Conocimientos para el Re-
conocimiento de los Caracteres Numéricos 3,4y 5

Ahora utilizaremos una tabla similar a la del entrena-
miento. Tal como se puede apreciar en las figuras 20
y 21, los valores para el vector X, seran generados a
partir de una nueva imagen por cada numero que de-
seamos reconocer y respecto a los valores del vector
Y, aliniciar el proceso de reconocimiento, todos seran
0 (ceros) y al finalizar dicho proceso la red neuronal
mostrara el nimero que ha sido reconocido.

Of1|1f1]1]o0
0[0f0f0]O|1
0(0j0f0]0O[1
0[Of1f1]1]1
0[0f0fO0jO|1
0fojofojo|1
OJ1j1]1f1]o0
0[0(0f0)0|1
1/0]0jofo0 |1
1]0(0]0f0|1
1111t
0fojofo|O[1
0{0j0j00f0
ojojojojfojo
011111
1/0j0j0]0]0
1/0j0j0j0]0
1111t
0fojofo|O(1
0[0f0f0jO|1
111 j1]1]0

Figura N.° 20. Iméagenes a ser Reconocidas por la RN Entrenada

Se puede apreciar claramente que en cada linea, el
vector X representa la forma grafica de cada nimero
que se desea reconocer, mientras que el vector Y, en

este caso, esta en 0 (cero) para todos los casos lo que
representa que a la red neuronal no se le dice de que
valor se trata, sino que el objetivo es justamente que
la red neuronal, usando dicho vector Y pueda precisar
que valor ha sido reconocido.

Este archivo puede ser guardado en un archivo tipo tex-
to para poderlo usar con mas facilidad (digamos B_RE-
CONO.TXT)

3.5.4. Proceso para el Reconocimiento de los
Caracteres

Con el mismo software, debemos seguir los siguientes
pasos:

a) Reconocimiento

En el entorno del MATLAB ejecutar el programa NEU-
RONTRAINPATTERN

* Introducir nombre de archivo con data; numreco.
prn  (MAESTRO)

+ Resultados de la lectura del archivo con data

« NUmero de entradas: 42

« Nimero de salidas: 11

» Numero de paquetes de datos entrada-salida: 31

 Seleccionar de la Ventana nueva: Se leeran desde
un archivo (SINAPSIS)

« Introducir nombre de archivo con informacién de la
red: numentre2.prn

» Numero de neuronas en capa intermedia: 100

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

« Introducir ratio de aprendizaje: 0

* Introducir momento: 0

« Introducir ratio de aprendizaje de exponente a: 0

« Introducir ratio de aprendizaje del centro ¢: 0

* Introducir el valor maximo del error (%): 5

* Introducir el maximo niimero de etapas de aprendi-
zaje: 1

* Introducir nombre del archivo donde se guardara
informacion de la red: x

X1 X2| X3 | X4 |X5|X6|X7 | X8| X9 |X41(X42[ Y1]Y2]|Y3
3|o(1f{1y1|1jofojojoj1j0fofojo
410(0j0jO0fOf1|1]OfO]JO]JOfOfO]O
5101 (11| 1|(1[1]0]J0|1]1]0fO0]0O

Figura N.° 21. Base de Conocimientos o Datos de entrenamiento para el reconocimiento de los nimeros de 3,4y 5.
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b) Interpretacion de la Matriz de Salida

Al concluir el proceso de reconocimiento, el software
tiene preparado una matriz de salida que la obtendre-
mos e interpretaremos de la siguiente manera:

>> output (Valores obtenidos y pasados al Excell)

1 0] 0 0701102

0] 1[0 0 | 0601

0[] 1 0| -1]09

Figura 22: Matriz de Salida con Valores Reales y Valores
Redondeados

Como se puede apreciar en la matriz de salida
(OUTPUT) que se muestra en la figura N.° 22 las filas
correspondientes a los patrones de entrada que son
las formas de los nimeros o patrones que se desean
reconocer, mientras que las columnas representan los
resultados del reconocimiento en este caso los valores
de la figura 22 se explican de la siguiente manera:

+  Enlaprimera fila hay un 1 enla columna Y1 por lo tanto
diremos que el contenido del vector X ha sido reconoci-
do como el primer patrén, es decir como un 3.

» Enlasegunda fila hay un 1 en la columna Y2 por lo
tanto diremos que el contenido del vector X ha sido
reconocido como el segundo patrén, es decir como
un4.

* En la tercera fila, hay un 1 en la columna Y3 por lo
tanto diremos que el contenido del vector X ha sido
reconocido como el tercer patrén, es decir como un 5.
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Los valores nulos o negativos simplemente deben ser
ignorados.

CONCLUSIONES

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

Usando como base los resultados mostrados pode-
mos resolver problemas mas complejos como por
ejemplo, reconocimiento de los patrones de la con-
ducta humana, reconocimiento de enfermedades
cardiacas, etc.

La debilidad que presenta este trabajo es que es
una solucién muy basica, pero al mismo tiempo
creo que permite apreciar en detalle los pasos para
realizar el reconocimiento de patrones que es la
base de la visién artificial.
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