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4.2. Descripción de las Imágenes Digitales de Microtornillos . . . . . . . . . 38
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Resumen

El presente trabajo de investigación propone el desarrollo de un sistema de clasifi-
cación de imágenes de microtornillos con base en una red neuronal artificial que permite
reconocer la forma de la micropieza, producida por una micromáquina, con el fin de
generar la información necesaria para controlar y optimizar el desempeño del proceso
de manufactura. El clasificador neuronal empleado para la tarea de reconocimiento es
denominado Limited Receptive Area Grayscale (LIRA Grayscale) cuya arquitectura
esta basada en el modelo del perceptrón de Rosenblatt. El sistema de visión fue proba-
do fuera de ĺınea con imágenes de 40 microtornillos de 3 mm de diámetro obteniendo
un porcentaje de reconocimiento de 98.90% en el mejor de los casos. Este trabajo
está motivado bajo la idea de asistir al proceso de manufactura de microtornillos para
obtener micropiezas producidas con un alto grado de calidad.
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Caṕıtulo 1

Introducción

El reconocimiento de la forma de objetos siempre ha sido un problema relevante en el

campo de visión computacional [1]. En el área de la micromecánica, el reconocimiento

de forma es una tarea importante relacionada con varios procedimientos empleados

en microfábricas. Por mencionar algunos ejemplos de estos tipos de procesos, se en-

cuentran el ensamble de microdispositivos [2], la manufactura de micropiezas [3, 4], el

reconocimiento y ubicación de micropiezas [5], entre otros.

En el Laboratorio de Micromecánica y Mecatrónica1 se propuso una metodoloǵıa

para la producción de microdispositivos mecánicos denominada Tecnoloǵıa de MicroE-

quipo (MET). El concepto fundamental de esta propuesta es la creación de genera-

ciones de microequipo, es decir, el desarrollo de máquinas y dispositivos mecánicos

(primera generación) que produzcan máquinas y dispositivos más pequeños (segunda

generación), los cuales generarán máquinas aún más pequeñas (tercera generación) y

aśı sucesivamente.

El problema principal en el desarrollo de microequipo se encuentra relacionado con el

diseño de máquinas que posean un control automatizado de sus procesos para obtener

sistemas mecánicos completamente autónomos. Por lo tanto, es necesario el desarrollo

de sistemas de visión computacional que permitan obtener la información del estado de

los procesos de las máquinas y, con esto, generar una retroalimentación de las mismas

para que puedan tomar las decisiones apropiadas en el desempeño de sus tareas.

1 Este laboratorio pertenece al CCADET de la Universidad Nacional Autónoma de México.

1



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 2

Uno de los modelos en los que se pueden sustentar los sistemas de visión computa-

cional para resolver este tipo de problemas es la red neuronal artificial, debido a que ésta

representa una importante herramienta en áreas como el procesamiento de imágenes y

reconocimiento de formas; y ha sido objeto de gran investigación [6] y [7]. En [6], [8],

[9] y [10] se presentan reportes de aplicaciones de redes neuronales para el problema de

reconocimiento de patrones, algunas de ellas poseen la caracteŕıstica de ser invariante

al desplazamiento y rotación. Lo que la mayoŕıa de estos métodos realiza es entrenar

una red neuronal con patrones en todas las orientaciones y posiciones esperadas, de tal

manera que la red se vuelva insensible a orientaciones espećıficas y cambios de posición.

1.1. Micromáquinas

Una micromáquina es una máquina de dimensiones en la escala de micrómetros2

integrada por diminutos elementos funcionales que le permiten desempeñar delicadas

y complicadas tareas.

Las micromáquinas tienen varios usos potenciales en diferentes áreas industriales,

médicas, biológicas, etc. Las mayores ventajas que presentan las micromáquinas son

las siguientes:

Los diversos campos de aplicación

El bajo costo de los microdispostivios manufacturados, siempre que sean pro-

ducidos en grandes cantidades

Las reducidas dimensiones (escala de micrómetros)

Su capacidad de dar solución efectiva a varios problemas

Las micromáquinas también tienen desventajas. Dado que son muy pequeñas, son

dif́ıciles de manipular y, en ocasiones, puede ser complicado trabajar con ellas.

Las micromáquinas son los componentes principales que integran una microfábrica,

la cual se refiere a un sistema miniatura de producción capaz de fabricar piezas a

2 Un micrómetro (µ) es una millonésima parte de un metro (1 µ = 1× 10−6 m).
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una escala menor en relación con el tamaño del propio equipo. Este tipo de micro-

sistema proporciona ahorros considerables en términos de enerǵıa, espacio y costos a

comparación de los sistemas de manufactura de tamaño convencional.

Uno de los principales problemas en el diseño de microfábricas es la automatización

con base en sistemas de visión computacional. Existen diferentes métodos para cons-

truir un sistema de visión computacional para diversos propósitos en micromecánica

(ver [11], [12] y [13]).

1.2. Procesos de Corte en Micromáquinas

Uno de los componentes micromecánicos producidos por micromáquinas (ej. micro-

torno) desarrollados bajo la tecnoloǵıa MET es el microtornillo. Estos son componentes

necesarios para construir mecanismos miniatura de máquinas. El problema relacionado

con el proceso de maquilado de estas micropiezas es que en algunas de ellas se pueden

generar defectos en su forma. Estos errores están relacionados con la posición de la

herramienta de corte del microtornillo.

En la Figura 1.1 se muestran las diferentes posiciones de la herramienta de corte

estudiadas en este trabajo. Se puede notar los cambios de forma que experimenta la

materia prima (microtornillo) dependiendo de la ubicación del cortador empleado.

Debido a las reducidas dimensiones que poseerán los objetos elaborados por las mi-

cromáquinas (desde miĺımetros hasta micrómetros) será imposible utilizar instrumentos

ordinarios (a gran escala) para el control de los procesos de las mismas.

Una de las formas en las que se ha tratado de lograr el control automático de esta

tarea de corte ha sido con la implementación de un sistema de visión computacional

basado en una red neuronal artificial denominada Permutation Coding Neural Clas-

sifier (PCNC) [3], el cual fue evaluado y mostró resultados aceptables (un porcentaje

de reconocimiento de 92.5 % con direferentes posiciones de la herramienta de corte),

aunque con la posibilidad de poder ser mejorados.
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a) b)

c) d)

Figura 1.1: Posiciones de la herramienta de corte de microtornillos en relación a la
pieza de trabajo. a) Cortador ubicado 0.1 mm por debajo de la posición correcta, b)
Cortador en posición correcta, c) Cortador ubicado 0.1 mm por encima de la posición
correcta y d) Cortador ubicado 0.2 mm por encima de la posición correcta.
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1.3. Objetivo del Trabajo

En el presente trabajo se propone el desarrollo de un sistema de visión computacional,

basado en una red neuronal artificial denominada Limited Receptive Area Grayscale

(LIRA Grayscale), para asistir al proceso de fabricación, previamente mencionado, de

microtornillos manufacturados por micromáquinas.

El objetivo del sistema a desarrollar será el reconocimiento y clasificación de la forma

de los microtornillos producidos, brindando de esta manera, la información requerida

para la correción, de ser necesaria, del proceso de fabricación de los mismos, depen-

diendo de los errores de manufactura detectados. De esta forma, se podrán obtener

micropiezas elaboradas con un alto grado de calidad. Se espera que el sistema propues-

to mejore los resultados obtenidos en los trabajos previos (consultar [3]).

1.4. Organización de la Tesis

El presente documento se encuentra organizado en un conjunto de ocho caṕıtulos en

total, siendo éste el primero de ellos.

En el caṕıtulo 2 se realiza una breve descripción de las microtecnoloǵıas que se han

ido desarrollando en diferentes partes del mundo, mostrando los diversos enfoques y

caracteŕısticas que las identifican.

En el caṕıtulo 3 se presentan algunas definiciones y propiedades básicas sobre redes

neuronales artificiales que servirán de preámbulo para el entendimiento de los conceptos

a los que se hace referencia a lo largo de este documento. Asimismo, se describe, de

manera breve, el modelo de red neuronal artificial empleado como base para el diseño

y construcción del clasificador propuesto en este trabajo.

Los pasos que constituyen el desarrollo de esta tesis, aśı como su respectiva imple-

mentación se encuentran explicados en el caṕıtulo 4.

A continuación, en el caṕıtulo 5 se presenta a detalle el modelo de red neuronal em-

pleado para resolver el problema propuesto en el caṕıtulo 1, incluyendo su arquitectura,

reglas de aprendizaje y procedimientos de entrenamiento y validación. Inmediatamente
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después se muestran los resultados obtenidos con la metodoloǵıa implementada (caṕıtu-

lo 6).

Posteriormente, se realiza una serie de observaciones acerca de los resultados obtenidos

en el trabajo desarrollado (caṕıtulo 7), y finalmente, en el caṕıtulo 8 se resume la con-

tribución de este trabajo y se proponen algunas extensiones posibles para el sistema

desarrollado.



Caṕıtulo 2

Microtecnoloǵıas

En distintas áreas de la ciencia y la tecnoloǵıa el desarrollo de piezas, dispositivos y

sistemas miniatura ha ido evolucionando de manera continua en los últimos años. Esta

tendencia es debido a que la producción de microdispositivos ha presentado diversas

ventajas, como son: la reducción de espacios, la disminución en el consumo de enerǵıa,

la minimización de los costos de producción, entre otras.

Actualmente, las tecnoloǵıas de desarrollo de microdispositivos se encuentran pre-

sentes en diferentes partes del mundo. Ejemplo de éstas son: MicroElectroMechanical

Systems (MEMS) en Estados Unidos; MicroSystems Technology (MST) y Micro and

Nano Technology (MNT) en Europa; MicroMachine Technology (MMT) en Japón y

MicroEquipment Technology (MET) en México.

A continuación se presentará una descripción de cada una de las microtecnoloǵıas

mencionadas.

2.1. Sistemas MicroElectroMecánicos (MEMS)

Se denomina MicroElectroMechanical Systems (MEMS) o sistemas microelectrome-

cánicos a una tecnoloǵıa que explora la infraestructura existente de la microelectrónica

para crear sistemas complejos a partir del desarrollo de componentes mecánicos cuyas

dimensiones, generalmente, vaŕıan desde un micrómetro (una millonésima parte de un

metro) hasta un miĺımetro (una milésima parte de un metro) [14].

7
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La investigación sobre MEMS comenzó a fines de la década de los 60, pero los

primeros dispositivos MEMS comerciales aparecieron recién a principios de los 90, uti-

lizados en la industria automotriz como detectores de colisión para la implementación

de bolsas de aire. Posteriormente en la misma década, otras industrias comenzaron a

reconocer el potencial de esta tecnoloǵıa para reducir los costos y las dimensiones de

los sistemas.

Esta tecnoloǵıa, también conocida en Europa como Tecnoloǵıa de MicroSistemas

(MST), está comúnmente basada en circuitos integrados de silicio1. Los componentes

micromecánicos son fabricados grabando, selectivamente, partes de una placa de sili-

cio y/o añadiendo capas estructurales para formar los dispositivos mecánicos y elec-

tromecánicos.

Además del silicio, los dispositivos MEMS pueden ser creados utilizando metales

como el oro, ńıquel, aluminio, cromo, titanio, plata, entre otros.

Las aplicaciones más importantes de los microdispositivos desarrollados bajo tec-

noloǵıa MEMS son:

Biotecnoloǵıa: Biochips para la detección de agentes qúımicos y biológicos peli-

grosos, microsistemas para la detección y selección de fármacos.

Comunicaciones: Interruptores mecánicos y ópticos.

Sistemas de seguridad: Microcandados.

Acelerómetros. Estos microdispositivos miden la aceleración y son empleados

para detectar colisiones automoviĺısticas. Un procesador analiza la magnitud de

la aceleración y decide si desplegar o no las bolsas de aire del veh́ıculo.

Sensores de presión, de temperatura, qúımicos y de vibración.

Microactuadores.

Entre otras aplicaciones de MEMS se encuentran: giroscópios, reflectores de luz,

control de veh́ıculos, marcapasos y juegos. La tecnoloǵıa es usada también para ha-

1 El silicio es un material semiconductor fundamental para el desarrollo de la electrónica de estado
sólido actual.
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cer cabezas de impresoras de inyección de tinta y microactuadores para cabezas de

lectura/escritura.

En la Figura 2.1 se pueden apreciar algunos ejemplos de microdispositivos de tec-

noloǵıa MEMS.

a) b)

c) d)

Figura 2.1: Microdispositivos MEMS. a) Microactuador, b) Microengrane con mi-
crocadena, c) Microcandado y d) Microengranes. (Sandia National Laboratories,
http://mems.sandia.gov/scripts/index.asp).

2.2. Micro y Nano Tecnoloǵıa (MNT)

La miniaturización hacia micro y nano niveles no sólo conduce a productos más

pequeños y reducción de costos, sino también permite la adquisición de dispositivos

con nuevas funcionalidades que no se pueden obtener en un macro nivel. Estas fun-
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cionalidades son consecuencia de los efectos f́ısicos y qúımicos inherentes a las pequeñas

dimensiones.

El nanómetro (nm) es la unidad de longitud que equivale a una milmillonésima parte

de un metro (1 nm = 1 × 10−9 m), aproximadamente el diámetro de tres o cuatro

átomos. Para tener una idea de esta unidad, el cabello humano tiene en promedio

50,000 nanómetros de ancho.

La nanotecnoloǵıa es un conjunto de técnicas que se utilizan para la creación de

materiales funcionales, dispositivos y sistemas a través de la manipulación y control

de la materia en la escala nanométrica (1–100 nanómetros), esto es, en la escala de

átomos y moléculas. Asimismo, la nanotecnoloǵıa pretende explotar nuevos fenómenos

y sus caracteŕısticas (f́ısicas, qúımicas, biológicas) en dimensiones nanoscópicas.

Las nanofábricas estarán compuestas de nanomáquinas. A diferencia de los millones

de millones de átomos que constituyen una micromáquina, las nanomáquinas constarán

de millones de átomos. Estos nanodispositivos estarán controlados por computadoras.

En la Figura 2.2 se puede observar una impresión art́ıstica de una nanofábrica de

sobremesa (corteśıa de John Burch, Lizard FIRE Studios [15]).

a) b)

Figura 2.2: Nanofábrica de sobremesa. a) Vista exterior y b) Vista interior.

Una de las aplicaciones más importantes de la nanotecnoloǵıa será la nanorobótica

médica o nanomedicina. La capacidad de diseñar y construir una gran cantidad de

nanorobots médicos hará posible la eliminación rápida de enfermedades y la recu-
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peración confiable y relativamente sin dolor de traumas f́ısicos. Los nanorobots médi-

cos podrán hacer posible también la corrección de defectos genéticos, y ayudarán a

asegurar un tiempo de vida saludable. Asimismo, los nanorobots médicos se podrán

utilizar para aumentar capacidades humanas naturales.

Entre otras aplicaciones de la nanotecnoloǵıa se encuentran: medicina molecular y

biotecnoloǵıa; diagnóstico de enfermedades; sistemas de administración de fármacos;

almacenamiento, producción y conversión de enerǵıa; desarrollo de materiales avanza-

dos; dispositivos electrónicos más pequeños, rápidos y baratos; tratamiento de aguas;

remediación de la contaminación atmosférica; detección y control de plagas; aplica-

ciones relacionadas con las comunicaciones, la exploración del espacio, la informática,

entre otras.

La caracteŕıstica fundamental de la nanotecnoloǵıa es que constituye un ensambla-

je interdisciplinario de varios campos de las ciencias naturales que están altamente

especializados. Los f́ısicos juegan un rol importante no sólo en la construcción del mi-

croscopio a emplear para investigar los fenómenos, sino también sobre todas las leyes

de la mecánica cuántica que intervienen. Alcanzar la estructura del material deseado

y las configuraciones de ciertos átomos hacen jugar a la qúımica un papel importante.

En medicina, el desarrollo espećıfico de nanopart́ıculas promete ayudar al tratamiento

de diversas enfermedades. Aqúı, la ciencia ha alcanzado un punto en el que las fron-

teras que separan las diferentes disciplinas han empezado a diluirse, y es precisamente

por esa razón por la que la nanotecnoloǵıa también se refiere a ser una tecnoloǵıa

convergente.

La mayor parte de los páıses europeos tienen programas nacionales de nanotecnoloǵıa.

En el 2004, la inversión total en nanotecnoloǵıa realizada en Europa fue igual o leve-

mente por encima a la generada por Estados Unidos de Norteamérica [16].

En Alemania, la nanotecnoloǵıa está enfocada en nanoelectrónica, nanomateriales,

nano-óptica, microsistemas, nanobiotecnoloǵıa y manufactura. Nueve centros de nano-

tecnoloǵıa se han fundado en este páıs: Nanomaterials (Karlsruhe), Ultraprecision sur-

face engineering (Brunswick) y nano coatings (Dresde), Nano-optics (Berĺın), Nanobio-

technology (Múnich y Kaiserslautern), Nanochemistry (Sarrebruck), Hanse Nanotec
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(Hamburgo) y CeNtech (Münster).

En el 2003, el Reino Unido lanzó Micro and Nanotechnology Iniciative para crear

una red de instalaciones destinadas para la micro y nanotecnoloǵıa. El Reino Unido

tiene actualmente 1500 trabajadores en el área MNT. Los centros reconocidos de na-

notecnoloǵıa están en las universidades de Oxford, Cambridge, Newcastle, Durham y

Glasgow. Un centro de producción especial de nanomateriales está presente en Farn-

borough.

En Francia, la estructura de investigación para la nanotecnoloǵıa se basa alrededor

de un grupo de cinco centros de excelencia situados en Grenoble, Toulouse, Marcoussis,

Orsay y Lille. Sus áreas de prioridad son:

Micro y nanoelectrónica

Opto-electrónica

Microsistemas y ensamble

Biotecnoloǵıa e instrumentación

En Suiza, se han desarrollado los detalles del control de precisión de movimiento y

los principios de micromanipulación para futuras microfábricas [17].

2.3. Tecnoloǵıa de MicroMáquinas (MMT)

La Tecnoloǵıa de MicroMáquinas (MMT), a diferencia de las tecnoloǵıas MEMS y

MST, está más enfocada hacia la microingenieŕıa y las micromáquinas para la produc-

ción de dispositivos mecánicos, tales como micromotores, microengranes, microbombas

y microrobots para aplicaciones médicas e industriales.

En Japón se inició el primer proyecto para la creación de una microfábrica [18].

Un grupo de investigación de micromáquinas del Laboratorio de Ingenieŕıa Mecánica

desarrolló una microfábrica de sobremesa [19, 20], el tipo más básico de microfábrica

(ver Figura 2.3, corteśıa de [19]). Asimismo, realizaron una estimación del efecto de

miniaturización de los sistemas de producción. Esta aproximación estableció que al
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reduccir 1/10 el tamaño de las máquinas de producción, el total de consumo de enerǵıa

en la fábrica decrementaŕıa aproximadamente 1/100 al de una fábrica convencional.

Figura 2.3: Microfábrica japonesa.

La microfábrica desarrollada puede ser dividida en dos secciones básicamente; el

área de maquinado y el área de ensamble. Cada una de estas áreas está compuesta

de micromáquinas: tres micromáquinas en maquinado (un torno, una fresadora y una

prensa) y dos micromáquinas en ensamble (un brazo de transferencia y una mano de

dos dedos) (ver Figura 2.4, corteśıa de [19]). Estas micromáquinas poseen sistemas de

control numérico para su funcionamiento.

El microtorno tiene 32.0 mm de largo, 25.0 mm de ancho y 30.5 mm de alto, y pesa

100 g (Figura 2.4(a)).

Las dimensiones de la microfresadora son 119 mm de largo, 119 mm de ancho y

102 mm de alto (Figura 2.4(b)). Esta micromáquina se encuentra equipada con una

cámara CCD miniatura de 7 mm de diámetro que permite monitorear el área de corte

de las micropiezas de trabajo.

La microprensa mide 111 mm de largo, 66 mm de ancho y 170 mm de alto (Figu-

ra 2.4(c)).

La micromano de dos dedos tiene un cuerpo ciĺındrico que mide 48 mm de diámetro y

65 mm de largo con dos agujas de vidrio como dedos de 50 mm de largo (Figura 2.4(d)).

El microbrazo de transferencia tiene 200 mm de altura. Este brazo puede trabajar
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a) b)

c) d)

e)

Figura 2.4: Micromáquinas de la microfábrica japonesa. a) Microtorno, b) Microfre-
sadora, c) Microprensa, d) Micromanipulador y e) Microbrazo de transferencia.
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en un ćırculo de 200 mm de diámetro (Figura 2.4(e)).

Los componentes de esta microfábrica de sobremesa están integrados en una caja

portable con dimensiones externas de 625 × 490 × 380 mm y un peso de 34 kg. Las

micromáquinas son controladas por un operador utilizando dos palancas de múlti-

ples grados de libertad y tres cámaras CCD miniatura, montadas una en cada mi-

cromáquina, que despliegan la imagen de una sección de la misma en un monitor LCD

de 5.8 pulgadas. Esta microfábrica permite producir y ensamblar piezas miniatura.

2.4. Tecnoloǵıa de MicroEquipo (MET)

En México, el Laboratorio de Micromecánica y Mecatrónica (LMM) propuso la Tec-

noloǵıa de MicroEquipo para la producción de microdispositivos mecánicos a bajo

costo [21]. La idea principal de este método sugiere la creación de generaciones suce-

sivas de microequipo, donde las dimensiones del microequipo de cada generación son

menores que las generaciones predecesoras (Figura 2.5). Cada generación produce las

micromáquinas de la siguiente generación. Esta metodoloǵıa permite emplear compo-

nentes de bajo costo para la producción del microequipo y desarrollar microfábricas

capaces de producir microdispositivos de bajo costo [22]. Actualmente, algunos pro-

totipos de micromáquinas de primera generación se han desarrollado y evaluado [22]

(ver Figuras 2.6 y 2.8, corteśıa de [22]).

El primer prototipo de micromáquina desarrollado bajo MET de primera generación

tiene las funciones de fresado, torneado, barrenado y pulido. Las dimensiones de este

prototipo (140 × 153 × 83 mm) corresponden a las de las micromáquinas japonesas

previamente mencionadas.

En la Figura 2.7 (corteśıa de [22]) se muestran ejemplos de piezas fabricadas por el

primer prototipo de micromáquina de primera generación de la tecnoloǵıa MET.

El segundo prototipo de micromáquina de primera generación posee las dimensiones

de 130× 160× 85 mm (Figura 2.8). Este segundo diseño realiza las mismas funciones

que el primer prototipo de micromáquina desarrollado.

En la Figura 2.9 (corteśıa de [22]) se muestran ejemplos de piezas fabricadas por el
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Figura 2.5: Generaciones sucesivas de microequipo de tecnoloǵıa MET.

a) b)

Figura 2.6: Micromáquina de tecnoloǵıa MET. a) y b) Primer prototipo de mi-
cromáquina de primera generación.
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Figura 2.7: Microtornillos manufacturadas con el primer prototipo de micromáquina
de primera generación de tecnoloǵıa MET.

Figura 2.8: Segundo prototipo de micromáquina de primera generación de tecnoloǵıa
MET.
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segundo prototipo de micromáquina de primera generación de la tecnoloǵıa MET. En

la Figura 2.9(a) se presenta una microflecha de 50 µm de diámetro y en la Figura 2.9(b)

se pueden apreciar las piezas de un microfiltro y el dispositivo en su etapa final.

a)

b)

Figura 2.9: Piezas manufacturadas con el segundo prototipo de micromáquina de
primera generación de tecnoloǵıa MET. a) Microflecha de 50 µm y b) Ensamble de
piezas de un microfiltro y prototipo terminado.

Los dos prototipos de micromáquinas de tecnoloǵıa MET son micromáquinas CNC, es

decir, poseen un control numérico computarizado. En [22] se puede encontrar una des-

cripción de los métodos de control CNC desarrollados para este tipo de micromáquinas.



Caṕıtulo 3

Conceptos de Redes Neuronales
Artificiales

La ciencia de las redes neuronales artificiales está basada en la creación de modelos

matemáticos y computacionales inspirados en la arquitectura y funcionamiento del

cerebro humano.

En este caṕıtulo se describirá el concepto de redes neuronales artificiales, los con-

ceptos biológicos básicos que las caracterizan y uno de los primeros modelos de redes

neuronales desarrollado, el perceptrón.

3.1. La Neurona Biológica

La neurona biológica es una célula1 nerviosa que constituye el componente básico

del sistema nervioso, incluyendo al cerebro.

Las neuronas forman la arquitectura básica del cerebro. Son elementos de proce-

samiento de señales que, de manera individual, poseen un poder reducido de proce-

samiento, pero como grandes conjuntos de neuronas interconectadas son capaces de

desempeñar tareas complejas. Asimismo, son células excitables especializadas para la

recepción de est́ımulos y la conducción de impulsos nerviosos.

Se conoce mucho acerca del comportamiento de las neuronas biológicas pero poco

sobre su estructura de conexiones, la cual forma lo que se denomina red neuronal, que

1 Una célula es la unidad o componente básica de los sistemas biológicos.

19
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da origen al comportamiento inteligente del cerebro.

El tiempo requerido por una neurona para reaccionar está en el orden de milise-

gundos, lo cual es lento en comparación con las computadoras digitales que están en

el orden de nanosegundos. Sin embargo, las grandes interconexiones de redes de neu-

ronas son capaces de producir un comportamiento inteligente muy por encima de las

capacidades de los sistemas artificiales actuales.

Una neurona está compuesta de tres partes principales [23]: las dendritas, el cuer-

po celular (conocido también como soma) y el axón. Ver Figura 3.1 (obtenida de

www.cienciateca.com).

Figura 3.1: Estructura de una neurona biológica.

1. Las dendritas, de número y estructura variable según el tipo de neurona, son

usadas para detectar y recibir las señales de las neuronas adyacentes, llevando

estas señales o impulsos nerviosos hacia el cuerpo celular.

2. El cuerpo celular o soma reacciona a los impulsos nerviosos que recibe de las

dendritas, produciendo su propia señal de respuesta, misma que es conducida

hacia el axón para su transmisión.

3. El axón es el responsable de transmitir la señal generada en el cuerpo celular de

la neurona hacia una siguiente célula a través de la estimulación de las dendritas

de esta última.

El cerebro humano posee al menos cien mil millones de neuronas. Cada neurona

recibe señales de otras células, integra las señales y genera una salida, la cual es envi-

ada a otras neuronas, o en algunos casos, acciona órganos como músculos o glándulas.
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Una simple neurona puede recibir cientos o miles de impulsos nerviosos y puede trans-

mitir señales de salida a un número similar de neuronas. Una neurona es un dispositivo

electroqúımico complejo que contiene un potencial interno llamado potencial de mem-

brana2. Cuando el potencial de membrana excede un umbral, la neurona puede propa-

gar un impulso nervioso por largas distancias, a través de su axón, a otras neuronas

[24].

El punto de conexión entre las terminales del axón de una neurona emisora y la

dendrita de una neurona receptora se denomina sinapsis.

Cuando se establece la sinapsis se produce una transformación del impulso nervioso

de salida de la neurona emisora, mediante la liberación de unas sustancias llamadas

neurotransmisores. El efecto de los neurotransmisores sobre la señal recibida por la

neurona receptora puede ser excitatorio o inhibitorio, esto es, los neurotransmisores

excitatorios incrementan el impulso nervioso y los neurotransmisores inhibitorios lo

decrementan.

3.2. La Neurona Artificial

Una neurona artificial es la unidad fundamental de procesamiento de información.

En la Figura 3.2 se muestra un modelo de neurona artificial.

Figura 3.2: Modelo de una neurona artificial.

2 El rango del potencial de membrana vaŕıa entre +30 mV y −70 mV .
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Los elementos principales del modelo neuronal ilustrado son los siguientes [25]:

1. Conjunto de sinapsis o conexiones sinápticas. Cada una de estas sinapsis está ca-

racterizada por un peso sináptico. Las conexiones sinápticas se encargan de pon-

derar la señal de entrada multiplicándola por su correspondente peso sináptico.

Por ejemplo, en la Figura 3.2, la señal xj en la entrada de la sinapsis j, donde

j = 1, . . . , m, conectada a la neurona k será multiplicada por el peso sináptico

wjk. A diferencia de las sinapsis cerebrales, el peso sináptico de una neurona

artificial puede contener valores tanto negativos como positivos. La sinapsis con

peso sináptico w ≥ 0 es llamada conexión excitadora, y con peso sináptico w < 0

conexión inhibidora.

2. Sumador. Se encarga de calcular la sumatoria ponderada de las señales de entrada

recibidas, es decir, la suma de las entradas multiplicadas por su correspondiente

peso sináptico. Estas operaciones definen una combinación lineal.

3. Función de activación. Permite limitar el rango de amplitud de la señal de salida

de la neurona hacia valores finitos. Generalmente, el rango de amplitud norma-

lizado de la salida de una neurona está en el intervalo cerrado [0, 1] o alternati-

vamente [−1, 1].

El modelo neuronal de la Figura 3.2 incluye también una señal externa denominada

sesgo (del Inglés bias)3, denotada por bk. El bias bk tiene el efecto de incrementar

o decrementar la entrada de la función de activación, dependiendo si es positivo o

negativo, respectivamente.

En términos matemáticos, se puede describir la neurona k con el siguiente par de

ecuaciones:

uk =
m∑

j=1

wjk · xj (3.1)

y

yk = ϕ(uk + bk) (3.2)

donde x1, x2, . . . , xm son las señales de entrada; w1k, w2k, . . . , wmk son los pesos sinápti-

cos de la neurona k; uk es la combinación lineal de salida generada por las señales de

3 A lo largo del texto se empleará el término bias en lugar de sesgo.



CAPÍTULO 3. CONCEPTOS DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES 23

entrada; ϕ(·) es la función de activación; y yk es la señal de salida de la neurona. El

uso del bias bk tiene un efecto sobre la combinación lineal de salida uk en el modelo de

la Figura 3.2, definido por,

vk = uk + bk (3.3)

Dependiendo de si el bias bk es positivo o negativo, la relación entre el potencial de

activación o campo local inducido vk de la neurona k y la combinación lineal de salida

uk es modificada como se muestra en la Figura 3.3.

Figura 3.3: Transformación producida por la presencia de un bias bk.

3.2.1. Tipos de Funciones de Activación

La función de activación, denotada por ϕ(v), define la salida de la neurona mediante

la transformación del potencial de activación o campo local inducido v.

A continuación, se describirán algunos tipos de funciones de activación.

Función de Umbral o Escalón. En este tipo de función la salida de una neurona

se activa sólo cuando el potencial de activación es mayor o igual que cierto valor

de umbral t que representa la mı́nima entrada total ponderada necesaria para

provocar la activación de la neurona. Un ejemplo de función de escalón se ilustra
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en la Figura 3.4(a), y se define como,

ϕ(v) =

{
1, v ≥ t
0, v < t

(3.4)

La neurona artificial que emplea esta función de activación es conocida como el

modelo de neurona McCulloch y Pitts [26], siendo éste el primer modelo formal

de una neurona artificial.

Función Lineal a Tramos. Es una aproximación de una función no lineal. La

función lineal a tramos graficada en la Figura 3.4(b) se define como,

ϕ(v) =





1, v ≥ t
v, −t < v < t
0, v ≤ −t

(3.5)

Función Sigmoidal. La función sigmoidal es la función de activación comúnmente

empleada en la construcción de redes neuronales artificiales. Se define como una

función estrictamente creciente, suave y de comportamiento asintótico. La función

sigmoidal mostrada en la Figura 3.4(c) se define como,

ϕ(v) =
1

1 + e−v
(3.6)

Función Lineal. Es también conocida como función identidad, con un rango de

salida (−∞,+∞), se define como,

ϕ(v) = v (3.7)

Las funciones de activación definidas en las Ecuaciones 3.4, 3.5 y 3.6 vaŕıan en el

rango de 0 a +1. En algunas ocasiones es deseable tener funciones de activación cuyo

rango vaŕıe entre −1 y +1. Ejemplos de funciones de activación que satisfacen dichos

rangos son:

Caso de función de umbral: Se emplea la función comúnmente conocida como

función de signo, definida por,

ϕ(v) =





1, v > 0
0, v = 0
−1, v < 0

(3.8)

Caso de función sigmoidal: Se emplea la función tangente hiperbólica, definida

por,

ϕ(v) = tanh(v) (3.9)
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a)

b)

c)

Figura 3.4: Funciones de Activación. a) Escalón o Umbral, b) Lineal a Tramos y c)
Sigmoidal.
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3.3. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales biológicas están constituidas por un gran número de neuronas,

conectadas en forma masiva. Estas redes conforman el sistema nervioso y el cerebro.

Se estima que el cerebro puede contener 1011 neuronas y 1015 interconexiones, aproxi-

madamente.

Las redes neuronales artificiales son modelos simplificados de las redes neuronales

biológicas. Tratan de imitar la estructura y funcionamiento del cerebro humano a través

de modelos matemáticos. Las tres cualidades básicas del cerebro humano que forman

los fundamentos de la mayoŕıa de los modelos de redes neuronales son: procesamiento

paralelo, memoria distribuida y adaptabilidad.

Una red neuronal artificial (RNA) puede ser definida como una estructura distribui-

da, de procesamiento paralelo, formada de neuronas artificiales (llamadas también ele-

mentos de procesamiento), interconectadas por un gran número de conexiones (sinap-

sis), las cuales son usadas para almacenar conocimiento que estará disponible para

poder ser utilizado.

A continuación se presenta una definición de red neuronal vista como una máquina

adaptiva [25].

Una red neuronal es un procesador distribuido masivamente paralelo constituido

por unidades de procesamiento simple, que es naturalmente propensa a almacenar

conocimiento y dejarlo disponible para su uso. Se asemeja al cerebro en dos aspectos:

1. El conocimiento es adquirido por la red, de su entorno, a través de procesos de

aprendizaje.

2. Las ponderaciones de las conexiones, conocidas como pesos sinápticos, son uti-

lizadas para almacenar el conocimiento adquirido.
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3.3.1. Propiedades

Algunas de las propiedades más importantes de las redes neuronales son las siguien-

tes4:

No linealidad: Una red neuronal hecha de interconexiones de neuronas no lineales

es una RNA no lineal. La no linealidad es una propiedad importante, particular-

mente si el mecanismo f́ısico responsable de generar la señal de entrada (ej. señal

de voz) es inherentemente no lineal.

Aprendizaje adaptivo: Las redes neuronales artificiales tienen la propiedad de

aprender mediante la modificación de sus pesos sinápticos con el fin de adaptarse

a las nuevas condiciones del entorno. Esta es, posiblemente, la caracteŕıstica más

importante de las redes neuronales.

Auto–organización: Una red neuronal puede crear su propia organización o re-

presentación de la información que recibe mediante un proceso de aprendizaje.

Autoorganización significa generalización, de esta forma una red puede responder

a datos o situaciones que no ha experimentado antes, pero que puede inferir sobre

la base de su entrenamiento. Esta caracteŕıstica es muy útil sobre todo cuando

la información de entrada es poco clara o se encuentra incompleta.

Tolerancia a fallos: Debido a que una red neuronal distribuye y almacena la

información aprendida de forma redundante a través de sus conexiones sinápticas,

ésta puede seguir respondiendo aceptablemente aún en el caso de que algunas

sinapsis resulten dañadas. Esta caracteŕıstica evita la pérdida de información.

Operación en tiempo real: Una red neuronal artificial posee una estructura pa-

ralela, actualizando todas sus instancias de manera simultánea. Por lo tanto, si

ésta es implementada con hardware especialmente diseñado para el procesamiento

paralelo, se pueden obtener respuestas en tiempo real.

Fácil inserción en la tecnoloǵıa existente: Es relativamente sencillo obtener chips

especializados para redes neuronales que mejoran su capacidad en ciertas tareas.

Ello facilita la integración modular en los sistemas existentes.

4 Algunas fueron citadas en [25] y en [27].
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3.3.2. Componentes

Una red neuronal artificial está compuesta de neuronas artificiales, las cuales se

encuentran conectadas por medio de las sinapsis o conexiones sinápticas.

En general las neuronas suelen agruparse en unidades estructurales denominadas

capas neuronales (algunas veces llamadas campos de procesamiento). Las capas neu-

ronales se encuentran conectadas entre śı en una arquitectura, donde el conjunto de

una o más capas constituye una red neuronal.

Los tres tipos de capas definidos en una red neuronal son:

Capa de entrada: También denominada sensorial, está compuesta por neuronas

que reciben datos o señales procedentes del entorno.

Capa de salida: Se compone de neuronas que proporcionan la respuesta de la red

neuronal.

Capa oculta: No tiene una conexión directa con el entorno, es decir, sus señales de

entrada y salida permanecen dentro de la red. El tipo de capa oculta proporciona

a la red neuronal grados de libertad que le permiten representar, con mayor

precisión, determinadas caracteŕısticas del entorno que trata de modelar. Una

red neuronal puede contener más de una capa oculta.

Asimismo, de acuerdo al tipo de capa al que pertenezcan, se puede hacer distinción

entre tres tipos de neuronas: neuronas de entrada, las cuales reciben datos del exterior

de la red neuronal; neuronas de salida, las cuales env́ıan datos fuera de la red neuronal;

y neuronas ocultas cuyas señales de entrada y salida se mantienen adentro de la red

neuronal.

3.3.3. Arquitecturas de Redes Neuronales

Se denomina arquitectura a la organización y disposición de las neuronas que integran

una red neuronal.

En general, se pueden identificar dos clases fundamentales de arquitecturas de redes

neuronales [28]:
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1. Redes de Propagación hacia Delante. En este tipo de red todas las señales van

desde la capa de entrada hasta la capa de salida sin existir ciclos, ni conexiones

entre neuronas de la misma capa, esto es, presentan conexiones únicamente hacia

delante (feedforward). En relación al número de capas, las redes de propagación

hacia delante se dividen en:

Red Monocapa. Las redes neuronales bajo esta arquitectura están compues-

tas de una capa de nodos de entrada y una capa de neuronas de salida (ver

Figura 3.5). El término monocapa hace referencia únicamente a la capa de

neuronas de salida debido a que en los elementos de esta capa śı se realiza

algún tipo de cálculo computacional, a diferencia de los nodos de la capa de

entrada. Ejemplos de redes monocapa son el Perceptrón [29] y Adaline [30].

Red Multicapa. Las redes neuronales bajo esta arquitectura se distinguen

por la presencia de una o más capas ocultas (ver Figura 3.6). Un ejemplo

de red multicapa es el perceptrón multicapa [31].

2. Redes Recurrentes. Este tipo de red, a diferencia de la red de propagación hacia

delante, contiene al menos una conexión de propagación hacia atrás (feedback),

es decir, conexiones que van de las salidas de las neuronas a las entradas de

neuronas de la misma capa o de capas anteriores (ver Figura 3.7). Por otra

parte, las conexiones de propagación hacia atrás involucran el uso de elementos

de retardo (denotados por z−1) en sus conexiones, generando un comportamiento

dinámico no lineal, suponiendo que la red neuronal contenga unidades no lineales.

Ejemplos de redes recurrentes han sido presentados por Anderson [32], Kohonen

[33] y Hopfield [34].

3.3.4. Proceso de Aprendizaje o Entrenamiento

Una red neuronal tiene que ser configurada de tal manera que la aplicación de un

conjunto de entradas produzca el conjunto de salidas deseado.

El aprendizaje o entrenamiento de una red neuronal artificial es un proceso mediante

el cual se modifican los pesos de las conexiones sinápticas, con base en algún paradigma
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Figura 3.5: Red neuronal monocapa.

Figura 3.6: Red neuronal multicapa.
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Figura 3.7: Red neuronal recurrente.

y regla de aprendizaje, para que la salida de la red se vaya adaptando de manera

paulatina al funcionamiento que se considera correcto.

Existen varios métodos para ajustar el conjunto de pesos sinápticos de las conexiones.

Paradigmas de Aprendizaje

Los paradigmas de aprendizaje se pueden categorizar en dos tipos principales:

1. Aprendizaje supervisado. En esta clase de paradigma, para cada patrón de en-

trada presentado a la red debe existir la correspondiente respuesta correcta, la

cual se empleará para realizar una comparación con la respuesta de salida de la

red y con base en dicha comparación realizar los ajustes de los parámetros de la

red.

2. Aprendizaje no supervisado. A diferencia del paradigma de aprendizaje super-

visado, en este tipo de aprendizaje no se especifica a la red la salida correcta a

cada patrón de entrada, sino que el sistema debe encontrar las relaciones exis-

tentes en los mismos mediante reglas de aprendizaje.
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Reglas de Aprendizaje

Ambos paradigmas de aprendizaje mencionados implican un ajuste de los pesos de las

conexiones entre neuronas de acuerdo a alguna regla de modificación. A continuación,

se presentarán algunas reglas de aprendizaje.

Aprendizaje por corrección de error: Este tipo de aprendizaje busca minimizar

una función de error mediante el empleo de gradiente descendente. Esta regla

de aprendizaje utiliza la diferencia entre la salida real yk de la red y la salida

deseada dk para el ajuste de los pesos, esto es,

∆wjk = γyj(dk − yk) (3.10)

donde, wjk es el peso sináptico que une a la neurona j con la neurona de salida

k, yj es la salida de la neurona j, yk es la salida de la neurona k (salida real),

dk es la salida deseada y γ es una constante positiva de proporcionalidad que

representa la tasa de aprendizaje (0 < γ < 1). La tasa de aprendizaje se refiere

a un parámetro que determina la velocidad de aprendizaje de una red neuronal,

en otras palabras, controla el tamaño del cambio de los pesos sinápticos en cada

iteración del entrenamiento. Esta regla de aprendizaje es referida también como

regla delta o regla de Widrow-Hoff en honor a sus creadores [30].

Este es el principio usado por el algoritmo BackPropagation, muy utilizado para

el entrenamiento de redes multicapa como el perceptrón multicapa [31].

Aprendizaje Hebbiano: Sugerido por Hebb en su libro clásico The Organization

of Behavior (1949) [35]. La idea básica es que si dos neuronas j y k están si-

multáneamente activas, la conexión que las une debe ser reforzada, en el caso

contrario, deberá debilitarse o eliminarse. Si la neurona k recibe su entrada de

la neurona j, la versión simple del aprendizaje Hebbiano prescribe modificar el

peso wjk con la siguiente ecuación:

∆wjk = γyjyk (3.11)

donde, wjk es el peso sináptico que une a la neurona j con la neurona de salida

k, γ es la tasa de aprendizaje, yj es la salida de la neurona j y yk es la salida de
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la neurona k. Como ejemplo, esta regla fue utilizada en el Modelo de Hopfield

[34].

Aprendizaje competitivo: En el aprendizaje competitivo las neuronas de salida

de una red neuronal compiten entre ellas para convertirse en ganadoras (activas o

disparadas). Mientras que en una red neuronal basada en aprendizaje Hebbiano

varias neuronas de salida pueden estar activas simultáneamente, en el aprendizaje

competitivo solamente una neurona de salida puede resultar activa a la vez. Esta

propiedad hace que este tipo de aprendizaje sea bueno para descubrir carac-

teŕısticas que puedan ser utilizadas para clasificar un conjunto de patrones de

entrada. El aprendizaje competitivo es usado en mapas de Kohonen [33] y en la

red ART [36].

Aprendizaje de Boltzmann: Es una regla de aprendizaje estocástico obtenido a

partir de los principios de la teoŕıa de la información [37] y de la termodinámica.

Una red neuronal basada en la regla de aprendizaje de Boltzmann es denominada

máquina de Boltzmann [38]. El objetivo del aprendizaje de Boltzmann es ajustar

los pesos de las conexiones de tal forma que el estado de las neuronas visibles5

satisfaga una distribución de probabilidad deseada en particular.

3.3.5. Algunos Campos de Aplicación

Gracias a la habilidad de aprender de un conjunto de datos de entrada (previamente

clasificados o no), las redes neuronales tienen diversos campos de aplicación, como son

el modelado, el análisis de series de tiempo, la clasificación y el reconocimiento de

patrones, el procesamiento de señales e imágenes, aplicaciones de control, etc.

Las caracteŕısticas inherentes de las redes neuronales artificiales las hacen bastante

apropiadas para resolver problemas donde la información es imprecisa o no bien conoci-

da. De igual manera se pueden utilizar cuando no existen modelos matemáticos precisos

o algoritmos de complejidad razonable. Por ejemplo la red de Kohonen ha sido apli-

cada con éxito al clásico problema del viajero, un problema para el que no se conoce

solución algoŕıtmica de complejidad polinómica.

5 Las neuronas visibles interactúan con el ambiente, las ocultas operan libremente.
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Varios modelos de redes neuronales artificiales diferentes han sido desarrollados a

través de los años. Uno de los primeros y más básico modelo de neuronas es el Percep-

trón presentado a continuación.

3.4. Modelo del Perceptrón

El primer modelo de red neuronal artificial fue el Perceptrón, propuesto por el psicólo-

go Frank Rosenblatt en el año de 1958 [29], al tratar de ilustrar algunas propiedades

fundamentales de los sistemas neuronales biológicos. Básicamente, el modelo del Per-

ceptrón emplea el modelo de neurona de McCulloch y Pitts [26] aplicando las ideas de

aprendizaje de Hebb [35].

Rosenblatt créıa que la conectividad existente en las redes neuronales biológicas

contiene un elevado porcentaje de aleatoriedad, es por ello que su modelo está definido

en términos de teoŕıa de probabilidad, en lugar de lógica simbólica, empleada por

McCulloch y Pitts [26].

En 1959, Rosenblatt probó el teorema sobre el aprendizaje del Perceptron (percep-

tron convergence theorem [39]). En consecuencia, a principios de los años 60, los per-

ceptrones generaron gran interés, no sólo por su capacidad de generalizar a partir de

su aprendizaje, sino también por el hecho de comportarse correctamente, aún cuando

su estructura presentaba un cierto grado de aleatoriedad.

En 1969 Marvin Minsky y Seymour Papert realizaron la publicación del libro Percep-

trons [40], el cual para muchos significó el final de las redes neuronales. En este trabajo

se presentaba un análisis detallado del Perceptrón, en términos de sus capacidades y

limitaciones, en especial sobre las restricciones existentes para los problemas que una

red de este tipo puede resolver. La mayor desventaja mostrada para el Perceptrón fue

su incapacidad para solucionar problemas que no sean linealmente separables.

En [29] los perceptrones se encuentran descritos en un número de variaciones, eti-

quetados con un nombre arbitrario. Este trabajo de investigación se basará únicamente

en el modelo de red neuronal definida como α-Perceptrón elemental.
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3.4.1. Arquitectura

En su forma más simple, el modelo del Perceptrón de Rosenblatt está estructurado

por tres áreas o capas neuronales: área sensorial, área asociativa y área de respuesta.

Este modelo se muestra en la Figura 3.8.

Figura 3.8: Arquitectura del Perceptrón.

El área sensorial, también llamada retina, está constituida por unidades sensoriales

(unidades–S) clasificadas en dos tipos: excitatorias e inhibitorias. El tipo de unidades

excitatorias tiene un valor de salida 1 y las inhibitorias un valor de salida −1. Una

unidad sensorial será excitatoria si su señal de entrada excede un valor de umbral

determinado, en caso contrario, será inhibitoria.

El área asociativa está compuesta de unidades asociativas (unidades–A) con dos es-

tados de salida, 0 ó 1. Cada unidad asociativa está conectada a un número de unidades

sensoriales a través de conexiones distribuidas de manera aleatoria. Si la suma alge-

braica de la salida de unidades excitatorias e inhibitorias conectadas a una unidad–A es

mayor o igual a un determinado umbral, entonces la unidad–A se activará y tendrá un

valor de salida 1, en caso contrario, se mantendrá inactiva con un valor de salida 0.

El área de respuesta consta de una sola unidad de salida (unidad–R), la cual se

encuentra conectada con todas las salidas de las unidades–A en el área asociativa. Este

elemento corresponde al modelo de neurona de McCulloch y Pitts, por lo tanto, las
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conexiones poseen pesos sinápticos y, se establece que, si la suma ponderada de sus

entradas es mayor o igual a un cierto umbral, la salida de esta unidad será 1, en caso

contrario, será −1. Este valor de salida representa la respuesta de la red neuronal.

Con esta arquitectura, este modelo de Perceptrón únicamente puede reconocer dos

clases, donde cada clase estará asociada a uno de los dos valores de salida de la red

neuronal.

3.4.2. Aprendizaje

El paradigma de aprendizaje del Perceptrón es del tipo supervisado, empleando una

regla de aprendizaje por corrección de error. Este proceso de aprendizaje ajusta sola-

mente las conexiones sinápticas que inciden en la única unidad de respuesta presente

en el modelo descrito.

El procedimiento de aprendizaje es el siguiente: Se aplicaba una entrada a la retina

(área sensorial), y el est́ımulo se propagaba a través de las capas o áreas neuronales

hasta obtener un valor de salida de la unidad de respuesta. Si el valor de salida de

la unidad–R coincide con el valor de la respuesta correcta al est́ımulo de entrada, se

incrementan los valores de los pesos sinápticos de la red neuronal, en el caso contrario,

se disminuyen los valores de los pesos sinápticos.

El incremento o disminución de los valores de los pesos sinápticos en el proceso de

aprendizaje descrito se realiza a través de una sola regla de aprendizaje por corrección

de error, definida de la siguiente forma,

wi(t + 1) = wi(t) + γ[d(t)− y(t)]ai(t) (3.12)

donde, wi(t + 1) y wi(t) es el peso sináptico que une a la unidad asociativa ai(t) con

la unidad de respuesta en el paso (t + 1) y paso t, respectivamente, γ es la tasa de

aprendizaje, d(t) es la salida deseada en el paso t y, y(t) es la salida real de la unidad

de respuesta.

Este proceso se repetirá para un número de pasos t = 1, 2, . . .



Caṕıtulo 4

Descripción de la Metodoloǵıa

En este caṕıtulo se describirán los pasos empleados para el desarrollo de este trabajo

de investigación. Se iniciará con una descripción de las micropiezas utilizadas para la

captura de imágenes, mismas que formarán la base de datos para el entrenamiento

y prueba del sistema de visión computacional. Posteriormente, se realizará una breve

descripción del clasificador neuronal empleado. Por último, se hará mención de la

plataforma y el software para la implementación del trabajo.

4.1. Descripción y Clasificación de Microtornillos

Para el presente trabajo se emplearon 40 microtornillos de 3 mm de diámetro, pre-

viamente manufacturados con un torno CNC de la compañ́ıa Boxford, clasificados en

cuatro grupos diferentes, donde cada uno de estos grupos corresponde a piezas pro-

ducidas con una posición determinada de la herramienta de corte empleada.

Tres de los cuatro grupos están conformados de microtornillos defectuosos, esto es,

tres errores de fabricación diferentes relacionados a la ubicación del cortador. Cada

uno de los cuatro grupos consta de un total de 10 microtornillos. A continuación se

hará una breve descripción de los grupos de microtornillos:

Grupo 0: Microtornillos manufacturados con una distancia, entre el cortador y

el eje de la pieza, 0.1 mm por debajo de la posición correcta.

Grupo 1: Microtornillos manufacturados con la posición correcta del cortador.

37
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Grupo 2: Microtornillos manufacturados con una distancia, entre el cortador y

el eje de la pieza, 0.1 mm por encima de la posición correcta.

Grupo 3: Microtornillos manufacturados con una distancia, entre el cortador y

el eje de la pieza, 0.2 mm por encima de la posición correcta.

Cada uno de estos grupos de microtornillos permitirá al sistema de visión computa-

cional tener varias muestras de la forma resultante de la micropieza, después de su

manufactura, dependiendo de cuatro distintas ubicaciones de la herramienta de corte.

4.2. Descripción de las Imágenes Digitales de Microtor-
nillos

La adquisición de las imágenes de los microtornillos fue realizada a través de una

computadora PC acoplada a una cámara digital SAMSUNG MPC–M10 ANYCAM

Couple, la cual se encuentra montada sobre un microscopio óptico IROSCOPE NZ–

14T con un adaptador fabricado por el propio laboratorio LMM. Un software de imagen

comercial (ANYCAM Couple) permitió la transferencia de las imágenes digitales, cap-

turadas con la cámara, a la PC. En la Figura 4.1 se puede apreciar el sistema de captura

de imágenes.

Las imágenes capturadas de los microtornillos serán empleadas en el entrenamiento

y prueba del sistema.

4.3. Creación del Conjunto de Imágenes de Entrenamien-
to y Prueba

Del conjunto de total de imágenes de microtornillos, se crearán dos subconjuntos de

imágenes, uno para entrenamiento y otro para prueba del sistema.

Los conjuntos de imágenes de entrenamiento y de prueba estarán constituidos por un

porcentaje del total de imágenes capturadas. Por ejemplo, sea 440 el número total de

imágenes, donde por cada uno de los 40 microtornillos existen 11 imágenes capturadas,

si el 80 % de las imágenes será empleado para entrenar y el 20 % de imágenes será para
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Figura 4.1: Dispositivos para la captura de las imágenes de microtornillos.

probar, entonces, las 88 imágenes de prueba se elegirán aleatoriamente de acuerdo a lo

siguiente:

1. Se seleccionan aleatoriamente dos microtornillos de los diez posibles por cada una

de las cuatro clases existentes, dando un total de ocho ı́ndices de microtornillos

escogidos.

2. Para cada uno de los ocho microtornillos seleccionados, se tomarán las 11 imágenes

correspondientes a cada uno, formando aśı, las 88 imágenes del conjunto de prue-

ba.

3. Una vez seleccionadas las imágenes de prueba, las 352 imágenes de los 32 micro-

tornillos restantes serán designadas al conjunto de entrenamiento.

Este proceso de división asegura la independencia entre los dos conjuntos de imágenes

de microtornillos, ya que las micropiezas presentadas en el proceso de entrenamiento

y en el proceso de prueba son diferentes.
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4.4. Desarrollo e Implementación de la Red Neuronal Ar-
tificial

Para resolver el problema de clasificación de las imágenes de microtornillos se ha

elegido emplear la red neuronal artificial denominada Limited Receptive Area Grayscale

(LIRA Grayscale), siendo ésta una extensión del clasificador neuronal Limited Recep-

tive Area (LIRA) [41], diseñado para imágenes binarias1 únicamente y que ha tenido

muy buenos resultados en diversas tareas de reconocimiento, mencionadas posterior-

mente. Ambos clasificadores están basados en los principios del modelo del perceptrón

de Rosenblatt.

La red neuronal LIRA Grayscale será adaptada e implementada en el sistema de

visión para la tarea de reconocimiento y clasificación de las imágenes de microtornillos

manufacturados por micromáquinas.

La entrada para esta red neuronal será la imagen del microtornillo y la salida será la

clase a la que pertenece la imagen de la micropieza (ver Figura 4.2).

Figura 4.2: Diagrama de bloque de entradas y salidas de la LIRA Grayscale.

En el caṕıtulo 5 se describirá ampliamente la arquitectura y procesos de aprendizaje

de esta red neuronal artificial.

4.5. Entrenamiento y Prueba de la Red Neuronal Artifi-
cial

Una vez construido el clasificador neuronal LIRA Grayscale junto con los conjuntos

de imágenes de entrenamiento y prueba, se dará inicio a una etapa pre-experimental,

en la cual se llevarán a cabo una serie de experimentos preliminares con los que se

1 Una imagen binaria es aquella cuyos valores de ṕıxel son cero o uno.
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encontrarán los valores óptimos para los parámetros del sistema que no serán mo-

dificables durante la etapa de aprendizaje de la red neuronal, como son: número de

neuronas asociativas, dimensiones de ventana, la excitación adicional de la neurona

ganadora, entre otros. Más adelante, se describirán cada una de estas constantes y su

función dentro del sistema.

Al término de la fase pre-experimental se dará comienzo a la fase de entrenamiento o

aprendizaje del sistema, el cual será de manera supervisada. En esta etapa, se realizarán

los ajustes de los parámetros internos de la red neuronal propuesta, de manera que, el

clasificador reconozca de correctamente todas las imágenes de microtornillos que le sean

presentadas durante este proceso. El conjunto de imágenes de esta fase será distinto

al utilizado para la etapa pre-experimental, es decir, se repetirán los pasos descritos

anteriormente para crear nuevos conjuntos de entrenamiento y de prueba.

Posteriormente, se realizará el proceso de validación del clasificador neuronal, con

el correspondiente conjunto de imágenes de prueba para obtener el porcentaje de

reconocimiento que el sistema ha adquirido a través del proceso de entrenamiento.

Asimismo, se podrán realizar modificaciones y correcciones al sistema de acuerdo a los

resultados obtenidos.

4.6. Implementación del Sistema

El sistema de clasificación de imágenes fue desarrollado a través de C++ Builder 6

ya que es un lenguaje de programación visual, orientado a objetos, para desarrollo

rápido de aplicaciones. Permite crear programas eficientes para Microsoft Windows

XP con un mı́nimo de código manual. Provee todas la herramientas necesarias para

desarrollar y probar aplicaciones, incluyendo libreŕıas con componentes que permiten

un fácil manejo de imágenes.

La plataforma de implementación del sistema fue Windows XP Professional.

En el caṕıtulo 6 se mostrarán los resultados generados a través de la aplicación de

la metodoloǵıa presentada en este caṕıtulo.



Caṕıtulo 5

Clasificador Neuronal: LIRA
Grayscale

El clasificador neuronal Limited Receptive Area (LIRA) está basado en los principios

del perceptrón de Rosenblatt [29, 39]. Este clasificador ha sido probado en tareas de

ensamble de microdispositivos y reconocimiento de d́ıgitos escritos a mano mostrando,

buenos resultados [2, 41].

En este trabajo se ha adaptado LIRA para resolver el problema de clasificación de

imágenes en niveles de gris1 de microtornillos después del proceso de manufactura. La

red neuronal artificial resultante se ha denominado Limited Receptive Area Grayscale

(LIRA Grayscale) [41].

A continuación se describirá la estructura general de este clasificador para imágenes

en niveles de gris.

5.1. Arquitectura

La red neuronal artificial LIRA Grayscale consiste de cuatro capas: capa de entrada

(S), capa intermedia o de grupos (I), capa asociativa (A) y capa de salida (R). La

arquitectura de este clasificador neuronal se muestra en la Figura 5.1.

Las neuronas de la capa de entrada (S) corresponden al valor de un ṕıxel de la

imagen. Aśı, los valores de salida de estas neuronas están en el rango [0, 255], donde 0

1 Una imagen en niveles de gris es aquella cuyos valores de ṕıxel vaŕıan en el rango de 0 a 255.

42
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Figura 5.1: Arquitectura de LIRA Grayscale.

indica el valor de brillo mı́nimo o nulo (negro) y 255 se relaciona con el valor de brillo

máximo de la imagen (blanco). Esta capa contiene W × H neuronas, donde W es el

ancho y H es el alto de la imagen a ser clasificada. Dichas neuronas se encuentran

organizadas de manera similar a los ṕıxeles en la imagen.

La capa S se encuentra conectada con la capa A, a través de la capa intermedia I, por

medio de un procedimiento aleatorio que se describirá posteriormente. Las conexiones

que se establezcan serán del tipo no entrenables2.

La capa de grupos I contiene N grupos de neuronas, donde N corresponde al número

total de neuronas de la capa asociativa A. Existen dos tipos de neuronas en la capa I:

neuronas ON y neuronas OFF. De acuerdo a los mecanismos cerebrales de la visión,

presentados en [42], las neuronas ON reaccionan ante la presencia de un est́ımulo y

las neuronas OFF se activan ante la ausencia del mismo. Estas neuronas tienen dos

estados como valores de salida {0, 1}, donde un valor de salida 1 indica el estado activo

de la neurona.

La capa asociativa A, en conjunto con las capas S e I, funge la función de extractor de

caracteŕısticas de una imagen con dos estados de salida {0, 1}. La capa A se encuentra

2 Una conexión no entrenable es aquella que no puede modificar el valor de su peso sináptico durante
el proceso de entrenamiento.
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completamente conectada con la capa R, donde los pesos en estas conexiones podrán

ser modificados durante el proceso de entrenamiento.

La capa de salida R consiste de neuronas con funciones de activación de tipo lineal.

El número de neuronas en esta capa corresponde al número de clases a reconocer. Los

valores de excitación de las neuronas de la capa R son empleados para la obtención de

la respuesta del sistema.

5.2. Conexiones

El procedimiento para conectar la capa de entrada S con la capa asociativa A a través

de la capa de grupos I es el siguiente. Sea N el número total de neuronas asociativas.

Para cada neurona asociativa ak, donde k = 1, . . . , N , se selecciona aleatoriamente

un área rectangular en la capa S (definida como ventana) de h × w neuronas (ver

Figura 5.1). Para obtener las coordenadas de la esquina superior izquierda de la ventana

como punto de referencia, se seleccionan valores aleatorios para los parámetros dx y

dy del intervalo [0,W −w] y [0,H −h], respectivamente. Los valores de h y w se elijen

de manera experimental de los rangos [0,H] y [0,W ], respectivamente.

Dentro de la ventana resultante se escogen aleatoriamente m neuronas o puntos, los

cuales se dividirán al azar en dos conjuntos, uno de p puntos positivos y otro de n

puntos negativos, donde p + n = m. Se denomina punto positivo a la neurona de la

capa S conectada con una neurona ON de la capa I, y punto negativo a la neurona de

la capa S conectada con una neurona OFF de la capa I.

Cada uno de los p puntos positivos seleccionados se conectará a una neurona ON

de la capa I que no contenga conexiones previas a otras neuronas de la capa S; y

cada uno de los n puntos negativos se enlazará a una neurona OFF que, igualmente,

no tenga enlaces previos con otras neuronas de la capa S. Este proceso formará un

nuevo grupo k de neuronas ON y OFF en la capa I. Asimismo, cada neurona del

grupo tendrá un umbral Tmk seleccionado de manera aleatoria del intervalo [0, 255], y

los sub́ındices m y k representan el ı́ndice de neurona dentro del grupo y el ı́ndice del

grupo, respectivamente. Este grupo de neuronas obtenido se conectará a la neurona

ak, como se muestra en la Figura 5.1.
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El proceso de conexión de las capas S, I y A se realizará una sola vez antes de dar

inicio al entrenamiento del clasificador neuronal LIRA Grayscale, manteniendo fijos

los valores de todos los parámetros mencionados anteriormente, con excepción de los

valores de los pesos sinápticos entrenables ubicados en las conexiones entre la capa A

y la capa de salida R.

5.3. Activación de Neuronas

Sea xij una neurona de entrada de la capa S. La salida de una neurona ON será igual

a 1 (estado activo) si su valor de entrada xij es mayor o igual a un umbral Tpk; y

será igual a 0 en otro caso, esto es:

ϕon(xij) =

{
1, xij ≥ Tpk

0, xij < Tpk
(5.1)

La salida de una neurona OFF será igual a 1 (estado activo) si su valor de entrada

xij es menor o igual a un umbral Tnk; y será igual a 0 en otro caso, esto es:

ϕoff (xij) =

{
1, xij ≤ Tnk

0, xij > Tnk
(5.2)

Una neurona asociativa tendrá salida igual a 1 (estado activo) si todas las neuronas

ON y neuronas OFF del grupo conectado a ella están en estado activo, de cualquier

otra manera su salida será 0. Cada neurona asociativa actúa como una caracteŕıstica

dentro de la imagen, cuya salida indica si dicha caracteŕıstica está presente o ausente

en la imagen.

5.4. Proceso de Entrenamiento

La red neuronal artificial que se propone emplea un procedimiento de entrenamiento

supervisado que implementa un método de selección del ganador.

El entrenamiento supervisado es un paradigma de aprendizaje en el cual existe el

conocimiento, de antemano, de la respuesta correcta del sistema en cuestión para un

vector de entrada espećıfico. En caso de que el sistema arroje una respuesta de salida
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distinta a la correcta (ej. una clasificación errónea) para una muestra dada, se procede

a realizar una corrección en los parámetros del modelo con base en el error generado.

La regla de selección del ganador consiste en elegir a la neurona de salida con mayor

valor de excitación, siendo el ı́ndice de ésta el que indique la clase a la que pertenece

el vector de entrada presentado a la red neuronal.

Si la excitación de la neurona ganadora es mucho mayor que la excitación de la neu-

rona competidora más cercana, es decir, la neurona cuya salida tiene el segundo valor

más alto, se puede asumir que la neurona ganadora domina no de manera aleatoria.

Pero si la diferencia entre las excitaciones es pequeña, cabe la probabilidad de que la

neurona ganadora obtuvo la máxima salida debido a factores aleatorios y no se po-

drá tener la seguridad que en el futuro, bajo las mismas condiciones de entrada, esta

neurona gane de nuevo.

Debido a lo anterior, el método de selección del ganador propuesto en este trabajo

consiste en aplicar a la regla simple la siguiente modificación: sea yg la salida de la

neurona ganadora y yc la salida de la neurona competidora. Si

yg − yc

yg
< Te (5.3)

entonces, la neurona competidora es considerada ahora como ganadora, donde Te es una

constante llamada excitación adicional de la neurona ganadora. Esta modificación fue

introducida para hacer más robusto y estable el proceso de entrenamiento, eliminando

las posibilidades de que la neurona ganadora haya sido por cuestiones de azar.

La Ecuación 5.3 puede verse también como:

yg(1− Te) < yc (5.4)

Se realizaron algunos experimentos espećıficos para investigar la influencia de es-

ta modificación en el proceso de reconocimiento. Los correspondientes resultados se

describirán más adelante.

Antes de dar inicio al proceso de entrenamiento los pesos sinápticos de las conexiones

entre la capa A y la capa R son inicializados a cero.

El proceso de entrenamiento consiste de tres fases descritas a continuación.
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5.4.1. Fase Inicial

El procedimiento de entrenamiento inicia con la presentación de la imagen a la capa

de entrada S de la red neuronal. Las caracteŕısticas de la imagen son extráıdas y

codificadas a través de la capa I y la capa A, respectivamente. Las salidas de las

neuronas de la capa R son calculadas mediante la Ecuación 5.5:

yi =
N∑

k=1

wki · ak (5.5)

donde yi es la salida (excitación) de la i−ésima neurona de la capa R, ak es la salida

(0 ó 1) de la k−ésima neurona de la capa A, wki es el peso de la conexión entre la

k−ésima neurona de la capa A y la i−ésima neurona de la capa R.

5.4.2. Método de Selección del Ganador

Una vez calculada la salida de todas las neuronas de la capa R, la salida yr, co-

rrespondiente a la neurona de la clase real, es modificada por el factor (1 − Te), esto

es, se recalcula mediante la Ecuación 5.6:

yr = yr · (1− Te) (5.6)

Después de haber realizado lo anterior, la neurona con excitación máxima es selec-

cionada como la neurona ganadora g.

5.4.3. Adaptación de Pesos

Una vez que se ha obtenido la neurona ganadora (clase reconocida por la red neu-

ronal), si la neurona r correspondiente a la clase real es igual a la neurona g corres-

pondiente a la clase ganadora, esto es, r = g entonces no se modifica ningún peso en

las conexiones; pero si r 6= g, entonces:

∀k, wkr(t + 1) = wkr(t) + ak (5.7)

∀k, wkg(t + 1) = wkg(t)− ak (5.8)

Si (wkg(t + 1) < 0) → wkg(t + 1) = 0 (5.9)
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donde, wki(t) es el peso de la conexión entre la k−ésima neurona de la capa A y la

i−ésima neurona de la capa R antes del refuerzo, wki(t + 1) es el peso de la misma

conexión después del refuerzo, ak es el valor de salida de la k−ésima neurona de la

capa A.

Este proceso será repetido hasta alcanzar un criterio de convergencia, en este caso,

hasta llegar al número máximo de épocas de entrenamiento3 o que el número de errores

de reconocimiento sea igual a cero.

5.5. Optimización del Proceso de Entrenamiento

Se realizaron algunas mejoras al proceso de entrenamiento para disminuir el tiempo

de cómputo del procedimiento mismo y para incrementar el rango de reconocimiento

del clasificador neuronal.

5.5.1. Codificación de Imágenes

Las caracteŕısticas extráıdas y codificadas en cada imagen a través de las primeras

capas permanecen constantes para cada época de entrenamiento. Por este motivo se

optó por realizar el proceso de extracción y codificación de caracteŕısticas solamente una

vez para todas las imágenes, almacenando en disco la lista de los ı́ndices de las neuronas

asociativas activas por cada imagen. Posteriormente, durante la fase de entrenamiento,

se emplearon dichas listas, correspondientes a las neuronas activas de la capa A, en

lugar de las imágenes mismas, obteniendo con esto un decremento del tiempo necesario

para realizar el proceso de entrenamiento.

Como ejemplo se tiene que, si la salida de la capa asociativa para una imagen de-

terminada es de la forma: 0001000001000010, donde cero indica neurona desactivada y

uno indica neurona activada, la correspondiente lista de ı́ndices de neuronas asociativas

activas para dicha imagen seŕıa: 3, 9, 14.

Esta forma de codificación permite un almacenamiento compacto de la información

contenida en la imagen, si se toma en cuenta las miles de neuronas asociativas que po-

3 Una época o ciclo de entrenamiento consiste en la presentación de todas las muestras de entre-
namiento a la red una vez.
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dŕıan constituir la capa asociativa. Asimismo, genera un cálculo rápido de la actividad

neuronal para la capa de salida.

5.5.2. Transformaciones Geométricas de Imágenes

En la referencia [43] se muestra que el desempeño de los sistemas de reconocimiento

puede ser mejorado por medio de la implementación de transformaciones geométri-

cas (desplazamientos de posición y rotaciones) sobre la imagen de entrada durante

el proceso de entrenamiento. En este trabajo, las imágenes empleadas en los experi-

mentos presentan diferentes transformaciones geométricas, como son: desplazamientos

horizontales, desplazamientos verticales y combinaciones de éstos (ver Figura 5.2).

Figura 5.2: Transformaciones geométricas de imagen.

5.6. Proceso de Prueba

Al término del entrenamiento del clasificador neuronal LIRA Grayscale, una fase de

prueba es llevada a cabo, en la cual un conjunto nuevo de imágenes de microtornillos

es presentado a la red neuronal artificial obteniendo, de esta manera, un error de re-

conocimiento sobre el nuevo grupo de imágenes para establecer el grado de aprendizaje

del sistema sobre la tarea en cuestión.

De acuerdo a lo explicado en el caṕıtulo 4, el conjunto de imágenes de microtornillos

empleados en esta etapa de evaluación nunca antes fue visto por el sistema, asegurando

con esto la validez de los resultados obtenidos.
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5.6.1. Selección del Ganador en el Proceso de Prueba

A diferencia del proceso de entrenamiento, en el proceso de prueba se emplea simple-

mente la regla de selección del ganador para obtener la salida del clasificafor neuronal,

esto es, se eligirá como clase reconocida el ı́ndice de la neurona de salida de la capa R

que posea el mayor valor de excitación.



Caṕıtulo 6

Resultados

En esta sección se expondrán los resultados obtenidos con la metodoloǵıa propuesta

en este trabajo. Asimismo, se plantearán y discutirán algunos puntos en relación a los

resultados mostrados en este caṕıtulo, al igual que algunas restricciones presentes en

el sistema expuesto.

Para el desarrollo y evaluación del sistema de clasificación propuesto se crearon

dos bases de datos de imágenes de microtornillos de 3 mm de diámetro, descritos en

el caṕıtulo 4. Los resultados correspondientes a cada base de datos se presentan a

continuación.

6.1. Resultados con Base de Datos de 40 Imágenes

6.1.1. Captura de Imágenes Digitales

Durante la primera etapa de investigación se desarrolló una base de datos para la cual

se capturó una imagen por cada uno de los 40 microtornillos manufacturados, dando

un total de 40 imágenes en formato BMP con una resolución de 320× 280 ṕıxeles.

La imagen extráıda en cada micropieza corresponde a la región de sus cuerdas, siendo

ésta la base para caracterizar la forma del microobjeto (ver Figura 6.1).

Dado que cada uno de los 40 microtornillos pertencen a una de cuatro clases dife-

rentes, de igual manera, las imágenes fueron agrupadas en el mismo número de clases,

donde cada una está constituida por diez imágenes de microtornillos distintos. En la

51
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Figura 6.1: Ejemplo de una imagen digital capturada de un microtornillo.

Figura 6.2 se pueden apreciar ejemplos de las imágenes de la base de datos de 40

imágenes.

La implementación de las transformaciones geométricas de imagen, descritas en el

caṕıtulo 5, fue a través de software, generando un incremento en el número de imágenes

a presentar en el proceso de entrenamiento. Dichas transformaciones (desplazamientos

de la imagen original) fueron dos horizontales, dos verticales, y cuatro horizontales

y verticales combinadas, de un ṕıxel de distancia, dando un total de ocho transfor-

maciones geométricas por cada imagen. De esta manera, se contó con nueve imágenes

(ocho transformaciones más la original) por cada microtornillo de entrenamiento. A las

imágenes correspondientes al proceso de prueba no se les aplicó transformación alguna.

6.1.2. Experimentos Preliminares

Previo a la realización de los experimentos de evaluación del sistema, se llevó a cabo

una serie de experimentos preliminares. Con base a los resultados obtenidos en esta fase

se seleccionó el conjunto de valores de parámetros no modificables de la red neuronal

artificial LIRA Grayscale, que maximizaron el desempeño de la misma.

Para esta serie de experimentos se dividió el conjunto de 40 imágenes, de manera

aleatoria, con el 80 % para el entrenamiento (32 imágenes) y el 20% para la prueba (8

imágenes)1, manteniendo esta relación de imágenes durante toda esta fase experimen-

tal.

1 Para detalles de división de conjuntos de entrenamiento y prueba ver caṕıtulo 4.
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1) 2) 3)

4) 5) 6)

7) 8) 9)

10) 11) 12)

Figura 6.2: Ejemplos de imágenes de microtornillos. 1, 2 y 3) Imágenes de microtornillos
de clase 0; 4, 5 y 6) Imágenes de microtornillos de clase 1; 7, 8 y 9) Imágenes de
microtornillos de clase 2; y 10, 11 y 12) Imágenes de microtornillos de clase 3.
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Para cada experimento se realizaron 20 corridas con el fin de obtener resultados

estad́ısticamente confiables. Aśı, el número total de imágenes a reconocer fue calculado

como el número de imágenes en el conjunto de prueba multiplicado por el valor de

20. En cada una de las 20 corridas se generaban nuevas conexiones entre la capa de

entrada S y la capa asociativa A para obtener eventos independientes (para detalles

de conexiones ver caṕıtulo 5).

En las Tablas 6.1, 6.2 y 6.3 se puede observar la dependencia de los rangos de

reconocimiento en relación al número de neuronas en la capa asociativa y el valor de

excitación adicional (Te) de la neurona ganadora. Estos resultados se obtuvieron con

los parámetros fijos de 3 puntos positivos, 4 puntos negativos y una ventana h×w de

dimensiones 10× 10.

Los valores de Te por arriba de 0.3 generan un efecto oscilatorio del porcentaje

de reconocimiento en el proceso de entrenamiento, evitando que el sistema logre su

convergencia.

Excitación Adicional Errores de Reconocimiento Porcentaje de
(Te) / Total Imágenes a Reconocer Reconocimiento

(%)
0.0 23 / 160 85.63
0.1 21 / 160 86.88
0.2 18 / 160 88.75
0.3 16 / 160 90.00

Tabla 6.1: Porcentajes de reconocimiento con 64000 neuronas asociativas contra dife-
rentes valores de excitación adicional de la neurona ganadora.

Excitación Adicional Errores de Reconocimiento Porcentaje de
(Te) / Total Imágenes a Reconocer Reconocimiento

(%)
0.0 20 / 160 87.50
0.1 18 / 160 88.75
0.2 15 / 160 90.63
0.3 13 / 160 91.88

Tabla 6.2: Porcentajes de reconocimiento con 128000 neuronas asociativas contra dife-
rentes valores de excitación adicional de la neurona ganadora.

Dado que con un número de neuronas asociativas N = 256000 y una excitación adi-



CAPÍTULO 6. RESULTADOS 55

Excitación Adicional Errores de Reconocimiento Porcentaje de
(Te) / Total Imágenes a Reconocer Reconocimiento

(%)
0.0 19 / 160 88.13
0.1 15 / 160 90.63
0.2 13 / 160 91.88
0.3 11 / 160 93.13

Tabla 6.3: Porcentajes de reconocimiento con 256000 neuronas asociativas contra dife-
rentes valores de excitación adicional de la neurona ganadora.

cional Te = 0.3 para la neurona ganadora se obtuvo el rango máximo de reconocimiento

(93.13%) para estos experimentos, se determinó elegir estos valores como óptimos para

dichos parámetros.

Para identificar las dimensiones de ventana y el número de puntos positivos y ne-

gativos que maximicen el desempeño del clasificador se realizaron experimentos cuyos

resultados se muestran en las Tablas 6.4, 6.5 y 6.6.

P. Positivos Errores de Reconocimiento Porcentaje de Neuronas
/ P. Negativos / Total Imágenes a Reconocer Reconocimiento Activas

(%) Max / Min
4 / 5 26 / 160 83.75 156 / 102
3 / 5 23 / 160 85.63 366 / 243
2 / 5 21 / 160 86.88 952 / 586
3 / 4 15 / 160 90.63 613 / 493
2 / 4 16 / 160 90.00 1585 / 1021

Tabla 6.4: Porcentajes de reconocimiento con una ventana de dimensiones 5 × 5 y
diferentes valores de puntos positivos y negativos.

P. Positivos Errores de Reconocimiento Porcentaje de Neuronas
/ P. Negativos / Total Imágenes a Reconocer Reconocimiento Activas

(%) Max / Min
4 / 5 24 / 160 85.00 146 / 100
3 / 5 22 / 160 86.25 387 / 306
2 / 5 16 / 160 90.00 926 / 514
3 / 4 7 / 160 95.63 576 / 472
2 / 4 9 / 160 94.38 1522 / 938

Tabla 6.5: Porcentajes de reconocimiento con una ventana de dimensiones 10 × 10 y
diferentes valores de puntos positivos y negativos.

Dado que los mejores resultados fueron obtenidos empleando una ventana de di-
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P. Positivos Errores de Reconocimiento Porcentaje de Neuronas
/ P. Negativos / Total Imágenes a Reconocer Reconocimiento Activas

(%) Max / Min
4 / 5 25 / 160 84.38 137 / 89
3 / 5 22 / 160 86.25 358 / 240
2 / 5 19 / 160 88.13 879 / 529
3 / 4 14 / 160 91.25 615 / 426
2 / 4 15 / 160 90.63 1586 / 958

Tabla 6.6: Porcentajes de reconocimiento con una ventana de dimensiones 15 × 15 y
diferentes valores de puntos positivos y negativos.

mensiones 10× 10, 3 puntos positivos y 4 puntos negativos, estos serán elegidos como

valores óptimos para los parámetros en cuestión.

En resumen, los valores de parámetros no modificables elegidos como resultados de

esta fase de experimentos preliminares son los siguientes: número de neuronas asocia-

tivas N = 256000, una excitación adicional de la neurona ganadora Te = 0.3, una

ventana h× w de dimensiones 10× 10, 3 puntos positivos y 4 puntos negativos.

6.1.3. Proceso de Entrenamiento

El proceso de entrenamiento realizado con el conjunto correspondiente de imágenes

de microtornillos fue de tipo secuencial, es decir, para todas las épocas o ciclos de

entrenamiento las muestras fueron presentadas en un mismo orden.

En la Figura 6.3 se presenta un ejemplo de curva de aprendizaje del clasificador

LIRA Grayscale con un entrenamiento de tipo secuencial.

Con el empleo de una presentación secuencial de muestras en la fase de entrenamien-

to, se requirió un promedio de 70 épocas para alcanzar la condición de paro de cero

errores en el número de imágenes a reconocer, es decir, un 100% como porcentaje de

reconocimiento del sistema.

6.1.4. Proceso de Prueba

Para obtener una estimación del desempeño del sistema a través del empleo de esta

base de datos se realizaron tres experimentos de evaluación, donde para cada uno de
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Figura 6.3: Curva de aprendizaje de entrenamiento con presentación secuencial de
muestras para LIRA Grayscale.

éstos se utilizó un número diferente de imágenes de entrenamiento y prueba. Cada

experimento fue corrido 20 veces para conservar la confiabilidad estad́ıstica. De igual

manera, en cada experimento se vaŕıa el número de transformaciones geométricas de

imagen aplicado al conjunto de imágenes de entrenamiento.

En el primer experimento se eligieron seis imágenes por clase para el proceso de

entrenamiento y las cuatro restantes, de un total de diez imágenes por clase, para el

proceso de prueba. Los rangos de reconocimiento obtenidos en este experimento se

presentan en la Tabla 6.7.

Número de Imágenes Entrenamiento Errores de Reconocimiento Porcentaje de
Transformaciones / Imágenes Prueba / Total de Imágenes Reconocimiento

de Imagen a Reconocer (%)
0 24 / 16 30 / 320 90.63
4 120 / 16 28 / 320 91.25
8 216 / 16 21 / 320 93.44

Tabla 6.7: Porcentajes de reconocimiento con 60 % de imágenes para entrenar y 40 %
de imágenes para probar del conjunto total de 40 imágenes.

El segundo experimento consistió de siete imágenes por clase para el proceso de

entrenamiento y tres para el proceso de prueba. Los resultados obtenidos se muestran

en la Tabla 6.8.
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Número de Imágenes Entrenamiento Errores de Reconocimiento Porcentaje de
Transformaciones / Imágenes Prueba / Total de Imágenes Reconocimiento

de Imagen a Reconocer (%)
0 28 / 12 22 / 240 90.45
4 140 / 12 19 / 240 92.11
8 252 / 12 15 / 240 93.77

Tabla 6.8: Porcentajes de reconocimiento con 70 % de imágenes para entrenar y 30 %
de imágenes para probar del conjunto total de 40 imágenes.

En el último experimento se seleccionaron ocho imágenes para entrenamiento y las

dos restantes para el proceso de prueba. Los porcentajes de reconocimiento de este

experimento se presentan en la Tabla 6.9.

Número de Imágenes Entrenamiento Errores de Reconocimiento Porcentaje de
Transformaciones / Imágenes Prueba / Total de Imágenes Reconocimiento

de Imagen a Reconocer (%)
0 32 / 8 14 / 160 91.25
4 160 / 8 11 / 160 93.13
8 288 / 8 5 / 160 96.88

Tabla 6.9: Porcentajes de reconocimiento con 80 % de imágenes para entrenar y 20 %
de imágenes para probar del conjunto total de 40 imágenes.

En esta fase, el porcentaje de reconocimiento obtenido en el mejor de los casos fue

igual a 96.88 % (véase [44]).

6.2. Resultados con Base de Datos de 440 Imágenes

6.2.1. Captura de Imágenes

Con el fin de eliminar las transformaciones geométricas por software empleadas en

la base de datos de 40 imágenes y mantener un número mayor de muestras de entre-

namiento y prueba del sistema se construyó una segunda base de datos, para la cual

se capturaron 11 imágenes por cada uno de los 40 microtornillos fabricados, dando un

total de 440 imágenes en formato BMP con una resolución de 320× 280 ṕıxeles.

Cada una de las once imágenes correspondientes a un microtornillo presenta una

transformación diferente de la posición de la pieza con respecto a un centro de gravedad
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aproximado de la imagen, dando como resultado las imágenes siguientes:

Imagen centrada

Imágenes con desplazamiento horizontal (dos imágenes)

Imágenes con desplazamiento vertical (dos imágenes)

Imágenes con desplazamientos horizontales y verticales combinado (cuatro imágenes)

Imagen con rotación de +3 grados

Imagen con rotación de -3 grados

Cada desplazamiento fue realizado con dos ṕıxeles de distancia. Las imágenes obtenidas

son similares a las presentadas en la Figura 6.2.

6.2.2. Experimentos Preliminares

Los experimentos preliminares de esta base de datos fueron similares a los realizados

en la base de datos de 40 imágenes, previamente expuestos, con la diferencia que en

estos experimentos preliminares se empleó la cifra de 512000 neuronas asociativas y

distintos valores de puntos positivos y negativos.

Para esta serie de experimentos se dividió el conjunto de 440 imágenes, de manera

aleatoria, con el 80 % para el entrenamiento (352 imágenes) y el 20 % para la prueba (88

imágenes), manteniendo esta relación de imágenes durante toda esta fase experimental.

Para cada experimento se realizaron 30 corridas para obtener resultados estad́ısti-

camente confiables. Por tanto, el número total de imágenes a reconocer fue calculado

como el número de imágenes en el conjunto de prueba multiplicado por el valor de

30. En cada una de las 30 corridas se generaban nuevas conexiones entre la capa de

entrada S y la capa asociativa A para obtener eventos independientes.

En las Tablas 6.10, 6.11, 6.12 y 6.13 se puede observar la dependencia de los rangos

de reconocimiento en relación al número de neuronas en la capa asociativa y el valor

de excitación adicional (Te) de la neurona ganadora.
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Excitación Adicional Errores de Reconocimiento Porcentaje de
(Te) / Total Imágenes a Reconocer Reconocimiento

(%)
0.0 226 / 2640 91.44
0.1 180 / 2640 93.18
0.2 155 / 2640 94.13
0.3 128 / 2640 95.15

Tabla 6.10: Porcentajes de reconocimiento con 64000 neuronas asociativas contra dife-
rentes valores de excitación adicional de la neurona ganadora.

Excitación Adicional Errores de Reconocimiento Porcentaje de
(Te) / Total Imágenes a Reconocer Reconocimiento

(%)
0.0 221 / 2640 91.63
0.1 160 / 2640 93.94
0.2 104 / 2640 96.06
0.3 88 / 2640 96.67

Tabla 6.11: Porcentajes de reconocimiento con 128000 neuronas asociativas contra di-
ferentes valores de excitación adicional de la neurona ganadora.

Excitación Adicional Errores de Reconocimiento Porcentaje de
(Te) / Total Imágenes a Reconocer Reconocimiento

(%)
0.0 213 / 2640 91.93
0.1 112 / 2640 95.76
0.2 95 / 2640 96.40
0.3 78 / 2640 97.05

Tabla 6.12: Porcentajes de reconocimiento con 256000 neuronas asociativas contra di-
ferentes valores de excitación adicional de la neurona ganadora.

Excitación Adicional Errores de Reconocimiento Porcentaje de
(Te) / Total Imágenes a Reconocer Reconocimiento

(%)
0.0 204 / 2640 92.27
0.1 98 / 2640 96.29
0.2 71 / 2640 97.31
0.3 67 / 2640 97.46

Tabla 6.13: Porcentajes de reconocimiento con 512000 neuronas asociativas contra di-
ferentes valores de excitación adicional de la neurona ganadora.
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Estos resultados se obtuvieron con los parámetros fijos de 3 puntos positivos, 4 puntos

negativos y una ventana h× w de dimensiones 10× 10.

Los valores de Te por arriba de 0.3 no permiten la convergencia del sistema y por lo

tanto su aprendizaje.

En la Figura 6.4 se pueden apreciar ejemplos del área de estudio cubierta en una

imagen con un número diferente de neuronas en la capa asociativa empleando un total

de siete puntos distribuidos en una ventana de dimensiones 10× 10.

a) b)

c) d)

Figura 6.4: Ejemplos de áreas de cobertura en una imagen con: a) 64000 neuronas
asociativas, b) 128000 neuronas asociativas, c) 256000 neuronas asociativas y d) 512000
neuronas asociativas.

Dado que con un número de neuronas asociativas N = 512000 y una excitación adi-

cional Te = 0.3 para la neurona ganadora se obtuvo el rango máximo de reconocimiento

(97.46%) para estos experimentos, se determinó elegir estos valores como óptimos para

dichos parámetros.

Los resultados de experimentos para identificar las dimensiones de ventana y el

número de puntos positivos y negativos que maximizan el desempeño del clasificador

se muestran en las Tablas 6.14, 6.15 y 6.16.



CAPÍTULO 6. RESULTADOS 62

P. Positivos Errores de Reconocimiento Porcentaje de Neuronas
/ P. Negativos / Total Imágenes a Reconocer Reconocimiento Activas

(%) Max / Min
5 / 4 20 / 2640 99.24 654 / 316
5 / 3 7 / 2640 99.74 1682 / 1037
5 / 2 20 / 2640 99.24 5409 / 4038
4 / 3 1 / 2640 99.96 2779 / 1762
4 / 2 1 / 2640 99.96 7858 / 5839

Tabla 6.14: Porcentajes de reconocimiento con una ventana de dimensiones 10× 10 y
diferentes valores de puntos positivos y negativos.

P. Positivos Errores de Reconocimiento Porcentaje de Neuronas
/ P. Negativos / Total Imágenes a Reconocer Reconocimiento Activas

(%) Max / Min
5 / 4 5 / 2640 99.81 681 / 336
5 / 3 6 / 2640 99.77 1732 / 1088
5 / 2 10 / 2640 99.62 5530 / 4197
4 / 3 1 / 2640 99.96 2873 / 1824
4 / 2 1 / 2640 99.96 8040 / 6091

Tabla 6.15: Porcentajes de reconocimiento con una ventana de dimensiones 20× 20 y
diferentes valores de puntos positivos y negativos.

P. Positivos Errores de Reconocimiento Porcentaje de Neuronas
/ P. Negativos / Total Imágenes a Reconocer Reconocimiento Activas

(%) Max / Min
5 / 4 10 / 2640 99.62 691 / 342
5 / 3 6 / 2640 99.77 1767 / 1149
5 / 2 16 / 2640 99.39 5676 / 4326
4 / 3 3 / 2640 99.88 2966 / 1899
4 / 2 1 / 2640 99.96 8265 / 6344

Tabla 6.16: Porcentajes de reconocimiento con una ventana de dimensiones 30× 30 y
diferentes valores de puntos positivos y negativos.
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Dado que el mejor porcentaje de reconocimiento (99.96%) fue obtenido en distintos

casos, se introdujo el siguiente criterio. Además de buscar los valores que maximicen

el rango de reconocimiento del clasificador, un criterio adicional para la selección del

número de puntos positivos y negativos conectados a un grupo de neuronas ON y OFF

en la capa intermedia I relacionado a una neurona asociativa es elegir estos valores

de tal manera que el número de neuronas asocitivas activas K esté limitado por la

siguiente expresión:

K = c ·
√

N (6.1)

donde, K es el número de neuronas asociativas activas para una imagen determinada,

N es el número de neuronas asociativas y c es una constante seleccionada de manera

experimental del rango [1, 5].

Para este caso, eligiendo un valor de c = 5, el valor de K debe ser a lo más

5 · √512000 = 5· 715.54 = 3577.71, esto es, K ≈ 3578 como máximo valor. Por lo

tanto, el número de puntos positivos y negativos que cumplen con el criterio y además

maximizan el desempeño del clasificador son 4 y 3, respectivamente.

Dado que la ventana de 10× 10 y 20× 20 generan resultados similares al emplear 4

puntos positivos y 3 puntos negativos, es indistinta la selección de una u otra ventana,

por lo tanto, se elegirá la ventana de 20 × 20, ya que en toda la columna en general

muestra mejores resultados que la ventana de 10× 10.

En resumen, los valores de parámetros no modificables elegidos como resultados de

esta fase de experimentos preliminares son los siguientes: número de neuronas asocia-

tivas N = 512000, una excitación adicional de la neurona ganadora Te = 0.3, una

ventana h× w de dimensiones 20× 20, 4 puntos positivos y 3 puntos negativos.

6.2.3. Proceso de Entrenamiento

El porcentaje de reconocimiento durante el proceso de entrenamiento fue siempre

del 100 %, ya que el criterio de paro para este proceso fue que el número de errores de

reconocimiento sea igual a cero.

El proceso de entrenamiento realizado con el conjunto correspondiente de imágenes

de microtornillos fue de tipo aleatorio, es decir, en cada época de entrenamiento las
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imágenes o muestras fueron presentadas en un orden distinto.

En la Figura 6.5 se muestra un ejemplo de curva de aprendizaje de la red neuronal

LIRA Grayscale con un entrenamiento donde las muestras se presentan de manera

aleatoria en cada época.

Figura 6.5: Curva de aprendizaje de entrenamiento con presentación aleatoria de mues-
tras para LIRA Grayscale.

Utilizando este tipo de presentación de muestras en el entrenamiento, el promedio

de épocas necesarias para conseguir el aprendizaje del sistema fue de 17.

6.2.4. Proceso de Prueba

Para estimar el desempeño del sistema se realizaron cuatro experimentos princi-

pales de evaluación. Cada experimento tiene un número diferente de imágenes para

los conjuntos de entrenamiento y prueba, respectivamente. Asimismo, se introducen

transformaciones geométricas de imagen por software, variando el número de ellas en

cada uno de estos cuatro experimentos, con el fin de analizar el efecto que tienen sobre

el porcentaje de reconocimiento con este nuevo conjunto de imágenes. Para mantener

la confiabilidad estad́ıstica de los resultados cada experimento fue corrido 30 veces.

En el primer experimento se eligió el 50% del conjunto total de imágenes para el

proceso de entrenamiento y el 50 % para el proceso de prueba. Los resultados de este

caso se presentan en la Tabla 6.17.
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Número de Imágenes Entrenamiento Errores de Reconocimiento Porcentaje de
Transformaciones / Imágenes Prueba / Total de Imágenes Reconocimiento

de Imagen a Reconocer (%)
0 220 / 220 135 / 6600 97.96
4 1100 / 220 117 / 6600 98.23
8 1980 / 220 115 / 6600 98.26

Tabla 6.17: Porcentajes de reconocimiento con 50 % de imágenes para entrenar y 50 %
de imágenes para probar del conjunto total de 440 imágenes.

El segundo experimento utilizó el 60 % del conjunto total de imágenes para entrenar

y el restante 40% para el proceso de prueba. Los resultados de este caso se presentan

en la Tabla 6.18.

Número de Imágenes Entrenamiento Errores de Reconocimiento Porcentaje de
Transformaciones / Imágenes Prueba / Total de Imágenes Reconocimiento

de Imagen a Reconocer (%)
0 264 / 176 88 / 5280 98.33
4 1320 / 176 86 / 5280 98.37
8 2376 / 176 84 / 5280 98.41

Tabla 6.18: Porcentajes de reconocimiento con 60 % de imágenes para entrenar y 40 %
de imágenes para probar del conjunto total de 440 imágenes.

Para el tercer caso se empleó el 70 % del conjunto total de imágenes para el entre-

namiento y el restante 30 % para probar el sistema. Los rangos de reconocimiento para

este experimento se muestran en la Tabla 6.19.

Número de Imágenes Entrenamiento Errores de Reconocimiento Porcentaje de
Transformaciones / Imágenes Prueba / Total de Imágenes Reconocimiento

de Imagen a Reconocer (%)
0 308 / 132 57 / 3960 98.56
4 1540 / 132 56 / 3960 98.59
8 2772 / 132 52 / 3960 98.69

Tabla 6.19: Porcentajes de reconocimiento con 70 % de imágenes para entrenar y 30 %
de imágenes para probar del conjunto total de 440 imágenes.

Por último, en el cuarto experimento utilizó el 80% del conjunto total de imágenes

para el proceso de entrenamiento y el 20 % para el proceso de prueba. Los resultados

de este experimento se presentan en la Tabla 6.20.
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Número de Imágenes Entrenamiento Errores de Reconocimiento Porcentaje de
Transformaciones / Imágenes Prueba / Total de Imágenes Reconocimiento

de Imagen a Reconocer (%)
0 352 / 88 34 / 2640 98.71
4 1760 / 88 33 / 2640 98.75
8 3168 / 88 29 / 2640 98.9

Tabla 6.20: Porcentajes de reconocimiento con 80 % de imágenes para entrenar y 20 %
de imágenes para probar del conjunto total de 440 imágenes.

En esta fase, el porcentaje de reconocimiento obtenido en el mejor de los casos fue

igual a 98.90 %.

6.3. Velocidad de Clasificación

Además del desempeño de clasificiación, la velocidad de clasificiación es una propiedad

importante de un sistema. Todos los experimentos fueron realizados en un procesador

Intel Pentium M de 1.6 GHz con 512 Mb de memoria RAM, consumiendo un tiempo

total de 1 hora aproximadamente para llevar a cabo 30 corridas de un experimento con

440 imágenes, donde 352 imágenes son para entrenar y 88 imágenes para probar. Los

tiempos para cada operación se desglozan de la siguiente manera: 57 s para la creación

de los conjuntos de entrenamiento y prueba, 3 s para crear las conexiones entre capas,

50 s para la codificación de las imágenes, 2 s para entrenar, y 12 s para probar las

imágenes.

El tiempo promedio calculado para clasificar una sola imagen de microtornillo por

el sistema desarrollado, después de ser entrenado, es de 0.1364 segundos (136.4 milise-

gundos), aproximadamente.
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Discusión

A continuación se plantearán y discutirán algunos puntos en relación a los resultados

mostrados en el caṕıtulo 6, aśı como algunas restricciones presentes en el sistema

desarrollado.

7.1. Tamaño de la Muestra de Entrenamiento

Con base a los resultados obtenidos se puede apreciar que el tamaño de la mues-

tra de entrenamiento es un parámetro importante, ya que, a medida que el número

de imágenes de entrenamiento crece se observa un incremento en el porcentaje de re-

conocimiento. Esto es debido a que cada imagen en el conjunto de entrenamiento posee

diferentes caracteŕısticas que alimentan el aprendizaje del sistema y mientras más ca-

racteŕısticas del objetivo a reconocer se le presenten mayor aprendizaje será adquirido

por el mismo.

En el caso de la base de datos de 40 imágenes, por ejemplo, en la Tabla 6.7 con 120

imágenes de entrenamiento se obtuvo 91.25 % de reconocimiento y en la Tabla 6.9 con

160 imágenes de entrenamiento se obtuvo 93.13 %, esto es, 1.88% más de exactitud en

el reconocimiento.

En el caso de la base de datos de 440 imágenes, sucede una situación similar, en la

Tabla 6.17 con 220 imágenes de entrenamiento se obtuvo 97.96 % de reconocimiento y

en la Tabla 6.20 con 352 imágenes de entrenamiento se obtuvo 98.71%, esto es, 0.75 %

mayor exactitud en reconocimiento.
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7.2. Transformaciones Geométricas de Imagen

Otra cuestión que ayuda a incrementar el rango de reconocimiento es la aplicación

de transformaciones geométricas de imagen. Dado que una imagen transformada actúa

como una imagen independiente para el clasificador neuronal, se pueden crear imágenes

adicionales a partir de una sola, dándole al sistema de reconocimiento una fuente

mayor de aprendizaje. Por ejemplo, en las Tablas 6.8 y 6.18, respectivamente, a medida

que el número de transformaciones de imagen aumenta el rango de reconocimiento

incrementa.

Aunque las transformaciones de imagen implementadas por software arrojan resulta-

dos aceptables, y son fáciles de generar, siempre será mejor emplear transformaciones

capturadas de manera directa del objeto y no introducidas de manera artificial, evi-

tando aśı la inclusión de ruido en las imágenes transformadas, el cual podŕıa afectar al

clasificador disminuiyendo su rango de reconocimiento.

7.3. Entrenamiento Secuencial y Aleatorio

De acuerdo a las gráficas mostradas en las Figuras 6.3 y 6.5 se puede observar que

el tiempo requerido para el proceso de reconocimiento del sistema decrementa ante

el empleo de un entrenamiento aleatorio en lugar de uno secuencial. A manera de

comparación, en la Figura 7.1 se puede observar la diferencia gráfica de convergencia

en ambos tipos de entrenamiento.

7.4. Imágenes Mal Clasificadas

Un punto importante de discusión es el conjunto de imágenes no reconocidas por

la red neuronal LIRA Grayscale en esta tarea de clasificación. En la Figura 7.2 se

presentan las imágenes de microtornillos que generaron los errores de reconocimiento

durante las fases de prueba.

El problema inherente en las imágenes de las Figuras 7.2(a), 7.2(c) y 7.2(d) es la falta

de claridad y definición del objeto en la imagen, ésto dificulta la clasificación correcta
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Figura 7.1: Curvas de aprendizaje de entrenamiento con presentación aleatoria y se-
cuencial de muestras.

a) b)

c) d)

Figura 7.2: Ejemplos de imágenes de microtornillos mal clasificadas. a) Microtornillo
de clase 1 reconocido como clase 2, b) Microtornillo de clase 2 reconocido como clase
1, c y d) Microtornillos de clase 2 reconocidos como clase 3.
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de la pieza. Este tipo de error en la imagen fue adquirido al momento de capturar la

misma.

Cabe hacer notar que en algunos casos, el sistema puede manejar el problema de

imágenes borrosas, realizando una clasificación correcta de las mismas, como es el caso

de las imágenes mostradas en la Figura 7.3.

a) b)

Figura 7.3: Ejemplos de imágenes de microtornillos bien clasificadas a pesar del ruido
presente en las imágenes. a) Microtornillo de clase 0 y b) Microtornillo de clase 3.

Un caso particular es el presentado por el microtornillo de la Figura 7.2(b), el cual

fue manufacturado y clasificado dentro de los microtornillos de clase 2, sin embargo,

al observar detenidamente la forma de la pieza se puede notar que el tamaño de la

cuerda queda en un punto intermedio entre el tamaño de cuerda de la clase 1 y el de

la clase 2, con mayor tendencia a parecerce a las de clase 1. Es muy probable que por

esta razón el sistema la reconoce como imagen de clase 1.

7.5. Restricción del Sistema

La restricción presente en el sistema de clasificación expuesto radica en la falta

de heuŕısticas para estimar el valor de los parámetros no entrenables del clasificador

neuronal LIRA Grayscale, obligando a la realización de múltiples experimentos pre-

liminares para elegir los valores que maximicen el desempeño del sistema.
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Conclusiones

El sistema basado en el clasificador neuronal LIRA Grayscale para el reconocimiento

y clasificación de imágenes de microtornillos después del proceso de manufactura fue

desarrollado.

La red neuronal LIRA Grayscale fue entrenada y probada con dos bases de datos

constituidas por imágenes de 40 microtornillos, de 3 mm de diámetro, de cuatro clases

distintas, donde cada clase está relacionada con una determinada posición de la herra-

mienta de corte.

La presentación de muestras de entrenamiento en orden aleatorio permitió obtener

un menor tiempo para alcanzar la convergencia del sistema en la fase de entrenamiento

a comparación de una presentación de muestras secuencial.

Dado que el tamaño de muestra de entrenamiento es un parámetro influyente en

el porcentaje de reconocimiento del sistema, la relación para dividir los conjuntos de

entrenamiento y prueba que obtuvo mejores resultados fue: 80 % de muestras para

entrenamiento y 20% de muestras para prueba.

La inclusión de transformaciones geométricas de imagen incrementa el rango de re-

conocimiento del sistema.

El porcentaje de reconocimiento para la fase de entrenamiento fue de 100 % y para

las fases de prueba, en el mejor de los casos, fue de:

96.88% para la base de datos de 40 imágenes.
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98.90% para la base de datos de 440 imágenes.

En general, se obtuvieron resultados muy aceptables, superando los obtenidos por el

clasificador neuronal PCNC (92.5 %). Sin embargo, no se debe eliminar la posibilidad de

intentar otros métodos para poder hacer más comparaciones y optimizar los métodos

desarrollados en este trabajo para mejorar el porcentaje de reconocimiento en esta

tarea de clasificación.

Finalmente, se quiere hacer notar que la mayor contribución del clasificador LI-

RA Grayscale es su universalidad. No fue diseñado para una tarea particular de re-

conocimiento de forma, ya que puede ser adaptado e implementado en diferentes pro-

blemas de reconocimiento de imágenes.

8.1. Trabajo a Futuro

Dado que el sistema desarrollado fue implementado únicamente fuera de ĺınea, el

siguiente objetivo en este trabajo será la conversión a un sistema de clasificación que

opere en ĺınea y poder ser integrado con las micromáquinas de tecnoloǵıa MET.

También será necesario un incremento en la precisión de reconocimiento del sistema.

Esto podrá lograrse aumentando el número de clases de microtornillos fabricando mi-

cropiezas con una mayor variedad de posiciones de la herramienta de corte. De igual

manera, esta optimización generará una mayor precisión al realizar la reposición del

cortador en caso de requerirlo.

Otro objetivo a futuro será lograr que el sistema pueda identificar y clasificar el

defecto en el microtornillo antes del término de su proceso de manufactura, evitando

con esto una pérdida total de la micropieza.

Un último punto a considerar seŕıa el desarrollo de heuŕısticas para determinar los

mejores valores de los parámetros no modificables de la red neuronal LIRA Grayscale,

evitando con ello un número considerable de experimentos previos al entrenamiento

del sistema.
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