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Resumen

Una de las energias renovables mas abundantes es la energia solar y México es considerado uno de los
paises que cuentan con las mejores condiciones para aprovecharla. Sin embargo, esto no ocurre y es en
gran medida por el alto costo que tiene la tecnologia necesaria. Los concentradores solares son una de
las principales herramientas para el uso eficiente de la energia solar. Con objeto de reducir los costos
de produccion, se pueden utilizar espejos planos en lugar de espejos parabdlicos para la fabricacién de
concentradores solares. Sin embargo, es necesaria una reducciéon mayor de costos y esto puede lograrse

por medio de la automatizaciéon de su manufactura y ensamble.

La visién computacional y las redes neuronales son herramientas importantes que han tenido un cre-
ciente uso en la automatizacién. Ambas se aplicaron en el presente trabajo utilizando la red neuronal
Random Threshold Classifier (RTC) y su variante Random Subspace Classifier (RSC). Se realizaron
diferentes pruebas con RTC y RSC utilizando imégenes en color para poder detectar espejos planos.
Para RTC se utilizdé un vector de entrada basado en la moda, mientras que para RSC se utilizé un

vector de entrada basado en un histograma.

Las pruebas realizadas con RT'C y moda requirieron un menor tiempo de procesamiento, sin embargo,
las pruebas que usaron RSC y el histograma mostraron una mayor estabilidad. En ambos casos las
pruebas realizadas muestran que, en la etapa de entrenamiento, la red converge rapidamente y los
errores en la deteccién son menores de 10 %. Se espera que a corto plazo, la deteccién realizada, permita
calcular la posicién de los espejos dentro de su contenedor de manera que facilite la automatizacién

del ensamble de concentradores solares.
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Capitulo 1

Introduccion

Actualmente el uso de energias renovables tiende a aumentar y, la energia solar es una de las maés
abundantes en el planeta. Sin embargo, no en todos los lugares del planeta puede ser aprovechada esta
energia de manera redituable. Afortunadamente, México se encuentra entre los paises considerados

como mas apropiados para utilizar la energia solar.

Una manera de mejorar la eficiencia en el aprovechamiento de la energia solar es con el uso de concen-
tradores solares. Los concentradores solares dirigen los rayos de Sol en un area mas reducida, de manera
que la energia concentrada en este punto puede ser aprovechada como calefaccion, para cocinar y para
generar energia eléctrica. Si bien los concentradores solares representan una ganancia en eficiencia, la

tecnologia para fabricarlos es muy costosa debido a que requieren espejos con forma parabdlica.

Existen diferentes propuestas que se han hecho para reducir dichos costos de fabricacién, algunas de
éstas propuestas se mencionan en el capitulo 3. Una de las técnicas que se han estudiado para reducir
el costo que implica la construccion de los concentradores solares, es aproximar su superficie parabdlica
con pequenos espejos planos. Esta técnica sumada a la automatizacion en la fabricacion representarian

un enorme reduccién en el costo de fabricacién.

Dos herramientas muy tiles en la automatizacién (y en otras areas) son: los sistemas de visién compu-
tacional y las redes neuronales. Los sistemas de visién computacional se detallan en el capitulo 4, éstos

intentan reproducir las tareas que realiza la visién humana.

Una de estas tareas, que ademads es basica en la automatizacién, es el reconocimiento y clasificacion de
objetos. En este campo las redes neuronales artificiales estan siendo ampliamente usadas actualmente.
Las redes neuronales artificiales son modelos del funcionamiento del cerebro y se ahonda en este tema

en el capitulo 5.

En este trabajo se presenta la simulaciéon por software de la red neuronal artificial Random Threshold
Classifier (Clasificador de Umbrales Aleatorios) y su aplicacién en el reconocimiento de objetos en
imagenes de color. Especificamente aplicada al reconocimiento de espejos planos que se utilizan en la
construccion de concentradores solares, el objetivo es sentar las bases que permitan a corto plazo la

automatizacién del ensamble de éstos.



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Una descripciéon méas completa del problema planteado se desarrolla en el capitulo 6, mientras que en
los capitulos 7, 8 y 9 se detalla el principio de operaciéon del Random Threshold Classifier, asi como su

software de simulacién y la base de imagenes necesaria.

Finalmente, en los capitulos 10 y 11 se explica la metodologia seguida en los experimentos realizados

v las conclusiones obtenidas, respectivamente.



Capitulo

Energias Renovables

La organizacién mundial Renewable Energy Policy Network for the 21st Century (REN21) [1] reporta
un importante crecimiento a nivel mundial en el uso y desarrollo de energias renovables. Un ejemplo
de ello es aumento en el uso de energias renovables en la generacion de energia eléctrica, en la Fig. 2.1
se muestra la evolucion en el periodo 2004-2013. Este crecimiento se atribuye principalmente al interés

global por reducir la cantidad de emisiones de gases de efecto invernadero.

Total Installed Capacity 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 2009 2010 2011 | 2012 | 2013

Solar Photovoltaic GW 3.1 76 13.5 21 100 139
Concentrating Solar Power GW 0.4 0.4 0.4 0.4 0.5 0.7 1.1 1.6 25 3.4
E Wind Power GW 48 5] 74 94 121 159 198 238 283 318
m Bio Power GW 39 41 43 45 46 51 70 74 78 88
Geothermal Power GW 89 9.8 10 10.4 10.7 11 11.2 11.4 11.7 12
Hydro Power GW 715 - — 920 950 580 935 960 990 1,000
Solar Photovoltaic GW - 35% 32% 40% 44% 36% 48% A44% 28%
Concentrating Solar Power GW - 5% 0% 23% 14% 24% 54% 31% 36% 26%
E Wind Power GW - 19% 20% 21% 22% 24% 20% 17% 16% 11%
m Bio Power GW - A% 5% B% 2% 10% 27% 7% A% 12%
Geothermal Power GW - 0% 2% 4% 3% 3% 2% 2% 2% 3%
Hydro Power GW - - — - - - - 3% 3% 1%

Figura 2.1: Incremento en la capacidad de generacién a partir de energias renovables a nivel mundial
en el periodo 2004-2013 segin la REN21

Aunque la generacién por energia hidroeléctrica es la que cuenta con mayor capacidad instalada, la
solar (tanto en rama fotovoltaica como en la de concentradores solares) es la que aparece con mayor
crecimiento. Este crecimiento puede observarse de una manera mas detallada en la gréfica de la Fig. 2.2

[2]. En esta grafica se presenta la capacidad de generacién de energia eléctrica a partir de concentradores
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4 CAPITULO 2. ENERGIAS RENOVABLES

solares a nivel mundial en el periodo comprendido de 2004 a 2014. Es muy notable que al 2014, el lider
en capacidad instalada es Espana, seguido por Estados Unidos y entre éstos dos acumulan casi la
totalidad de la capacidad global.

4 - ™ Spain ®  United States W Rest of the world === Crowth rate £0%

3.5 - — —

50%

40%

30%

20%

Cumulative CSP capacity (GW)

10%

0%
2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014

Figura 2.2: Crecimiento en la capacidad de generacién de energia eléctrica a partir de concentradores

solares (Concentrating Solar Plants) a nivel mundial

La energfa solar es considerada la mas abundante en el planeta con alrededor de 885 millones TWh
en la superficie del planeta cada afio [2]. Sin embargo, para poder aprovechar la energia es necesario
evitar su dispersién en la atmésfera y el bloqueo por parte de nubes y aerosoles. Un pardmetro que nos
ayuda a determinar esto es la radiacién directa normal. En la Fig. 2.3 podemos ver un mapa global de

la radiacién directa normal [3].

solargis

hitp:ifsolargis.info

~ SolarGIS @ 2015 GeoModel Solar

‘annual sum < 400 600 B0D 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600 2800 3000 3200 3400 3600 3800 >
_ N KWhim?
dailysum <10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 BO 85 90 95 100 105>

Long-term
average of -

Figura 2.3: Mapa mundial de radiacién directa normal

Las mejores zonas para aprovechar la energia solar por medio de concentradores se encuentran entre

las latitudes 15 y 40 tanto norte como sur [2]. Se observa un alto nivel de esta radiacién en los paises



que encabezan la capacidad instalada de generacién de electricidad a partir de energia solar (E.U. y
Espana). Pero también se indica que, principalmente en la zona norte, México recibe cantidades de

radiacion similares a la de estos paises.

Tomando en cuenta lo anterior, podemos decir que la generacién de energia eléctrica a partir de concen-
tradores solares se encuentra en pleno apogeo. Ademads, dada la ubicacién geografica de nuestro pafs,
éste se encuentra entre las regiones consideradas como mas favorables para el uso de Concentradores
Solares. Por lo tanto, el desarrollo de este tipo de tecnologia en México promete ser muy redituable y

no debe dejarse desperdiciar.

A continuacién hablaré un poco més acerca de los concentradores solares y algunas de las tecnologias

que se han desarrollado para la disminucién de su costo.



CAPITULO 2. ENERGIAS RENOVABLES



Capitulo 3

Concentradores Solares

Los concentradores solares toman la energfa del Sol y la concentran en un punto (receptor) que para
generacién eléctrica, en la mayoria de los casos, contiene un fluido que hace funcionar un generador
eléctrico. Para otras aplicaciones en el receptor puede variar. Existen diferentes tipos de concentradores,
los m&as comunes son: de canal parabdlico, de disco parabdlico, de torre de heliéstatos y concentrador

lineal de tipo Fresnel (ver Fig. 3.1).

Luz Luz Receptor Luz Receptor Luz
Luz
Espejo
Espejo Parabdlico Espejos Torre
(a) Canal parabdlico (b) Disco parabdlico (c) Torre de heliéstatos (d) Tipo Fresnel

Figura 3.1: Tipos de concentradores solares

Los concentradores de canal parabdlico utilizan grandes espejos en forma de 'u’ colocados uno junto
a otro en grandes lineas que siguen el Sol a lo largo del dia (Fig. 3.1a). Los concentradores de disco
parabdlico son conformados por espejos en forma de disco que se montan en un soporte capaz de
seguir el Sol a lo largo del dia (Fig. 3.1b). Las torres de heliéstatos constan de una gran cantidad de
espejos planos que siguen al Sol de manera que reflejen sus rayos en lo alto de una torre (Fig. 3.1c).
Finalmente, los concentradores de tipo Fresnel se componen de una gran cantidad de espejos planos,

largos y delgados que reflejan los rayos del Sol hacia un receptor igualmente largo (Fig. 3.1d).

Una manera de reducir los costos es con disenos de tipo caseros como el desarrollado por Judith Franco
et al. [4]. Ellos presentaron el disefio de un concentrador solar de bajo costo para ser utilizado en la
pasteurizacién de la leche. El control de temperatura es importante, ya que se debe tener més de 62°C
para inactivar a los microorganismos daninos pero no debe pasar de 65°C por mas de bmin para evitar

la pérdida de las propiedades de la leche.

El concentrador se construyé utilizando conos de aluminio y colocdndolos de manera consecutiva.

Es fabricado manualmente y tomando como base uno construido previamente para ser usado como

7



8 CAPITULO 3. CONCENTRADORES SOLARES

cocina solar. El soporte es un rectangulo metélico horizontal que permite el movimiento vertical del
concentrador. Asimismo tiene ruedas que le permiten moverse y ser orientado de manera adecuada. El
rastreo es efectuado de manera manual por el operador, se calcula que se debe reajustar la posicién

aproximadamente cada media hora.

Otro diseno de este tipo es el presentado por Escobedo et al. [5]. Este concentrador solar es plano y
cuenta con un control electréonico de tres grados de libertad. Uno permite el movimiento azimutal, otro
el movimiento en elevacion y el dltimo permite el ajuste manual de la inclinacién del concentrador. Para
el diseno del controlador de posicion se utilizé la ecuacién del angulo solar. La estructura del prototipo
estd compuesta por un eje que realiza el movimiento de seguimiento. Tiene una base que tiene dos
brazos fijos y dos brazos de longitud variable, que sirven para ajustar la inclicacién del prototipo de

acuerdo a la inclinacién del lugar.

El concentrador consta de un espejo de 60260cm?. El motor que realiza el movimiento del espejo es
uno que se utiliza para el movimiento de antenas de television. Se realizd un sistema de control basado

en un dsPIC que permite la programacion de la hora de inicio por medio de botones y un LCD.

Este tipo de concentradores son de bajo costo pero su eficiencia es poca y en general no son susceptibles

de produccién en masa, dado que muchas veces son fabricados reutilizando partes.

Una propuesta mas comercial enfocada al uso en celdas fotovoltdicas es la hecha por Nina Khuchua
et al. [6]. Disenaron un concentrador solar basado en capas de lentes y reflectores. Consta de cuatro
capas rectangulares: la primera es una arreglo de lentes, la segunda y tercera son capas reflectivas
que se encargan de enfocar y concentrar los rayos; la ultima capa sirve como sustrato para proveer

enfriamiento.

En este caso el diseno no es nada casero, por el contrario requiere de lentes especiales que seguramente

elevan el costo de manera considerable.

También existen algunos disefios para ser utilizados con diferentes tecnologias de conversion, como es
el caso del publicado por M. Vivar et al. [7]. Su prototipo estd disenado especialmente para la India,
lo que incluye un andlisis climatico para determinar las zonas aptas y no aptas para su instalacion. El
prototipo consiste de tres espejos y tres receptores disenados para proveer un sistema multifuncional

apropiado para receptores fotovoltaicos, térmicos, hibridos y quimicos.

Se utilizé6 un receptor combinado en la posiciéon central, mientras que los receptores laterales son
térmicos. El 4rea del colector es de 6.6m? que corresponden a tres espejos de 2.2m?. Se calcula una

potencia de salida de 220 W de potencia eléctrica y 3507 W de potencia térmica.

Finalmente, existen prototipos pensados para ser disenados en masa, con buena eficiencia y disminucién

de costos. A continuacién mencionaré tres de ellos.

Lifang Li et al. [8] disenaron un concentrador de disco parabdlico construido a partir de pétalos de
material flexible y con una superficie altamente reflectiva. Para aproximar de manera més adecuada
la forma parabdlica el grosor del pétalo debe cambiar en diferentes zonas. Variar el grosor de cada
pétalo es impractico en cuestiones de fabricacién, por lo que se aproxima esta variacion fabricando

pétalos hechos de varias capas. Cada capa tiene una forma especialmente disenada para simular la



forma parabdlica de manera éptima. Cada capa que conforma los pétalos es plana, por lo que es facil

de transportar y una vez en el punto de instalacion debe de armarse. Dado que el material es flexible y

plano, para mantener la forma, cada pétalo debe ser conectado a los demds por medio de cables (Fig.
3.2).

(¢) Concentrador armado

(a) Vista frontal (b) Vista trasera

Figura 3.2: Concentrador solar de material flexible

La Australian National University (ANU) publicd, en 2011 [9], el disefio de un concentrador solar de
disco parabdlico de 500m? como una versién susceptible a produccién comercial de un concentrador
de 400m? previamente diseiiado. El nuevo disefio incluye un soporte especial fabricado a partir de una
plantilla que permita la fabricacién en masa. La construccion comenzé con la preparacion de una bloque
de concreto un poco mayor a los 500m? que permitiera una superficie estable para la construccién de
la plantilla. La plantilla se encuentra conformada por varillas parabdlicas sobre soportes ajustables
conformando una malla ciibica. Sobre la plantilla se armé y soldé el soporte y una vez terminado se
separé de la plantilla (Fig. 3.3a) y se colocé sobre una base triangular (Fig. 3.3b). La base permite el

movimiento necesario para el rastreo a partir de motores eléctricos de AC.

(a) Soporte y su plantilla (b) Soporte colocado sobre su base

Figura 3.3: Concentrador solar disefiado por la Australian National University

Sobre el soporte se colocaron uno a uno los espejos y un soporte con forma de tetrahedro que permite
una carga de hasta 2000 Kg para el receptor. Este concentrador tiene una distancia focal de 13.4m y
un sistema de rastreo altitud-azimutal; utiliza 380 paneles con espejos esféricos de 1.17 m x 1.17 m. El

prototipo serd utilizado en investigacién de conversién de energia con diferentes tecnologias.
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Por tltimo Kussul et al. [10] han demostrado que es posible construir un concentrador de gran eficiencia
y costo bajo a partir de espejos planos triangulares, como el que se muestra en la Fig. 3.4. El disefio
consta de dos capas de celdas triangulares. Cada celda se compone de tres barras y tres nodos. Las
celdas de la capa baja son més grandes que las celdas de la capa superior pero se encuentran unidas
con varias barras con la misma longitud. Eligiendo de manera adecuada los tamanos es posible obtener

una forma parabdlica de la capa superior.

Triangle

mirrors

Upper layer

(a) Diseno del concentrador (b) Foto del concentrador solar

Figura 3.4: Concentrador solar formado por espejos triangulares

Si bien el costo calculado por Kussul et al. es bajo comparado con costos de otros concentradores
solares [10], es posible bajar aun mds el precio utilizando un sistema automético de manufactura y
ensamble. Por esta razén en las secciones siguientes hablaré de dos herramientas muy utilizadas en la

automatizacion: sistemas de vision computacional y redes neuronales artificiales.



Capitulo 4
Sistemas de visién computacional

La visién computacional se define como una rama de la inteligencia artificial y el procesamiento de
imédgenes que tiene que ver con el procesamiento de imagenes del mundo real [11]. La visién compu-

tacional intenta emular a la visiéon humana.

: »| Camara > Pre- — . -
Objetos Web procesamiento Clasificador Clases

Figura 4.1: Estructura general de un sistema de visién computacional

El diagrama de bloques de un sistema de visién computacional bésico se muestra en la Fig. 4.1. Un
sistema de visién computacional basico consiste, en primer lugar, de una cdmara para poder detectar la
luz y convertirla en una imagen digital. Una vez que la imagen ha sido obtenida, se pasa por una etapa
de pre-procesamiento que sirve para resaltar o extraer sus caracteristicas. Como resultado de la etapa
de pre-procesamiento se genera informacién relevante (caracteristicas) de la imagen. Finalmente, las
caracteristicas son entonces alimentadas a un clasificador para que pueda separar la imagen en clases

u objetos.

Los sistemas de vision computacional pueden ser bastante econémicos y versatiles, ya que el hardware
necesario se reduce a una cadmara y una computadora. Actualmente existe una amplia variedad, tanto
de computadoras como de camaras, lo que se ve reflejado en una gran facilidad en su adquisicién. Por
otro lado la computadora, que por lo general es el componente més caro, no necesariamente tiene que
estar dedicado inicamente al proceso de vision sino puede aprovecharse para otras actividades, ya sea
de manera paralela o en diferentes momentos. Es por esto que los sistema de vision computacional son

utilizados en diversas areas, a continuacién se mencionan algunos ejemplos.

Un sistema genérico para inspeccién automética de texturas fue propuesto por T.A. Mitchell y M.
Sarhadi [12]. En este modelo, a la imagen se le aplican diferentes filtros, cada uno de los cuales corres-
ponde con una caracteristica de textura. Una vez aplicadas las méscaras, son rectificadas y suavizadas.
Finalmente se les aplica una regla de clasificacién para segmentar la imagen. Para elegir las méascaras

adecuadas se utilizé un algoritmo iterativo en el que en cada iteracién existe una méscara actual, una

11
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nueva mascara aleatoria y una mascara que es un promedio ponderado de las dos. La mascara que
brinda la mejor separacién de texturas se convierte en la mascara para la siguiente iteracién. Esto se
repite por un numero predeterminado de iteraciones. La separacién de texturas es calculada como la
relacion de las energias de texturas generadas para cada regién. Este proceso tiene el incoveniente de
requerir de muchas iteraciones (alrededor de 1000). Los sistemas de visién computacional son utiliza-
bles en aplicaciones al aire libre como lo es la recoleccién agricola. A continuacién se describen dos

ejemplos.

Xiangqin Wei et al. [13] desarrollaron un método de extraccién de objetos para un robot recolector
de fruta. Se utilizaron fotografias tomadas a cuatro tipos de frutas en su periodo de madurez, bajo

condiciones de luz natural. Para cada fruta se tomaron 20 imagenes realizando variaciones en el fondo.

En el espacio de color OHTA se definen pardmetros basicamente a partir de la diferencia de las
componentes RGB. La segmentacién propuesta se basa en la eleccién del mejor de éstos pardametros y
el umbral correspondiente. El operador con el que se obtuvieron los mejores resultados fue I{ = R— G,

logrando un reconocimiento mayor al 95 %.

Por otro lado, Kanae Tanigaki et al. [14] desarrollaron un robot con sistema de vision 3D para recolectar
cerezas. El robot consiste de un manipulador con 4 grados de libertad, un sensor de vision 3D, un
efector, una computadora y un dispositivo de desplazamiento. El sensor de visién 3D estd colocado en
el manipulador para que le permita explorar desde diferentes puntos vista. Como parte del sensor de
visién se utilizé un rayo infrarojo de 830 nm para detectar un arbol de cereza y un rayo de 690 nm

para detectar el fruto rojo (Fig. 4.2).
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Figura 4.2: Sistema de Vision Computacional para automatizar la deteccion de cerezas

Para detectar el centro de la cereza se utiliza la reflexién especular que ésta produce. Al ser esférica,

el fenémeno de luz especular es mayor cuando el rayo ilumina el centro de la cereza. Sin embargo,
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esté efecto no se da si la cereza se encuentra oculta entre las hojas. En pruebas realizadas en un arbol

con 80 cerezas se detectaron 47 (59 %).

De los ejemplos anteriores es notable que la deteccién no es muy eficiente, esto es debido a las diversas
condiciones del ambiente. Es por esto que la mayoria de las veces se eligen medios con condiciones

controlables. A continuacién mencionaré dos ejemplos que entran en este rubro.

Emanuelle Morais de la Oliveira et al. [15] desarrollaron un sistema de visién computacional para
clasificar granos de café de acuerdo a su color. El sistema consiste de: una caja de metal para eliminar
influencia luminosa del exterior; una cdmara digital de 10Mpx de resolucién instalada a 40 cm sobre
el plano de muestreo; un sistema de iluminacion con ldamparas de LED de 3W, también a 40cm pero

con un angulo de 45°; y una computadora personal (Fig. 4.3).

—p digital camera

white lighting

dark metal box

sample

Figura 4.3: Sistema de visién computacional utilizado para clasificar granos de café

Para obtener las imagenes se colocaron los granos correspondientes a una clase en la superficie negra.
Posteriormente se removié el fondo por medio de una segmentacién por umbral. Una vez que iinicamente
existen los granos en la imédgen, se procedié a convertir su color al espacio CIELab por medio de tres
redes neuronales y dicho color se alimenté al clasificador. Las clases requeridas fueron cuatro: whitish,
cane green, green y bluish green. Para las pruebas se escogieron 30 granos por color de cada una de

las clases, agrupandose de manera notoria en el espacio CIELab.

Una aplicacién muy similar a la anterior fue desarrollada por Sahameh Shafie et al. [16]. Su objetivo
fue la caracterizacién no destructiva de la miel basada en el color y su correlacion con sus atributos
quimicos. El sistema de vision computacional consta de cuatro partes: una cadmara oscura, un sistema

de iluminacién, una cdmara digital y una computadora (Fig. 4.4).

En la etapa de preprocesamiento se recorté la imagen extrayendo la parte central y se removieron las

burbujas y la cera.

En este caso se utilizaron cinco espacios de color: HSV, YIQ, CIELab y YCbCr. Fueron necesarias dos
redes neuronales: una para calcular las componentes CIELab; y otra realizar la caracterizacién de la

miel. Las entradas de esta ultima fueron las 15 componentes calculadas y como tnica salida la clase a
la que correspondia (TPC, AA o AC).
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Figura 4.4: Sistema de visiéon computacional para caracterizacion no destructiva de la miel

Aunque tener condiciones controlables es altamente deseable para obtener buenos resultados a par-
tir de visién computacional, no siempre es posible y en ocasiones puede entorpecer los procesos (de

produccién, andlisis, recoleccidn, etc.).

En general, un tipo de sistema de visién computacional més eficiente es el que permite tener un balance
entre el control de las condiciones y la intervencién en el proceso. A continuacién mencionaré tres

sistemas que caen en esta categoria.

H Celik et al. [17] proponen un sistema que permite la deteccién y clasificacién de cuatro tipos de
defectos en telas utilizando redes neuronales. El sistema consiste de una cdmara y un sistema de

iluminacién montados sobre una banda en la que corre la tela (Fig. 4.5).

Mumination

Figura 4.5: Sistema de visién computacional para detectar defectos en telas



15

El pre-procesamiento tiene varias etapas, entre ellas se encuentran filtrado, umbralizacién y operaciones

morfolégicas para finalmente extraer caracteristicas mediante la matriz de co-ocurrencia.

El vector de caracteristicas utilizado para alimentar la red neuronal tiene una longitud de 32. La red
neuronal consta de 37 neuronas en la capa oculta y cuatro neuronas de salida (una para cada clase).
Para la etapa de entrenamiento se utilizaron 25 imagenes con defectos de cada tipo. El entrenamiento
se realizé por medio de backpropagation. Para la etapa de prueba se utilizaron 20 muestras de cada
tipo de defectos, obteniendo un promedio de precision en la clasificacién del 96.3 % y del 94.38 % en la

deteccion de defecto.
Joao Cunha et al. [18] desarrollaron un sistema de vision computacional y manipulacién robotica para
alimentar de manera automatica perforadores de corcho. El sistema consta de una banda, un brazo

robético, una herramienta de sujecién, un sistema de visién y una unidad de proceso (Fig. 4.6).

Figura 4.6: Sistema de visiéon computacional para alimentar una perforadora de corcho

La banda transporta las tiras de corcho y es de un unico color que contrasta con el corcho. El brazo
robdtico debe tomar las tiras de corcho y colocarlas dentro del perforador. Se utilizé el 4 Dof SCARA
robotic ARM de OMRON. Al brazo se le agregé una herramienta que le permitiera tomar las tiras y
rotarlas de manera que sean colocadas de manera correcta. Esta herramienta funciona por medio de
aire a presion, lo que permitetomar el corcho sin danarlo. El sistema de visiéon consta de una cdmara
y un sistema de iluminaciéon. Una computadora personal es utilizada como unidad de proceso. Es
responsable de procesar las imédgenes capturadas, extraer la informacién de la posicién y orientacion

de las tiras. Asi como del movimiento del brazo robdtico y la herramienta sujetadora.
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Para lograr la extraccién de la tira de corcho en la imagen se definieron tres etapas: en la primera se
construye un modelo del fondo, en la segunda se extrae el fondo para obtener inicamente el corcho, y

la tercera valida que se esté detectando de manera correcta la tira de corcho.
El espacio de trabajo elegido fue el HSV y escala de grises.

Para cada canal se calcula la matriz de co-ocurrencia (GLMC). A partir de esta matriz se obtuvo la
energia, la correlacién, la homogeneidad, el contraste y la entropia. Adicionalmente para cada compo-
nente se calculé el promedio y la varianza. Estas caracteristicas son alimentadas a un clasificador. Se
utilizé un clasificador del tipo Support Vector Machine (SVM). Se entrené un SVM para cada clase y

la clase es determinada por el SVM que tenga una mayor respuesta.

La base de imégenes fue dividida en aproximadamente 100 imégenes para entrenamiento y aproximada-
mente 30 para prueba. Se tomaron en cuenta tres clases: belly, back y side. En la etapa de entrenamiento
se realizé una btusqueda sobre los pardmetros obtenidos para encontrar los 6ptimos. Como resultado,

en la etapa de entrenamiento todas las imagenes fueron clasificadas de manera correcta.

Por tltimo, describiré un sistema que permite la clasificaciéon de engranes sobre una banda propuesta
por Wenqui Wu et al. [19]. El sistema consiste de una cdmara, una fuente de luz LED, seis sensores
foto-eléctricos, una computadora, cinco actuadores neumaéticos y una bomba de aire. Al inicio de la
banda se encuentran unas gufas que colocan los engranes en una fila. La cdmara se encuentra montada
sobre la banda. Y la fuente de luz tiene forma de anillo y se encuentra colocada debajo de la cdmara

para proveer la iluminacién necesaria (Fig. 4.7).
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Figura 4.7: Esquema del sistema de ordenamiento de engranes

En cuanto a los sensores, uno de ellos es colocado de manera que detecte al engrane y provoque el
disparo de la camara. Los otros cinco sensores indican la posicién de los contenedores e indican que
actuador se activard para colocar al engrane en el contenedor adecuado. La computadora se utiliza
para disparar la cdmara y procesar la imagen, asi como para la activaciéon de los actuadores. Las
caracteristicas a detectar de los engranes son: el nimero de hoyos, el nimero de dientes y el color;

extrayendo cada una por separado.
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Para la deteccion de color, primero se separa al engrane del fondo. Después se calcula el promedio del

color y se asigna a una de las clases (color de engrane) utilizando la distancia euclidiana minima.

Para la extraccién del nimero de hoyos primero se obtiene la imagen en escala de grises. Se realiza
una segmentacién por umbral para separar el fondo y se elimina el ruido por medio de la operacién
cerradura. Por medio del algoritmo Floodfill se obtiene una nueva figura en la cual se han eliminado los
hoyos. A esta figura sin hoyos se le resta la figura con hoyos, de manera que el resultado son tinicamente
los hoyos. Finalmente se utiliza un algoritmo de etiquetado de regiones con conexiéon 8, obteniendo

asi el nimero de regiones conectadas (hoyos).

Para la extraccién del niimero de dientes se utiliza la imagen sin hoyos previamente obtenida. Se aplican
las operaciones morfoldgicas de cerradura y erosién con el fin de eliminar ruido y resaltar la forma del
contorno respectivamente. Se realiza una operaciéon XOR entre las dos imégenes, obteniendo de esta
manera el contorno del engrane. Finalmente se calcula la distancia que existe entre el contorno y el
centro de manera que si se grafica la orientacién contra la distancia se obtiene una grafica con picos

que corresponden a los dientes.

Los ejemplos anteriores denotan la inmensa variedad de aplicaciones que tienen los sistemas de visién
computacional. También cabe resaltar que en varios de estos ejemplos, las redes neuronales son parte
fundamental permitiendo resultados excelentes. Es por esto que se ha elegido su uso en el desarrollo

del presente trabajo y en la seccién siguiente abordaré dicho tema.
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CAPITULO 4. SISTEMAS DE VISION COMPUTACIONAL



Capitulo 5
Redes Neuronales artificiales

Para poder realizar los objetivos planteados por la vision computacional existen diversas técnicas que

se emplean: algoritmos genéticos, sistemas difusos, redes neuronales artificiales, etc.

Las redes neuronales artificiales (ANN) son modelos del funcionamiento del cerebro. Actualmente,
por lo general, esto implica una simulacién por software. Mediante software se crean representaciones
de unidades bésicas llamadas neuronas artificiales. Las neuronas artificiales se conectan entre si para
formar una red. La intencién de esta red es recibir una senal de entrada, realizar un proceso interno y

entonces obtener una senial de salida como respuesta a la entrada.
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Figura 5.1: Estructura clasica de una neurona

Una representacién de la estructura clasica de una neurona artificial se puede observar en la Fig.
5.1. Una neurona clasica consiste de las siguientes partes: senales de entrada [, son las conexiones
provenientes de otras neuronas o la senal de interés; conexiones con pesos w, estas conexiones son
modificadas permitiendo a la red aprender por medio de un proceso de entrenamiento; unidad de
acumulacién S, que suma las entradas de la neurona; una funcién de excitacién f, que en general sirve
como un método de umbralizacion que se aplica a la salida de la unidad de acumulacién, tiene asociado
un offset b; salida O, es la respuesta de la neurona y corresponde con el resultado de la funcién de

excitacion.

Para poder entrenar una ANN se realiza un proceso iterativo en el que se ajustan los pesos de las
conexiones a partir de un valor inicial dado. Este proceso se repite hasta que se alcanza algun criterio
de convergencia o de paro. Por lo general el criterio de paro es un niimero determinado de iteraciones

o cuando la cantidad de errores disminuye por debajo de cierto limite.

Las ANN son utilizadas en una gran variedad de aplicaciones, a continuacion se resumen algunos

trabajos a modo de ejemplo.

19
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Una aplicacién muy interesante es en el reconocimiento del habla, en este campo Jin Kyung Ryeu y
Ho Sun Chung [20] propusieron una red neuronal en la que utilizaron como entrada los coeficientes
Mel-Frequency Cepstrum (MFCC) correspondientes a monosilabas coreanas. Los pesos de la red se
inicializan con valores aleatorios. La red corre por un periodo de tiempo bajo las condiciones iniciales
y dadas las senales de entrada. En este periodo los pesos de las conexiones de la red son fijos y el
error es acumulado. El error total de la salida es tomado por la funcién de aprendizaje E(W) =

7?12 >V, 2(Xi(t) — Qi(1))?, donde Q es la sefial correcta y X es la salida de la ANN.

Los pesos se cambian utilizando el metodo de pasos descendentes, en el cual se disminuye el valor de los
pesos conforme el error calculado por la regla de aprendizaje. Si el error total es menor que un umbral
se termina el entrenamiento, de otro modo se modifican los pesos utilizando una funcién multiplicativa.

En las pruebas realizadas se reporta un reconocimiento por arriba del 86 %.

Otra aplicacién muy interesante es el uso en imagenes en movimiento. Osman Giinay y A. Enis Cetin
[21] propusieron un método para reconocer texturas dindmicas en tiempo real utilizando proyecciones en
hiperplanos aleatorios y redes neuronales profundas. Las texturas dindmicas son regiones con imagenes
en movimiento como flamas, humo, olas, etc. La mayoria de los métodos utilizados para esta tarea
tienen requerimentos computacionales muy altos para poder ser utilizados en tiempo real. Una manera
de reducir la carga de procesamiento es utilizar proyecciones en hiperplanos aleatorios y otro el uso de
filtros basados en redes neuronales para reducir el tamafnio del vector de caracteristicas. Los resultados
obtenidos muestra un mejor desempeno utilizando el muestreo aleatorio de hiperplanos que al usar

redes neuronales pero se atribuye al reducido grupo de muestras de entrenamiento que se utilizaron.

Un uso més practico fue realizado por Ikramullah Khosa y Eros Pasero [22], quienes desarrollaron una
red neuronal para clasificar nueces. El objetivo era identificar las nueces no saludables por medio de
imagenes de rayos X. El primer paso fue obtener las imagenes en rayos X de nueces compradas en el

mercado. Se analizaron las nueces y se etiquetaron de forma manual las imagenes correspondientes.

Para cada imagen se calcularon las siguientes caracteristicas: media, desviacién estandar, uniformidad,
tercer momento, suavidad y entropia, Ademds de cuatro matrices de co-ocurrencia.En total se utilizaron
44 caracteristicas como entradas de la red neuronal. Como salida se usé linicamente una neurona que
nos devuelve la clase reconocida. La red neuronal tiene una capa oculta de 16 neuronas y se usé una
funcién de activacion sigmoidal tanto en la capa oculta como en la capa de salida. Para la etapa de
entrenamiento se implementd el algoritmo de Levenberg-Marquardt observando resultados positivos

en mas del 95 % de las pruebas.

Un ejemplo de aplicacién en el drea de clasificacién es la red propuesta por Amel Hebboul et al [23]
(INNCC). Ellos proponen un modelo auto-organizado de aprendizaje semi-supervisado e incremental

y no impone restriccion en la estructura de la red neuronal.

Un entrenamiento semisupervisado es una combinacién de entrenamiento supervisado y no supervisado.
Aprendizaje incremental es la habilidad para aprender nueva informacion sin necesidad de eliminar lo

ya aprendido. Actualizando el modelo de manera continua por medio de un aprendizaje competitivo.

Las reglas de construccion de la red neuronal son: una nueva neurona es insertada si es necesario, es
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decir cuando un dato no es representado por las neuronas existenetes; neuronas en la regiéon de baja

densidad son eliminadas; y aplicar un control de eliminacién que evite olvidar lo aprendido.

Cuando se presenta una muestra a la red neuronal, se encuentra la neurona mas cercana y se evalua
si pertenecen al mismo grupo que la neurona por medio de un criterio de umbral de similaridad. El
umbral se calcula utilizando la distancia minima entre las neuronas. Si la distancia entre la neurona
ganadora y la entrada es mayor que el umbral, se inserta una nueva neurona. Si la distancia es menor,

la neurona ganadora es actualizada.

En el aprendizaje supervisado se utilizan clases etiquetadas, por otro lado nn el aprendizaje no super-
visado las muestras sin etiqueta son agrupadas. Primero una red neuronal con aprendizaje incremental
semi-supervisado aprende la estructura béasica y un clasificador es entrenado utilizando muestras eti-

quetadas.

La red neuronal produce las probabilidades de cada que cada dato no etiquetado pertenezca a una clase.
Entonces el dato no etiquetado es clasificado por un clasificador (Support Vector Machine). El clasi-
ficador es utilizado para evaluar las etiquetas asignadas por la red neuronal durante el entrenamiento

para minimizar los errores.

En aplicaciones en visién computacional comenzaré con la propuesta por S. H. Ong et al. [24], que
utilizan una red neuronal artificial de dos etapas para la segmentacion de imagenes a color, basados
en el mapa auto-organizado propuesto por Kohonen (SOM). Se tiene un vector de entrada de tamano
n = 16-16 que es conectado en paralelo a todas las neuronas de la primer etapa. Para la segunda etapa

de la red se tienen 20 neuronas de salida en un arreglo de una dimensién (Fig. 5.2). El espacio de color

Figura 5.2: Esquema de la red neuronal de dos etapas propuesta por Ong et al.

utilizado es el CIELuv. La primer etapa de la red emplea una regién de 16216 para crear un mapa de
caracteristicas. Una vez que la primer etapa ha sido entrenada se obtienen los colores dominantes de

manera no supervisada.

Para las dos etapas el proceso de entrenamiento es el mismo. En el proceso de inicializacion, la tUnica
condicién que se tiene que cumplir es que los pesos de las neuronas deben ser diferentes. En la etapa

de entrenamiento, cada neurona tiene tres pesos y son comparados con las componentes RGB de la
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entrada. Para evaluar la distacia se utiliza la distancia euclidiana. Los pesos de la neurona ganadora
son modificados con una suma que la acerca al valor de la entrada multiplicada por un factor a. El
vecindario de la neurona ganadora es modificada de la misma manera pero la suma es afectada por un
valor 3. Los pesos de las demés neuronas no son afectados. Tanto o como S son funcién del niimero de

iteracién. El criterio de convergencia es que los cambios en los pesos son menores a una constante e.

Un modelo més general fue propuesto por K. Fukushima [25] cuyo objetivo es el reconocimiento visual
de patrones. La red tiene la capacidad de auto-organizarse por medio de un aprendizaje sin maestro,
y adquiere la habilidad de reconocer patrones de estimulos basados en la similaridad geométrica de las

formas sin ser afectados por sus posiciones.

La estructura de la red consiste de una capa de entrada bidimensional Uy(fotoreceptores), seguido por
una estructura modular conectada en cascada. Cada moédulo esta formada por dos capas de células:
la primer capa consiste de células de tipo S o células simples. La segunda capa consiste de células de
tipo C o células complejas. Unicamente las sinapsis de entrada de las células S son modificables, las

conexiones entre capas S y C son fijas. (Fig. 5.3).
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Figura 5.3: Estructura de la red neuronal propuesta por Fukushima
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En cada capa las neuronas se dividen en grupos de acuerdo a las caracteristicas a las cuales respon-
den, llamados planos. En los planos S las neuronas se diferencian tnicamente por la posicién de sus
receptores. De manera similar, agrupando células que se encuentran en posiciones cercanas, tenemos

columnas S. Las columnas contienen células de todos los planos S y ademés se intersectan entre si.

En el proceso de auto-organizacién se presenta un patrén de estimulos a la capa Uy de manera repeti-
da, pero no es necesario alimentar otro tipo de informacién. Se selecciona la célula més representativa
de cada plano S en cada capa cada vez que es presentado un estimulo, asegurando asi que no se
creen conexiones redundantes en la que dos planos detecten la misma caracteristica. La red fue simu-
lada en una computadora utilizando una estructura de tres moédulos, dando un total de siete capas:
Up,Us1,Uc1,Us9,Ucs,Uss, Ucs. La capa Uy es de tamano 16x16 y el nimero de planos en cada capa
es de 24. Para realizar la auto-organizacion de la red se presentaron cinco patrones veinte veces cada

uno.

Para cada patrén se obtuvo tnicamente una salida en la capa Ucs, asimismo cada célula en la capa

Ucs se volvio selectiva para no responder a mas de un patrén. También se confirmé que las respuestas
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de esta ultima capa no son afectadas por cambios en la posicion del patréon, ni por pequenos cambios

en la forma o tamano.

Ademas se experimenté utilizando diez patrones diferentes (nimeros del 0 al 9), logrando que la red
reconociera de manera correcta los patrones. Sin embargo, pequenas variaciones de los valores de los
parametros o pequenos cambios en la presentacién de los patrones afectaban de manera importante la

capacidad de auto-organizacion de la red.

Una propuesta similar a la de Fukushima es la de Mohamed A. El-Sayed et al. [26], que desarrollaron
un modelo para la deteccién de bordes en imagenes. La imagen de entrada es sub-escalada de manera
recursiva y en la iltima capa de escalamiento cuenta con campos receptivos de 3x3 que hacen la

deteccion de los bordes.

Para mejorar la generalizacién se pueden hacer manualmente pequeinias transformaciones al conjunto
de entrenamiento. De esta manera la red neuronal aprende a ser invariante a este tipo de transfor-
maciones. Para el entrenamiento se utilizaron un total de 17 patrones, 8 que representan un borde y
9 que representan la ausencia de borde. La red neuronal fue programada en VC++ y el proceso de
entrenamiento se realizé con diferente niimero de épocas: desde 100 hasta 100,000, obteniendo para

éste ultimo valor los mejores resultados.

Siguiendo dentro del area de visién computacional pero ahora en cuanto a la detecciéon de esquinas, Du
ming Tsai [27] propone dos ANN: una para detectar esquinas con una curvatura muy grande (como
en los poligonos) y otra para detectar puntos de tangencia e inflexién en los que generalmente se tiene
una curvatura baja. Unicamente describiré la primera de éstas. Su estructura consiste de una capa de
entrada, dos capas ocultas y una capa de salida. Para las pruebas se utilizaron 18 nodos de entrada;
9 nodos en la primer capa oculta y 4 en la segunda; en la capa de salida hay un tnico nodo que

corresponde con el dngulo © (Fig. 5.4).
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Figura 5.4: Estructura de una de las redes neuronales artificiales propuestas por Tsai

Para la etapa de entrenamiento se utilizaron patrones angulares entre 0° y 360° con pasos de 5°. Se
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dice que un punto p; es una esquina si su curvatura excede un umbral predeterminado. Ademés cada
esquina se encuentra separada al menos por un espacio u. Para la etapa de reconocimiento se utilizaron
imédgenes binarias de un triangulo con 30°,60° y 90° en dos diferentes inclinaciones. Para evaluar la
deteccion de esquinas se observaron dos puntos: la deteccién, que consiste en maximizar la deteccion de
esquinas minimixando la deteccién de falsos; y la localizacion, que implica la deteccién lo méas cercana

posible a su posicién verdadera.

Otra propuesta enfocada a la deteccion de esquinas pero utilizando el cédigo de cadena de Freeman fue
propuesto por Subri et al. [28]. El cédigo de cadena de Freeman permite convertir una imagen en una
cadena de texto que es mucho més facil de analizar, utiliza ocho diferentes valores asignados a los ocho
posibles vecinos de un pixel. El proceso de entrenamiento fue supervisado y consistié en alimentar el
clasificador con 197 conjuntos. Cada conjunto es un fragmento de longitud 9 de un cédigo de cadena

extraido de una figura en 2D.

El criterio de convergencia fue que el error cuadrético medio (MSE) fuera menor a 0.1 o se alcanzaron
200,000 etapas de entrenamiento. Se hizo un andlisis para determinar la mejor arquitectura de la red

por medio de prueba y error de diferentes parametros, funciones de entrenamiento y estructuras.

Se reportan 71 modelos de estructuras de los cuales 13 (18 %) no alcanzaron el MSE propuesto. En
cambio, 36 de los modelos (50 %) obtuvieron una precisién mayor del 90 %. El mejor resultado fue
obtenido con una red de tres capas, con una capa oculta y nueve nodos de entrada. Los nodos en la

capa oculta utilizan una funcién de transferencia log-sigmoide.

Un enfoque alternativo es el desarrollado B. Meftah et al. [29], quienes utilizan redes neuronales por
impulsos (Spiking Neural Networks) para segmentar imagenes y detectar bordes. En esta red las neu-
ronas acumulan las senales que reciben y cuando superan un umbral determinado emiten una senal por
su salida. Entonces la neurona con la mejor respuesta no estd determinada por una senal méas grande,
sino por la que primero responde. La arquitectura de la red es totalmente conectada y consiste de una
capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida. La capa de entrada estd compuesta de tres

neuronas de entrada, una para cada valor RGB (Fig. 5.5).

Figura 5.5: Estructura de la red neuronal propuesta por B. Meftah et al.

En lugar de una séla sinapsis con un retardo y peso, se utiliza un modelo con muchas sub-sinapsis,
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cada uno con su propio peso y retardo d*.

Se implementd un método de aprendizaje no supervisado basado en el método de Hebb. Este algoritmo
modifica los pesos entre las neuronas de entrada y la primer neurona en disparar un pulso en la capa
de salida. La funcion de aprendizaje es una curva Gausiana que refuerza las sinapsis entre las neuronas

iy jsiAt;; < vy las debilita en otro caso.

La red propuesta se probd en imagenes de la base de datos de Berkeley, observando quelos pardme-
tros utilizados son especificos para cada imagen y se deben elegir de manera cuidadosa para obtener

resultados eficientes.

Una caracteristica que se encuentra presente en muchos tipos de seniales es el ruido, la visién compu-
tacional no escapa de éste pero existen trabajos en redes neuronales que también intentan atacarlos.

A continuacién describo dos de ellos.

M. Emin Yiiksel [30] present6 un operador neuro-difuso para deteccién de bordes en imdgenes digitales
afectadas por ruido. El operador propuesto es construido por la combinacién de un niimero deseado de
subdetectores neuro-difusos (NF subdetector), cada uno con tres entradas y una salida; y una etapa

de post-procesamiento (Fig. 5.6).
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Figura 5.6: Diagrama de bloques del sistema de deteccion de bordes basado en una red neuronal

propuesto por Emin Yiiksel

Cada NF subdetector opera sobre una ventana de 3z3 pixeles y evalia la relacion del pixel central
con dos de sus vecinos. Existen muchas combinaciones de vecinos que se pueden utilizar y cada una
representa una caracteristica diferente. Entre mas NF subdetector se utilicen el desempeno del operador
serd mejor, pero también el costo computacional serd mayor. Para cada entrada existen tres funciones
de membresia, por lo tanto la base de reglas contiene 27 reglas. Los parametros que definen estas reglas
de pertenencia son determinados por medio de un entrenamiento. La salida de cada NF subdetector

es un promedio ponderado de las salidas de sus reglas.

La etapa final consiste en pasar las salidas de los NF subdetectors a la etapa de post-procesamiento.

El post-procesador calcula el promedio de sus entradas y lo compara con un valor de umbral. El valor
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de umbral es la mitad del rango disponible para los valores de luminancia. Esto es, para imagenes de
8 bits el valor de umbral es 128. Si el valor es menor al umbral, la salida es 0; en otro caso la salida es
255.

El entrenamiento para obtener los parametros adecuados de los NF subdetectors es individual. Se parte
de tres imagenes: la primera es la imagen base de entrenamiento y corresponde con la imagen original;
la segunda es imagen de entrada de entrenamiento y es la imagen base pero que ha sido corrompida por
ruido; y finalmente la imagen objetivo, que es la imagen que contiene la salida que deberia obtenerse
si se detectaran correctamente los bordes. En el entrenamiento se optimizan los valores de manera

iterativa por medio del algoritmo Levenberg-Marquardt.

En la etapa de prueba, la imagen es recorrida por la ventana de 3x3 con el operador previamente
entrenado. El desempeiio del operador fue comparado los detectores de bordes Sobel y Canny utilizando
dos estructuras: una con 2 NF detectors y otra con 8. El detector sobel fue muy afectado por el ruido y
tuvo un desempeno muy pobre. El detecto Canny tuvo un mejor desempeno pero también fue afectado
de manera importante por el ruido. El operador con 2 NF detectors tuvo un mejor desempeno que el

operador Canny pero su version con 8 NF tuvo mucho mejores resultados.

Por otro lado, Terumitsu Ohyama [31] propuso una técnica para la extraccién de regiones en una
imagen ruidosa. Utilizo una red neuronal de tres capas con campos receptivos sobrepuestos y una capa
oculta. La capa de entrada es un arreglo de 12 - 12, la capa oculta es un arreglo de 9-9 y la capa de
salida es de 12 - 12. Una célula de la capa oculta conecta con un arreglo de 4x4 de la capa de entrada,

sobrelapandose con el siguiente (ver Fig. 5.7).

Input Patterns

Qutput Patterns

Figura 5.7: Esquema de la red neuronal propuesta por Terumitsu Ohyama.

Cada célula de la capa de salida se conecta con todas las células de la capa oculta. La funcién de

las células en la capa de entrada es lineal, mientras que la que corresponde a la capa oculta es una
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sigmoide. El aprendizaje se realiza atraves de Backpropagation.

Para hacer una verificacion del desempeno de la red neuronal propuesta se realizé la comparaciéon con
otra red neuronal que tiene la misma estructura pero las conexiones de la capa oculta no se sobrelapan.
En las pruebas realizadas se observa que mientras la red neuronal sin sobrelape oscila en su etapa de

entrenamiento, la red neuronal propuesta converge a partir de los 2000 ciclos.

Finalmente B. Sowmya y B. Sheela Rani [32] realizaron la comparacién de una red neuronal con

técnicas de agrupacién difusa.

La red se compone por un vector de entrada y una matriz de pesos. La entrada de la capa competitiva
es compuesta encontrando el negativo de la distacia entre el vector de entrada y el vector de pesos

sumando una offset b (Fig. 5.8).
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Figura 5.8: Esquema de la red neuronal propuesta por Sowmya y Sheela.

Después el valor obtenido se pasa a un bloque de funcién de transferencia que convierte en cero
todos los valores excepto el de la neurona ganadora. La neurona ganadora es aquella que tiene el
valor mas positivo. Para segmentacién de imdagenes a color, el vector de entrada se forma con los
colores primarios. El nimero de salidas corresponde con el ntimero de grupos deseados. Se hicieron
comparaciones utilizando un algoritmo de Fuzzy C means(FCM) y otro de Possibilistic Fuzzy C means
(PFCM). FCM es el modelo més simple pero los centros de los grupos dependen de los valores iniciales
elegidos. PFCM resulté ser el algoritmo maés rapido pero requiere algin método para inicializarlo. Por
otro lado, la red neuronal competitiva resulté ser mejor definiendo los grupos pero requirié de mas
tiempo. Aunque una vez que la red es entrenada, el tiempo que requiere para hacer la segmentacion

es el menor de todos.

Después de esta breve revision de trabajos enfocados en las redes neuronales es notable que existe
una infinidad de modelos, desde los més sencillos hasta los mas complejos. Algunos de ellos es posible

combinarlos con algunas otras técnicas para beneficiarse una de la otra.

Por lo tanto, es viable utilizar redes neuronales para identificar objetos en sistemas de automatizacién,

que es el objetivo de este trabajo y sobre el cual entraré a detalle en el siguiente capitulo.
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Capitulo 6
Declaraciéon del problema

A pesar de que el uso de la energia solar se encuentran en pleno auge, son pocos los disenos orientados al
aprovechamiento de ésta abarcando tanto una alta eficiencia como un bajo costo. En México se cuenta
con un importante potencial en energia solar, sin embargo el desarrollo de tecnologia en ésta area es
minimo y por lo tanto este potencial no ha sido aprovechado. Por esta razén el desarrollo de tecnologia
orientada al aprovechamiento de la energia solar es muy importante, y més si adicionalmente permite
la realizacion de su objetivo a bajo costo. En este trabajo, se propone el uso de vision computacional
y redes neuronales para realizar un sistema de deteccién de espejos planos, que a su vez, servird como

base a un sistema de automatizacion que permita la construccion de concentradores solares de bajo

costo.
Sistema : Si;tema
de vision : Cﬂntenedor Manipulador
computacional  : P
: |
/ fw\ 2N ™
-r?-.l aaa Fa L
Camara : """” rih" t? : Tt--.._ .~ <] Soporte

,.,-‘"f Tt '; de disco
y\ Espejos ,,b\ f, parabélico
planos — — T

Figura 6.1: Esquema del funcionamiento del sistema de automatizacién para el ensamble de concen-

tradores solares de bajo costo

En la Fig. 6.1 se muestra un esquema que ejemplifica el sistema de automatizaciéon completo. En
la parte izquierda se encuentra el hardware del sistema de visién computacional compuesto por una
computadora personal y una camara. Junto a éste se encuentra el contenedor con varios de los espejos
planos triangulares que se tiene que reconocer. Un sistema manipulador (a disenarse en una etapa
posterior a este trabajo) debe tomar cada uno de los espejos en el contenedor y colocarlo en la posicién

que le corresponde en el concentrador solar.
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Como ya se menciond anteriormente, este trabajo se enfoca tnicamente en la primer parte de este
sistema de automatizacion: la deteccion de los espejos. Para lograrlo, el sistema de visién computacional
tomard una imagen de la escena y la dividira en pequenas ventanas, de menor tamano que los espejos
a detectar. Entonces se clasificardn las ventanas por medio de una red neuronal artificial indicando si

pertenece a un espejo o no.

En una etapa posterior a este trabajo, se utilizara la informacion generada por la clasificacion para
calcular la posicion del espejo. Finalmente, se transmitira estd posicién a un sistema manipulador que

se encargara de asistir el ensamble automatizado de concentradores solares.

Si bien se ha mostrado en capitulos anteriores que las ANN permiten obtener muy buenos resultados,
también hay que hacer notar que existen algunas complicaciones muy importantes a tomar en cuenta.
Una de ellas es la elecciéon del modelo para la red neuronal, esto es debido a la existencia de muchos

disenios y la flexibilidad para crear nuevos.

Otro inconveniente es la eleccién de los parametros con los que trabajara la red, como se mencioné en
los trabajos descritos, dependiendo del modelo de red, una pequena variacién puede afectar de manera
considerable la respuesta. Por ltimo se tiene que, en general, la mayor carga de computo utilizada en
una red neuronal es utilizada en la etapa de entrenamiento. En esta etapa, en algunos casos se llegan
a realizar miles de iteraciones lo que puede requerir de un tiempo considerable aun con los equipos de

computo actuales.

Un modelo de red neuronal que presenta un diseno sencillo, y ademés requiere pocos ciclos de entre-
namiento, es el denominado clasificador de umbrales aleatorios (RTC por sus siglas en inglés). En el

siguiente capitulo se detalla la estructura de esta red y su implementacién.



Capitulo 7

Clasificador de Umbrales Aleatorios

El clasificador de umbrales aleatorios (RTC por sus siglas en inglés: Random Threshold Classifier), es
una red neuronal desarrollada por Kussul et al.[33]. Esta red neuronal tiene un buen desempeno tanto
en la etapa de entrenamiento como en el procesamiento [34]. Ha sido aplicada de manera exitosa en
el reconocimiento de texturas en imdgenes en escala de grises [35], pero su diseno esta pensado para

poder ser utilizado en diversas aplicaciones. A continuacién se detalla su arquitectura.

7.1. Estructura del clasificador

El RTC consiste de una gran cantidad de bloques de neuronas ( S bloques con 3 capas cada uno), una
capa de neuronas de salida que representa las clases a reconocer (capa c¢) y conexiones modificables

(entrenables) w entre los bloques y la capa c. En la Fig. 7.1 se muestra la estructura del RTC.

| Vector de Entrada |

Capa
de
entrada

Capa
d

Figura 7.1: Estructura del RTC
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Todos los bloques son alimentados por el mismo vector de entrada X de tamafo n y con elementos x;.
Este vector de entrada o estimulo, representa las caracteristicas que se desean clasificar. La eleccion de
estas caracteristicas depende de lo que se desee clasificar. Por ejemplo, para el caso de imagenes estas

caracteristicas pueden ser: brillo, contraste, contornos, etc.

Una vez que se ha tiene el vector de entrada, se presenta al RT'C. Esto implica presentar el vector de

entrada a todos los bloques que conforman la red neuronal.

La estructura de los bloques se describe a continuacion.

7.1.1. Descripcién de la estructura de los bloques

Los bloques estan formados de tres capas de neuronas cada uno: la capa de entrada, la capa a y la capa
b. En primer lugar se tiene la capa de entrada y la forman un par de neuronas para cada elemento del
vector de entrada, es decir existen n pares de neuronas. Cada par se compone por una neurona l;; y
una h;;. Donde: ¢ representa el bloque: 1 < i < s y; j representa el elemento en el vector de entrada:

1 < j <n (ver Fig. 7.2).

Vector
de entrada
/\/\ """ /\ """""""" '/""éic}ah'e'l'i
Capa | |
de ' h-g]_ 3-31 ;1-32 ’!"{,2 ;1'33 ’!'.‘,'.3 e h'tﬂ; "I’I't-'”; |
entrada ! i

N/ N N S

Figura 7.2: Capa de entrada para bloque 7 del RTC

Tanto las neuronas l;; como las neuronas h;; se activan (su salida es 1) cuando su entrada es mayor a
un valor (umbral). El valor de estos umbrales se eligen de manera aleatoria, la tnica restricciéon que

debe observarse es: [;; < h;.

La salida de las neuronas de la capa de entrada se conectan a las neuronas de la capa a. Las neuronas
de la capa a tienen una salida y dos entradas (una excitadora y una inhibidora). La salida se activa
unicamente cuando la entrada excitadora es activada (vale 1) y la entrada inhibidora estd desactivada
(vale 0). La salida de las neuronas [;; se conectan a la entrada excitadora de la neurona a;;, mientras

que la salida de las neuronas h;; se conectan a la entrada inhibidora de la misma (ver Fig 7.3).
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Figura 7.3: Capa a del bloque %
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Gracias a esta conexion, la salida de la neurona a se activard (serd uno) cuando el valor correspondiente
del vector de entrada se encuentre entre los valores de los umbrales de las neuronas l;; y h;j, y serd cero
en otro caso. Es decir:
- 1 Sll¢j<l‘j<hij 71
al-j = ( . )
0 Sl.Ithij o :Ejglij

Las salidas de todas las neuronas de la capa a de un bloque son conectadas a la Unica neurona de
la capa b del bloque (neurona b;). Esto es, la neurona b tiene tantas entradas como neuronas a en el

bloque y una salida (ver Fig. 7.4). La salida de la neurona b es la salida del bloque.

a

0o

A LN

Figura 7.4: Capa b del bloque 14

La salida de la neurona b; iinicamente se activa (es uno) si todas sus entradas son uno. Por lo tanto,
la salida solo se activara cuando todos los valores en el vector de entrada se encuentran dentro de los

umbrales definidos por las neuronas [;; y h;; del bloque. Es decir:

1 silyy <xj <hyVa;
b — ij < Tj <N VT (7.2)
0 SiHIEj:.’Ejzhij \/acjglij

Finalmente la salida de la neurona b; se conecta con todas las neuronas de la capa ¢ (que representan
las clases a reconocer) por medio de conexiones con peso entrenables w;, donde: ¢ representa el bloque

y k representa la clase (Fig. 7.5).

Capa
b

Conexiones
w

Capa
C

Figura 7.5: Capa c y sus conexiones con el bloque ¢

En la Fig. 7.5 podemos observar como la neurona b; se conecta con las k neuronas de la capa c. Es

decir, para cada neurona b existirdn k pesos, haciendo un total de ¢ x k pesos.
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En la Fig. 7.6 se muestra el esquema completo correspondiente con el bloque i-ésimo. Por sencillez,
este bloque representa a todos los bloques de la red neuronal. Por lo cual 1 < i < s, donde s es el

numero de bloques.
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Figura 7.6: Esquema del bloque i-ésimo de la red neuronal RTC

7.1.2. Calculo de clasificacion

Dadas las conexiones descritas, el valor de cada neurona ¢ de la capa c estard dado por la sumatoria

de los productos de los pesos w; por la salida de la neurona b; correspondiente. Es decir:

=Y wikhi (7.3)
i=1

Entonces la clasificacién depende de dos valores: la salida de cada bloque b; y los pesos w;i. A su vez,
la salida de cada bloque depende del vector de entrada X y de los umbrales h;; y [;;. En cambio los
valores de los pesos deben ser modificados en la etapa de entrenamiento, de manera que la respuesta
a cada estimulo sea la correcta. La clase reconocida Cr corresponderd con aquella neurona de la capa

¢ que tenga el valor mayor, es decir:
Cr = max(cy) (7.4)

7.1.3. Etapa de entrenamiento

Los pesos comienzan con un valor inicial w;xo y utilizando estos valores se presenta un vector de entrada

al clasificador, cuya clase C'r es conocida. Los valores iniciales pueden ser cualquiera, por ejemplo 1.
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Si la respuesta Cp del clasificador es diferente a la esperada C'r, se disminuyen los valores de los pesos
w;; correspondientes a la clase R incorrecta y se aumenta el valor de los pesos w;c correspondientes a

la clase correcta.

Este procedimiento se repite varias veces presentando el mismo y otros vectores de entrada hasta que
se alcanza un criterio de paro. Se consideran dos criterios de paro: 1) un numero determinado de
iteraciones y 2) obtener menos de una cierta cantidad de errores. El entrenamiento termina cuando se

da cualquiera de los dos.

7.2. Clasificador de Subespacio Aleatorio (Random Subspace Clas-

sifier)

Cuando el vector de entrada crece en el RTC, las posibles combinaciones que existen de ellos se
incrementa de manera exponencial, por lo que la cantidad de neuronas necesarias para que la red

funcione se incrementa de la misma manera.

Como una manera de solucionar este problema, existe una variante al RT'C llamada Clasificador de
Subespacio Aleatorio (RSC). El RSC escoge de manera aleatoria un subconjunto (subespacio) de
elementos pertenecientes al vector de entrada original. A partir de este subespacio se forma un nuevo
vector de entrada que es de mucho menor tamano que el original y con el cual puede trabajar RTC. De
esta manera es posible utilizar RTC con vectores de entrada de longitud considerable. Cabe mencionar
que, para cada bloque del RT'C se genera un subespacio diferente. Es decir, cada bloque del RTC tiene

un subespacio asociado.

Ya que se ha detallado la estructura del RTC y RSC, en el siguiente capitulo se explica su simulacién

por medio de software asi como algunos detalles de su implementacion.
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Capitulo 8

Software de simulacion de RTC/RSC

A continuacién se presenta la descripcién del software que sirve para simular el clasificador de umbrales

aleatorios y el clasificador de subespacio aleatorio.

El software estd escrito en Borland C++ 6 y los pardmetros deben ser modificados desde el c6digo
fuente. Se cuenta con la interfaz grafica para visualizacion y verificacion e interaccién con los procesos
que se ejecuten. Existen dos zonas en la interfaz grafica (Fig. 8.1) la zona de ment y la zona de
despliegue. En la zona de menu se encuentran las acciones a realizar. En la zona de despliegue se

muestran los resultados de la ejecucién de las acciones.

Zona de menu

I'l'la:kﬁen:rmm Load  Open Image: Codng | Traineng  Recognftion

JTrseiro/test sz ain reSeted ool gachre,_curi(Lbmp Missonas activas (0404
. mize 2406320

Wrairing el Recogmlon set

Nrmages 2 Image 1

:lm,ggn Irnage 1

Wmage & Irnasge &

Nrmage 7 Irmage 8

:Irnone‘.i Image 10

T U
k_/ Zona de despliegue

Figura 8.1: Zonas del software de simulacién
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Consta de cuatro etapas basicas:

1. Generacién de Méscaras (Mask Generation)
2. Abrir imagen y codificar (Open image;Coding)
3. Entrenamiento (Training)

4. Reconocimiento (Recognition)

Dichas etapas se corresponden con los menuis existentes en la pantalla grafica como se observa en la
Fig. 8.2.

MaskGeneraticn Load | Open Image Coding | Training Recognition

L — N T ' O
a

Figura 8.2: Ment del software de simulacién

8.1. Generacion de mascaras

En esta parte basicamente se realiza la inicializaciéon del modelo. Se elige de manera aleatoria que
imégenes se utilizardn para entrenamiento y que imégenes seran para la fase de prueba (reconocimiento)
También se generan los umbrales de las neuronas de la capa de entrada (l;; y hsj) para cada bloque.
Con esto definimos la estructura del clasificador. Un ejemplo del resultado obtenido se muestra en la

Fig. 8.3a y el diagrama de flujo del proceso se puede ver en la Fig. 8.3b

'( Inicio ]

Training zet Recogribion set
Crear
Image 2 Image 1 conjunto de
entrenamiento
Image 4 Image 3 i
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Crear
conjunto de
Image ¥ Image 8 Drueba
Image 9 Image 10 l
Generar
umbrales
|ij: hij
End
(a) Captura de pantalla de generacién de méascaras con
10 imdgenes. (5 para entrenamiento y 5 para pruebas) (b) Diagrama de flujo

Figura 8.3: Etapa de generacién de maéscaras.
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8.2. Codificacion

En esta etapa se obtienen los vectores de entrada a partir de las imégenes seleccionadas. Para poder
realizar la codificacién primero se define una ventana (drea de la imagen) y de ésta se extrae el vector
de entrada.

Entonces se le aplican los umbrales calculados previamente para cada neurona [;j v h;j y se obtiene la
respuesta de las neuronas de la capa b. Se crea una lista con las neuronas de la capa b activas (neuronas
cuya salida es diferente de cero) y se almacena en un archivo. En la Fig. 8.4a se puede observar el

proceso de codificacién y como se va mostrando en el software.

Y
oad | Openlmage: Coding | Training | Abririmagen | a0 a5=1
» definir ventana
wxh
Calcular b;

b

Calcular el

™ vector de
entrada
todas las ventanas
se analizaron?
b
Definir la clase sl
Class 0
uttedsorginalpicture_cut10.bmp Me
(a) Captura de pantalla. (b) Diagrama de flujo

Figura 8.4: Etapa de codificacién

Mientras las imédgenes son procesadas, en el software se van mostrando el avance marcando la ventana
procesada con verde. El software muestra el nombre de la imagen procesada, la clase calculada de
acuerdo con la imagen marcada y el nimero de neuronas de la capa b activas. El diagrama de flujo

reducido puede verse en la Fig. 8.4b

8.2.1. Entrenamiento

El objetivo de esta etapa, como su nombre lo indica, es entrenar a la red neuronal para que responda
de manera correcta a los estimulos presentados. Es decir que para un vector de entrada dado, la ¢; con
el valor mayor sea la correcta.

En este caso, el entrenamiento consiste en actualizar de manera iterativa los pesos w;; de manera al
calcular las ¢, se maximice la correcta. Existen dos criterios de paro: uno es el nimero de ciclos de

entrenamiento, el otro es la obtencién de cero errores.
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El entrenamiento a realizar es un entrenamiento supervisado, es decir, es necesario indicarle a la red
neuronal cual es la clase correcta para cada vector de entrada presentado. Con el objetivo de facilitar
esta tarea se realizd previamente una imagen marcada que corresponde con la imagen a procesar, que

nos indica la clase a reconocer.

Como ya se tiene una lista con las neuronas activas para cada imagen, ya no es necesario volver a
procesar las imagenes. Simplemente se calculan los valores de pertenencia a las clases ¢ a partir de la
lista de neuronas de la capa b activas y los pesos de la capa w como se indicé anteriormente. Se compara
la clase calculada con la clase definida previamente (marcada). Si estas clases son diferentes, los pesos
correspondientes a la clase correcta son aumentados y los pesos de la clase incorrecta es disminuido.
Ademds se aumenta el contador de errores. Si las clases calculada y marcada coinciden no se realiza
ningin cambio en los pesos. Este proceso actualiza los valores de los pesos w de manera que se ajusten
a la clase a identificar. El entrenamiento se aplica a todas las imégenes marcadas para entrenamiento
y se repite hasta que se alcanza uno de los dos criterios de paro. En este caso el software tinicamente

muestra la cantidad de errores que se tienen en cada ciclo.

El diagrama de flujo se presenta en la Fig. 8.5
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Figura 8.5: Diagrama de flujo de la etapa entrenamiento
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8.3. Reconocimiento

Esta es la etapa de prueba y en ella se verifica el clasificador neuronal. Basicamente los pasos a seguir
son los mismos que en la etapa de entrenamiento excepto que ahora se presentan iméagenes diferentes a
las del entrenamiento y s6lo hay un ciclo en el cual no se modifica el vector de pesos. Se presenta una
imagen y es recorrida por una ventana. De la ventana se extrae el vector de entrada que alimentara a
la red neuronal. Se calculan los valores de las neuronas cg, el valor mayor corresponde a la clase
reconocida. La clase reconocida se compara con la clase previamente marcada de la misma manera que
en la fase de reconocimiento. Si la clase calculada es diferente a la clase marcada, se cuenta un error
y se continua hasta recorrer toda la imagen. Este procedimiento se realiza para todas las imagenes
elegidas. Al final se obtiene el conteo de los errores obtenidos y se presenta en pantalla. El diagrama

de flujo reducido se presenta en la Fig. 8.6.
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Figura 8.6: Diagrama de flujo de la etapa de reconocimiento

En este capitulo se ha descrito el software basico de simulacién para RTC y RSC, sin embargo un
aspecto fundamental para que éste funcione es una base de imagenes con que alimentar el modelo. El

siguiente capitulo describe la base de imagenes utilizada asi como los pasos seguidos para crearla.
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Capitulo 9
Base de imagenes

Para que una red neuronal artificial trabaje adecuadamente debe ser entrenada. En la fase de entre-
namiento se utilizan imagenes representativas de las que se desea realizar el reconocimiento. Para esto
es necesario tener un grupo de imagenes al cual llamaremos base de imagenes. Para el caso de tareas
como reconocimiento de caracteres, existen bases de imagenes ptublicas que pueden ser utilizadas fa-
cilitando el trabajo y permitiendo una comparacién directa de los resultados obtenidos con diferentes
metodologias. Dado que la aplicacién de que se trata aqui es muy particular, la base de datos también

es muy particular y fue necesario generarla a partir de fotografias de los espejos a reconocer.

La base de imagenes se genero a partir de 32 fotografias tomadas de los espejos triangulares en un con-
tenedor (Fig. 9.1). Sus caracteristicas son las siguientes: Formato: JPG, Tamano: 640x480px, Canales:
3x8bits (RGB).

Figura 9.1: Una de las fotos de los espejos en el contenedor.
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Con objeto de entrenamiento de la red neuronal fue necesario un pre-procesamiento que marque las
imégenes: los bordes con lineas de color negro (RGB[0,0,0]) de 2px y el interior blanco (RGB[255,255,255]).
Adem4s, como puede observarse en la Fig. 9.1, en las imédgenes aparecen objetos ajenos a los destinados
a reconocer, por lo que también se requiere de otra etapa de pre-procesamiento que haga un recorte

recortarlas.

Este pre-procesamiento puede hacerse de manera manual pero requeriria de mucho tiempo. Para reducir
el tiempo invertido en el pre-procesamiento se decidi6 realizar programas que permitieran realizarlo de

manera semi-automatica. Fue necesario realizar 4 programas en Python que modificaran las imagenes:

1. Modifica los pixeles de la imagen de manera que ninguna tenga las componentes RGBJ[0,0,0];
2. Realiza el marcado de los bordes de las aristas de los tridngulos a partir de los vértices;
3. Rellena de blanco la zona delimitada por los bordes previamente marcados;

4. Recorta de manera paralela las imagenes marcadas y las originales de manera que coincidan.

A continuacién se describe de manera maés detallada el funcionamiento de cada uno de estos programas.

9.1. Programa de modificacién de pixeles

Ya que en el marcado de la imagen se utilizaron los colores negro y blanco, debemos asegurar que estos
colores no aparezcan en zonas no deseadas (marcadas). Para lograr este objetivo se debe buscar en la

imagen estos colores y sustituirlos con otro color parecido.

Estrictamente el color negro corresponde a RGBJ[0,0,0]. Sin embargo para dejar una distancia en relacién
a otras combinaciones de componentes RGB, se cambiaron todos los pixeles que tuvieran alguna
componente RGB igual a cero. Es decir, si para algin pixel de la imagen la suma de sus componentes

RGB es menor que 3, todas sus componentes se cambiaron a 1.

Esto se realizo utilizando las librerias glob, numpy, opencv y matplotlib. Mediante la funcién glob de la
libreria glob se obtuvo una lista con los nombres de todos los archivos con terminacién JPG. Después

para cada elemento de esta lista (imagen) se realizé lo siguiente:

Cargar la imagen en un arreglo de dimensiones (640x480x3) mediante la funcién imread de opencv

Se recorre cada pixel del arreglo y se suman sus componentes.

Si la suma es menor a 3, el pixel toma el valor [1,1,1].

Se guarda la imagen modificada en formato PNG.

Con esta modificacién se asegura que los inicos pixeles con todas sus componentes igual a cero son los

utilizados para marcar la imagen.
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9.1.1. Programa de marcado

El programa de marcado realiza su tarea de manera semi-automatica: abre una imagen y permite
indicar mediante clicks del mouse el lugar en donde se encuentran los vértices de cada tridngulo. A
medida que se indican los vértices también van apareciendo las aristas que los unen en color negro.
Cada tridangulo se compone de tres vértices (V1, Vo y V3). Cada vértice se caracteriza por dos valores
o coordenadas (X,Y) que definen su posicién dentro de la imagen. Estos valores se almacenan en un

arreglo de 3 dimensiones de tamaio ¢ * 3 x 2, donde ¢ es el niimero de tridngulos.

El arreglo se almacena en un archivo para su posterior uso y por facilidad se le asigna el mismo nombre

que el de la imagen a partir de la cual se genero.

Una vez marcados todos los tridngulos, se crea una imagen nueva que contiene a la imagen original

mas las aristas de cada tridngulo en negro. Basicamente se utilizan cuatro variables:

triangles es la lista de los triangulos;
point_ctr indica el vértice del tridngulo actual a definir (de 0 a 2);
flag_edit es una bandera que indica si se desea editar el dltimo tridngulo definido (re-editar);

img es un arreglo en donde se ha cargado la imagen.

El resultado obtenido se muestra en la Fig. 9.2 y el algoritmo utilizado se describe a continuacién:

4

Figura 9.2: Ejemplo de una fotografia con los bordes de los tridngulos marcados
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Inicializar point_ctr a cero y la lista de tridngulos con un triangulo.

Abrir el archivo con la imagen y cargarlo en img.

Mostrar la imagen.

Asignar una funcién (callback) a los eventos de click del mouse.

Iniciar un bucle que responderd a las senales del teclado de la siguiente manera:

e ’q’ corresponde a salir del programa.

e ’¢’ edita un vértice del tridngulo actual.

e s’ guarda la lista de tridngulos en un archivo.

e ’|’ carga una lista de tridngulos previamente guardada y dibuja las aristas.

e ’i’ almacena la imagen marcada

9.1.2. Programa de rellenado

Una vez que se tienen las imégenes con los bordes marcados es posible el rellenado automaético de
color blanco. El programa de rellenado tnicamente necesita la lista (arreglo) de tridngulos creada
previamente. De esta lista, se toma cada tridngulo y calcula su centroide C'(Cx,Cy) mediante las

ecuaciones (9.1) y (9.2) para las componentes X y Y respectivamente.

Xi+Xo+ X
Oy = 21T A2+ A3 (9.1)
3
Yi +Y,+Y:
Oy — ATt 2 RE (9.2)

Donde: C'x es la componente X del centroide; Cy es la componente Y del centroide; X7 y Y7 son
las componentes de las coordenadas del vértice 1 del tridngulo; X5 y Y5 son las componentes de las
coordenadas del vértice 2 del tridngulo; X3 y Y4 son las componentes de las coordenadas del vértice 3

del triangulo.

Una vez que se tiene el pixel correspondiente al centroide C, este se pinta de blanco (RGB[255,255,255])
y se comienza a verificar en los pixeles vecinos. Si alguno de los pixeles vecinos es de color negro
(RGBJ0,0,0]) quiere decir que se ha encontrado con el borde marcado, si es blanco quiere decir que
este pixel ya ha sido previamente marcado. En estos dos casos el programa deja el pixel intacto, en

cualquier otro caso cambia las componentes del pixel para que sea de color blanco.

Este procedimiento se realiza de manera iterativa hasta que se han marcado todos los pixeles corres-
pondientes al drea delimitado por los vértices Vi, Vo vy V3. El algoritmo descrito estd basado en el

algoritmo Breadth-Fisrt Search, y se muestra en seguida.

1. Se coloca el centroide en una pila.

2. Se obtiene un elemento de la pila.
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3. Se calcula el vecindario del elemento.
4. Para cada elemento del vecindario.
= Si no es blanco ni negro, se pinta de blanco y se coloca en la pila

5. Regresa al paso 2 mientras existan elementos en la pila

En la Fig. 9.3 se puede observar el resultado obtenido después de correr el programa sobre la imagen
de la Fig. 9.2.

Figura 9.3: Ejemplo de una fotografia con los bordes de los tridngulos marcados con negro y su interior

rellenado de blanco.

9.1.3. Programa de recorte

Finalmente, para la parte de recorte de la imagen se realizé un programa que carga cada una de
las imégenes originales y dibuja un rectangulo de 320x240px. Este rectangulo puede moverse por la
imagen por medio del teclado. Una vez ubicado en la posicién deseada se hace el recorte de la imagen

de acuerdo con los limites indicados por este rectangulo y se almacena en un archivo.

Hasta este punto ya se tiene la imagen original recortada de manera que se han eliminado objetos no
deseables, sin embargo es necesaria una imagen correspondiente pero que se encuentre marcada para
realizar el entrenamiento. Para esto se carga la imagen correspondiente marcada y se hace el recorte
basdndose en el rectangulo establecido anteriormente. Este recorte hecho en la imagen marcada es el
correspondiente al recorte hecho en la imagen original y se guarda en otro archivo. El algoritmo se lista

a continuacion.
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= Crear una lista con los nombres de las imagenes.
= Para cada imagen

e Cargar los pixeles de la imagen en un arreglo y mostrarla en pantalla.
e Dibujar un rectangulo de 320x240px
e Esperar a que se presione una tecla

o ’q’ termina el programa

o 'h’ mueve el rectangulo a la izquierda
o ’I” mueve el rectangulo a la derecha

o ’j’ mueve el rectangulo hacia arriba

o 'k’ mueve el rectangulo hacia abajo

o ’s’ almacena la imagen encerrada por el rectangulo, carga la imagen correspondiente

marcada y hace el recorte en las mismas coordenadas.
s . . .
o ’b’ carga la imagen anterior en la lista

o 'n’ carga la imagen siguiente en la lista

De esta manera se tiene un programa que carga una imagen sin marcar y nos permite elegir la posicién
en la que deseamos hacer un recorte. Una vez elegida la posicion, se realiza el recorte tanto en la
imagen sin marcar como en la imagen marcada. Se pueden hacer mas de un recorte de cada imagen, de
manera que se incrementan las imagenes disponibles para el entrenamiento. Asi se obtuvieron 97 pares
de recortes de 320x240px en los que no aparecen texturas diferentes a las que se interesa reconocer, un

ejemplo de ellas se muestran en la Fig. 9.4.

Figura 9.4: Pares de recortes de 320x240px en los que tnicamente aparecen las texturas de interés



Capitulo 10
Experimentos y resultados

Una de las partes fundamentales que caracterizan a una red neuronal son los pardametros que se aplican
para su funcionamiento. Aunque la red utilizada es sencilla, se cuenta con un ntimero de pardmetros
considerable para elegir. Recordemos que de ellos depende el funcionamiento de la red, por lo que la
adecuada eleccién es de suma importancia. En este capitulo se describen las pruebas més sobresalientes
realizadas con el RTC y RSC, manteniendo algunos parametros fijos y modificando otros para obtener

el reconocimiento de los espejos.

Los pardmetros que se pueden modificar al RTC/RSC son: el vector de entrada: tanto en tamano como
en tipo; la cantidad de bloques de neuronas; la cantidad de ciclos de entrenamiento (méximo); las
imagenes utilizadas para entrenamiento; las imagenes utilizadas para reconocimiento y; el niimero de

clases.

Dentro de estos pardmetros tenemos dos que son de vital importancia ya que definen gran parte el
flujo de informacién en la red, por lo tanto son los primeros que se deben elegir: el vector de entrada

y el nimero de clases.

En lo que respecta al vector de entrada, éste es generado a partir de una region o ventana en la imagen.
Entonces el primer parametro a tomar en cuenta es el tamano de esta ventana. Se realizaron pruebas
con tamanos desde 2px x 2pz hasta 40px x 40pz. Sin embargo, se encontraron mejores resultados con
un tamano de ventana de 15px X 15px. Por lo tanto, el tamano de ventana utilizada en los experimentos

presentados a continuacién son de 15pz X 15pz.

Ahora esta ventana tiene que hacer una exploracién de la imagen, de donde tenemos otro parametro: el
tamaifio del paso con el que se moverd la ventana para realizar esta exploracion. Si el paso es mayor al
tamano de la ventana, tendremos zonas que no son exploradas entre cada ventana. Por el contrario, si
el paso es menor al tamano de la ventana, tendremos que las ventanas se translapan, esto proporciona
més informacion de la imagen pero requiere un mayor procesamiento de datos. Un compromiso entre
el tiempo de procesamiento y una cantidad de datos aceptable, se da al hacer el paso igual al tamafo

de la ventana, por lo cual el paso usado fue de 15pzx.

Por otro lado, tenemos al nimero de clases, en la construccion de la base de imagenes se definieron

tres clases: el fondo, el espejo y el borde del espejo. No obstante, inicamente se utilizaron dos de estas

49
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clases: la clase que corresponde al fondo y la clase que corresponde al espejo.

Tabla 10.1: Valores utilizados en los parametros

Pardmetro Valores
Tamafo de ventana 15px x 1b5px
Paso de ventana 15px
Clases Espejo/Fondo
Vector de entrada moda, histograma
Bloques de neuronas 10K, 5K
Imégenes de entrenamiento/reconocimiento 1/3,3/6, 5/25
Ciclos de entenamiento 10, 20, 30

Los demas parametros se variaron con el objeto de observar el comportamiento de la red, utilizando
los valores que se muestran en la tabla 10.1. En lo que respecta al vector de entrada, se utilizaron
dos tipos: El primero usa un vector de entrada construido a partir del color moda en la ventana. El
segundo usa un vector de entrada construido a partir del histograma de la ventana. Para la cantidad de
bloques se realizaron experimentos con 10 mil y 5 mil bloques. En lo que corresponde a la cantidad de
imagenes usadas para entrenamiento y reconocimiento, utilicé tres parejas de valores: una imagen para
entrenamiento y tres para reconocimiento; tres imagenes para entrenamiento y seis para reconocimiento;

cinco imagenes para entrenamiento y veinticinco para reconocimiento.

Los experimentos se pueden dividir por el tipo de vector de entrada, quedando en dos categorias: el
vector de entrada formado por la moda y el vector de entrada formado por el histograma. Recordemos
que el valor de moda se conforma por un valor, mientras que un histograma se conforma por varios
valores o grupos de valores. por lo tanto, el vector de entrada moda es ideal para usarlo en RTC, en
cambio para el vector de entrada histograma es necesario utilizar RSC. En ambos tipos de experimentos
se utilizaron los mismos valores y cambios (de pardmetros) para poder comparar su desempenio. Cada
prueba se repitié diez veces, utilizando los mismos pardmetros pero generando nuevos umbrales y
usando un conjunto de imagenes diferente. En las graficas presentadas, cada linea representa una
repeticién del experimento en cuestion. A continuacion describo méas detalladamente estos experimentos

y cémo se construyeron los vectores de entrada.

10.1. Experimento con moda

En esta prueba el vector de entrada se conforma por el valor RGB moda en la region procesada, es
decir, el valor RGB mas repetido en la regién. Para obtener el valor moda se debe realizar un conteo de
cada valor RGB que existe en la regién de interés, obteniendo dos listas asociadas: una de los valores
RGB y; una de la cantidad de veces que aparece cada valor en la ventana. Finalmente se obtiene el
maximo en lista que contiene cantidad de veces y el valor RGB asociado a ese méximo sera el valor

moda. Por lo tanto el vector de entrada sera conformado por 3 valores (RGB) en el rango [0, 255].
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10.1.1. Experimento moda 1 (5000 bloques, 1 entrenamiento, 3 prueba)
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Figura 10.1: Grafica del % error contra ciclos de entrenamiento usando 5 mil bloques de neuronas, 1

imagen para entrenamiento y 3 imagenes para reconocimiento

En la Fig. 10.1 se muestra el comportamiento del error en entrenamiento contra ciclos de entrenamiento
utilizando 5 mil bloques de neuronas, 1 imagen para entrenamiento y 3 imagenes para reconocimiento.
En los experimentos con 10 y 20 ciclos de entrenamiento se observa una gran estabilidad y terminan
con una baja cantidad de errores (menos del 10 %). Sin embargo en el experimento con 30 ciclos de
entrenamiento se observa una oscilacién bastante notable a partir del ciclo 15 y hasta el final. No

obstante el error final se encuentra alrededor del 10 %.

Cabe notar que tnicamente se utilizé una imagen para entrenamiento, lo cual es poco representativo,

sin embargo los resultados son buenos.
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10.1.2. Experimento moda 2 (5000 bloques, 3 entrenamiento, 6 prueba)
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Figura 10.2: Grafica del % error contra ciclos de entrenamiento usando 5 mil bloques de neuronas, 3

imagenes para entrenamiento y 6 imagenes para reconocimiento

En la Fig. 10.2 se muestra el comportamiento del error en entrenamiento contra ciclos de entrenamiento
utilizando 5 mil bloques de neuronas, 3 imagen para entrenamiento y 6 imagenes para reconocimiento.
En los experimentos con 10 ciclos de entrenamiento se observa una gran estabilidad y terminan con
una baja cantidad de errores (menos del 10%). En lo que consta a los experimentos con 20 ciclos
de entrenamiento, aunque en general también se termina con errores por debajo del 10 %, en algunos
casos no es asi. Provocando una variabilidad muy grande en cuanto a porcentaje de error final. Por
otro lado, en el experimento con 30 ciclos de entrenamiento se observa una oscilacién bastante notable

a partir del ciclo 7 y hasta el final. No obstante el error promedio final se encuentra alrededor del 10 %.
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10.1.3. Experimento moda 3 (5000 bloques, 5 entrenamiento, 25 prueba)
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Figura 10.3: Gréfica del % error contra ciclos de entrenamiento usando 5 mil bloques de neuronas, 5

imégenes para entrenamiento y 25 imégenes para reconocimiento

En la Fig. 10.3 se muestra el comportamiento del error en entrenamiento contra ciclos de entrenamiento
utilizando: 5 mil bloques de neuronas, 5 imagenes para entrenamiento y 25 imagenes para reconoci-
miento. En los experimentos con 10 ciclos de entrenamiento se observa estabilidad pero ligeramente
menor al experimento moda 2. En los experimentos con 20 ciclos existe un incremento en las oscila-
ciones pero no son muchas ni muy grandes y al final son menores al 10 %. En el experimento con 30
ciclos se observa una oscilacién notable practicamente desde el inicio y hasta el final. Esta oscilacién
es mayor que en el experimento anterior y probablemente se debe a que se utilizan mas imagenes pa-
ra entrenamiento, estas imagenes tienen diferentes caracteristicas que incluso lleguen a generar cierta

contradiccién (vectores de entrada similares corresponden a clases diferentes en diferentes imédgenes).
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10.1.4. Experimento moda 4 (10000 bloques, 1 entrenamiento, 3 prueba)
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Figura 10.4: Grafica del % error contra ciclos de entrenamiento usando 10 mil bloques de neuronas, 1

imagen para entrenamiento y 3 imagenes para reconocimiento.

En la Fig. 10.4 se muestra el comportamiento del error en entrenamiento contra ciclos de entrenamiento
utilizando: 10 mil bloques de neuronas, 1 imagen para entrenamiento y 3 imagenes para reconocimiento.
En los experimentos con 10 y 20 ciclos de entrenamiento se observa una gran estabilidad y terminan
con errores menores al 15%. Sin embargo, como en el experimento con 5 mil bloques, al utilizar 30
ciclos de entrenamiento se observa una oscilacién. En este caso la oscilacién parece empezar en el ciclo
11 incluso y se mantiene hasta el final. Adicionalmente se observa otra oscilacién en la parte final de
dos pruebas pertenecientes los experimentos con 20 ciclos. Una posible razén es que al existir mas
bloques, se extraen mas caracteristicas de la imagen y algunas de ellas pueden ser comunes a ambas

clases. No obstante el error final se encuentra alrededor del 10 %.
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10.1.5. Experimento moda 5 (10000 bloques, 3 entrenamiento, 6 prueba)
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Figura 10.5: Grafica del % error contra ciclos de entrenamiento usando 10 mil bloques de neuronas, 3

imégenes para entrenamiento y 6 imagenes para reconocimiento.

En la Fig. 10.5 se muestra el comportamiento del error en entrenamiento contra ciclos de entrenamiento
utilizando: 10 mil bloques de neuronas, 3 imégenes para entrenamiento y 6 imagenes para reconoci-
miento. En los experimentos con 10 ciclos se presenta un buena estabilidad aunque al final presenta
cierta oscilacién. En los experimentos con 20 ciclos de entrenamiento el comportamiento es parecido
pero las oscilaciones duran una mayor cantidad de ciclos. Al final terminan con una cantidad de errores
menores al 15 %. Como en los experimentos anteriores, al utilizar 30 ciclos de entrenamiento se observa
una oscilacién, pero en este caso es mas marcada y parece empezar un poco antes, en el ciclo 7 incluso
y se mantiene hasta el final. Una posible razén es que se combinen la existencia de mas bloques con

la presencia de una variedad mas grande de imagenes, provocando que se encuentren caracteristicas
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comunes a ambas clases. No obstante el error final se encuentra alrededor del 10 %.
10.1.6. Experimento moda 6 (10000 bloques, 5 entrenamiento, 25 prueba)
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Figura 10.6: Gréfica del % error contra ciclos de entrenamiento usando 10 mil bloques de neuronas, 5

imégenes para entrenamiento y 25 imégenes para reconocimiento.

En la Fig. 10.6 se muestra el comportamiento del error en entrenamiento contra ciclos de entrena-
miento utilizando: 10 mil bloques de neuronas, 5 imagenes para entrenamiento y 25 imagenes para
reconocimiento. En los experimentos con 10 ciclos se presenta un buena estabilidad aunque al final
presenta cierta oscilacién. En los experimentos con 20 ciclos de entrenamiento el comportamiento es
parecido pero las oscilaciones duran una mayor cantidad de ciclos. Al final terminan con una cantidad

de errores alrededor del 10 %.

Como en los experimentos anteriores, al utilizar 30 ciclos de entrenamiento se observa una oscilacion,



10.1. EXPERIMENTO CON MODA o7

aunque en este caso tiene una magnitud menor también parece empezar un poco antes, en el ciclo 4

incluso y se mantiene hasta el final.

Una posible razon es que se combinen la existencia de mas bloques con la presencia de una variedad

mas grande de imdgenes, provocando que se encuentren caracteristicas comunes a ambas clases.

No obstante el error final se encuentra alrededor del 10 %.

10.1.7. Resumen de resultados con moda

Tabla 10.2: Errores en entrenamiento y reconocimiento para moda y 5k bloques de neuronas

* 1 entrena/3 reconoce 3 entrena/6 reconoce 5 entrena/25 reconoce

ciclos entrena] %] reconoce[%)] entrena]%] reconoce[%)] entrena]%] reconoce[%]

10 9.76 £2.10 10.31£264 748+1.23 977211 9.08+2.17 892+0.94
20 6.41+1.25 7.85+198 847+6.15 846+1.17 756190 9.93+0.83
30 8.06 216 12.54+£482 935+3.84 10.53+3.14 7.33+2.06 9.78+1.00

Tabla 10.3: Errores en entrenamiento y reconocimiento para moda y 10k bloques de neuronas

* 1 entrena/3 reconoce 3 entrena/6 reconoce 5 entrena/25 reconoce

ciclos entrena[ %] reconoce[ %] entrena| %] reconoce[%] entrena[%)] reconoce| %]

10 10.11£1.92 1276 £4.18 10.26 +3.55 8.60+1.71 845+2.33 9.53+0.93
20 6.97+£1.78 10.79+3.13 9.54+£462 935+£3.15 995+£237 9.68+1.02
30 9.77+420 938+£3.27 692+1.89 950+234 9.83+4.01 9.36+0.66

En las tablas 10.2 y 10.3, se presenta el porcentaje de error en la ultima etapa de entrenamiento y
la etapa de reconocimiento para las pruebas con 5 mil y 10 mil bloques de neuronas respectivamente.
Se puede observar que el porcentaje de error para la etapa de reconocimiento siempre es mayor que
en la etapa de entrenamiento. Este resultado es esperado, dado que en la etapa de reconocimiento se

utilizan imagenes que no se presentan en la etapa de entrenamiento.

Tanto en las pruebas con 5 mil bloques como con 10 mil, se observan dos caracteristicas: 1) el porcentaje
de error se mantiene alrededor del 10 %; y 2) existen oscilaciones para entrenamientos con una cantidad
de ciclos mayor a 10. Estas oscilaciones parecen no cambiar mucho al utilizar una mayor cantidad de

imdagenes en la etapa de entrenamiento.

Dado que el error no cambia de manera considerable en ninguno de los dos casos, se puede decir que
para los experimentos presentados, utilizar una cantidad mayor a 5 mil bloques no representard un

cambio considerable al obtenido usando 5 mil bloques.
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10.2. Prueba con histogramas de color

Los histogramas aplicados en imagenes, nos brindan informacién acerca de la distribucién de los colores
en los pixeles. El primer paso para construir un histograma es definir en cuantos grupos se dividiran
los pixeles, asi como sus limites. Una vez que se tienen estos grupos se realiza el conteo del ntimero de
pixeles que pertenecen a cada grupo. Como resultado para cada grupo tenemos un valor asociado que

representa la cantidad de pixeles que se considera pertenecen a éste.

En general se tienen dos formas de hacer un histograma de color a partir de las componentes RGB:
Hacer un histograma que tome en cuenta las tres componentes; o hacer tres histogramas, uno para

cada componente (RGB).

En esta prueba se opté por utilizar los tres histogramas de las componentes RGB. Para cada histograma
se utilizaron 8 grupos de igual tamano, como cada componente es de un byte, se tienen 256 posibles
valores y por lo tanto los grupos son de tamano 256/8 = 32. Esto es, el primer grupo se conformara por
los valores entre 0 y 32; el segundo por los valores entre 32 y 64; el tercer grupo por los valores entre

64 y 96; y asi hasta abarcar los 256 valores.

Por otro lado, al tener 8 grupos y 3 componentes, el vector de entrada tendrd un tamaifio total de
8 X 3 = 24 valores. En este caso se aplico RSC con un subespacio de 3. Recordando que se utilizaron
ventanas de 15 x 15 pixeles, tenemos que cada valor del vector de entrada puede ser a lo mas 15 x 15 =

225. Por lo tanto, para almacenar cada grupo del histograma es suficiente un byte.

A continuacién, se muestran las graficas correspondientes a las pruebas con este vector de entrada.
Con objeto de poder comparar los resultados con los obtenidos en las pruebas con moda, se realizaron

pruebas con los mismos parametros.
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10.2.1. Prueba histograma 1 (5000 bloques, 1 entrenamiento, 3 prueba)
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Figura 10.7: Grafica del %error contra ciclos de entrenamiento, usando 5 mil bloques,

1 imagen para entrenamiento y 3 para reconocimiento.

En la Fig. 10.7 se muestran las graficas del porcentaje de error contra ciclos de entrenamiento correspon-
dientes a 5 mil bloques de neuronas, 1 imagen para entrenamiento y 3 imagenes para reconocimiento.
En los experimentos correspondientes a 10 ciclos se observan grandes oscilaciones durante todo el

proceso de entrenamiento. En este caso el error final es grande, en algunos casos incluso mayor al 40 %.

En los experimentos correspondientes a 20 ciclos también se observan oscilaciones, sin embargo tienden

a desaparecer hacia la parte final de la prueba. En este caso el error final es bajo, menor al 20 %.

Finalmente en los experimentos correspondientes a 30 ciclos, aunque también se presentan oscilaciones,
éstas son de menor magnitud y tienden a desaparecer hacia el final de las pruebas. En este caso el

error final es mas bajo que en los casos anteriores, incluso menor al 10 %.
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Prueba histograma 2 (5000 bloques, 3 entrenamiento, 6 prueba)
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Figura 10.8: Grafica del %error contra ciclos de entrenamiento, usando 5 mil bloques, 3 imdgenes para

entrenamiento y 6 para reconocimiento

En la Fig. 10.8 se muestran las graficas del porcentaje de error contra ciclos de entrenamiento para

pruebas correspondientes a 5 mil bloques de neuronas, 3 imagenes para entrenamiento y 6 imagenes

para reconocimiento. En los experimentos correspondientes a 10 ciclos se observa un comportamiento

estable a pesar de tener pequenas variaciones al inicio del proceso de entrenamiento. En este caso el

error final es menor al 15%. En los experimentos correspondientes a 20 ciclos también se observan

ligeras oscilaciones, sin embargo tienden a desaparecer hacia la parte final de la prueba. En este caso

el error final es ligeramente menor al presentado al usar 10 ciclos. Finalmente en los experimentos

correspondientes a 30 ciclos, aunque también se presentan oscilaciones, éstas son de menor magnitud.

El error final es mas bajo que en los casos anteriores, quedando apenas arriba del 5 %.
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10.2.3. Prueba histograma 3 (5000 bloques, 5 entrenamiento, 25 prueba)
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Figura 10.9: Gréfica del % error contra ciclos de entrenamiento, usando 5 mil bloques, 5 imégenes para

entrenamiento y 25 para reconocimiento

En la Fig. 10.9 se muestran las graficas del porcentaje de error contra ciclos de entrenamiento para
las pruebas correspondientes a 5 mil bloques, 5 imagenes para entrenamiento, 25 imégenes para reco-
nocimiento. En los experimentos correspondientes a 10 ciclos se observa un comportamiento estable a
pesar de tener pequenas variaciones al inicio del proceso de entrenamiento. En este caso el error final

es menor al 10 %.

En los experimentos correspondientes a 20 ciclos también se observan ligeras oscilaciones que tienden
a desaparecer hacia la parte final de la prueba. En este caso el error final se encuentra alrededor del
5%. Finalmente en los experimentos correspondientes a 30 ciclos, tanto las oscilaciones presentadas,

como el error final son atin de menor magnitud que en el experimento anterior.



62 CAPITULO 10. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

10.2.4. Prueba histograma 4 (10000 bloques, 1 entrenamiento, 3 prueba)
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Figura 10.10: Gréfica del %error contra ciclos de entrenamiento, usando 10 mil bloques, 1 imagen para

entrenamiento y 3 para reconocimiento

En la Fig. 10.10 se muestran las graficas del porcentaje de error contra ciclos de entrenamiento para
pruebas correspondientes a 10 mil bloques de neuronas, 1 imagen para entrenamiento y 3 imagenes
para reconocimiento. En los experimentos correspondientes a 10 ciclos se observan grandes oscilaciones

durante todo el proceso de entrenamiento. En este caso el error final es menor del 15 %.

En los experimentos correspondientes a 20 ciclos también se observan oscilaciones, sin embargo tienden

a desaparecer hacia la parte final de la prueba. En este caso el error final es bajo, menor al 10 %.

Finalmente en los experimentos correspondientes a 30 ciclos, aunque el comportamiento es parecido,

el error final es mas bajo que en los casos anteriores (alrededor de %5).
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10.2.5. Prueba histograma 5 (10000 bloques, 3 entrenamiento, 6 prueba)
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Figura 10.11: Grafica del %error contra ciclos de entrenamiento, usando 10 mil bloques, 3 imégenes

para entrenamiento y 6 para reconocimiento

En la Fig. 10.11 se muestran las graficas del porcentaje de error contra ciclos de entrenamiento para
pruebas correspondientes a 10 mil bloques de neuronas, 3 imagenes para entrenamiento y 6 iméagenes
para reconocimiento. En los experimentos correspondientes a 10 ciclos se observan oscilaciones durante

la primera mitad del proceso de entrenamiento. En este caso el error final es menor al 10 %.

En los experimentos correspondientes a 20 ciclos también se observan oscilaciones que en su mayoria se
encuentran en los primeros 5 ciclos. El error final aumenta levemente con respecto a la prueba con 10
ciclos. Finalmente en los experimentos correspondientes a 30 ciclos, ademéas de las oscilaciones iniciales
se pueden observar algunas otras de manera aleatoria a lo largo del entrenamiento. No obstante, el

error final es menor a los casos con 10 y 20 ciclos quedando debajo del 5 %.
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10.2.6. Prueba histograma 6 (10000 bloques, 5 entrenamiento, 25 prueba)
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Figura 10.12: Grafica del %error contra ciclos de entrenamiento, usando 10 mil bloques, 5 imégenes

para entrenamiento y 25 para reconocimiento

En la Fig. 10.12 se muestran las graficas del porcentaje de error contra ciclos de entrenamiento para
las pruebas correspondientes a 10 mil bloques, 5 imagenes para entrenamiento, 25 imagenes para
reconocimiento. En los experimentos correspondientes a 10, 20 y 30 ciclos se observan oscilaciones muy
pequenas que le permiten a la red disminuir los errores de una manera mas acelerada. Practicamente

en el ciclo 5 de todos los casos el error se mantiene hasta el final de la prueba.

En la mayoria de los casos el error final estd alrededor del 5% y presenta pocas variaciones, lo que

representa un buen resultado.
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10.2.7. Resumen de resultados con histograma

Tabla 10.4: Errores en entrenamiento y reconocimiento para histograma y 5k bloques de neuronas

* 1 entrena/3 reconoce 3 entrena/6 reconoce 5 entrena/25 reconoce

ciclos entrena| %] reconoce| %] entrena|%| reconoce[%] entrena[%]| reconoce|%)]

10 20.64+9.14 19.77£798 9.08+2.39 11.16+6.36 7.04£232 9.50=£2.20
20 6.59+245 17.39+9.85 6.21+£3.34 1241+£5.16 5.84+210 812+1.91
30 0.27+1.07 15.214+10.02 5.67+1.59 10.69+4.60 4.77+0.89 7.74+£1.96

Tabla 10.5: Errores en entrenamiento y reconocimiento para histograma y 10k bloques de neuronas

* 1 entrena/3 reconoce 3 entrena/6 reconoce 5 entrena/25 reconoce

ciclos entrena| %]  reconoce| %] entrena|%| reconoce[%] entrena[%] reconoce| %)

10 1096 £2.99 19.59+9.54 521+£154 1063£2.71 6.18+3.10 9.20+2.10
20 6.68 £3.02 14.10+£1096 5.97+£158 9.76+3.53 4.50+1.13 6.51+1.20
30 5.09£183 1512£737 429+£1.17 11.27+£345 5.09+£198 7.39+1.79

En las tablas 10.4 y 10.5 se muestra el porcentaje de error para la iltima etapa de entrenamiento y la
etapa de reconocimiento para las pruebas con 5 mil y 10 mil bloques de neuronas respectivamente. Como
paso en el caso de las pruebas con moda, los errores en la etapa de reconocimiento son mayores que los
presentados en la tltima etapa de entrenamiento. La razén es la misma, en la etapa de reconocimiento

se presentan imégenes que no se presentaron en la etapa de entrenamiento, por lo que son desconocidas

por la red.

En este caso se observa que la cantidad de errores disminuye con el aumento de ciclos de entrenamiento,

mientras que la cantidad de imagenes utilizadas en el entrenamiento no influye de manera importante.
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10.3. Discusion de los resultados

En las pruebas con moda se observa una gran estabilidad en los primeros ciclos de entrenamiento,
mientras que mas alla del ciclo 5 se empiezan a observar oscilaciones. En cambio, en las pruebas con

histograma se muestran oscilaciones en los primeros ciclos y una mejor estabilidad en los ultimos ciclos.

En ambos casos, se presentan comportamientos muy similares tanto al usar 5 mil bloques como al usar
10 mil, por lo que esta variacion no parece afectar las pruebas realizadas. Sin embargo, el procesa-
miento necesario para utilizar 10 mil bloques de neuronas es mucho mayor que el requerido al utilizar

Unicamente 5 mil.

En el caso de las pruebas con moda no parece haber cambios significativos al usar una mayor cantidad
de imdgenes para entrenamiento, mientras que en las pruebas con histograma, al usar méas imagenes

para entrenamiento se obtiene una reduccién en las oscilaciones presentadas.

En ambos casos se obtienen resultados aceptables, pero cabe hacer dos observaciones importantes: 1)
las pruebas con histograma parecen ser més estables que las realizadas con moda y; 2) el procedimiento
para realizar el cdlculo de la moda es mas sencillo y requiere menor tiempo de procesamiento que el

tiempo requerido para procesar los histogramas.

Dadas estas caracteristicas, la combinacién RTC/moda puede ser méds adecuado cuando se requiera
un menor tiempo de procesamiento y entrenamiento; pero se tolere cierta cantidad de errores. En
cambio la combinacién RSC/histograma serd més adecuado cuando se requiera un mejor desempeno
con un nivel muy bajo de errores; pero se disponga de los recursos necesarios para llevar a cabo un

procesamiento ma&s intenso.

Dado que el sistema que realizara el cdlculo de la posicién de los espejos, asi como el control del
manipulador se definirdn en una etapa posterior, ambas opciones son posibles y se definird cual usar

posteriormente.
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Conclusiones

El desarrollo de tecnologia que permita el aprovechamiento de la energia solar en México es fundamental

dado las condiciones privilegiadas condiciones con que cuenta nuestro pais.

El uso de vision computacional y las redes neuronales se encuentra muy difundida actualmente en
diversas areas, entre ellas la automatizacién, sin embargo algunos modelos utilizados pueden llegar a
ser bastante complejos dificultando su uso. Modelos sencillos como el presentado por el RTC/RSC son

capaces de resolver problemas practicos de manera eficiente.

La red neuronal RTC tiene rapida convergencia al aplicarla en caracteristicas derivadas de imagenes
de color, lo que permite un rapido entrenamiento. En las pruebas realizadas se obtienen errores del

orden del 10 % o menores desde 7 ciclos de entrenamiento, para ambos tipos de vectores de entrada.

En los experimentos realizados se observan resultados similares utilizando 5 mil bloques de neuronas
que al usar 10 mil bloques de neuronas. Por lo tanto, el uso de 5 mil bloques es suficiente para estos
vectores de entrada. Por otro lado, para el caso del vector de entrada histograma se tuvo que entre

méas imagenes se utilicen en la etapa de entrenamiento mejores resultados se obtienen.

Las simulaciones realizadas prueban que, mediante la red neuronal RTC/RSC, es posible el recono-
cimiento de los espejos triangulares planos utilizados para la construccién de concentradores solares.
Dicho reconocimiento se realiz6 a partir de caracteristicas obtenidas de imagenes a color. Sin embargo,
antes de poder calcular la posiciéon de los espejos en el contenedor, se debe poder detectar que dos o
m4&s espejos se encuentran juntos. Algunas posibles soluciones se proponen mas adelante en la seccién

trabajo futuro.

Se obtuvieron dos posibles maneras de reconocimiento de espejos: una que presenta oscilaciones en
cuanto a sus resultados pero requiere poca capacidad de procesamiento (RTC/moda); y otra que es

mucho més estable pero sus necesidades de procesamiento son mayores (RSC/histograma).

Trabajo futuro

El mayor inconveniente encontrado es que los espejos tienden a juntarse en el contenedor, dificultando
la delimitacién entre ellos y provocando que, a la salida del clasificador, dos 0 més espejos aparezcan

como un solo objeto.

67



68 CAPITULO 11. CONCLUSIONES

Dado este problema, se proponen dos posibles soluciones en las cuales trabajar. La primera es encontrar
un vector de entrada que permita una mejor delimitaciéon entre espejos. La segunda es desarrollar un

post procesamiento que realice la separacién de los espejos y facilite el cdlculo de su posicién.
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