UNIVERSIDAD NACIONAL HERMILIO VALDIZAN

ESCUELA DE POSTGRADO

USO DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES PARA
IDENTIFICACION DE PERSONAS MEDIANTE EL
RECONOCIMIENTO DE ROSTROS DE LA MUNICIPALIDAD DE
LA VICTORIA - LIMA- 2015

TESIS PARA OPTAR EL GRADO ACADEMICO DE MAGISTER
EN TECNOLOGIAS DE LA INFORMACION Y COMUNICACION

TESISTA: FRANKLIN ARRIOLA RAMIREZ

LIMA, PERU

2015



DEDICATORIA

Dedico este trabajo a mi esposa Marianella y mis hijos Andrés Martin y Franklin
quienes en todo momento me apoyaron con su paciencia y animo para llevar a

cabo esta investigacion.



AGRADECIMIENTOS

Agradezco al Dr. Pedro Villavicencio Guardia quien me asesordé en la
elaboracion de la presente investigacion, a mis colegas la profesora Mg. Sally
Torres Alvarado y la profesora Mg. lvonne Ramsay Aniceto por compartir sus

conocimientos en Redes Neuronales y Metodolégicos.



v

RESUMEN

En el presente proyecto se aplicara reconocimiento de imagenes mediante
redes neuronales para la identificacién de rostros, lo cual sera utilizado para el
disefio de un prototipo que permita verificar que las personas que participen de
las actividades organizadas por la Municipalidad de La Victoria-Lima sean
solamente los beneficiarios debidamente registrados en los Programas
Sociales. La identificacion de rostros de personas sera captada en tiempo real
con una camara web colocada en la laptop utilizada por el equipo de
Trabajadores Sociales de la Municipalidad en el mismo lugar fisico donde se
realiza el evento, sin generar un costo adicional y/o instalacion de equipos
sofisticados.

En base a esta experiencia se planteara la solucién al problema de
identificacion facial, basado en el problema de reconocimiento de patrones.
Cabe mencionar que la presente investigacion, ademas de resolver el problema
de identificacion facial también plantea crear un software en lenguaje Visual

C++, que sirva como base para futuros desarrollos que se puedan realizar.
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SUMMARY

In this project image recognition is implemented through neural networks for
face identification, which will be used to implement a prototype to verify that the
persons participating in the activities organized by the City of Victoria-Lima are
only beneficiaries duly registered with the Social Programs. The identification of
people's faces will be captured in real time with a web camera on the laptop
used by the team of Social Workers of the Municipality in the same physical
place where the event takes place without generating additional costs and / or
implementation of sophisticated equipment.

Based on this experience, the solution to the problem of facial identification,
based on pattern recognition problem will arise. It is noteworthy that the present
investigation, in addition to solving the problem of facial identification also poses
create software in Visual C ++ language, which serves as the basis for future

developments that can be done.
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INTRODUCCION

Un gran namero de investigadores ha centrado su atencion en el desarrollo de
nuevos sistemas de tratamiento de la informacién, que permitan solucionar
problemas cotidianos, tal como lo hace el cerebro humano, desarrollando teoria
de las Redes Neuronales Artificiales (RNA), las cuales emulan las redes
neuronales biolégicas. Una RNA, es un nuevo sistema para el tratamiento de
la informacién, cuya unidad basica de procesamiento esta inspirada en la célula
fundamental del sistema nervioso humano, la neurona.

En el presente trabajo de investigacion revisaremos el uso de RNA para el
reconocimiento de rostros. Lo importante de la técnica de las RNA es su util
comportamiento al aprender, reconocer y aplicar relaciones entre objetos
propios del mundo real. En este sentido, se utliza las RNA como una
herramienta para resolver problemas dificiles.

Hoy la tecnologia de reconocimiento de rostros humanos esta siendo utilizada
para combatir el fraude de pasaportes, soporte al orden publico, identificacion
de nifios extraviados y minimizar el fraude en las identificaciones. Compara la
imagen de una cara desconocida con todas las imagenes de caras conocidas
gue se encuentran en la base de datos para determinar su identidad. El
sistema confirmara o rechazara la identidad de la cara.

En la Municipalidad de La Victoria — Lima Peru realiza el proceso de registro de
los beneficiarios con sus datos personales, familiares, domiciliarios, entre otros.
La Municipalidad organiza actividades generalmente en forma descentralizada,
con la finalidad de favorecer a los beneficiarios en su misma zona de
desarrollo. Para ello, siempre debe realizar un proceso de identificacién para

verificar que las personas que participen de estas actividades sean solamente
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los beneficiarios debidamente registrados en los Programas Sociales. Para ello
deben trasladar todos los archivos de datos o en todo caso, realizan una tarea
previa para la generacion de carnets de identificacion. El riesgo de no realizar
un proceso eficiente de identificacion podria ser observado por los organismos
reguladores del Estado (Contraloria General) por el uso indebido de los
recursos de la Municipalidad en personas que no estan consideradas en el
grupo de Beneficiarios.

El reconocimiento facial haciendo uso de la RNA, sera utlizado para la
identificacion de los beneficiarios a estos Programas Sociales durante las
actividades que realiza la Municipalidad de La Victoria-Lima. Una de las
caracteristicas del presente proyecto, es el desarrollo de un sistema de bajo
costo, por lo que se utiliza camaras digitales externas o del mismo computador
gue se utilice para el procesamiento del prototipo, y un computador personal o
computador portatil, por lo que el proyecto es viable econédmicamente. Como
objetivos especificos tenemos instalar un hardware y elaborar un software para
capturar imagenes de rostros, disefiar un prototipo para el reconocimiento de
rostros utilizando redes neuronales artificiales, y disefiar un prototipo que
identifiqgue personas utilizando redes neuronales artificiales.

En el capitulo 1 se realiza el Planteamiento del Problema de investigacién, con
la definicion del Problema Principal, Objetivos, Hipotesis planteadas, definicion
de las variables, justificacion e importancia, viabilidad y limitaciones.

En el Capitulo 2 se desarrolla el Marco Tedrico, mostrando antecedentes de la
investigacion, Bases Teoricas para entender los fundamentos de esta
investigacion y los temas que inspiraron el avance de las RNA, asi como las

caracteristicas de las RNA.
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En el Capitulo 3 se presenta la Metodologia de Investigacion utilizada asi como
el disefio de la solucién, y la definicion de los algoritmos utilizados para la
construccion del prototipo para el reconocimiento de rostros. Se detalla la
instalacion del Hardware del sistema de reconocimiento de rostros, la
construccion de software de captura de cuadros de imagenes, la construccion
de pre-procesamiento de cuadros de imagenes capturadas, el disefio de la
RNA para el reconocimiento de rostros, el disefio de algoritmo de aprendizaje
de la RNA, la construccion y pruebas del software del algoritmos de
aprendizaje, el disefio de algoritmo de funcionamiento de la RNA, y por ultimo
la construccion y pruebas del software del algoritmo de funcionamiento de la
RNA.

En el Capitulo 4 se analizara los resultados obtenidos al ejecutar el prototipo
para el reconocimiento de rostros con una muestra de fotografias.

Por ultimo, se presentan las conclusiones y recomendaciones identificadas
luego de lo desarrollado y revisado en el presente trabajo de investigacién. En

la parte final se detallan los anexos utilizados.
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CAPITULO |

EL PROBLEMA DE INVESTIGACION

DESCRIPCION DEL PROBLEMA

En la Municipalidad de La Victoria — Lima Peru se llevan a cabo
Programas Sociales en beneficio de su comunidad. Para ello, la
Municipalidad lleva a cabo un proceso de registro de los beneficiarios
con sus datos personales, familiares, domiciliarios, entre otros.

Estos Programas Sociales organizan actividades generalmente en forma
descentralizada, con la finalidad de favorecer a los beneficiarios en su
misma zona de desarrollo.

Asimismo, para llevar a cabo estas actividades el equipo de
Trabajadores Sociales de la Municipalidad de La Victoria, siempre deben
realizar un proceso de identificacion para verificar que las personas que
participen de estas actividades sean solamente los beneficiarios
debidamente registrados en los Programas Sociales.

El nimero de beneficiarios de estos Programas Sociales es voluminoso
y complejo debido a que no solamente registra al Titular de una familia
sino a todos sus miembros que estén bajo su entorno y que también se
vean beneficiados con estos Programas Sociales. A su vez para ello
deben trasladar todos los archivos de datos o en todo caso, realizan
una tarea previa para la generacion de carnets de identificacion, lo cual
en muchos casos no se puede llevar a cabo por la inasistencia de todos

los beneficiarios para este proceso.



13
El riesgo de brindar un servicio o bien como resultado de estas
actividades que organizan los Programas Sociales de la Municipalidad
de La Victoria podria ser observado por los organismos reguladores del
Estado (Contraloria General) por el uso indebido de los recursos de la
Municipalidad en personas que no estan consideradas en el grupo de
Beneficiarios, solamente por el hecho de no haber podido realizar en
forma eficiente la identificacion de las personas que pudieron ser
suplantadas de manera indebida.

Hoy la tecnologia de reconocimiento de rostros humanos esta siendo
utilizada para combatir el fraude de pasaportes, soporte al orden publico,
identificacion de nifios extraviados y minimizar el fraude en las
identificaciones. Compara la imagen de una cara desconocida con
todas las imagenes de caras conocidas que se encuentran en la base de
datos para determinar su identidad. El sistema confirmara o rechazaré la
identidad de la cara.

Lo cual también podria ser utilizado para la identificacion de los
beneficiarios a Programas Sociales durante las actividades que realiza la
Municipalidad de La Victoria-Lima.

A su vez, el problema de reconocimiento de rostros humanos ha sido
abordado, estudiado por una gran cantidad de investigadores® en los
altimos afos, los cuales han desarrollado distintas técnicas. Algunas de
las técnicas necesitan un gran equipo (camaras de alta resolucion,
sensores laser, etc.), cuyo alto costo impide su comercializacion.

En el caso de las actividades que los Programas Sociales de la
Municipalidad de La Victoria organizan en la comunidad se llevan a cabo

de forma descentralizada en los mismos lugares donde se ubican los
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beneficiarios, lo cual dificulta el uso de tecnologias de reconocimiento

de rostros con equipos sofisticados. En el presente trabajo se estaria

planteando una solucién que no conlleve mayor gasto y permita la

portabilidad de la tecnologia necesaria para la identificacion de los

beneficiarios debidamente registrados en el Padron del Programa Social.

FORMULACION DEL PROBLEMA

1.2.1.

1.2.2.

PROBLEMA GENERAL

¢En qué medida las redes neuronales artificiales permiten la
identificacion de personas mediante el reconocimiento de rostros
del Padron de beneficiarios en los Programas Sociales de la

Municipalidad de La Victoria, Lima - 2015?

PROBLEMAS ESPECIFICOS

¢De qué manera se capturan imagenes de rostros?

cDe qué manera se reconocen rostros utilizando redes
neuronales artificiales?

¢En qué medida se identifican personas utilizando redes

neuronales artificiales?

OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

1.3.1.

OBJETIVO GENERAL

Disefiar un prototipo con el uso de redes neuronales artificiales
gue permitan la identificacion de personas mediante el
reconocimiento de rostros de la Municipalidad de La Victoria-Lima

2015
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OBJETIVOS ESPECIFICOS

Instalar un hardware y elaborar un software para capturar
iméagenes de rostros

Disefiar un prototipo para el reconocimiento de rostros utilizando
redes neuronales artificiales

Disefiar un prototipo que identifique personas utilizando redes

neuronales artificiales

1.4. HIPOTESIS DE LA INVESTIGACION

1.4.1.

1.4.2.

HIPOTESIS GENERAL

Las redes neuronales artificiales permiten la identificacion de
personas mediante el reconocimiento de rostros.

HIPOTESIS ESPECIFICAS

Es posible disefiar la captura de imagenes utilizando hardware y
software

Es posible disefiar un prototipo para el reconocimiento de rostros
utilizando redes neuronales artificiales
Es posible disefar un prototipo que identifigue personas utilizando

redes neuronales artificiales

1.5. VARIABLES E INDICADORES

1.5.1. VARIABLES INDEPENDIENTES

Redes neuronales artificiales

1.5.2. VARIABLES DEPENDIENTES

Identificacion de personas mediante el reconocimiento de rostros.
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1.5.3. VARIABLES INTERVINIENTES

No tiene variables intervinientes.

JUSTIFICACION E IMPORTANCIA DE LA INVESTIGACION
» Justificacion teorica

La presente tesis es de suma importancia en nuestro medio ya que

permitira profundizar el conocimiento de redes neuronales y su

aplicacion en el desarrollo de prototipos.

+ Justificacion metodica
Se aplicardn metodologias de desarrollo de sistemas para el disefio,
construccion de algoritmos de redes neuronales.

« Justificaciéon practica

» La aplicacion de tecnologias para el reconocimiento de rostros
con bajo costo para su uso sin necesidad de afectar el objetivo
principal de los Programas Sociales el cual es brindar mayores
servicios o bienes a los beneficiarios.

* La portabilidad de tecnologias, a bajo costo, para el
reconocimiento de rostros en los diferentes puntos
descentralizados donde se llevan a cabo las actividades de los
Programas Sociales de la Municipalidad de La Victoria-Lima.

+ Justificacion legal

Se apoyaria a la Municipalidad de La Victoria con la identificacion

oportuna de los beneficiarios registrados para participar en las

actividades de los Programas Sociales, evitando que personas
inescrupulosas que podrian suplantar a otras, podria conllevar a una

falta grave por un mal uso de los recursos de la Municipalidad de La
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Victoria-Lima, lo cual es observado por los organismos de control
del Estado.

+ Justificacion cientifica
Las Redes Neuronales Atrtificiales (RNA) constituyen una linea de
investigacion del movimiento cientifico de la cibernética que
investigd sobre los temas de la Inteligencia Artificial (1A), la cual
tiene como objetivo primario la construccion de maquinas
inteligentes Este movimiento cientifico se articulé en torno a la idea
de que el funcionamiento de muchos sistemas, vivos o artificiales,
puede ser captado mejor por modelos basados en la transferencia
de informacion que por modelos basados en la transferencia de
energia.

« Justificaciéon psicolégica
El aprendizaje es un aspecto de la psicologia humana, lo cual es
necesario entenderlo para aplicarlo en las Redes Neuronales
Artifiicales (RNA).

« Justificacién Epistemoldgica
En el desarrollo del trabajo de investigacion se tratard
frecuentemente los temas de la generacién y validacién del

conocimiento lo cual es un tema fundamental de la epistemologia.

1.7. VIABILIDAD DE LA INVESTIGACION
Una de las caracteristicas del presente proyecto, es el desarrollo de un
sistema de bajo costo, por lo que se utiliza camaras digitales externas o

del mismo computador que se utilice para el procesamiento del
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prototipo, y un computador personal o computador portatil, por lo que el
proyecto es viable econdmicamente.

Asimismo, se dispone de informacidén tedrica acerca de las redes
neuronales, asi como de técnicas de algoritmos lo cual va a ser utilizado
en el presente proyecto. La intencion de esta tesis es analizar uno de
los modelos de redes neuronales que existen, utilizar su algoritmo,
codificando y haciendo un analisis de sus resultados. A su vez, los
instrumentos a utilizar son viables de obtener, debido a que se utilizaran
fotografias ya tomadas con alguna camara convencional que grabe la

informacion en formato jpg o bmp.

1.8. LIMITACIONES

e Limitacion tedrica
Existe informacion tedrica de redes neuronales asi como de los
diferentes métodos de aplicacion. Sin embargo, es limitada la
informacion con respecto a como se podrian disefiar y usar estos
meétodos en algoritmos y codigo de programacion.

e Limitacion metodoldgica
La codificacion de este tipo de modelos de redes neuronales requiere
un nivel de precision para lo cual se deben ejecutar continuamente los
algoritmos que se codifiquen hasta lograr un nivel de precision. En
este caso la limitacion sera el tiempo que se disponga para presentar
el trabajo final.

e Limitacién de recursos
Otra limitacion serd que la investigacion se restringird a utilizar

fotografias en blanco y negro.
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Estas limitaciones son el empuje de esta investigacion para poder
brindar un avance en este ambito de temas, y compartir en el ambito
académico y de investigacion para avanzar en nuestro medio con

respecto a la industria del software.
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CAPITULO Il

MARCO TEORICO

ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

A mediados de los afios 60, se desarroll6 el primer sistema semi
automatizado de reconocimiento facial, el cual funcionaba midiendo de
forma precisa distancias a rasgos como los 0jos, las orejas, la nariz y la
boca en las fotografias, y posteriormente buscando coincidencias,
comparando con una base de datos. Es relativamente nuevo el
concepto te concepto del reconocimiento facial computarizado.

En los afios 70 llegé la automatizacion del reconocimiento facial, cuando
se comenzo a utilizar caracteristicas como el color del cabello o el grosor
de los labios.

La biometria facial surge a partir de los afios noventa, aunque recién en
el 2001 se inicio su uso practico, con la celebracion de la SuperBowl del
NFL, en la cual se archivaron fotografias de los sistemas de vigilancia y

luego se compararon con bases de datos digitales.

2.1.1. A NIVEL INTERNACIONAL

e Moreno Diaz, Ana Belén, en su Tesis Doctoral,
“RECONOCIMIENTO  FACIAL  AUTOMATICO  MEDIANTE
TECNICAS DE VISION TRIDIMENSIONAL”,  Universidad

politécnica de Madrid-Facultad de Informética (2004).
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Las imagenes no son afectadas por cambio de iluminacion, debido
a gque se presenta como una imagen de nubes de puntos o una
malla 3D, siendo una ventaja en este tipo de reconocimiento, dado
que utiliza la técnica de vision tridimensional.

En este trabajo de tesis, se selecciona un conjunto de descriptores
de forma 3D a partir de un analisis de relevancia haciendo uso de
coeficientes de Fisher en diferentes regiones del rostro los cuales
hacen parte de un modelo antropométrico del rostro. El
rendimiento del sistema de reconocimiento se incrementa como
resultado del analisis de relevancia.

Jorge Rafael Valvert Gamboa, en su trabajo de graduacion,
“METODOS Y TECNICAS DE RECONOCIMIENTO DE ROSTROS
EN IMAGENES DIGITALES BIDIMENSIONALES*, Universidad de
San Carlos de Guatemala-Facultad de Ingenieria (2006), para el
reconocimiento de un rostro en una imagen digital bidimensional se
describen las fases que se deben cubrir.

Para el reconocimiento y aprendizaje de rostros humanos, se dan a
conocer los métodos de inteligencia artificial (enfocado
principalmente en redes neuronales y algoritmos genéticos),
ademas de las técnicas de identificacion de patrones, de
reconocimiento de rostros humanos en una imagen a través de
rasgos caracteristicos aprendidos. Considera ademas una
aplicacién para el aeropuerto nacional de Guatemala y, a su vez, se
describen dos aplicaciones comerciales existentes y sus

caracteristicas basicas.
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e Henry Arguello Fuentes, en su trabajo de investigacion “SISTEMAS
DE RECONOCIMIENTO BASADOS EN LA IMAGEN FACIAL”,
Universidad Industrial de Santander- Colombia (2011). Consolida
las principales investigaciones que se estan llevando a cabo en el
area de los sistemas de reconocimiento a través de la imagen
facial. Se describe las principales lineas de trabajo en los sistemas
de identificacién de personas haciendo uso de la imagen del rostro.
Asimismo, se sintetiza las Ultimas técnicas matematicas para
realizar la extraccion de caracteristicas dentro de estos sistemas de
identificacion.

e Rodriguez y Sani, en su trabajo de graduacion, “DISENO E
IMPLEMENTACION DE UN SISTEMA DE SEGURIDAD BASADO
EN EL RECONOCIMIENTO DE CARAS HUMANAS, Escuela
Politécnica Nacional de Quito (2004). El sistema disefiado identifica
a una persona a partir de una imagen de su cara, para lograr esto
la imagen es procesada con un banco de filtros de Gabor, el cual
resalta los rasgos faciales mas representativos de la cara (0jos,
nariz, boca, etc.), los mismos que son utilizados en la comparacion
con otros rasgos faciales almacenados previamente. Para ello,
utiliza la biométrica y métodos de procesamiento de imagenes,

e Cabello Pardos, Enrique, tesis doctoral, “Técnicas de
reconocimiento facial mediante redes neuronales, Universidad
Politécnica de Madrid- facultad de informatica (2004).

En esta Tesis se exploran soluciones a la verificacién facial. Se han
estudiado técnicas basadas en imagenes bidimensionales y se ha

realizado un estudio inicial basado en un modelo tridimensional de
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la cara. Se han comparado tres clasificadores (k vecinos mas
cercanos, redes neuronales del tipo funciones de base radial y
maquinas de vector soporte), mostrando los resultados obtenidos
con los diferentes datos de entrada. En dos dimensiones se han
propuesto dos técnicas de reduccion de informacion, basadas en la
utilizacion de andlisis de componentes principales (PCA) y el
empleo de imagenes de baja resolucion. En la verificacion
partiendo de imagenes se puede observar que el clasificador que
mejores resultados proporciona es el basado en maquinas de
vector soporte (SVM), y el mejor método de procesamiento es PCA
utilizando una plantilla por sujeto y siendo esta plantilla una imagen
del sujeto que se quiere verificar. Ademas se ha desarrollado un
experimento inicial que permite disponer de una idea intuitiva sobre
el funcionamiento de un sistema de verificacion facial basado en
datos tridimensionales. En esta Tesis se ha desarrollado un modelo
de cara en tres dimensiones y se ha comprobado que es posible su
ajuste a una nube de puntos poco densa con un error pequefio.
Este tipo de datos permite obtener resultados mas robustos frente

a actitudes no colaborativas de los sujetos.

Montafa, t. Yubraska L, Giuseppe d., tesis de grado, “Desarrollo de
una aplicacion para el reconocimiento facial mediante redes
neuronales artificiales”, departamento de computacién y sistemas-
Universidad del Oriente, Cumana-Venezuela-2009. Basadas en
niveles de gris mediante el uso de redes neuronales artificiales, se
ha desarrollado una aplicacion para el reconocimiento de imagenes

faciales. A través de esta herramienta el usuario podra indicar los
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rostros que la aplicacion debe memorizar durante el aprendizaje,
también podra seleccionar algunos parametros de las redes
neuronales, como son: el numero de capas y el numero de
neuronas empleadas por cada capa y el factor de aprendizaje, una
vez configurados todos estos parametros se podra dar inicio al
entrenamiento de las redes neuronales perceptron multicapa y
funcion de base radial, una vez finalizado el entrenamiento se
genera un archivo con todos los pesos, umbrales y demas
resultados obtenidos durante el entrenamiento, necesarios para
gque las redes logren el reconocimiento, este archivo es
denominado memoria y se actualiza cada vez que se encuentra
una mejor solucion a un problema, por lo tanto, se puede entrenar
tantas veces como se desee en busca de una mejor solucion. Una
vez que las redes neuronales artificiales se encuentren entrenadas
estas seran capaces de identificar o verificar con un alto grado de
acierto los sujetos aprendidos.

e Gibran Fuentes Pineda, grado de maestro, “Reconocimiento de
rostros mediante wavelets y redes neuronales”, instituto politécnico
nacional- México- Facultad de ingenieria en microelectrénica
(2008). Se propone un método para reconocer rostros a cambios
de iluminacién, postura y expresion facial. EI método propuesto se
encuentra dividido en dos etapas fundamentales:

1) Extraccion de caracteristicas faciales por medio de la

transformada wavelet discreta (TWD)

2) Clasificacion de patrones mediante la red neuronal perceptrén

multicapa a partir de los vectores caracteristicos extraidos.



25
La TWD es usada eficientemente por el algoritmo de la
transformada rapida wavelet (TRF), el cual se lleva a cabo
mediante la aplicacion recursiva de una serie de filtros paso-bajo y

paso-alto.

Para la etapa de clasificacion de patrones se emplea, la red
neuronal multicapa para resolver problemas de clasificacion no
lineal y generalizar a partir de un numero limitado de ejemplos. La
combinacioén de las redes neuronales y la TWD permite eliminar o
al menos reducir algunos inconvenientes que presentan varios

métodos propuestos de reconocimiento de rostros.

2.1.2. A NIVEL NACIONAL

Jorge Gutiérrez Gutiérrez, trabajo de graduacién, “DESARROLLO
DE UN SISTEMA INTELIGENTE USANDO REDES HOPFIELD
PARA EL RECONOCIMIENTO DE ROSTROS, Universidad
Nacional de Trujillo- facultad de ciencias fisicas y matematicas-
escuela académica profesional de informatica (2013). En si trabajo
de graduacion para reconocimiento de rostros emplea Técnicas
Para Extraccion de Caracteristicas, en la cual las imagenes faciales
se seleccionan regiones de interés del rostro como 0jos cejas y
boca. Para el reconocimiento de rostros utiliza la red-hopfiel,
Modelo construido en 1982 por el fisico norteamericano J. Hopfield
Hopfield redescubrié el mundo casi olvidado de las redes auto
asociativas, caracterizadas por una nueva arquitectura y un nuevo
funcionamiento, a las que se tuvo que afadir otro tipo de reglas de

aprendizaje. Las consecuencias fueron redes con un
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comportamiento diferente a las disefladas con estructura

progresiva hacia adelante (feedforward).

BASES TEORICAS

Los sistemas de computacion secuencial desarrollados Von Neuman,
utiliza el enfoque algoritmico para la resolucion de problemas. Ello
implica entender totalmente el problema en cuestion para poder construir
un algoritmo que efectivamente lo pueda resolver. Este enfoque se ha
venido aplicando con éxito en diversas areas, sin embargo hoy en dia
existen problemas cuya complejidad, tales como reconocimiento de texto
manuscrito, reconocimiento de voz, reconocimiento de rostros, control
de procesos, etc., hace practicamente imposible afrontarlos utilizando el
enfoque algoritmico.

Esta dificultad de los sistemas de computo que trabajan bajo la filosofia
de los sistemas secuenciales, desarrollados por Von Neuman, ha hecho
gue un gran namero de investigadores centre su atencion en el
desarrollo de nuevos sistemas de tratamiento de la informacién, que
permitan solucionar problemas cotidianos, tal como lo hace el cerebro
humano, desarrollando teoria de las Redes Neuronales Artificiales
(RNA), las cuales emulan las redes neuronales biolégicas. Una RNA, el
un nuevo sistema para el tratamiento de la informacion, cuya unidad
basica de procesamiento esta inspirada en la célula fundamental del

sistema nervioso humano, la neurona.
2.2.1. NEURONAS BIOLOGICAS

Las redes neuronales tienen sus comienzos a fines del siglo XIX, con el

cientifico espafiol Santiago Ramoén y Cajal, en 1888, demostré que el
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sistema nervioso esta compuesto por una red de células individuales, las
neuronas, ampliamente interconectadas entre si. Establecio que la
informacion fluye en la neurona desde las dendritas hacia el axon,
atravesando el soma. Con este descubrimiento obtuvo el premio nobel
de fisiologia y medicina en 1906. [Bonifacio 1]
Las neuronas son las células que forman la corteza cerebral de los seres
vivos. La capacidad de comunicarse es una de las caracteristicas de las
neuronas. Los tres componentes principales de las neuronas son los
siguientes:

e Las dendritas

e El cuerpo o somay un nucleo.

e El axon.

Cuerpo . Sinapsis

Dendritas

Figura 2.1 Estructura de una neurona bioldgica tipica (Isasi
Vifiuela- GalvanLedn, 2004-p.4)

En la figura 2.1 se observa que el cuerpo de la neurona cuenta con un
gran numero de ramificaciones de entrada, las dendritas, que propagan

la sefial al interior de la neurona. El axén, es una ramificacion de salida
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de la neurona, a través de €l se propaga una serie de impulsos
eléctrico-quimico. [Isasi 2]. La conexion entre el axon de una neurona y
una dendrita de otra neurona recibe el nombre de sinapsis y determina
la fuerza y tipo de conexion entre ellas [Lopez 3]. El nucleo de la

neurona procesa estimulos de entrada. [Isasi 2]

Las sefales que utilizan las neuronas son de dos tipos: eléctrica y
guimica. La sefial generada por la neurona y transportada a lo largo del
axén es un impulso eléctrico, en la sinapsis se produce una
transformacion del impulso eléctrico en un mensaje neuroquimico
mediante la  liberacion de unas  sustancias llamadas

neurotransmisor.

™ MPULSO
ELECTRICO

DENDRITA,

BOTOMES TERMIMALES RECEPTORES

MNEUROTRANSMISORES

Figura 2.2. Detalle de una sinapsis
Fuente:http://magomar.webs.upv.es/rna/tutoria/RNA_marcos.html

Efecto de los neurotransmisores sobre la neurona receptora puede ser
excitatorio (positivo) o inhibitorio (negativo). Las sefiales excitatorias e
inhibitorias recibidas por una neurona se combinan, y en funcién de la
estimulacion total recibida, la neurona toma un cierto nivel de
activacién, que se traduce en la generacion de breves impulsos

nerviosos con una determinada frecuencia o tasa de disparo, y su


http://www.monografias.com/Quimica/index.shtml
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propagacion a lo largo del axon hacia las neuronas con las cuales

sinapta.

TASA DE DISPARO ;rﬁ' Ve

Figura 2.3.- Activacion y disparo de una neurona.
Fuente: http://magomar.webs.upv.es/rna/tutorial/RNA_marcos.html

De esta manera el axén entrega su informacion como “senal de
entrada” a una dendrita de otra neurona y asi sucesivamente se va
transmitiendo informacion de unas neuronas a otras y va siendo
procesada a través de las conexiones sinapticas y las propias
neuronas. Mediante la variacién de la efectividad de las sinapsis se

produce el aprendizaje de las redes neuronales.

El funcionamiento de la neurona es el siguiente: la sinapsis recoge
informacion electro-quimica procedente de las células vecinas a la que
estad conectada, esta informacion llega al nucleo donde es procesada
hasta generar una respuesta que es propagada por el axén, esta sefal
se ramifica y llega a las dendritas de otras neuronas, a través de lo que
se denomina sinapsis, que es un espacio liquido donde existen
determinadas concentraciones de elementos ionizados, normalmente
de sodio y potasio. Estos iones hacen que el espacio intersinaptico
posean determinadas propiedades de conectividad que activen o
impidan el paso del impulso eléctrico. De esta forma la sinapsis se

convierten en excitadores o inhibidores de la sefial procedente de los
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axones, actuando como aislantes o amplificadores a conveniencia.

[Isasi 2]

El cerebro humano cuenta con millones de neuronas que se
interconectan para formar "Redes Neuronales”. Se calcula que hay
aproximadamente 10 billones de neuronas en la corteza cerebral y 60
trillones de conexiones neuronales. [Haykin 4]. Estas redes ejecutan los
millones de instrucciones necesarias para mantener una vida normal.
Es dificil de fabricar, con la tecnologia actual, un dispositivo con

caracteristicas similares.

Figura 2.4. Red neuronal biolégica
Fuente: _http://logica-difusa.blogspot.com

2.2.2. FUNCIONAMIENTO DE UNA NEURONA BIOLOGICA
La neurona es un procesador elemental. Una neurona recibe
estimulos de entrada mediante las dendritas, estos estimulos son
procesados mediante el ndcleo de la neurona, para

posteriormente emitir estimulos de salida mediante el axén.
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Figura 2.5. Funcionamiento de una neurona biolégica (fuente propia)

RED NEURONAL ARTIFICIAL Y SU REPRESENTACION

Una RNA segun Haykin, es un procesador paralelo y distribuido
gue tiene la facilidad natural para almacenar conocimiento
experimental y hacerlo util para su uso, asemejando al cerebro en

dos aspectos:

e EIl conocimiento es adquirido por la red a través de un proceso

de aprendizaje

e La “fuerza” de las conexiones interneurona, conocida como
pesos sindpticos son utilizados para almacenar el

conocimiento. [Haykin 4]

Una RNA, segun Freman y Skapura [Freman 5], es un sistema de
procesadores paralelos conectados entre si en forma de grafo
dirigidos, que trata de emular el funcionamiento del cerebro.
Esquematicamente cada elemento de procesamiento llamados

nodos representa a las neuronas y un conjunto de conexiones que
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unen los nodos (representado en la figura 2.6) que llamaremos
pesos. Lo importante de la técnica de las RNA es su Uutil
comportamiento al aprender, reconocer y aplicar relaciones entre
objetos propios del mundo real. En este sentido, se utiliza las RNA

como una herramienta para resolver problemas dificiles.

Los nodos realizan la funcion de procesar la informacion que
reciben, mediante la suma de sus entradas por sus respectivos
pesos, y el resultado de esta es el argumento de una funcion de

activacién para producir una salida.

ENTRADAS PESOS PROCESO SALIDA

Figura 2.6. Modelo de una neurona artificial (fuente propia)

DEFINICIONES CONCEPTUALES

2.3.1. APRENDIZAJE

El proceso de aprendizaje consiste en hallar los pesos que
codifican los conocimientos. Una regla de aprendizaje hace variar
el valor de los pesos de una red hasta que estos adopten un valor
constante, cuando esto ocurre se dice que la red ya “ha

aprendido” [StatSoft 6]. El proceso de aprendizaje puede dividirse
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en 2 grupos de acuerdo a sus caracteristicas supervisado y no

supervisado. [Anderson 7].

2.3.1.1. APRENDIZAJE SUPERVISADO
Parte de un vector de entrada del cual se conoce su
salida, el hecho de conocer la salida, el proceso de
aprendizaje se realiza mediante un entrenamiento
controlado por un agente externo llamado supervisor o
maestro. El supervisor comprueba la salida de la red y
en el caso de que no coincida con la salida deseada, se
procedera a modificar los pesos de las conexiones, con
el fin de conseguir que la salida sea la deseada.
Después de sucesivas presentaciones la red responde
correctamente a todos los patrones de entrada, se
puede considerar una red entrenada y dar por
terminada la fase de aprendizaje. Ejemplos de este tipo
de redes son: el perceptron simple, la red Adaline, el
perceptron multicapa, red backpropagation, y la

memoria asociativa bidireccional.

2.3.1.2. APRENDIZAJE NO SUPERVISADO
En el entrenamiento no supervisado, se desconoce la
salida, Unicamente se proporciona un vector de entrada
para que la red pueda ajustar correctamente los pesos
sinapticos. Muchos de los aprendizajes basicos que
realizan los sistemas biologicos son de este tipo, por
ejemplo los recién nacidos aprenden a organizar sus

datos visuales sin ayuda de un maestro que les indique


http://es.wikipedia.org/wiki/Perceptr%C3%B3n
http://es.wikipedia.org/wiki/Adaline
http://es.wikipedia.org/wiki/Perceptr%C3%B3n_multicapa
http://es.wikipedia.org/wiki/Memoria_asociativa_(RNA)
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para cada patron de estimulos de entrada, cual es la
organizacion-interpretacion  correcta de  dichos
estimulos. Ejemplos de este tipo de redes son: las
memorias asociativas, las redes de Hopfield, la
maquina de Boltzmann y la maquina de Cauchy, las
redes de aprendizaje competitivo, las redes de
Kohonen o mapas auto organizados y las redes de

resonancia adaptativa (ART).

2.3.2. CARACTERISTICAS DE LAS REDES NEURONALES

ARTIFICIALES

El cerebro humano, es completamente diferente al funcionamiento

de un computador digital. EI cerebro humano corresponde al de

un sistema altamente complejo, no-lineal y paralelo, es decir que

puede realizar muchas operaciones simultaneamente a diferencia

de un computador convencional que son de tipo secuencial que

realiza una sola operacion a la vez. [Haykin 4]

Las RNA tienen 5 caracteristicas que son citados por Hilera y

Martinez [Hilera 8]:

Aprendizaje adaptativo.- Es la capacidad de aprender a
realizar tareas basadas en un entrenamiento o0 experiencias
iniciales. Es decir permite adaptarse facilmente a los nuevos
ambientes, contrario a lo que sucede con el enfoque
algoritmico el cual exige un nuevo disefio si las caracteristicas

del problema cambian.


http://es.wikipedia.org/wiki/Memoria_asociativa_(RNA)
http://es.wikipedia.org/wiki/Hopfield_(RNA)
http://es.wikipedia.org/wiki/M%C3%A1quina_de_Boltzmann
http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=M%C3%A1quina_de_Cauchy&action=edit&redlink=1
http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=LVQ&action=edit&redlink=1
http://es.wikipedia.org/wiki/Kohonen_(RNA)
http://es.wikipedia.org/wiki/Kohonen_(RNA)
http://es.wikipedia.org/wiki/ART_(RNA)
http://es.wikipedia.org/wiki/ART_(RNA)
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e Auto organizacion.- Mientras que el aprendizaje es un
proceso donde se modifica la informacién interna de la RNA,
auto organizacion consiste en la modificacion de la red
completa con el fin de llevar a cabo un objetivo especifico.
Autoorganizacion significa generalizacion, de esta forma una
red es capaz de responder de forma acertada frente a una
entrada que nunca fue ensefiada. Esta caracteristica es (util
sobre todo cuando la informacion de entrada es poca clara o
se encuentra incompleta.

e Tolerante a fallos.- La eventual falla de una o varias
neuronas no implican un fallo total en la red neuronal, es decir
puede seguir funcionando, al igual como ocurre en los
sistemas bioldgicos. Imaginese que sucederia si se quita una
0 mas lineas a un programa en C++.

e Operacion en tiempo real.- Las RNA son las mas indicadas
para el reconocimiento en tiempo real, debido a que trabajan
en paralelo actualizando todas las instancias
simultaneamente.

e Facil insercion en la tecnologia existente.- Es
relativamente sencillo obtener chips especializados para
redes neuronales que mejoren su capacidad en ciertas
tareas. Ello facilita la integracibn modular en los sistemas

existentes.

2.3.2.1. TOPOLOGIA O ARQUITECTURA DE UNA RNA
La forma en que se disponen y conectan especialmente

los nodos determina la arquitectura de la red [Barro 9].
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Los parametros fundamentales de la red son: el
namero de capas, el nimero de neuronas por capa, y
el tipo de conexiones entre neuronas. Asi se definen
tres tipos basicos de redes:

e Monocapa. Compuesta por una Unica capa de

neurona. Ejemplos: perceptron, Adaline.

L3
Datos de :?.?i*r'--_‘_ = Datos de
entrada .,_-_j':* ./ salida
s

Figura 2.7 redes de una sola capa

Fuente: http://www.redes-neuronales.com.es/tutorial-redes-
neuronales/clasificaciéon-de-redes-neuronales-por-topologia-arquitectura.htm

o Multicapa. Neuronas que se organizan en varias

capas. Ejemplos: perceptron multicapa.

Capade Capa Capa de
Entrada Ocuka Salida
Enuada 1
@ \
Enurada 2 @

_— @ @ M, IR

Entrada 3

Enurada n / @
®

—_—

Figura 2.8 Redes de varias capas
Fuente:http://es.wikipedia.org/wiki/Red_neuronal_artificial

e Las redes recurrentes o0 realimentadas la
informacion puede circular entre las capas en
cualquier sentido, incluido el de salida-entrada.

Ejemplos: Hopfield, maquina de Boltzmann.


http://es.wikipedia.org/wiki/Perceptr%C3%B3n
http://es.wikipedia.org/wiki/Adaline
http://es.wikipedia.org/wiki/Perceptr%C3%B3n_multicapa
http://es.wikipedia.org/wiki/Hopfield_(RNA)
http://es.wikipedia.org/wiki/M%C3%A1quina_de_Boltzmann
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Figura 2.9 Redes recurrentes
Fuente:http://inteligenciaartificialalezzita.blogspot.com/2011/04/sistemas-
inteligentes.html

2.3.2.2. TIPOS DE ENTRADA

Las RNA son capaces de procesar informaciéon de

distinto tipo:

e Redes analdgicas: procesan datos de naturaleza
analogica, valores reales continuos, habitualmente,
acotados en el intervalo [-1,1] o en el [0,1], para dar
respuesta también valores reales continuos. Las RNA
usa funcion de activacion habitualmente lineal o
sigmoidales. Ejemplos de este tipo de redes son: las
redes de backpropagation, la red continia de Hopfield,
la red de Kohonen (mapas auto-organizados) y las
redes de aprendizaje competitivo.

¢ Redes discretas (binarias): procesan datos de entrada
de naturaleza discreta; habitualmente valores logicos

{0,1}, para dar respuesta también discreta. Entre estas


http://es.wikipedia.org/wiki/Hopfield_(RNA)
http://es.wikipedia.org/wiki/Kohonen_(RNA)
http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=LVQ&action=edit&redlink=1
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redes binarias destacan: la maquina de Boltzmann, la
maquina de Cauchy, y la red discreta de Hopfield.

e Redes hibridas: estas redes procesan entradas
analogicas para dar respuesta binaria. Entre estas
redes destacan: el perceptron, la red adaline y la red

madaline.

2.3.2.3. APLICACIONES
Actualmente las RNA se emplean en diferentes campos,
estos se agrupan segun varios criterios, uno de ellos es
propuesto por Deboeck [Deboeck 10], quien los agrupa

en:

Modelacion financiera y econémica.

Perfiles de mercado y clientes.

Aplicaciones médicas.

Gerencia del conocimiento y “descubrimiento de

datos”.

Optimizacion de procesos industriales y control de

calidad.

Investigacion cientifica.

2.3.3. FASE DE CREACION Y DESARROLLO
El punto principal en el campo de la red neuronal artificial, es
como definir su topologia, y como asignar pesos a Ssus
conexiones, de modo que realice la tarea que desea. Esta es la
funcién de los algoritmos de aprendizaje, los cuales a partir de

ejemplos cambian la disposicion de las neuronas, las conexiones


http://es.wikipedia.org/wiki/M%C3%A1quina_de_Boltzmann
http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=M%C3%A1quina_de_Cauchy&action=edit&redlink=1
http://es.wikipedia.org/wiki/Hopfield_(RNA)
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y Sus repectivos pesos, de tal forma que la red aprenda de dichos
ejemplos. Comprende las siguientes fases: disefio, entrenamiento
y validacion. Disefio de la topologia, en el disefio tenemos
monocapa, multicapa, redes recurrentes. Entrenamiento de la
red, tenemos entrenamiento supervizado y no supervizado.
Validacion de la red, se pedira a la red que responda a estimulos
diferentes a los presentados durante la fase de entrenamiento.
Gracias a los ejemplos aprendidos, la red debera de ser capaz de
generalizar y dar respuestas correctas ante patrones de estimulos

nuevos.

2.3.4. ANTECEDENTE HISTORICO

e 1943, el psicologo Warren Sturgis McCulloch y Walter Pitts
realizaron el primer modelo matematico de unas RNA. Esta
basado en la idea de que las neuronas operan mediante
impulsos binarios, publicaban el articulo “Un calculo l6gico de
la inminente idea de la actividad nerviosa”. [Isasi 2]

e 1949, Donald Hebb, sus estudios sobre las neuronas vy las
condiciones clasicas de aprendizaje se describen en su libro
‘La  organizacion  del = comportamiento”, desarrollo
posteriormente un procedimiento matematico de aprendizaje
que lleva su nombre “aprendizaje hebbiano”. [Isasi 2]

e 1951 Marvin Minsky y Dean Edmons, fabrican una méaquina
con tubos, motores y relés, y pudo modelar con éxito el
comportamiento de una rata buscando comida en un
laberinto. Para ello se basaron en las ideas de McCulloch y

Pitts. [Isasi 2]
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1957 Frank Rosenblatt, “El Perceptron”. Un sistema que
permitia interpretar patrones tanto abstractos como
geometricos. El perceptron supone un gran avance en la IA'y
el inicio de las RNA.

1962 Bernad Widrow y Marcial Hoff, desarrollaron “Adaline y
Madaline”. Fue la primera RNA, aplicable a un problema real
(filtrados adaptativos para eliminar ecos de la linea telefonica),
gue se ha utilizado comercialmente durante varios afios.

1967 Stephen Grossberg, desarrollo la red “Avalancha”. Que
consiste en elementos discretos con actividad que varia en el
tiempo que satisface ecuaciones diferenciales continuas, para
resolver actividades como reconocimiento de habla y
aprendizaje de los brazos de un robot.

1969 M. Minsky y S. Papert publicé el libro “Perceptrons”. en
el que presentan el principal problema del perceptrén, el
famoso problema del XOR o el Or exclusivo, la soluciéon de
este problema no es linealmente separable y el perceptrén no
podia superarlo. Una red de perceptrones compuesta por
varias capas podria solucionar el XOR, sin embargo eso no es
posible porque no se sabe cuanto tienen que modificarse los
pesos de la capa intermedia. Este libro desmoralizé a todos
los investigadores y provoc6 un descenso del interés en las
RNA. Ademas en este articulo se plantea “el problema de la
asignacion de créditos”.

En la época posterior al libro de Minsky y Papert el interés

generalizado por las RNA habia desaparecido, sin embargo
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algunos investigadores decidieron continuar con las
investigaciones. En este periodo aparecen los modelos de
Anderson, Kohonen. Grossberg, Hopfield.

1982 Rumelhart, hinton y William, exponen el modelo
Back_Propagation que resolvia el problema de la asignacion
de créditos propuesto por Minsky. Después de este libro se
produjo una explosion en las RNA apareciendo modelos,
técnicas, campos de aplicacion y fusiones hibridas de

modelos.

2.3.5. CELULAS DE McCulloch-Pitts

Es el primer modelo neuronal propuesto por McCulloch-Pitts.

Hace un modelo de una estructura y funcionamiento simplificado

de las neuronas del cerebro, considerandolo como un dispositivo

con solo dos estados posibles: apagado (0) y encendido (1).

X1

X2

Xn

Figura

W

Wi
\ 1 Swx>0
W2 S 5= i
/ 0 encaso contrario

Wh

2.10 Esquema de la célula McCulloch-Pitts (Isasi vifiuela-Galvan, 2004,

p.23)

La célula de McCulloch-Pitts, recibe como entradas un conjunto

de n valores binarios, X = {X1,X2,...Xy} procedentes de la salida de

otras células, o de la entrada de la red y produce una Unica salida

también binaria s.
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e La forma de procesar la entrada es la siguiente: la célula se

activara si la suma de las entradas multiplicadas por los pesos

supera el umbral 6. [Isasi 2]

2.3.6. FUNCION LOGICA AND

La funcion and es verdadera si las dos entradas son verdaderas,
en los demas casos es falso.

Se va incluir la tabla para las distintas entradas

Tabla 2.1 Funcion l6gica AND

entradas salidas
X1 Xo S
1 1 1
1 0 0
0 1 0
0 0 0

Aplicando las células de McCulloch-Pitts, Para la funcién logica
and, la célula tendra dos entradas y una salida. El valor del

umbral es 1y de los pesos también. (X;=x2=1 y wi;=w,=1)

1 S
’ —
X
1

Figura 2.11 Funcion légica AND (Isasi vifiuela-Galvan, 2004, p.25)

La siguiente tabla muestra la salida de la célula para cada una
de las entradas:

Tabla 2.2 Funcién l6gica AND aprendizaje

entradas proceso Salidas
X1 X > WiX; S
1 1 2 1
1 0 1 0
0 1 1 0
0 0 1 0

e La Unica vez que la sumatoria supera el umbral de 1 es

cuando la sumatoria es 2. Este es el comportamiento de una
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funcién logica and, se aprecia como ambas tablas coinciden la

salida. [Isasi 2]

PERCEPTRON UNICAPA

En 1957 Frank Rosenblat desarrollo el Perceptron. EI Perceptron
es un tipo de red de aprendizaje supervisado, es decir necesita
conocer los valores esperados para cada una de las entradas
presentadas. Se utiliza para clasificacion de patrones
linealmente separables. Un patrén es linealmente separable
cuando trazamos una linea en la gréfica, a un lado de la linea
guedan valores con 1y en el otro lado valores con 0, es decir va

a clasificar en dos clases diferentes.

Figura. 2.12 Cada patrén se clasifica en dos clases diferentes (fuente propia)

La topologia o arquitectura del perceptron, es una red monocapa
en la que recibe un conjunto de valores como entrada, segun el

problema, para dar respuesta una o varios valores de salida.

En la figura 2.13, las entradas son X1, X2, |0S pesos son wy y Wo, y
la salida es y, ademas existe un parametro adicional llamado
umbral, denotado por 6. El umbral se utiliza como factor de

comparacion para producir la salida. [Isasi 2]
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Figura 2.13 Arquitectura de un perceptron con dos entradas y
una salida (Isasi vifiuela-Galvan, 2004, p.27)

Una neurona bioldgica no hace nada, a menos que la influencia colectiva de
todas sus entradas alcance un nivel de umbral. Siempre que se alcanza tal
umbral, la neurona produce una salida de potencia completa, que consiste en
un pulso que se desplaza por el cuerpo de célula, pasa por el axon, hasta las
ramas de éste, en este caso se dice que la neurona se dispara. Debido a que
una neurona se dispara 0 no hace nada, se dice que este es un dispositivo de

todo o nada.

Para que el perceptron se dispare o active, la suma de las sefiales de entrada,
multiplicadas por su respectivo peso debe de ser mayor al umbral, es decir:

Y wix; > umbral

Llamamos 6 al umbral, y considerando 2 entradas y dos pesos obtenemos:
WiXp +WoXxo >0 L (1)

Restando 6 a ambos miembros de la ecuacion 1 obtenemos:
WiX1 + Woxz + (-6) >0 ... (2)

Esta ecuaciéon equivale a introducir artificialmente un nuevo peso 0, que esta
conectada a una entrada ficticia con un valor constante de -1. Como funcion de
activacion usaremos la funcién escalon.

1, y>0

f(y) =
-1, en otro caso
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La salida es binaria, puede ser facilmente traducible a una
clasificacion de 2 clases o categorias de la siguiente forma:

e Si la red produce salida 1, la entrada pertenece a la

categoria A

e Si la red produce salida O, la entrada pertenece a la
categoria B. [2].

En el caso de dos dimensiones la ecuacion 1 se transforma en:
WiX1 + WoXo — 8 =0

X1=- WoXo + 8 (ecuacion en su forma canonica)
W1 W1

Donde la pendiente es: (-w»/w1) y la ordenada es (8/w;).

Consideremos un perceptron con varias entradas

Entradas Proceso Salida

Wiy

X1
N Y>=0—> 1

y<0o />

A / activacion

T escaldn
Umbral

Figura 2.14. Perceptrén simple (fuente propia)

APRENDIZAJE HEBBIANO

El principal inconveniente del neurén umbral es que no aprende.
Donald Hebb (psicologo) en 1949, propuso un mecanismo de
aprendizaje para la neurona biolégica, cuya idea basica consiste

en que cuando un axén presinaptico causa la activacion de
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cierta neurona postsinaptica, la eficacia de la sinapsis que las
relaciona se refuerza.

Se denomina aprendizaje hebbiano a aquellas formas de
aprendizaje que involucra una modificacion en los pesos Awj;
proporcional al producto de una entrada j por la salida i de la
neurona.

Awj;= € yiX;
Siendo € un parametro denominado tasa de aprendizaje. El valor
de € varia entre 0 y 1. Un valor pequefio de € tendremos un
aprendizaje lento, requiriendo un periodo mas grande de tiempo
para completar el entrenamiento, un valor excesivamente grande
puede conducir oscilaciones excesivas de los pesos, no es
aconsejable en el proceso de entrenamiento.
Haciendo t = vy;, La regla de Hebb puede expresarse como:
AWij= € tin
Y por lo tanto:
Wii= Wi+ Awj= Wit eti;

W= wit Etin

*

Peso anterior
Peso actual

¢: factor de aprendizaje
ti: valor que debe de aprender
X;: entrada

El método de aprendizaje de Hebb permite que las neuronas
aprendan a ajustar sus pesos en un entorno de aprendizaje.

Recordar que los pesos representan la memoria a largo plazo en
las RN.

Consideremos las funciones légicas:
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Tabla 2.3 Funciones légicas

Entradas and or xor nand
X1 X2 Salidas Salidas Salidas salidas
1 1 1 1 0 0
1 0 0 1 1 1
0 1 0 1 1 1
0 0 0 0 0 1

La funcién logica and es verdadera, si las dos entradas son
verdaderas, en los demés casos es falso. La funcion logica or es
verdadera, si por lo menos una entrada es verdadera, en los
demas casos es falso. La funcion logica xor es verdadera, si sus
dos entradas son diferentes, en los demas casos es falso. La
funcion légica nand es falsa, si las dos entradas son verdaderas,

en los demas casos es verdadero.

Entrenamiento de la funcién l6égica and.

Cambiando el 0 por -1 obtenemos

Tabla 2.4 Funcién or Tabla 2.5 Funcioén or
entradas salidas entradas salidas
X1 X2 t X1 X2 t

1 1 1 I:> 1 1 1
1 0 0 1 -1 -1
0 1 0 -1 1 -1
0 0 0 -1 -1 -1

Consideremos:
Los valores iniciales aleatorios seran asignado para los pesos:

wi= 0.52593, w, = 0.07803, 6 = 0.84093, £=0.5.

Entradas
0.52593
1 X1
1 X2 0.07803 Yy
> —
-1 0.84093 /
Umbral activacion escalon

Figura 2.15 Perceptron simple (fuente propia)
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Yi=XgWi+ XoWo+ O

Para la entrada (1,1) salida 1
y1=1*0.08064+ 1*0.18095 + -1*0.84093 = -0.12701 = -1

La clasificacion es incorrecta (t=1, y=-1), los pesos seran
modificados.

Se recalcula los pesos: wj= w;j+ &t

w1 = 0.52593 + (0.5)*(1)*(1) = 1.02593
W, = 0.07803 + (0.5)*(1)*(1) = 0.57803
0 =0.84093 + (0.5)*(1)*(-1) = 0.34093

Perceptrén con nuevos pesos:

Entradas
1.02593
1 X1
1 x 0.57803 y
: _>
-1 0.34%93 /
umbral activacion escaldn

Figura 2.16. Actualizacién de pesos- Perceptron simple (fuente propia)

Empezamos nuevamente desde el inicio
Para la entrada (1,1) salida 1
y1=1*1.02593+ 1*0.57803+ -1*(0.34093)= 1.26303 —> 1

La clasificacion es correcta (t=1, y=1), los pesos no seran
modificados.

Para la entrada (1,-1) salida -1
y2=1*1.02593+ -1*0.57803+ -1*(0.34093)= 0.10697 =— 1

La clasificacion es incorrecta (t=-1, y=1), los pesos seran
modificados.

Se recalcula los pesos: wj= wj+ ¢etixj

wl = 1.02593 + (0.5)%(-1)*(1) = 0.52593
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w2 = 0.57803 + (0.5)*(-1)*(-1) = 1.07803
0 =0.34093 + (0.5)*(-1)*(-1) = 0.84093
Perceptrén con nuevos pesos:

Entradas
0.52593
1 X1 —\
1 X3 1.07803 y

» D —

-1 0.84093 /

umbral activacion escalén
Figura 2.17. Actualizacion de pesos-Perceptron simple (fuente propia)

Empezamos nuevamente desde el inicio
Para la entrada (1,1) salida 1
y1=1* 0.52593 + 1*1.07803 + 1*(-1)* 0.84093= 0.76303=— 1

La clasificacion es correcta (t=1, y=1), los pesos no seran
modificados.

Para la entrada (1,-1) salida -1
y2=1* 0.52593 + -1*1.07803 + 1*(-1)* 0.84093 = -1.39303 =—-1
La clasificacion correcta (t=-1, y=-1), los pesos no seran

modificados.

Para la entrada (-1,1) salida -1
y3=-1* 0.52593 + 1*1.07803 + (-1)* 0.84093 = -0.2883 =— -1
La clasificacion correcta (t=-1, y=-1), los pesos no seran

modificados.

Para la entrada (-1,-1) salida -1

y4=-1* 0.52593+ -1*1.07803+ (-1)* 0.84093 = -2.44483 —> -1
La clasificacion es correcta (t=-1, y=-1), los pesos no seran
modificados.

Graficamos la ecuacion de larecta.-

wi = 0.52593, wp,= 1.07803, 6 = 0.84093
La ecuacion:

Yy = WiXg+ WoXo - O

Hacemos y=0, entonces



50
WiX1+ WoXo -8 =0 — > X1 =. WXz +§

W1 W1
Usando interceptos:

x1=0 = X,= 8 T x,= 0.84093 = 0.7800 ——» (0,0.7800)
Wo 1.07803

=0 T xi= B> x,= 0.84093 =1.2472 = (1.2472,0)

W1 0.52593
) \i_ .
| NO »
I I g
-1 i -1
v

Figura 2.18. Recta determinada por el perceptrén, funcién légica AND

Hemos trazado una linea recta, observamos que en un lado de
la linea, estan los que clasifican con 1 y en el otro lado de la

linea los que clasifican con -1.

En el punto (1,1) colocamos su salida que es 1.
En el punto (1,-1) colocamos su salida que es -1.
En el punto (-1,1) colocamos su salida que es -1.

En el punto (-1,-1) colocamos su salida que es -1.

Algoritmo del perceptrén simple
Inicio
Inicializa matriz de entrada
Inicializa vector salidas
Inicializa vector pesos
i=0
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Mientras (i<longitud de entradas) Hacer
yi = pesos[0]*entradas]i][0]+pesos[1]*entradas|i][1]+pesos[2]*entradas]i][2]
Si (yi >0 ) entonces
Escribir(entrada[i][0],entradas]i][1],salida[i], correcto, yi)
Sino
Escribir(entrada[i][0],entradas]i][1],salida][i], incorrecto,yi)
/I correccion de pesos

Desde k=0 hasta (k<longitud pesos) con incremento 1 Hacer
pesos[k]=recalculaPesos(pesos[k],salidas[i],entradas][i][K])

Fin_desde
i =-1// para que empiece de nuevo
Fin_si
i =i+l
Fin_mientras
Fin
Funcion recalculaPesos(pesosj, ti, Xj)
Real wj
wj = pesosj + 0.5*ti*x]

retornar wj

Fin_funcion
Entradas Salidas Pesos

1 1 -1 o 1

0 o | 0.638729
1 -1 -1 -1 -

1 1 0.359115
-1 1 -1 > | -1

2 P 0.19424
1 1 1 S

3 / /

yi=pesos[0]*entradas[i][0]+pesos[1]*entradas[i][1]+pesos[2]*entradas[il[2];

N7

Entradas: 1 1 -1

Figura 2.19. Representacion grafica del algoritmo
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2.3.9. PERCEPTRON ADALINE

En 1960, Bernard Widrow y Hoff, disefiaron el modelo de la red
Adaline (ADAptive LInear NEurén), donde proponen un sistema
de aprendizaje que tuviera en cuenta el error producido. La red
Adaline presenta la misma limitacion del Perceptron, ambas
redes pueden solo resolver problemas linealmente separables,
sin embargo el algoritmo ADALINE es més potente que la regla

de aprendizaje del Perceptron ya que minimiza el error medio

cuadratico.
m m

E=Y E"=_15 (d*y?)?* (d=salida esperada, y=salida de la red)
i=1 2i=1

Se intentara minimizar este error, mediante la regla del descenso
del gradiente. Se realiza un cambio de peso proporcional a la

derivada del error, medida en el patrén actual, respecto al peso:

— P
Apwj=-YdE
Wi
Para el célculo de la derivada anterior se utiliza la regla de la

cadena:

JA =0A Jdy
ox 9y 09X
Aplicando la regla de la cadena a la expresion anterior:

OE” = 9E” ayF
aw; ay" aw,
Al ser unidades lineales, sin funcién de activacion en la capa de

salida, se cumple:

3y" =X BE" =-(d"- yP)
o w; ay"
Sustituyendo queda como sigue:

Apwj =-y(dp- yp) X [Isasi 2]

Ejemplo decodificador de decimal a binario
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El decodificador recibe una entrada en binario y produce como
salida su valor en decimal. Como se trata de pasar de binario a
decimal se ha elegido se ha elegido una de dimensién 3 como
entrada, entonces el nUmero maximo de entradas que se puede
generar es de 23=8. En la siguiente tabla se muestra el conjunto

de datos de entrenamiento:

Tabla 2.6 Decodificador de decimal a binario

entrada salida
X1 X2 X3
0 0 1 1
0 1 0 2
0 1 1 3
1 0 0 4
1 0 1 5
1 1 0 6
1 1 1 7

Consideremos:

Los valores aleatorios seran asignados a los pesos:
wl= 0.840, w2=0.394, w3=0.783 y=0.3

yi = x1wl+ x2w2+ x3w3

Para la entrada (0, 0,1) salida 1

yi = 0*0.840 + 0*0.394 + 1*0.783 = 0.783

Como la salida no es idéntica a la deseada los pesos seran

modificados. Se calcula el error:e=d -y=1-0.783 =0.217
Se recalcula los pesos: wj = wj + y*(d - y)* X

wl=0.840 + 0.3* 0.217*0= 0.840

w2=0.394 + 0.3* 0.217*0= 0.394

w3=0.783 + 0.3* 0.217*1=0.848

El proceso se repite para todos los patrones de entrada.
Para la entrada (0, 1,0) salida 2

yi = 0*0.840 + 1*0.394 + 0*0.848 = 0.394
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Como la salida no es idéntica a la deseada los pesos seran
modificados. Se calcula el error: e =d-y=2-0.394 =1.61

Se recalcula los pesos: wj = wj + y*(d - y)* Xj

wl=0.840 + 0.3* 1.61*0= 0.840

w2=0.394 + 0.3* 1.61*1= 0.876

w3=0.848 + 0.3* 1.61*0= 0.848

Y asi sucesivamente, para la entrada (1, 1, 1) salida 7
yi = 1*3.090 + 1*1.966 + 1*1.828 = 6.881

Como la salida no es idéntica a la deseada los pesos seran
modificados. Se calcula el error: e =d -y=7-6.881 = 0.12

Se recalcula los pesos: wj = wj + y*(d - y)* Xj
wl=3.090 + 0.3* 0.12*1= 3.126
w2=1.966 + 0.3* 0.12*1= 2.002
w3=1.828 + 0.3* 0.12*1= 1.861

Se puede apreciar que después de una iteracion la red produce
una salida muy adecuada para este ultimo patrén, sera
necesario introducir todos los patrones de nuevo y repetir el
proceso un namero indefinido de veces si se desea reducir el

error.

Tabla 2.7 Decodificador a binario para 10 iteraciones

Iteracion Pesos Error de patron
1 [3.126, 2.003, 1,86] [0.21, 1.65, 1.27, 3.16, 1.98, 2.35, 0.12]
2 [3.61, 1.98, 1,42] [-0.86, -0.03, -0.60, 0.87, 0.19, 0.73, -0.18]
3 [3.82, 1.98, 1,20] [0.42, 0.01, -0.28, 0.39, 0.06, 0.35, -0.01]
4 [3.92, 1.98, 1,10] [-0.20, 0.01, -0.13, 0.17, 0.02, 0.17, -0.04]
5 [3.96, 1.99, 1,05] [-0.09, 0.01, -0.06, 0.08, 0.00, 0.08, -0.02]
6 [3.98, 1.99, 1,02] [-0.05, 0.01, -0.03, 0.03, 0.00, 0.04, -0.01]
7 [3.99, 2.00, 1,01] [-0.02, 0.00, -0.01, 0.02, 0.00, 0.02, 0.00]
8 [4.00, 2.00, 1,00] [-0.01, 0.00, 0.00, 0.01, 0.00, 0.01, 0.00]
9 [4.00, 2.00, 1,00] [-0.00, 0.00, 0.00, 0.00, 0.00, 0.00, 0.00]
10 [4.00, 2.00, 1,00] [-0.00, 0.00, 0.00, 0.00, 0.00, 0.00, 0.00]
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Se observa como los errores cometidos van reduciéndose de iteracién

a iteracién, hasta alcanzar un valor cero.

Algoritmo adaline
Inicio
Inicializa matriz de entrada
Inicializa vector salidas
Inicializa vector pesos
i=0
Mientras (i<longitud de entradas) Hacer
yi = pesos[0]*entradas][i][0]+pesos[1]*entradas|i][1]+pesos[2]*entradas|i][2]
Si (yi =salida][i]) entonces
// no hace nada
Sino
err=calculaError(,salida[i], yi)
/I correccién de pesos
Desde k=0 hasta (k<longitud pesos) con incremento 1 Hacer
pesos[k]=recalculaPesos(pesos|K], err, entradas][i][K])
Fin_desde
Fin_si
i =i+l
Fin_mientras
Fin
Funcién calculaError(double ti,double yi){
double err
err = (ti-yi)
retornar err
Fin_funcion
Funcion recalcularPesos(double pesosj,double err,double xj)}{
double wj;
wj = pesosj + 0.3*err*xj
retornar wj

Fin-funcion
2.3.10. PERCEPTRON MULTICAPA
El perceptron Frank Rosenblat est4 limitado a una clasificacién

de patrones separables linealmente. Un patrén es linealmente

separable si existe un plano capaz de separar todos los puntos
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que clasifica como 1 y los que clasifica como -1. El algoritmo de

Rosenblat estd basado en una red neuronal de una sola capa

con pesos ajustables que limita la potencia de calculo del

algoritmo, para salvar estas limitaciones se usa el “Perceptron

multicapa”. [Haykin 4]

Los siguientes tres puntos resaltan las caracteristicas basicas

del perceptron multicapa:

El modelo de cada neurdn en la red incluye una funcién de
activacion no lineal que es diferenciable.

La red contiene una o dos capas que estan ocultas de los
nodos de entrada y salida.

La red exhibe un alto grado de conectividad, la extension de
la cual es determinado por los pesos sinapticos de la red.

El método popular para el entrenamiento del perceptron
multicapa es el algoritmo de propagacion hacia atras. Que

resuelve el problema del xor, nand, or exclusivo.

El entrenamiento procede en dos fases:

En la fase hacia adelante, los pesos sinapticos de la red
son fijos y la sefial de entrada es propagada a través de toda
la red, capa por capa hasta que alcance la salida.

En la fase hacia atras, una sefial de error es producido al
comparar la salida de la red con una respuesta deseada. La
sefal error resultante es propagada a través de toda la red,
capa por capa, pero esta vez la propagacion es ejecutada en

la direcciéon hacia atras.
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El back-propagation proporciona un meétodo

computacionalmente eficiente para el entrenamiento de un PMC.

S ( S
> > > \
E e
: O~
N > [ ] A
A < > \
L > [] Q I
_>
entrada Q salida
J
-0 O O
capa entrada primera capa segunda capa capa salida

oculta oculta

Figura 2.20. Grafico de un PMC con dos capas ocultas y una capa de salida
(Fuente propia)

La sefial que fluye a través de toda la red avanza en una
direccion hacia adelante, de izquierda a derecha y sobre la base

de capa por capa.

Los neurones de salida constituyen la capa de salida de la red.
Los neurones restantes constituyen las capas ocultas de la red.
Asi, las unidades ocultas no son parte de la salida o de la

entrada de la red, de alli su designacion como “oculta”.

La primera capa oculta es alimentada por la capa de entrada, la
salida resultante de la primera capa oculta es aplicada a la

préxima capa oculta y asi sucesivamente para el resto de la red.

Funcién de las neuronas ocultas.-

Las neuronas ocultas actllan como detectores de caracteristicas,

como tal ellos juegan un rol critico en la operacion de un PMC.
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Cuando un proceso de aprendizaje progresa a través del PMC,
las neuronas ocultas comienzan gradualmente “descubrir’ las
caracteristicas salientes que caracterizan los datos de

entrenamiento.

Ellos hacen asi ejecutar una transformacion no lineal sobre los
datos de entrada en un nuevo espacio llamado “el espacio de
caracteristicas”, en este nuevo espacio, las clases de interés en
una tarea de clasificacibn de patrones pueden ser mas
facilmente separadas de cada uno del otro, que puede ser el

caso en el espacio de datos de entrada original.

En realidad, esto es la formacion de este espacio de
caracteristicas a través del aprendizaje supervisado que se

distingue el PMC del perceptrén de Rosenblatt.

Funcién sigmoidea.-

En un principio se penso que las neuronas usaban una funcion
de umbral, es decir, que permanecian inactivas y se activaban
so6lo si la estimulacion total superaba cierto valor limite. Después
se comprobd que las neuronas emitian impulsos de actividad
eléctrica con una frecuencia variable, dependiendo de la
intensidad de la estimulacion recibida, y que tenian cierta
actividad hasta en reposo, con estimulacion nula. Estos
descubrimientos llevaron al uso de funciones no lineales con
esas caracteristicas, como la funcion sigmoidal, con un perfil

parecido al escalén de una funcién de umbral, pero continda
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Ecuacion de la funcién sigmoidal

1
1+e?

Cuando la entrada es cero la funcion se aproxima a 0.5,
cuando la entrada es negativo la funcién se aproxima a cero,

cuando la entrada es mayor a 0.5 la funcion se aproxima a 1.

Figura 2.21. La funcién sigmoidea

La ecuacion sigmoidea se utiliza como una funcién de
transferencia entre las neuronas. La ecuacion sigmoidea es

continua y diferenciable.

ox)= _1_ .. (1)
1+e™

Derivando la ecuacién sigmoidea:

do(x)= d 1 ] = e~
dx dx — 1+e™ (1+e™)?
do(x)=_e* = _(1+e”)—1 (sumandoy restando 1)

dx  (1+e*)?  (1+e™)’

dox)= 1+e® - 1 = _1 - _1
dx (1+e™)? (1+e™)? (1+e™) (1+e™)?
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do(x) = o(x) - L_l_]
e

dx
do(x) =0(x)-o(x)* =0(x) (1-0(x))
dx
o=0(1-0)

Demostracion de las formulas:

Llamaremos:

_> ‘ ” H

X: vector de entrada cuyos “n” elementos denominaremos Xx;
B: vector de salida cuyos “m” elementos denominaremos o;

_> [ ” .

w: vector de pesos cuyos “n*m” elementos denominaremos wij;

“* ”

»> . . : >

z: vector intermedio previo a o0, cuyos “‘m” elementos
denominaremos zj = ) Xi wij = X Wj

. . . .« s -’ -’
El objetivo de la iteracién es, dado x y t, obtener un valor Aw, que
sumado W nos permita disponer de un mejor conjunto de pesos
) - >

gue acerque mas los valores de o a los de t. Para ellos
definiremos una funcién de error, que serd un numero escalar no
negativo cuyo objetivo serd minimizarlo mediante el ajuste de los

pesos.

Una buena medida del error viene dada por la distancia
- N U

euclidiana de ambos vectores, es decir o y t, debido a que no

nos interesa la magnitud del error, agreguemos una constante

multiplicativa de 1/2 al principio. Obtenemos asi nuestra funcion

del error como

E=1lo—tl = 1Y (0j—tj)?
2 2
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Con el error definido, aplicaremos el operador gradiente para
obtener su direccion de maximo crecimiento (siempre derivando

con respecto a los wi,j que son nuestras variables

independientes. La multiplicaremos por —1 para obtener la

direccion de maximo decrecimiento y luego la multiplicaremos
por un coeficiente que indicara la velocidad en que el algoritmo

avanzara.

Defineremos el gradiente de E con respecto a los pesos, es

decir. \/E=9 E/ wij
Por la regla de la cadena:
Calculemos primero el error de zk

\VEu = 0E dzk (siendo u la posicién de cada z de cada par i,j)
0 zk 9 wij

Wi

—

n
dE =1 9Y (on—tn)?® = 19 (ak-tk)*
Jdzk ~— 2 k=1 2 0 zk

o zk

Considerando:

ok= o(zk)
0’(zk) = o(zKk) (1 — o(zk) (derivacion de la funcion sigmoidal)

Entonces:
OE = 19 (o(zk)-tk)> (reemplazamos ok= o(zk)
dzk 2 Jdzk

Derivando obtenemos:

= 1*2 0 (o(zk))*( o(zk) — tk) (reemplazamos la derivacion sigmoidal)
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2

JdE =0(zk) (1 — o(zk) *( o(zk) — tk) ( reemplazamos ok= o(zk) )
JzK

JdE =0k (1-o0k)*(ok-tk) (reemplazamos o(zk)=0k )
d ZK

Lo multiplicamos por -1 para obtener la direccion de maximo
creciente

JdE =0k (1-o0k)*(tk—ok)
d ZK

Definiremos :

0k = dE =(tk-o0Kk)* ok (1- o0k)
d zk

Ya que solo depende de k, con lo cual, al iterar este céalculo

puede realizarse una sola vez.

Ahora veremos la segunda parte que es: d zk
d wij

dzk = 9 ) xkwkj= xi
d Wij d Wij
Finalmente obtenemos:

OE = dkxi= (tk—0k)* ok¥(1 — ok)*xi

d Wij

Capa de modulos ocultos
AE = 9 15 (tk—ok)
owij owij 2 keK

aE = ¥ (tk—ok) dok
owik keK owij

QE = Y (tk—ok) ao(xk)
owk keK OWij
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0E > (tk —ok) o(xk)(1- o(xk)) oxk
owik keK owij
Por regla de la cadena

dE = ) (tk—ok)ok (1-ok) 9 xk doj
dwik keK doj owij

dE = Y (tk—o0k) ok (1- ok) wjk 9 oj
owik keK owij

0E = 20 ) (tk—o0k)ok (1-ok)wjk
owik owij keK

dE =0j(1-0)) dof > (tk—ok)ok (1-ok)wjk
d wjk owij keK

dE =0j(1-0)) oi > (tk—o0k) ok (1- ok) wjk
d wik keK

Pero recordemos nuestra definicion de &k, podemos escribir
esto como:

dE =o0i0j(1-0j) Y ok wjk
d wij

Ilgual que antes, definimos todos los términos, ademés de oi
para ser 9j, asi tendremos:

aE =o0i§j
d wij

Como el peso afecta los errores, para una produccion de la
capa modulo k € K

aE =0jok
d wjk

Donde
ok = ok(1-0k) (tk-ok)
Para una capa de modulo oculto:

aE =o0iJj
d Wij
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0] =0j(1-0j) > Ok wijk
keK

Entrenamiento de red neuronal backpropagation

— Propagacion hacia adelante

NI=Q s,
Z(D%§

Ajuste peso

\

A\
<

=
Ay

Ajuste de pesos%)

N
W\ /]

g

error capa K

-

N\

Error capa |

Propagacion hacia atras

Figura 2.22. Entrenamiento del Backpropagation

Coémo funciona el BackPropagation

1.- Empezar con pesos sinapticos generalmente elegidos al
azar.

2.- Introducir los datos de entrada para el entrenamiento

3.- Calcular la salida de la red (propagacion hacia adelante)

4.- Comparar la salida generada por la red con la salida
deseada

5.- Si no coincide se calcula el error de la salida generada, se
usa para ajustar los pesos sindpticos de las neuronas de la
capa de salidas.

6.- El error se propaga hacia atras (back-propagation), hacia la
capa de neuronas anterior, y se usa para ajustar los pesos

sinapticos en esta capa.
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7.- Se continua propagando el error hacia atras y ajustando los
pesos hasta que se alcance la capa de entradas.

8.- Este proceso se repetira con los diferentes datos de
entrenamiento, hasta que la red responda correctamente a
todos los datos de entrada, se puede considerar una red
entrenada y dar por terminado la fase de aprendizaje.

Segun la figura 2.22, féormulas para las diferentes capas:
ERROR en la capa K: Ek = (tk-ok) ok(1-ok)

Donde:

tk: salida correcta

ok: salida actual

Ajustes de pesos (1): wjk=wjk + L*Ek*0j

Donde:

wjk: peso

L: factor de aprendizaje
Oj: entrada al nodo K desde J

Error en la capa oculta (capaj): Ej = oj*(1-0j)*> Ek*wijk
Ajuste de pesos en la capa de entrada: wij=wij + L*Ej*0i

Entrenamiento de Neurona

Entradas > Salidas

- i -

Funcion de Activacion

Figura 2.23. funcion de activacién
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Aprendizaje de la funcién xor utilizando backpropagation

Se va incluir la tabla para las distintas entradas

Tabla 2.8. Funcion légica XOR

entradas salidas
X1 X2 S
1 1 0
1 0 1
0 1 1
0 0 0

La funcidon xor es verdadera cuando las dos entradas son
diferentes, en los demas casos es falso.

Entrenamiento de la red xor

En la primera capa tiene un nodo, con tres entradas incluido el
bias, la segunda capa tiene dos nodos, donde cada nodo tiene
tres entradas.

Las capas que va a utilizar el XOR

e
o
O -

&:> Capal

-1
-1
Entrada de la capa J Entrada de la capa K
Son tres incluido el bias son tres incluido el bias
gue se llama balance gue se llama balance

Figura 2.24. Capas que utiliza el xor
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Estructura de lared neuronal

0.83674

0.93483 @
1.5 5 @
1.50¢78 0.73686
1.14¥54

J

-1.02199

—

0.05166 0.04233

Figura 2.25. Inicializacién del BP para el ejemplo del XOR

Pesos: neuronJ[0] y neuronJ[1]

neuronJ[0] neuronJ[1]

neuronJ[0].pesos[0]=0.83674
neuronJ[0].pesos[1]=0.93483
neuronJ[0].pesos[2]=1.14154

neuronJ[1].pesos[0]=1.50778
neuronJ[1].pesos[1]=1.56155
neuronJ[1].pesos[2]=0.05166

Pesos: neuronK[0]

neuronK[0].pesos[0]=-1.02199
neuronK[0].pesos[1]=0.73686
neuronK][0].pesos[2]=0.04233

Tiene las mismas entradas: neuronJ[0] y neuronJ[1], para 1,1,-1

neuronJ[0] neuronJ[1]

neuronJ[0].entradas[0]=1
neuronJ[0]. entradas[1]=1
neuronJ[0]. entradas [2]=-1

neuronJ[1]. entradas[0]=1
neuronJ[1]. entradas[1]=1
neuronJ[1]. entradas[2]=-1

La primera entrada (1,1,-1),época 0, i=0, salida =0
Paso hacia adelante: llamaremos a este modulo activacionJ()
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> entradasli]*pesos]i]
Para el neuronJ[0] (laentradaes 1,1,-1)

entradas[0]*pesos[0] + entradas[1]*pesos[1] + entradas[2]*pesos[2]
suma = 1*0.83674+ 1*0.93483- 1*1.14154= 0.63003

Aplicando la sigmoide
1/(1+ e-suma) =1/ (1+e-0.63003) = 0.65249

Para el neuronJ[1] (la entrada es la mismaes 1,1,-1)

entradas[0]*pesos[0] + entradas[1]*pesos[1] + entradas[2]*pesos[2]
suma = 1*1.50778+ 1*1.56155- 1*0.05166= 3.01767

Aplicando la sigmoide
1/(1+ e-suma) = 1/ (1+e-3.01767) = 0.95336

Médulo entradasK
toma el valor de activaciond y la Gltima toma el valor del bias

neuronK[0].entradas[0]= 0.65249
neuronK[0].entradas[1]= 0.95336
neuronK[0].entradas [2]=-1

Médulo ActivacionK: ) entradasi]*pesos]i]
0.65249*-1.02199+ 0.95336*0.73686 -1*0.04233 = -0.00664

Aplicando la sigmoide
1/(1+ ™) =1/ (1+e*20%%%) = 0.49834

Para hallar la salida de la red, vamos a ver qué valores nos
da la funcion sigmoide.

Como 0.49834 es menor que 0.5 la salida es cero y lo que
debe de aprender es 0, cumple la condicion 0=0, no hay

retroceso, empezamos nuevamente hacia adelante

La segunda entrada (1, 0, -1), época 1, i=1, aprender =1
Se repite nuevamente el proceso, pero la entrada es diferente:

Paso hacia adelante: llamaremos a este modulo activacionJ()

> entradas|i]*pesos]i]
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Para el neuronJ[0] (la entrada es 1,0,-1)

entradas[0]*pesos[0] + entradas[1]*pesos[1] + entradas[2]*pesos[2]
suma = 1*0.83674 + 0*0.93483 - 1*1.14154 =-0.3048

Aplicando la sigmoide
1/(1+ ™) =1/ (1+e*73%%%) = 0.42438

Para el neuronJ[1] (la entrada es la mismaes 1,0,-1)

entradas[0]*pesos[0] + entradas[1]*pesos[1] + entradas[2]*pesos[2]
suma = 1*1.50778+ 0*1.56155 - 1*0.05166= 1.45612

Aplicando la sigmoide
1/(1+ '™ =1/ (1+e1%°%1%) = 0.81094

Modulo entradasK toma el valor de activacionJ y la ultima
toma el valor del bias

neuronK[0].entradas[0]= 0.42438
neuronK|[0].entradas[1]= 0.81094
neuronK[0].entradas [2]=-1

Médulo activacionK: } entradas[i]*pesos]i]
0.42438*(-1.02199) + 0.81094*0.73686 -1*0.04233 =-0.12151
Aplicando la sigmoide

1/(1+ '™ =1/ (1+e%1?'%Y) = 0.53034

Para hallar la salida de la red, vamos a ver qué valores nos

da la funcion sigmoide.

Como 0.53034 es mayor que 0.5 la salida es uno y lo que debe
de aprender es 1, cumple la condicion 1=1, no hay retroceso,

empezamos nuevamente hacia adelante

Latercera entrada (0, 1, -1), época 2, i=2, lasalidaes 1
Se repite nuevamente el proceso, pero la entrada es diferente:

Paso hacia adelante: llamaremos a este modulo activacionJ()

> entradas|i]*pesos]i]
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Para el neuronJ[0] (la entradaes 0, 1,-1)
entradas[0]*pesos[0] + entradas[1]*pesos[1] + entradas[2]*pesos[2]
suma = 0*0.83674 + 1*0.93483 - 1*1.14154 = -0.20671

Aplicando la sigmoide
1/(1+ €M) = 1/ (1+e*%2%°™ = 0.44850

Para el neuronJ[1] (la entrada es la misma es 1,0,-1)
entradas[0]*pesos[0] + entradas[1]*pesos[1] + entradas[2]*pesos[2]
suma = 0*1.50778+ 1*1.56155 - 1*0.05166 = 1.50989

Aplicando la sigmoide
1/(1+ e™'™) =1/ (1+e™°%°%%) = 0.81904

Modulo entradasK

toma el valor de activaciond y la dltima toma el valor del bias

neuronK[0].entradas[0]= 0.44850
neuronK|[0].entradas[1]= 0.81904
neuronK[0].entradas [2]=-1

Médulo ActivacionK:) entradas[i]*pesos]i]

0.44850%(-1.02199) + 0.81904*0.73686 -1*0.04233 = 0.10282
Aplicando la sigmoide
1/(1+ ey =1/ (1+e019%82 = (.525682

Para hallar la salida de la red, vamos a ver qué valores nos
da la funcion sigmoide.

Como 0.525682 es mayor que 0.5 la salida es uno y lo que
debe de aprender es 1, cumple la condicion 1=1, no hay

retroceso, empezamos nuevamente hacia adelante

La cuarta entrada (0, O, -1), época 4, i=3, lasalidaes 0
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Se repite nuevamente el proceso, pero la entrada es diferente:
Paso hacia adelante: llamaremos a este modulo activacionJ()
> entradasli]*pesos]i]

Para el neuronJ[0] (la entrada es 0, 0,-1)

entradas[0]*pesos[0] + entradas[1]*pesos[1] + entradas[2]*pesos[2]
suma = 0*0.83674 + 0*0.93483 - 1*1.14154 = -1.14154

Aplicando la sigmoide
1/(1+ e =1/ (1+e*™ 1459 = 0.24203

Para el neuronJ[1] (la entrada es la misma es 1,0,-1)

entradas[0]*pesos[0] + entradas[1]*pesos[1] + entradas[2]*pesos[2]
suma = 0*1.50778+ 0*1.56155 - 1*0.05166 = -0.05166

Aplicando la sigmoide
1/(1+ e =1/ (1+e*%°1%%) = 0.48708

Mdédulo entradasK
toma el valor de activacionJ y la ultima toma el valor del bias

neuronK[0].entradas[0]= 0.24203
neuronK[0].entradas[1]= 0.48708
neuronK[0].entradas [2]=-1

Modulo ActivacionK: ) entradas[i]*pesos]i]

0.24203*(-1.02199) + 0.48708*0.73686 -1*0.04233 = 0.06923
Aplicando la sigmoide
1/(1+ ™) =1/ (1+e 012739 = 051730

Para hallar la salida de la red, vamos a ver qué valores nos
da la funcion sigmoide.

Como 0.51730 es mayor que 0.5 la salida es uno y lo que debe
de aprender es 0, no cumple la condicion 1=0, retroceso,
empezamos hacia atrés

Retroceso
Error capaK
Ek = (tk-ok)*ok*(1-0k)
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errorkK=(0 - 0.51730)*0.51730*(1 - 0.51730) = -0.12917

i=-1
Calculo de pesosJK (nuevos pesosJK)

wjk=wjk + L*Ek*0j
observar oj = la entrada del neuronk

neuronk[0].pesos[0] = neuronk[0].pesos[0] +L* EK*Qj
neuronk[0].pesos[0] = -1.02199 +0.5*(-0.12917)*0.24203= -1.03762

neuronk[0].pesos[1] = neuronk[0].pesos[1] +L*Ek*0j
neuronk[0].pesos[1] = 0.73686 +0.5%(-0.12917)*0.48708 = 0.70541

neuronk[0].pesos[2] = neuronk[0].pesos[2] +L*EK*0j
neuronk[0].pesos[2] = 0.04233 +0.5*(-0.12917)*(-1) = 0.10691

Calculo de error capad
Ej = oj*(1-0j)*Y EK*wijk

nodosCapak=2, nodosCapaJ=1

j=0,k=0

Primero hallamos la suma:

suma = suma+Ek*wjk

suma = 0+(-0.12917)*(-1.03762) = 0.13402
Luego hallamos el errorJ

errJ= 0.24203*(1-0.24203)*0.13402=0.02458

j=1,k=0
Primero hallamos la suma:
suma=suma-+Ek*wjk
suma= 0+(-0.12917)*0.70541 =-0.09111
Luego hallamos el errorJ
errJ= 0.48708*(1-0.48708)*-0.09111=-0.02276

Calculo de pesoslJ (nuevos pesoslJ)
wij=wij + L*Ej*oi
para el primer error €j=0.02458

nodosCapal=3, entradaCapaJ=3 recordar entrada es (0,0,-1)

neuronJ[0].pesos[0]= neuronJ[0].pesos[0]+ 0.5*0.02458*0
neuronJ[0].pesos[0]= 0.83674+ 0 = 0.83674

neuronJ[0].pesos[1] = neuronJ[0].pesos[1] +0.5*0.02458*0
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neuronJ[0].pesos[1] = 0.93483 + 0 = 0.93483

neuronJ[0].pesos[2] = neuronJ[0].pesos[2] +0.5*0.02458*-1
neuronJ[0].pesos[2] = 1.14154 +0.5*0.02458*(-1) = 1.12925

para el segundo error ej=-0.02276 recordar entrada es (0,0,-1)

neuronJ[1].pesos[0]= neuronJ[1].pesos[0]+ 0.5*(-0.02276)*0
neuronJ[1].pesos[0]= 0.1.50778 + 0 = 1.50778

neuronJ[1].pesos[1] = neuronJ[1].pesos[1] +0.5*(-0.02276)*0
neuronJ[1].pesos[1] = 1.56155 +0 = 1.56155

neuronJ[1].pesos[2] = neuronJ[1].pesos[2] +0.5*(-0.02276)*(-1)
neuronJ[1].pesos[2] = 0.05166 + 0.01138 = 0.06304

Actualizando la red con los nuevos pesos

Estructura de lared neuronal

g @ -1.03762
Ok
0.70541

0.83674

10778

0.06304 0.10691

Figura 2.26. BP con nuevos pesos

Empezamos nuevamente
La primer entrada (1,1,-1), época 0, i=0, la salidaes 1
Paso hacia adelante: llamaremos a este modulo activacionJ()
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> entradasli]*pesos]i]
Para el neuronJ[0] (laentradaes 1,1,-1)

entradas[0]*pesos[0] + entradas[1]*pesos[1] + entradas[2]*pesos[2]
suma = 1*0.83674 + 1*0.93483 - 1*1.12925 = 0.64232

Aplicando la sigmoide
1/(1+ ™™ =1/ (1+e2%4?%%) = 0.65528

Para el neuronJ[1] (la entrada es la mismaes 1,1,-1)

entradas[0]*pesos[0] + entradas[1]*pesos[1] + entradas[2]*pesos[2]
suma = 1*1.50778+ 1*1.56155 - 1*0.06304 = 3.00629

Aplicando la sigmoide
1/(1+ e =1/ (1+e09%%%) = 0.95286

Médulo entradasK
toma el valor de activaciond y la Gltima toma el valor del bias

neuronK[0].entradas[0]= 0.65528
neuronK[0].entradas[1]= 0.95286
neuronK[0].entradas [2]=-1

Médulo ActivacionK: > entradas[i]*pesos]i]

0.65528*%(-1.03762) + 0.95286*0.70541 -1*0.10691 = -0.11469
Aplicando la sigmoide
1/(1+ ™) =1/ (1+e*0114%% = 0.47135

Para hallar la salida de la red, vamos a ver qué valores nos
da la funcion sigmoide.

Como 0.47135 es menor que 0.5 la salida es cero y lo que
debe de aprender es 0, cumple la condicion 0=0, no hay
retroceso, empezamos nuevamente hacia adelante

Analizaremos la segunda entrada (1, O, -1), época l, i=1, la
salidaes 1

Se repite nuevamente el proceso, pero la entrada es diferente:
Paso hacia adelante: llamaremos a este médulo activacionJ()

> entradas]i]*pesos]i]

Para el neuronJ[0] (laentrada es 1,0,-1)
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entradas[0]*pesos[0] + entradas[1]*pesos[1] + entradas[2]*pesos[2]
suma = 1*0.83674 + 0*0.93483 - 1*1.12925 = -0.29251

Aplicando la sigmoide
1/(1+ ™) =1/ (1+e*029%°1) = 0.42738

Para el neuronJ[1] (la entrada es la mismaes 1,0,-1)

entradas[0]*pesos[0] + entradas[1]*pesos[1] + entradas[2]*pesos[2]
suma = 1*1.50778+ 0*1.56155 - 1*0.06304 = 1.44474

Aplicando la sigmoide
1/(1+ ey =1/ (1+e**"™*) = 0.80918

Mdédulo entradasK
toma el valor de activaciond y la Gltima toma el valor del bias

neuronK][0].entradas[0]= 0.42738
neuronK][0].entradas[1]= 0.80918
neuronK[0].entradas [2]=-1

Mdédulo ActivacionK: ) entradas[i]*pesos]i]

0.42738*(-1.03762) + 0.80918*0.70541 -1*0.10691 = 0.05610
Aplicando la sigmoide
1/(1+ e =1/ (1+e%%% = 0.50510

Para hallar la salida de la red, vamos a ver qué valores nos
da la funcion sigmoide.

Como 0.50510 es mayor que 0.5 la salida es uno y lo que debe
de aprender es 1, cumple la condicion 1=1, no hay retroceso,
empezamos nuevamente hacia adelante

Latercera entrada (0, 1, -1), época 2, i=2, lasalidaes 1
Se repite nuevamente el proceso, pero la entrada es diferente:

Paso hacia adelante: llamaremos a este modulo activacionJ()
> entradas]i]*pesosi]

Para el neuronJ[0] (laentradaes 0O, 1,-1)
entradas[0]*pesos[0] + entradas[1]*pesos[1] + entradas[2]*pesos[2]

suma = 0*0.83674 + 1*0.93483 - 1*1.12925 = -0.19442

Aplicando la sigmoide
1/(1+ ™) =1/ (1+e*%1%%?) = 0.45154
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Para el neuronJ[1] (la entrada es la mismaes 1,0,-1)
entradas[0]*pesos[0] + entradas[1]*pesos[1] + entradas[2]*pesos[2]
suma = 0*1.50778+ 1*1.56155 - 1*0.06304 = 1.49851

Aplicando la sigmoide
1/(1+ '™ =1/ (1+e 1491 = 0.81735

Mdédulo entradasK
toma el valor de activaciénJ y la ultima toma el valor del bias

neuronK[0].entradas[0]= 0.45154
neuronK[0].entradas[1]= 0.81735
neuronK[0].entradas [2]=-1

Modulo ActivacionK: ) entradas[i]*pesos|i]

0.45154*(-1.03762)+ 0.81735*0.70541 -1*0.10691 = 0.00113
Aplicando la sigmoide
1/(1+ e =1/ (1+e%%13) = 0.50028

Para hallar la salida de la red, vamos a ver qué valores nos
da la funcion sigmoide.

Como 0.50028 es mayor que 0.5 la salida es uno y lo que debe
de aprender es 1, cumple la condicion 1=1, no hay retroceso,
empezamos nuevamente hacia adelante

La cuarta entrada (0, 0, -1), época 4, i=3, la salidaes 0
Se repite nuevamente el proceso, pero la entrada es diferente:

Paso hacia adelante: llamaremos a este modulo activacionJ()
> entradas]i]*pesosi]
Para el neuronJ[0] (la entrada es 0, 0,-1)

entradas[0]*pesos[0] + entradas[1]*pesos[1] + entradas[2]*pesos[2]

suma = 0*0.83674 + 0*0.93483 - 1*1.14154 = -1.14154

Aplicando la sigmoide
1/(1+ €™ =1/ (1+e™141%%) = 0.24203

Para el neuronJ[1] (la entrada es la mismaes 1,0,-1)
entradas[0]*pesos[0] + entradas[1]*pesos[1] + entradas[2]*pesos[2]

suma = 0*1.50778+ 0*1.56155 - 1*0.06304 = -0.06304
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Aplicando la sigmoide
1/(1+ e™'™?) =1/ (1+e*%0%3%%) = 0.48425

Moédulo entradasK
toma el valor de activacionJd y la ultima toma el valor del bias

neuronK[0].entradas[0]= 0.24203
neuronK][0].entradas[1]= 0.48425
neuronK[0].entradas [2]=-1

Médulo ActivacionK:  entradas[i]*pesos]i]

0.24203*(-1.03762) + 0.48425*0.70541 -1*0.10691 =-0.01645
Aplicando la sigmoide
1/(1+ e = 1/ (1+e 002649 = (0 4958

Para hallar la salida de la red, vamos a ver qué valores nos da
la funcién sigmoide.

Como 0.4958 es menor que 0.5 la salida es cero y lo que debe
de aprender es 0, cumple la condiciéon 0=0, no hay retroceso, la
red ha aprendido correctamente



CAPITULO 1l

METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

3.1. METODO, TIPO DE INVESTIGACION
3.1.1. METODO DE LA INVESTIGACION
Para llevar a cabo la investigacion se ha utilizado el enfoque
mixto, debido a que el enfoque cualitativo fue utilizado al momento
de descubrir y precisar las preguntas de investigacion, mientras
gue el enfoque cuantitativo lo utilizaremos para la recoleccion y el
analisis de datos para contestar las preguntas de investigacion y

probar las hipotesis planteadas.

3.1.2. TIPO DE INVESTIGACION
El tipo de investigacion es cuasi-experimental, prospectivo,

longitudinal, analitico.

3.2. DISENO Y ESQUEMA DE INVESTIGACION
Se aplicara un Disefio no experimental — transeccional — exploratorio y

correcional.

Se selecciona la clasificacion transeccional debido a que recolectaremos

datos en un solo momento, en un tiempo unico.
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Asimismo, sera un disefio transeccional correlacional-causal porque
describiremos las relaciones entre dos 0 mas categorias, conceptos o

variables en un momento determinado

Esquema de la investigacion:

1. Recolectar 20 fotos en formato bmp y grabarlas en una base de
datos.

2. Disefio de la red neuronal artificial utilizando el algoritmo Adaline.

3. Disefio de algoritmo de aprendizaje de la red neuronal artificial para
el reconocimiento facial de rostros humanos.

4. Desarrollo y pruebas del software del algoritmo de aprendizaje de la
red neuronal artificial para el reconocimiento facial de rostros
humanos

5. Prueba de la eficacia del sistema de reconocimiento facial de rostros

humanos

Estrategia de pruebas de hipdtesis: Para realizar la prueba de la
hipotesis se desarrollara el software con el algoritmo Adaline. Utilizando
este prototipo se realizard una serie de experiencias que permiten

demostrar la hipotesis planteada.

COBERTURA DE ESTUDIO
3.3.1. POBLACION Y MUESTRA
Se dispondra de un banco de datos de 38 fotografias de 38

sujetos.
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La muestra sera de 20 fotografias que ingresaran al proceso de
aprendizaje, para ubicarlas en el banco de datos; y las 18

restantes no estaran consideradas en este grupo de aprendizaje.

METODOS, TECNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE
DATOS

En esta investigacion el analisis de datos es cuantitativo, debido a que
se dispondra de informacion numérica. Para ello, se aplicara estadistica

descriptiva para las variables tomadas individualmente:

- Desviacién estandar

- Varianza

DISENO DEL PROTOTIPO

En la figura 3.1 se muestra el Diagrama de Reconocimiento facial de
rostros humanos propuesto en la presente tesis, en el cual se grafica los
siguientes procesos:

e APRENDIZAJE

e FUNCIONAMIENTO
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Comparacién

dela imagen Reconocimiento

Figura 3.1: Diagrama de reconocimiento facial de rostros humanos

El proceso de APRENDIZAJE esta conformado por las siguientes fases:
e Captura de muestras de fotos

En esta fase se captura la imagen con una camara web. El
resultado de la captura es obtener una imagen, luego esta imagen
es almacenada en blanco y negro en archivos de imagenes con
formato .jpg en 24 bits. Estas imagenes se utilizaran para realizar el
paso de aprendizaje de la RNA, para que posteriormente sea
procesada por el sistema.

e Pre-procesamiento de imagenes

En esta fase se convierten las imagenes obtenidas en colores de 24
bits por pixel a una imagen en blanco y negro mediante la
binarizacion. EIl objetivo es incrementar las muestras de fotos que
aporten en la fase de aprendizaje.

e Segmentacion

En esta fase se extrae de las imagenes la porcion del rostro al cual
se entrenard a la RNA.

e Aprendizaje de la RNA

Es una fase mediante la cual se ajustan los pesos de la red
utilizando las diversas muestras para que pueda reconocer los
rostros.

e Base de conocimiento de la RNA

En esta fase se almacena el conocimiento que ha obtenido la RNA
durante la fase de Aprendizaje.
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El proceso de FUNCIONAMIENTO esta conformado por los siguientes
pasos:

e Captura de fotos

Se trata del proceso de captura de las imdgenes con una camara
web. El resultado de la captura es obtener una imagen, luego esta
imagen es almacenada en blanco y negro en archivos de imagenes
con formato .jpg en 24 bits, para que posteriormente sea procesada
por el sistema.

e Pre-procesamiento de imagenes

En esta fase se convierten las imagenes obtenidas en colores de 24
bits por pixel a una imagen en blanco y negro mediante la
binarizacion. EIl objetivo es incrementar las muestras de fotos que
aporten en la fase de aprendizaje.

e Segmentacién

En esta fase se extrae de las imagenes la porcion del rostro el cual
se comparara con la base de conocimientos.

e Comparacion de la imagen mediante la RNA

En esta fase se compara la imagen mediante la RNA utilizando el
conocimiento adquirido durante el proceso de aprendizaje el cual se
encuentra en la base de conocimiento.

e Reconocimiento del rostro

Se coloca en la pantalla el resultado del grado de coincidencias de la
imagen con la muestra de imagenes. Si el resultado es mayor o
igual a 6,000 significa que la imagen tomada ha sido identificada en
la muestra de fotografias almacenadas.

A continuacion en la figura 3.2 se muestra cada una de las etapas que
se definieron para disefar el prototipo de la solucion planteada:
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- | - | -
¥

- | - | -
*

- | - | -

Figura 3.2: Etapas para el disefio del prototipo de la solucién planteada

3.5.1. INSTALACION DEL HARDWARE DEL SISTEMA DE
RECONOCIMIENTO DE ROSTROS

En esta etapa se llevé a cabo la instalacién de una camara web
en la laptop con un soporte para mantenerla fija.

Figura 3.3: Hardware del Sistema de Reconocimiento de Rostros

3.5.2. CONSTRUCCION DE SOFTWARE DE CAPTURA DE
CUADROS DE IMAGENES

Se desarrollé un software en Visual C++ para la captura de las
imagenes con la camara y guardarlas en archivos formato .jpg.
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Figura 3.4: Interfaz de usuario para la captura de imagenes

Programa para capturar la foto.

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.ComponentModel;
using System.Data;

using System.Drawing;

using System.Ling;

using System.Text;

using System.Windows.Forms;

using System.IO;

using System.Drawing.Imaging;
using System.Runtime.InteropServices;

using System.Text.RegularExpressions;

namespace Camara Web

{

public partial class FWEB CAM : Form
{

int contador;

Bitmap imagei;

Bitmap imaged;

Bitmap grafico;

public struct neurona{
public int m;
public double[] peso;
public double n;
public double a;
public double u;
public double k;
public int capa;

}

int[] sred = new int[100];
neurona[] rna = new neuronal[l00];
int[] entrada = new int[150000];
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System.Windows.Forms.Timer MyTimer = new
System.Windows.Forms.Timer () ;

public FWEB CAM()
{

InitializeComponent () ;

}

private void Forml Load(object sender, EventArgs e)

{

this.webCamCapture2.CaptureHeight =
this.pictureBox2.Height;

this.webCamCapture?.CaptureWidth =
this.pictureBox2.Width;

validacionCamara2.Text = "";

private void button5 Click(object sender, EventArgs

{

this.webCamCapture2.TimeToCapture milliseconds = 30;
this.webCamCapture2.Start (0) ;

if (sNombreCam2Jpeg.EndsWith ("Jpeg")) {
pictureBox2.Image.Save (sNombreCam2Jpeg,

ImageFormat.Jdpeq) ;

}

3.5.3. CONSTRUCCION DE PRE-PROCESAMIENTO DE CUADROS
DE IMAGENES CAPTURADAS

La imagen capturada mediante la camara, y almacenada en los
archivos formato .jpg se abre para obtener los pixeles de la
imagen y se guardan en la memoria operativa de la computadora,
para realizar los procesos de binarizacion, eliminacion de ruido y
segmentacion del objeto.

La imagen capturada por la camara web y almacenada en formato
Jpg se pre-procesa y se obtiene la imagen pre-procesada tal
como se puede apreciar en la figura 3.5



Figura 3.5: Imagen capturada pre-procesada

Programa para binarizacion la foto capturada.

try

Bitmap imagel,;
Bitmap image2;
Bitmap image3;
/Istring pattern;

Color newColor;

uint colorAux;

byte a;

byte b;

byte c;

byte d;

intx,y;

uint com;

int[,] dato = new int[300, 300];

uint[,] datocolor = new uint[300, 300];

image2 = new Bitmap(@"" + sSNombreCam1Jpeg, true);
image3 = new Bitmap(@"" + sNombreCamZ1Jpeg, true);

imagel = new Bitmap(@"" + sNombreCam2Jpeg, true);
cad =",

Replace = "";

result ="";

pattern ="";

for (x = 0; X < imagel.Width; x++)
{
for (y = 0; y < imagel.Height; y++)
Color pixelColor = imagel.GetPixel(x, y);

colorAux = (uint)((pixelColor.A << 24) | (pixelColor.R << 16) |
(pixelColor.G << 8) | (pixelColor.B << 0));
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a = (byte)(colorAux >> 24);
b = (byte)(colorAux >> 16);
¢ = (byte)(colorAux >> 8);
d = (byte)(colorAux >> 0);

Replace = string.Format(".{0}", Environment.NewL.inge);

if (b>230 && ¢ > 230 && d > 230)

{
dato[x, y] = 1;
newColor = Color.FromArgb(0, 0, 0);
cad = cad + "1";

¥

else

{
dato[x, y] = 0;
newColor = Color.FromArghb(230, 230, 230);
cad = cad + "0™;

¥

datocolor[x, y] = colorAux;
newColor = Color.FromArgb(b,c,d);
image2.SetPixel(x, y, newColor);

}

cad =cad +".";

}

com = 0;

for (x = (int)imagel.Width / 2 - 2; x < (int)imagel.Width / 2 + 2; x++)

{
for (y = (int)imagel.Height / 4 - 2; y < (int)imagel.Height / 4 + 2; y++)
{

colorAux = datocolor[X, y];

a = (byte)(colorAux >> 24);
b = (byte)(colorAux >> 16);
¢ = (byte)(colorAux >> 8);
d = (byte)(colorAux >> 0);

Replace = string.Format(".{0}", Environment.NewL.ine);

newColor = Color.FromArgh(230, 230, 230);

cad =cad + "P(" + x+"," +y+")="+ colorAux + "\n";
cad=cad +"P("+x+""+y+")="+b+""+c+""+d+"\n"
cad=cad + "P("+x+""+y+")="+(b+c+d)/3+"\n"

com = com + (uint)((b + ¢ + d) / 3);
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image2.SetPixel(x, y, newColor);

}
com = (uint)(com / 16);

ie=0;
for (x = 72; x < imagel.Width-72; x++)
{
for (y = 20; y < imagel.Height-20; y++)

colorAux = datocolor[x,y];

a = (byte)(colorAux >> 24);
b = (byte)(colorAux >> 16);
¢ = (byte)(colorAux >> 8);
d = (byte)(colorAux >> 0);

Replace = string.Format(".{0}", Environment.NewLine);
If (b +c+d)/3)>(com-30)) && (((b + ¢ +d)/3) <(com + 30)))
{

dato[x, y] = 1;

entradafie] = 1;

ie++:

newColor = Color.FromArgb(0, 0, 0);
cad = cad + "1";

}

else

{
dato[x, y] = 0;
entradafie] = 0;
ie++;
newColor = Color.FromArgh(230, 230, 230);
cad =cad + "0";

}
}
cad = cad + ".";
}
pattern = @"([./I{1})";

result = Regex.Replace(cad, pattern, Replace);

image3.SetPixel(x, y, newColor);

using (FileStream fs = new FileStream("C:\\CAPTURAS\\txtCamara2.txt",
FileMode.OpenOrCreate, FileAccess.Write))

byte[] buffer = System.Text.Encoding.Default.GetBytes(result);
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fs.Write(buffer, 0, buffer.Length);

}

result ="

cad =",

pictureBox1.Image = image2;
pictureBox3.Image = image3;

3.5.4. DISENO DE LA RNA PARA EL RECONOCIMIENTO DE
ROSTROS
El disefio de la estructura de la RNA para el reconocimiento de
rostro facial, corresponde a una red neuronal artificial de pre
alimentacion con neuronas de activacion lineal y que consta de
cuatro capas ver figura 3.6, donde en la primera capa tenemos
veinte (20) neuronas, en la segunda capa tiene cuarenta (40)
neuronas, en la tercera capa veinte (20) neuronas y en la cuarta y

Gltima capa una (1) neurona.

La red tiene 64.965 entradas ya que cada pixel de la imagen

capturada que se convierten en una entrada.

Capa de entrada Capas ocultas

Capa de salida

Figura 3.6: Disefio de la estructura de la RNA
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3.5.5. DISENO DE ALGORITMO DE APRENDIZAJE DE LA RNA
PARA EL RECONOCIMIENTO DE ROSTROS
El algoritmo de aprendizaje para la estructura de la red neuronal

esta representado a traves del diagrama de flujo de la figura 3.7

APRENDIZAIJE

—

CAPTURADE FOTO

BINARIZACION

APRENDIZAJE

Figura 3.7: Diagrama de flujo del algoritmo de aprendizaje

Para la actualizacion se usa el algoritmo de Backpropagation
modificado, en el cual en lugar de usar el error medio cuadratico
se usa el error instantaneo de la RNA. En base a esto para
actualizar los pesos se usa la formula:

peso;; = pesoji1 + error * ka * entrada;
Donde:
peso;,; — Valor del peso j actual.
peso;,; — Valor del peso j anterior.

error = Valor deseado de salida de la RNA - salida real de la RNA
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ka — Velocidad de aprendizaje.

Entrada; — Entrada de la cual se actualiza el peso.

3.5.6. DESARROLLO Y PRUEBAS DEL SOFTWARE DEL
ALGORITMO DE APRENDIZAJE DE LA RNA PARA EL
RECONOCIMIENTO DE ROSTROS

Se ha realizado un programa en Visual C++ para el aprendizaje
de la red neuronal artificial, y se han realizado las pruebas
correspondientes para determinar la convergencia del algoritmo.

Programa aprendizaje de la red neuronal artificial.

public struct neurona{
public int m;
public double[] peso;
public double n;
public double a;
public double u;
public double k;
public int capa;

h

int[] sred = new int[100];
neurona[] rna = new neurona[100];
int[] entrada = new int[150000];

string sGraficoJpeg = "C:\\CAPTURAS\\grafico.jpg";

grafico = new Bitmap(@"" + sGraficoJpeg, true);
GraficoAprendizaje.lImage = grafico;
int Xmax = 600;

int Ymax = 130;

int xcl, ycl, xc2, yc2;

int dx, dy;

float pmax = 10000;

float fx = 30000000;

xcl = 10;

ycl =Ymax/ 2;

dx = Xmax - 20;

dy=Ymax/2-5;

xc2 = 10;

yc2 =Ymax /2 - 20;

coordenadas(grafico, xcl, ycl, dx, dy, pmax, fX);
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/* Definicion de la estructura de la red*/

sred[0] = 4;
sred[1] = 20;
sred[2] = 40;
sred[3] = 20;
sred[4] = 1,

Bitmap imagee;
string sSNombreCam3 = "C:\CAPTURAS\\blanco.jpg";

imagee = new Bitmap(@"" + sNombreCam3, true);
int ancho = imagee.Width-144;

int alto = imagee.Height-40;

int nte = ancho * alto;

double factor = 0.001;

Random random = new Random();

string Replace;
string cad,;
string result;
string pattern;
intie=0;
double lim = 6000;

cad ="";
Replace ="";
result ="";
pattern ="";

intir=0;
for (intj = 1; j <= sred[0]; j++)

if (j
{

== ]_)

for (int k = 0; k < sred[j]; k++)

{

else

rnafir].m = (int)ancho * alto;
rnafir].capa = j;
rna[ir].peso = new double[150000];
for (int p = 0; p < rnafir].m; p++)
{
rna[ir].peso[p] = random.NextDouble() * factor;
¥
rnafir].k =1,
rna[ir].u = 6000;
ir++;
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for (int k = 0; k < sred[j]; k++)
{
rnafir].m = sred[j - 1];
rna[ir].capa = j;
rna[ir].peso = new double[150000];
for (int p = 0; p < rnafir].m; p++)
{

rna[ir].peso[p] = random.NextDouble() * factor;

rafir].k =1,
rna[ir].u = 6000;
ir++;
¥
¥
}

int nred = 0;
for (intj = 1; j <= sred[0]; j++)
{

nred = nred + sred[j];

}

cad = cad + "Pesos\n";

intne =0;

double AP =0.005;
double ka = 0.000001;
double na =0;

double error = 0;
double resl = 0;
double res = 0;
intni=0;

int nia=0;

double exe = dx / fx;
double eye = dy / pmax;

Color co;
co = Color.FromArgb(255, 0, 0);

ie=0;
for (x = 72; x < imagel.Width-72; x++)

{
for (y = 20; y < imagel.Height-20; y++)

{

colorAux = datocolor[x,y];
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a = (byte)(colorAux >> 24);
b = (byte)(colorAux >> 16);
¢ = (byte)(colorAux >> 8);
d = (byte)(colorAux >> 0);

Replace = string.Format(".{0}", Environment.NewLine);
if (b +c+d)/3)>(com-30)) && (((b + ¢ +d)/3) <(com + 30)))
{

entradafie] = 1;

le++;

newColor = Color.FromArgb(0, 0, 0);
cad =cad + "1™,

}

else

{
entradafie] = 0;
ie++;
newColor = Color.FromArghb(230, 230, 230);
cad = cad + "0";

}
}
cad =cad +".";

}

res = CalculoRed(nred);
cad = cad + "\nResultado inicial de lared =" + res + "\n";

image3.SetPixel(x, y, newColor);

co = Color.FromArgb(0, 0, 255);
do
for (intj = 0; j < nred; j++)
res = CalculoRed(nred);
error = lim - res;
if ((res > (lim + 100)) | (res < (lim - 100)))
if (rna[j].capa == 1)
for (ne = 0; ne < rnafj].m; ne++)
¢ if (entrada[ne] > 0)

rna[j].peso[ne] = rna[j].peso[ne] + error * ka * entrada[ne];
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}
ni++;
}
}
else
{
for (ne = 0; ne < rnafj].m; ne++)
rna[j].peso[ne] = malj].peso[ne] + error * ka;
ni++;
}
}
}

line(grafico, xcl + (int)(exe * nia), ycl - (int)(eye * na), xcl + (int)(exe *
ni), ycl - (int)(eye * res), co);

nia = ni,

na = res;

¥
} while ((res > (lim + 100)) | (res < (lim - 100)));
co = Color.FromArgb(100, 100, 100);
line(grafico, xcl + (int)(exe * ni), yc1, xcl + (int)(exe * ni), ycl - dy, co);
3.5.7. DISENO DE ALGORITMO DE FUNCIONAMIENTO DE LA RNA
PARA EL RECONOCIMIENTO DE ROSTROS
El algoritmo de funcionamiento para la estructura de la red

neuronal esta representado a través del diagrama de flujo de la

figura 3.8:
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FUNCIONAMIENTO

CAPTURA DE FOTO
BINARIZACION

4

CALCULO DE RED

Figura 3.8: Diagrama de flujo del algoritmo de funcionamiento

3.5.8. CONSTRUCCION Y PRUEBAS DEL SOFTWARE DEL
ALGORITMO DE FUNCIONAMIENTO DE LA RNA PARA EL
RECONOCIMIENTO DE ROSTROS
Se programo en Visual C++ el algoritmo de funcionamiento de la
red neuronal artificial tal como se muestra en el cédigo y se

realizaron las pruebas correspondientes.

Figura 3.9: Interfaz de funcionamiento para el reconocimiento de rostros

Programa de funcionamiento de la red neuronal artificial.
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private void button7_Click(object sender, EventArgs €)
{
double res;
int nred = 0;
intie=0;
string sSNombreCam2Jpeg = "C:\\CAPTURAS\\cam2(" + contador + ").Jpeg";
string sSNombreCam1Jpeg = "C:\\CAPTURAS\\blanco.jpg";
if (sSNombreCam2Jpeg.EndsWith("Jpeg"))

{
¥

string Replace;
string cad;
string result;

pictureBox2.Image.Save(sNombreCam2Jpeg, ImageFormat.Jpeg);

try

{
Bitmap imagel,;
Bitmap image2;
Bitmap image3;
string pattern;
Color newColor;

uint colorAux;

byte a;

byte b;

byte c;

byte d;

uint com;

intx,y;

int[,] dato = new int[300, 300];

uint[,] datocolor = new uint[300, 300];

image2 = new Bitmap(@"" + sNombreCam1Jpeg, true);
image3 = new Bitmap(@"" + sNombreCamZ1Jpeg, true);

imagel = new Bitmap(@"" + sSNombreCam2Jpeg, true);
cad =",
Replace ="";

result ="";

pattern = "";
for (x = 0; x < imagel.Width; x++)
{ for (y = 0; y < imagel.Height; y++)
Color pixelColor = imagel.GetPixel(x, y);

colorAux = (uint)((pixelColor.A << 24) | (pixelColor.R << 16) |
(pixelColor.G << 8) | (pixelColor.B << 0));
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a = (byte)(colorAux >> 24);
b = (byte)(colorAux >> 16);
¢ = (byte)(colorAux >> 8);
d = (byte)(colorAux >> 0);

Replace = string.Format(".{0}", Environment.NewL.ine);

if (b >230 && ¢ > 230 && d > 230)

{
dato[x, y] = 1;
newColor = Color.FromArgb(0, 0, 0);
cad = cad + "1";

}

else

{
dato[x, y] = 0;
newColor = Color.FromArgh(230, 230, 230);
cad = cad + "0";

}

datocolor[X, y] = colorAux;
newColor = Color.FromArgb(b, c, d);
image2.SetPixel(x, y, newColor);

}

cad =cad +".";

¥
com = 0;
for (x = (int)imagel.Width / 2 - 2; x < (int)imagel.Width / 2 + 2; x++)

for (y = (int)imagel.Height / 4 - 2; y < (int)imagel.Height/ 4 + 2; y++)
{

colorAux = datocolor[x, y];

a = (byte)(colorAux >> 24);
b = (byte)(colorAux >> 16);
¢ = (byte)(colorAux >> 8);
d = (byte)(colorAux >> 0);

Replace = string.Format(".{0}", Environment.NewL.ine);

newColor = Color.FromArgh(230, 230, 230);

cad =cad + "P(" + x +"," +y+")="+ colorAux + "\n";
cad=cad +"P("+x+""+y+")="+b+""+c+""+d+"\n";
cad=cad + "P("+x+""+y+")="+(b+c+d)/3+"\n"

com = com + (uint)((b + ¢ + d) / 3);

image2.SetPixel(x, y, newColor);
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}

com = (uint)(com / 16);
cad =cad + "com ="+ com + "\n";

ie=0;
for (x = 72; x <imagel.Width - 72; x++)

{
for (y = 20; y < imagel.Height - 20; y++)

colorAux = datocolor[X, y];

a = (byte)(colorAux >> 24);
b = (byte)(colorAux >> 16);
¢ = (byte)(colorAux >> 8);
d = (byte)(colorAux >> 0);

Replace = string.Format(".{0}", Environment.NewLine);
if (b+c+d)/3)>(com-30)) && (((b + ¢ +d)/3) <(com+30)))
{

dato[x, y] = 1;

entradafie] = 1;

ie++:

newColor = Color.FromArgb(0, 0, 0);
cad = cad + "1";

}

else

{
dato[x, y] = 0;
entradafie] = 0;
ie++;
newColor = Color.FromArghb(230, 230, 230);
cad =cad + "0";

image3.SetPixel(x, y, newColor);

¥

cad =cad + "\n";

result = Regex.Replace(cad, pattern, Replace);

pictureBox1.lmage = imagez2;
pictureBox3.Image = image3;
cad = cad + "Numero de entradas =" + ie + "\n";
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for (intj = 1; j <= sred[0]; j++)
{

nred = nred + sred[j];

}

res = CalculoRed(nred);
MessageBox.Show("Resultado =" + res);

cad = cad + "\nResultado inicial de lared =" + res + "\n";

pattern = @"([\n/]{1})";

result = Regex.Replace(cad, pattern, Replace);

using (FileStream fss = new FileStream("C:\\CAPTURAS\\identifica.txt",
FileMode.OpenOrCreate, FileAccess.Write))

{

byte[] buffer = System.Text.Encoding.Default.GetBytes(result);
fss.Write(buffer, 0, buffer.Length);

}

catch (ArgumentException)

{

MessageBox.Show("Hay un error.” + "Revise la ruta del archivo de la
imagen.");

¥
¥

3.5.9. PRUEBA DEL SISTEMA

3.5.9.1. APRENDIZAJE DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL

El aprendizaje de la red neuronal artificial se realiz6 con las
fotografias de 20 personas como se muestra en la Figura 3.10.

Figura 3.10 Fotos de pruebas
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En las figuras 3.11 y 3.12 se presenta el aprendizaje con las fotografias 1 y
10 de la muestra, y se puede apreciar la curva de evolucion de aprendizaje.

Figura 3.11: Evolucién de aprendizaje con lafoto 1

P
o —

|
o B

Figura 3.12: Evolucidon de aprendizaje con la foto 20.

En la Figura 3.13 y 3.14 se presentan la evolucion del aprendizaje de la red
neuronal artificial de repeticiones consecutivas con todo el conjunto de
muestras de fotos y se puede apreciar que en cada repeticion el error es
menor hasta que finalmente la red converge hacia el umbral con todas las
fotografias.

Figura 3.13: Evolucién de aprendizaje en la repeticion 1 con todo el conjunto de
muestras.

Figura 3.14: Evolucidn de aprendizaje en la repeticion 14 con todo el conjunto de
muestras.
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3.5.9.2. PRUEBAS DEL FUNCIONAMIENTO DE LA RNA

En las Figuras 3.15 y 3.16 se presentan los resultados de
identificacion con las 20 fotografias que se realiz6 el aprendizaje
repitiendo 20 veces con todo el conjunto de muestras.

Figura 3.15: Resultados de identificacion.

ﬁ”; @ e
|

Figura 3.16: Resultados de identificacion.

En las Figuras 3.17 y 3.18 se presenta las pruebas con 18 fotos
gue no pertenecen al conjunto de muestras.

Figura 3.17: Pruebas que no pertenecen al conjunto de muestras.
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Figura 3.18: Pruebas que no pertenecen al conjunto de muestras.

A continuacion se muestra el grafico de evolucion de aprendizaje

con 30 repeticiones con todo el conjunto.

O {2 1gentiicacion facil

ES L g il )]

Figura 3.19: Pruebas que no pertenecen al conjunto de muestras



CAPITULO IV

RESULTADOS

4.1. PRESENTACION DE RESULTADOS
4.1.1. RESULTADOS DE EVOLUCION DEL APRENDIZAJE

A continuacién se muestra la tabla 4.1 con los resultados de la
evolucion del aprendizaje del total de muestras de fotos (20), en el
cual se detalla por c/u de ellas las iteraciones obtenidas.

Tabla 4.1: Evolucion del aprendizaje

Registro Foto Ilteraciones
1 1 16936572
2 2 22549272
3 3 29715712
4 4 37334764
5 5 42111604
6 6 51189424
7 7 56443984
8 8 66476024
9 9 70441112
10 10 77344304
11 11 85466224
12 12 89407504
13 13 96096164
14 14 108661292
15 15 108994604
16 16 114727504
17 17 118906864
18 18 125810056
19 19 132283084
20 20 137060624
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4.1.2. EVOLUCION DE APRENDIZAJE EN LA REPETICION CON
TODO EL CONJUNTO DE MUESTRAS

En la Tabla 4.2 se muestra la evolucion del aprendizaje de la foto
20 con 20 repeticiones y con 30 repeticiones.

Tabla 4.2: Evolucion de aprendizaje en la repeticion
con todo el conjunto de muestras (caso Foto 20)

Registro 20 repeticiones 30 repeticiones
1 137060644 261608498
2 222379840 346975585
3 298255916 453003870
4 353762108 478310086
5 401407148 525955002
6 449144540 573692394
7 497308476 621856330
8 536834116 661381970
9 575614568 700162422
10 609071576 733619430
11 634834228 759382082
12 668976128 793523982
13 682441080 806988934
14 694902574 819450428
5 706901578 831449432
16 718101354 842649208
17 728909639 853457493
18 739656583 864204437
19 750184726 874732580
20 760627848 885175702
21 897521380
22 909867058
23 922212736
24 934558414
25 946904092
26 959249770
27 971595448
28 983941126
29 996286804
30 1008632482

En la Tabla 4.3 se muestra los resultados de identificacion de la
muestra de las fotos que se consideraron en el Proceso de
aprendizaje. Se puede observar que en la ejecucion de la prueba
con 20 repeticiones la foto 4 no logro alcanzar el valor minimo de
6000 para se considerada valida, sin embargo, en la ejecucion de
la prueba con 30 repeticiones las 20 fotos fueron reconocidas por
el sistema.
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Tabla 4.3: Resultados de identificacion con el grupo de aprendizaje

Registro Foto Con 20 repeticiones Con 30 repeticiones
1 1 6180,785179 7278,785179
2 2 6662,874673 7362,874673
3 3 6392,382255 7009,018478
4 4 5633,954625 6223,392222
5 5 6441,744264 7171,302822
6 6 7338,884929 7897,120443
7 7 8070,339598 8694,659444
8 8 7921,655243 8254,105533
9 9 6095,382541 6786,034475

10 10 7978,246872 8178,242072
11 11 5647,48815 6511,48817

12 12 6073,695347 6541,578412
13 13 6090,530126 6784,254785
14 14 6096,716351 6874,254782
15 15 6093,382891 6748,254125
16 16 6076,348955 7024,348955
17 17 5645,582718 6495,582718
18 18 6094,41404 6854,357843
19 19 6099,290162 6784,254875
20 20 6046,8394009 7154,365478

En la Tabla 4.4 se muestra los resultados de identificacion de la
muestra de las fotos que no se consideraron en el Proceso de
aprendizaje. Se puede observar que en la ejecucion de la prueba
con 20 repeticiones la foto 25 genera un resultado positivo, sin
embargo, al ejecutar nuevamente todo el grupo de fotos que no
ingresaron al aprendizaje, considerando 30 repeticiones el
sistema logra rechazar todo el grupo de fotos, inclusive la foto 25
gue en la ejecucion anterior dio el resultado como positivo.
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Tabla 4.4: Prueba con fotos que no pertenecen al conjunto de muestras

Registro Caso Foto 20 Repeticiones 30 Repeticiones
1 1 21 3068,318363 2977,318363
2 2 22 5418,061848 4874,061848
3 3 23 5666,242555 5201,242555
4 4 24 4296,762035 4128,762035
5 5 25 6070,339598 5240,339598
6 6 26 5725,592523 4578,592523
7 7 27 3133,954625 2974,954625
8 8 28 5820,529973 2120,529973
9 9 29 5946,332885 4946,332885
10 10 30 2182,943004 1574,943004
11 11 31 5640,297437 3574,297437
12 12 32 5880,237467 4780,237467
13 13 33 2607,179187 2147,179187
14 14 34 2441,744264 2374,744264
15 15 35 5838,477677 3574,477677
16 16 36 5338,884929 3478,884929
17 17 37 5838,477677 4784477677
18 18 38 2481,900978 2174,900978

4.1.3. TABLAS DE RESULTADOS DE IDENTIFICACION

En la Tabla 4.5 se muestra la tabulacién de los datos resultantes
de las pruebas realizadas, con la muestra de fotos que ingresaron
al Proceso de Aprendizaje, con la finalidad de analizar el nivel de
eficiencia del algoritmo elaborado.

Para ello se ha subdividido por cantidad de repeticiones. Como
resultado de la ejecucién considerando 20 repeticiones, el sistema
identific6 como vélidas 17 fotos de las 20 fotos de la muestra, 3 de
ellas no las identificd (el resultado fue menor que 6000). En este
caso, el nivel de eficiencia para la identificacion de rostros fue de
85%.

Sin embargo, el resultado de la ejecucién considerando 30
repeticiones, el sistema identific6 como validas el total de las 20
fotos de la muestra. En este caso, el nivel de eficiencia para la
identificacion de rostros fue del 100%.
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Tabla 4.5: Resultado de pruebas de identificacion para el grupo de aprendizaje.

N° | Cantidad | Cantidad de | Identificados No Eficiencia
de repeticiones identificados
muestras
1 20 20 17 3 85%
2 20 30 20 0 100%

En la Tabla 4.6 se muestra la tabulacion de los datos resultantes
de las pruebas realizadas, con las 18 fotos que no pertenecen al
grupo de Aprendizaje, con la finalidad de analizar el nivel de
eficiencia del algoritmo elaborado.

Para ello, se ha subdividido por cantidad de repeticiones. Como
resultado de la ejecucién considerando 20 repeticiones, el sistema
identific6 como valida una (01) foto de las 18 que no pertenecen al
grupo de Aprendizaje. En este caso, el nivel de eficiencia para la
identificacion de rostros fue de 94%.

Sin embargo, el resultado de la ejecucion considerando 30
repeticiones, el sistema no identific6 como validas el total de las

18 fotos que no pertenecen al grupo de Aprendizaje.

En este

caso, el nivel de eficiencia para la identificacién de rostros fue del
100% debido a que logro6 rechazar las 18 fotos en su totalidad.

Tabla 4.6: Resultado de pruebas de identificacion con un grupo que no forman parte de
grupo de aprendizaje

N° | Cantidad | Cantidad de | Identificados No Eficiencia
de repeticiones identificados
muestras
1 18 20 1 17 94%
2 18 30 0 18 100%




CAPITULO V

DISCUSION DE RESULTADOS

5.1. ANALISIS DE LOS RESULTADOS

En la Figura 4.1 se evidencia el crecimiento de la curva de Evolucion del
aprendizaje

Evolucion del aprendizaje

160000000

140000000 /
8 120000000 ,_/
c 100000000
il /
o 80000000 /
o 60000000
o / e |teraciones
=
= 40000000 ——

20000000 >

0

1 2 3 45 6 7 8 9 101112 1314 1516 17 18 19 20
Muestra

Figura 4.1: Evolucion del aprendizaje

En la Figura 4.2 se observa que la curva de evoluciéon de aprendizaje
crece con respecto al mayor nimero de repeticiones que se realicen.

Evolucion de aprendizaje
Foto 20 - con toda la muestra

935000000 e
735000000
535000000 M
335000000 //
135000000

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29

Repeticiones

Iteraciones

=20 repeticiones =30 repeticiones

Figura 4.2: Evolucidn de aprendizaje en la repeticion con todo el conjunto de muestras
(caso Foto 20)
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En la Figura 4.3 se muestra graficamente los resultados de las ejecuciones de
c/u de las fotos de la muestra con respecto al ndmero de repeticiones
realizadas. Se puede observar que los valores se incrementan cuando el
numero de repeticiones es mayor.

Identificacion Muestras con Aprendizaje
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M #REF! M 30 Repeticiones M 20 Repeticiones

Figura 4.3:: Resultados de identificacidon con el grupo de aprendizaje
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En la Figura 4.4 se muestra graficamente los resultados de las pruebas
realizadas, con la muestra de fotos que ingresaron al Proceso de
Aprendizaje.

Resultados
identificacidon
Grupo de aprendizaje

s852% 100%6

° s BN
Identificados No identificados Eficiencia
B 20 Repeticiones B 30 Repeticiones

Figura 4.4: Resultado de pruebas de identificacion para el grupo de
aprendizaje
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En la Figura 4.5 se muestra graficamente los resultados de las pruebas
realizadas, con la muestra de fotos que no ingresaron al Proceso de

Aprendizaje.
Resultados
identificacion
No pertenecen al grupo de
aprendizaje
18
1/
T 949% 100%
I °
Identificados No identificados Eficiencia
Il 20 Repeticiones Il 30 Repeticiones

Figura 4.5: Resultado de identificacién de fotografias que no pertenecen al grupo de

aprendizaje

VERIFICACION O CONTRASTACION DE HIPOTESIS

Es posible disefiar la captura de imagenes utilizando hardware y
software para la carga de datos de individuos, por medio de una
webcam, y software base para grabarlo en formato jpg.

Con el resultado del presente trabajo se confirma que es posible
diseflar un prototipo para el reconocimiento de rostros utilizando

redes neuronales artificiales.
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Por medio del proceso de aprendizaje es posible disefiar un prototipo
gue identifique personas utilizando redes neuronales artificiales para
el aprendizaje de las imagenes capturadas.

El prototipo fue desarrollado haciendo uso de algoritmos de redes
neuronales artificiales los cuales permiten la identificacion de
personas mediante el reconocimiento de rostros.

La eficiencia de identificacion para el grupo de fotos de personas con
las cuales se realiz6 el aprendizaje de la red neuronal artificial en 20
repeticiones es de 85% de identificacion y con 30 repeticiones con
todo el grupo es del 100%.

La eficiencia de no identificacion para un grupo de fotos de personas
con las que no se realizé el aprendizaje de la red neuronal artificial en

20 repeticiones es de 94% y para 30 repeticiones es de 100%.
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CONCLUSIONES

La segmentacion y extraccion del rostro es un paso muy importante ya que
esto elimina mucha informacion innecesaria al momento del entrenamiento

mejorando la eficiencia de la red.

El algoritmo de aprendizaje ADALINE es mucho mas eficiente que la red

perceptron de una capa y converge mas rapido.

Se comprobd que no es necesario usar la correlacion cruzada para centrar la
imagen debido a la plasticidad de la red, esto es muy importante ya que
permite una codificacion mas eficiente evitando lineas de programacion

innecesarias, y tiempos de uso de procesador.

Para la actualizacion se usa el algoritmo de Backpropagation modificado, en el
cual en lugar de usar el error medio cuadratico se usa el error instantaneo de la

RNA.

Se ha realizado un programa en Visual C++ para el aprendizaje de la red
neuronal artificial, y se han realizado las pruebas correspondientes para

determinar la convergencia del algoritmo.

Facil insercion dentro de la tecnologia existente. Debido a que una red puede
ser rapidamente entrenada, comprobada, verificada y trasladada a una
instalacion de hardware de bajo costo, es facil insertar RNA para aplicaciones
especificas dentro de sistemas existentes (chips, por ejemplo). De esta
manera, las redes neuronales se pueden utilizar para mejorar sistemas de
forma incremental, y cada paso puede ser evaluado antes de acometer un

desarrollo mas amplio.
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La capacidad de las redes neuronales radica en su habilidad de procesar
informacion en paralelo (es decir, procesar mdultiples pedazos de datos
simultdneamente). Desafortunadamente, las maquinas hoy en dia son serie —
s6lo ejecutan una instruccién a la vez. Por ello, modelar procesos paralelos en
maquinas serie puede ser un proceso que consuma mucho tiempo. Como todo
en este dia y época, el tiempo es esencial, lo que a menudo deja las redes

neuronales fuera de las soluciones viables a un problema.

Otros problemas con las reglas neuronales son la falta de reglas definitorias
que ayuden a construir una red para un problema dado. Existen muchos
factores a tomar en cuenta: el algoritmo de aprendizaje, la arquitectura, el
namero de neuronas por capa, el nimero de capas, la representacion de los

datos.

Con los resultados obtenidos se puede concluir que la eficiencia del sistema

depende de la cantidad de repeticiones que se realiza en el aprendizaje.

El tiempo de aprendizaje de una fotografia toma menos de dos minutos. El

tiempo de funcionamiento de una fotografia toma menos de un minuto.
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RECOMENDACIONES

Propiciar en los centros de estudios el crecimiento del desarrollo de estos tipos

de algoritmos los cuales pueden ser utilizados para temas de seguridad.

El algoritmo Adaline también puede ser desarrollado en otros lenguajes de

programacion diferentes a Visual C++.

El prototipo desarrollado puede también ser disefiado en dispositivos méviles
con las adecuaciones de los lenguajes de programacion adhoc para este tipo

de hardware.

A pesar de gue las redes neuronales artificiales no constituyen un area nueva
de conocimiento, consideramos que todavia en el pais no se ha estado
prestando la atencion que deberia, teniendo en cuenta las ventajas que
presenta sobre otras técnicas para la solucion de cierto tipo de problemas

descritos en el presente trabajo.
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ANEXOS

ANEXO 1
) MATRIZ DE CONSISTENCIA DEL PROYECTO DE INVESTIGACION
TITULO: Uso de redes neuronales artificiales para la identificacién de personas mediante el reconocimiento de rostros de la Municipalidad de La
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capturan imagenes de y software para captura de imagenes Identificaci | de identificacion
rostros? capturar imagenes utilizando hardware y 6n de Xo;,
. ¢De qué manera se de rostros software gqegsg:mat\: =
reconocen rostros . Disefiar un prototipo . Es posible disefiar un el TECNICAS A UTILIZAR
utilizando redes para el prototipo para el reconocimi 1. Para acopio de datos:
neuronales artificiales? reconocimiento de reconocimiento de rostros | ento de Fotografias »
. ¢En qué medida se rostros utilizando utilizando redes rostros 2. Instrumento de recoleccién de datos:
identifican personas redes neuronales neuronales artificiales Base de datos-sql
utilizando redes artificiales . Es posible disefiar un 3. Para el procesamiento de datos
neuronales artificiales? | o  Disefiar un prototipo prototipo que identifique 4Co_|c_i|’f|cg(:|on en la"la i
que identifique personas utilizando redes o ecnicas para @ analisis @
personas utilizando o mterprgt@mon de (ljatlos. ) )
redes neuronales neuronales artificiales Estadistica descriptiva e inferencial
artificiales para cada variable.
5. Para la presentacion de datos:
Cuadros, tablas estadisticas y graficos.
6. Para el informe final:
Esquema propuesto por la Universidad
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ANEXO 2

OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

VARIABLES DEFINICION CONCEPTUAL DEFINICION OPERACIONAL ITEM INSTRUMENTOS TIPO DE ESCALA
DIMENSIONES INDICADOR VALOR FINAL VARIABLE
Las redes neuronales | Las RNA contienen un gran Especificacion ¢Como se captura las fotografias de
artificiales (RNA) son modelos | numero de elementos simples | Disefio del médulo | técnica del | los individuos?
matematicos inspirados en el | de procesamiento llamados | de Captura de | médulo captura | ¢(Como se almacena las fotografias de
Vi=V1 funcionamiento de las redes | nodos o neuronas que estan | imagenes de | de iméagenes los individuos?
neuronales biolégicos, | organizados en capas. Cada | rostros
Redes especialmente en la forma de | neurona esta conectada con
neuronales funcionamiento  del cerebro | otra neurona mediante
artificiales humano. enlaces de comunicacion,
cada una de las cuales tiene
asociado un peso. En l0s |Tpjgeio del | Especificacién ¢C6émo funciona el método Adaline?
pesos se encuentra el | hototing de redes | técnica del | ¢Cémo se disefia la capa de entrada? Software Visual
conocimiento que tiene la | neyronales disefio del | ¢Como se disefia la capa oculta? 0 ?:rf+ 1sual cualitativa Nominal
RNA ~ acerca de un | artificiales prototipo de | ¢Como se disefia la capa de salida?
determinado problema. redes
neuronales
Disefiar prototipo Reportes de | ¢Cudles reportes genera para mostrar
resultados de | el porcentaje de error en la
las ejecuciones identificacion?
¢Cudles reportes genera para mostrar
la relacién de individuos identificados?
¢Cudles reportes genera para mostrar
la  relacion de individuos no
identificados?
Eficacia en el | ¢Cuantas personas identifican de un
Es una accién para autenticar a NUmero de | reconocimiento total de 38 fotografias?
VD =V2 cada individuo. Es el proceso para autenticar personas de rostros ¢Cuantas personas no se identifican de
. . identificadas un total de 38 fotografias?
Identificacién si la persona que dice ser es
de personas la que se encuentra en el Observacional
mediante el registro de beneficiarios de los cuantitativa Nominal
reconocimiento Programas Sociales | Duracion del | Tiempo de | ¢Cuénto tiempo demora la ejecucion
de rostros organizados por la | proceso de | ejecucion del | del prototipo para identificar un
Municipalidad de La Victoria — | identificacion prototipo individuo?

Lima.
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ANEXO 3: Programa de calculo de lared neuronal artificial.

private double CalculoRed(int nred)
{
for (int n = 0; n < nred; n++)
if (rna[n].capa == 1)

rna[n].n = 0;
for (int ne = 0; ne < rna[n].m; ne++)

rna[n].n = rna[n].n + entrada[ne] * rna[n].peso[ne];

rna[n].a = rna[n].n * rna[n].k;

¥
else
{
intni =0;
for (int cc = 1; cc <rna[n].capa - 1; cc++)
{
ni = ni + sred[cc];
¥
rna[n].n = 0;

for (int ne = 0; ne < rna[n].m; ne++)

rna[n].n = rna[n].n + rna[n].peso[ne] * rna[ni].a;
ni++;
}

rna[n].a = rna[n].n * rna[n].k;

return rna[nred - 1].a;

}
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ANEXO 4: Programa de construccion de sistema de coordenadas

private void coordenadas(Bitmap imagen, int Xc, int Yc, int Ix, int ly, float my, float
mx)
t

int j;

int i,dx,dy;

float ix,iy;

Color color;

int ndx, ndy;

ndx = 10;

ndy = 5;

ix=mx/ndx;

iy=my/ndy;

dx=Ix/ndx;

dy=Ily/ndy;

//[pDC->TextOut(Xc+Ix/4-30,Y c-ly,titulo);

//setusercharsize(1,1,1,1);

//[pDC->TextOut(Xc+Ix-20,Yc-15,"Muestras");

/Isetusercharsize(2,3,2,3);

//myPen.CreatePen(PS_DOT,1,RGB(0,255,0)); // crear el pincel lineas
punteadas

//pOldPen=pDC->SelectObject(&myPen);

color=Color.FromArgh(0, 0, 0);

line(imagen, Xc, Yc, Xc + Ix, Y, color);

line(imagen, Xc, Yc - ly, Xc, Yc + ly, color);

[*pDC->MoveTo(Xc,Yc+dy*i);
pDC->LineTo(Xc+2,Yc+dy*i);
sprintf(tex,"%6.2f",iy*i);
pDC->TextOut(Xc+3,Yc+dy*i-5,tex);*/

for (i = 1; i <= ndy; i++)

¢ line(imagen, Xc, Yc-dy *i, Xc + 2, Yc - dy * i, color);
?or (i=1;i<=ndy; i++)
¢ line(imagen, Xc, Yc +dy * i, Xc + 2, Yc +dy * i, color);
1};or (i=1;i<=ndx; i++)
i line(imagen, Xc + dx * i, Yc, Xc +dx * i, Yc + 2, color);

[*pDC->SelectObject(pOldPen);

myPen.DeleteObject();

pDC->SelectObject(pOldFont);

myFont.DeleteObject();
myPen.CreatePen(PS_SOLID,1,RGB(0,0,255));
pOldPen=pDC->SelectObject(&myPen);
pDC->MoveTo(Xc,Yc);



pDC->MoveTo(Xc,Yc-ly);
pDC->LineTo(Xc,Yc);

pDC->MoveTo(Xc,Yc);
pDC->LineTo(Xc+Ix,Yc);
pDC->MoveTo(Xc,Yc-ly);
pDC->LineTo(Xc-2,Yc-ly+6);
pDC->MoveTo(Xc,Yc-ly);
pDC->LineTo(Xc+2,Yc-ly+6);

pDC->MoveTo(Xc+Ix,Yc);
pDC->LineTo(Xc+Ix-6,Yc+2);
pDC->MoveTo(Xc+Ix,Yc);
pDC->LineTo(Xc+Ix-6,Yc-2);*/
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ANEXO 5: Estructura del Programa General

Elementos Enunciado
verificables
e Pregunta clave ¢En qué medida
e Variable “X” Las Redes
neuronales
artificiales
e Enlace o relacionante permiten la
e Variable “Y” Identificacién de

personas mediante

el reconocimiento de

rostros
e Muestra/Poblacion Del padron de
beneficiarios
e Ambito social en los Programas
(accesible) Sociales
e Ambito  geogréafico de la Municipalidad de
(objetivo) La Victoria, Lima

e Tiempo 2015




