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GLOSARIO

APRENDIZAJE SUPERVISADO: Se asemeja al método de ensefianza tradicional
con un profesor que indica y corrige los errores del alumno hasta que éste
aprende la leccién. Si la red utiliza un tipo de aprendizaje supervisado debemos
proporcionarle parejas de patrones entrada-salida y la red neuronal aprende a

asociarlos.

APRENDIZAJE NO SUPERVISADO: Si el entrenamiento es no supervisado,
unicamente debemos suministrar a la red los datos de entrada para que extraiga
los rasgos caracteristicos esenciales. En terminologia estadistica equivale a los
modelos en los que soélo hay vectores de variables independientes y buscan el
agrupamiento de los patrones de entrada: analisis de conglomerados o cluster,

escalas multidimensionales, etc.

APRENDIZAJE COMPETITIVO: Una red basica de aprendizaje competitivo tiene
una capa de neuronas de entrada y una capa de neuronas de salida. Un patron de
entrada x es un simple punto en el espacio real o binario de vectores n-
dimensional. Los valores binarios (0 6 1) de representacién local son mas usados
en los nodos de salida. Esto es, hay tantas neuronas de salida como numero de

clases y cada nodo de salida representa una categoria de patrones.
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VISION ARTIFICIAL: La Vision Artificial (VA) es la construccién de descripciones
de objetos fisicos, llenas de significado y explicitas, a partir de imagenes. Incluyen
el procesamiento de imagenes (no pensamos que sea acertado en la actualidad).

La entrada a un sistema de vision por medio de una maquina, es una imagen o
varias imagenes mientras que la salida es una descripcion que debe cumplir dos
criterios: estar relacionada con la imagen observada y contener toda la

informacion que se necesita para realizar una tarea determinada.

SMART VISION CHIPS: Se entiende por Smart vision chips aquellos circuitos que
integran los elementos fotodetectores y algun tipo de procesamiento en el mismo
chip. La intencién es mejorar globalmente la sensorizacion. Tradicionalmente los
Smart vision sensors han sido sensores que han incorporado parte o la totalidad
del procesamiento en el mismo circuito del sensor.

SENAL PWM: La modulaciéon de ancho de pulso es una técnica utilizada para
controlar dispositivos, o para proveer un voltaje variable de corriente continua.
Algunas aplicaciones en las que se utiliza MAP son controles de motores, de
iluminacién y de temperatura.

La sefal generada tendra frecuencia fija y tiempos de encendido y apagado
variables. En otras palabras, el periodo de la sefial se mantendra constante, pero
la cantidad de tiempo que se mantiene en alto y bajo dentro de un periodo puede

variar.

11



GRADIENTE CONJUGADO: Es un gran método para matrices simétricas y
definidas positivas. Ya que aprovecha muy bien la estructura de la matriz y tiene

muy buenas propiedades de estabilidad numérica.

El método del gradiente conjugado es un método iterativo que a partir de un
iterante inicial va calculando sucesivos iterantes que se van acercando a la

soluciéon exacta del sistema lineal.

GENERALIZACION: Hasta ahora hemos visto que una RNA a capas es capaz de
“aprender” a representar relaciones arbitrarias entre patrones de entrada y
patrones de salida. El proceso de aprendizaje consiste en sintetizar la relacion
entrada-salida, partiendo de un conjunto de datos de entrenamiento. Si este fuese
todo el proceso, la RNA no seria mas que un dispositivo que permite almacenar y
evocar informacion conocida, similar a las memorias.

No obstante, existe una intencion mas profunda que la anterior, y es el emplear la
RNA, una vez entrenada, como un dispositivo util en el procesamiento de
informacion que no ha participado en el proceso de entrenamiento.

La informacion requerida para lograr un modo adecuado de generalizacién no
debe estar oculta por otros rasgos o propiedades de los datos de entrenamiento.
En este sentido, en muchos casos es necesario un proceso previo de extraccidon
de rasgos. La informacion necesaria para una buena capacidad de generalizacion
debe aparecer mas o0 menos explicita en los datos de entrada. Para ello, en

muchos casos es de relevancia la seleccion de un buen esquema de
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representacion. En muchos casos es de relevancia la seleccion de un buen

esquema de representacion.
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INTRODUCCION

Actualmente, es cada vez mayor el numero de robots que se van incorporando a
la industria, al sector servicios, etc. Incluso, ya es comun encontrar, aunque aun
estan en sus primeras generaciones, robots comerciales de entretenimiento,
robots domésticos para la realizacion de tareas del hogar, etc.

Sin embargo, la aplicacibn de un robot para realizar una determinada tarea
depende, en un elevado porcentaje, del conocimiento a priori del espacio de
trabajo y de la localizacion de los objetos a manipular. Esta limitacion es debida a
que los robots industriales comerciales no integran sistemas sensoriales, que les
permitan adaptarse a su entorno.

Dentro de los sistemas sensoriales adaptables a los robots industriales
comerciales, los sensores visuales se han convertido en elementos cada vez mas
frecuentes en las aplicaciones roboticas recientes. Su principal ventaja es que
permiten obtener una descripcion del entorno bastante completa de forma no
intrusiva. Se podria decir que, en general, facilitan la integracion de dispositivos
roboticos en entornos menos estructurados que los que se encuentran en
aplicaciones clasicas de automatizacion.

La interaccion entre sensores visuales y sistemas roboéticos ha sido y es objeto de
gran interés en la investigacion de las ultimas décadas. Tiene especial relevancia
en aplicaciones en las que un manipulador robotico o robot (en el sentido mas

genérico de sistema eléctrico-mecéanico articulado susceptible

14



de ser accionado) tiene que interactuar con objetos, bien se trate de objetos
estaticos cuya localizacion no sea conocida de forma precisa o simplemente sea
impredecible, o bien de objetos mdéviles, cuyo perfil de movimiento no sea
conocido.

En este trabajo se plantea el problema de identificacion y seguimiento de
trayectoria un robot basado en redes neuronales artificiales. Se plantearan las
bases tedricas para entender el desarrollo de un proyecto con redes neuronales y
se creara un plan de trabajo para la creacion de un sistema auténomo
“‘inteligente”, el tipo de sistema auténomo a disefar esta enfocado a los robots de
exhibicion para laberintos con intersecciones o bien para sillas de ruedas
auténomas; el robot cuenta con dos motores de corriente directa con reductores
de velocidad, ademas cuenta con un sistema de vision artificial muy sencillo
conformado por matrices de leds infrarrojos. Las soluciones propuestas estan
enfocadas al area de investigacion de la Universidad Tecnologica de Bolivar
como aporte cientifico y guia practica a los interesados en estudiar aplicaciones de

la inteligencia artificial.

Figura 1. Prototipo robot guiado por trayectos de lineas en superficies.

15



1. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

En general las redes neuronales se pueden clasificar de diversas maneras, segun
su topologia, forma de aprendizaje (supervisado o no supervisado), tipos de
funciones de activacion, valores de entrada (binarios o continuos); un resumen de

esta clasificacién se observa en la figura 1

Entrada Hisraria Entrada Cantinua
/\L K///\i
_§ Supervisado Ho Supervisada Supervisado Ha Supenvisado
o
@ Red Mapas d
@ - ARTH pas de
= Hamming Perceptran Kohanen o LAK
=2
= Red .
g Hopfield ART2 Hackpropagation

Figura 2. Clasificacion de las redes neuronales.

Para la escogencia de una red neuronal debemos empezar por definir si es
supervisada o no supervisada, en nuestra aplicaciéon tendremos los valores de
entrada de los sensores de vision y las acciones a realizar por las redes que
trabajaran para la identificacién de trayectoria y el control de la direccion para la
navegacion; por esto podemos afirmar que tenemos redes supervisadas en

nuestra aplicacion.
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Entre las redes supervisadas mas comunes tenemos la Red Hamming, Red

Hopfield, Perceptron y la Red Backpropagation.

1.1 RED DE HAMMING

La red de Hamming es uno de los ejemplos mas simples de aprendizaje
competitivo, a pesar de ello su estructura es un poco compleja ya que emplea el
concepto de capas recurrentes en su segunda capa y aunque hoy en dia en redes
de aprendizaje competitivo se ha simplificado este concepto con el uso de

funciones de activacion mas sencillas '

Entrada Capa Lineal Capa Recurrente
Y A )
P
R w' 1 L n2(t 1) 2(t 1
SuR a * ant+ a“(t)
R wz Sl Sl D Sl
e %
R S
N AN A

a'=purelin(W'p+b]  a’{0)=a' a’(t+1)=poslin(W a’(1))

Figura 3 Red de Hamming

Esta red consiste en dos capas; la primera capa, la cual es una red Instar, realiza
la correlaciéon entre el vector de entrada y los vectores prototipo, la segunda capa
realiza la competicidon para determinar cual de los vectores prototipo esta mas

cercano al vector de entrada.

' Acosta Maria Isabel. Tutorial de redes neuronales. Hipertexto disponible en Internet.
ohm.utp.edu.co\neuronales\Capitulo2\Competitivas\Hamming.htm
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La red de Hamming representa uno de los primeros avances en este tipo de
aprendizaje, convirtiéndola en un modelo obligado de referencia dentro de las
redes de aprendizaje competitivo. Las neuronas en la capa de salida de esta red
compiten unas con otras para determinar la ganadora, la cual indica el patron
prototipo mas representativo en la entrada de la red, la competicidn es
implementada por inhibicion lateral (un conjunto de conexiones negativas entre las

neuronas en la capa de salida).

1.2 RED HOPFIELD

La red de Hopfield esta compuesta de neuronas dinamicas altamente
interconectadas gobernadas por ecuaciones diferenciales no lineales, esta red
funciona como una memoria asociativa no lineal que puede procesar patrones
presentados de forma incompleta o con ruido, siendo util como una poderosa
herramienta de optimizacion. La red de Hopfield no tiene una ley de aprendizaje
asociada, esto significa que la red no es entrenada ni realiza un proceso de
aprendizaje, sin embargo es posible determinar la matriz de pesos por medio de
un procedimiento basado en la funcion de alta ganancia de Lyapunov.

Una red de Hopfield puede disefiarse como una memoria asociativa, en este caso
es llamada memoria de contenido direccionable, porque la memoria recupera la
informacion almacenada con base en parte de su contenido, en contraste con las
memorias estandar de computo, donde la informacion se recupera con base en
sus direcciones, por ejemplo si se tiene una base de datos de contenido

direccionable que contiene nombres y direcciones de los empleados de una

18



empresa, la informacion completa se recupera por ejemplo suministrando el

nombre (o parte de él) %
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Figura 4. Notacion compacta red de Hopfield
Como se observa, la red de Hopfield esta compuesta de neuronas dinamicas
altamente interconectadas gobernadas por ecuaciones diferenciales no lineales,
esta red funciona como una memoria asociativa no lineal que puede procesar
patrones presentados de forma incompleta o con ruido, siendo util como una

poderosa herramienta de optimizacién

1.3 PERCEPTRON

El primer asociador de patrones es el Perceptron (Rosemblat,1962), una red lineal
no recurrente, compuesta por una capa de foto-receptores, una capa de
asociadores aleatoriamente conectados y una capa de salida compuesta por una

sola unidad, denominada perceptron.

2 Acosta Maria Isabel. Tutorial de redes neuronales. Hipertexto disponible en Internet.
ohm.utp.edu.co\neuronales\Capitulo2\Recurrentes\EstructuraH.htm
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Figura 5. Estructura de la Red Perceptrén.

El Perceptron es capaz de asociar patrones de entrada formados por variables
continuas, con una variable de salida discreta binaria: 0/1, dado que el perceptron
aplica una funcion de umbral. Si la respuesta de la red fuese la correcta, las
conexiones existentes entre los asociadores aleatoriamente conectados y el
perceptron no se modificarian, cosa que si ocurre en caso contrario. Aunque
pueda parecer que este modelo tiene varias capas, técnicamente es una

arquitectura de dos capas, ya que solo hay una capa de conexiones modificables.

El Perceptron se mostré bastante limitado en cuanto a su capacidad de
representar funciones (por ejemplo, la funcion XOR) linealmente inseparables
(Wassermann, 1989). Son necesarias mas capas de conexiones modificables para

representar funciones complejas y relaciones no lineales.
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La unica neurona de salida del Perceptron realiza la suma ponderada de las
entradas, resta el umbral y pasa el resultado a una funcién de transferencia de tipo
escalén. La red tipo Perceptron emplea principalmente dos funciones de
transferencia, hardlim con salidas 1, 0 o hardlims con salidas 1, -1; su uso
depende del valor de salida que se espera para la red, es decir si la salida de la
red es unipolar o bipolar; sin embargo la funcidon hardlims es preferida sobre la
hardlim, ya que el tener un cero multiplicando algunas de los valores resultantes
del producto de las entradas por el vector de pesos, ocasiona que estos no se

actualicen y que el aprendizaje sea mas lento.

Una técnica utilizada para analizar el comportamiento de redes como el
Perceptron es presentar en un mapa las regiones de decision creadas en el
espacio multidimensional de entradas de la red, en estas regiones se visualiza qué
patrones pertenecen a una clase y cuales a otra, el Perceptron separa las
regiones por un hiperplano cuya ecuacion queda determinada por los pesos de las
conexiones y el valor umbral de la funcidén de activacion de la neurona, en este
caso los valores de los pesos pueden fijarse o adaptarse empleando diferentes

algoritmos de entrenamiento®.

1.4 RED BACKPROPAGATION

¥ Acosta Maria Isabel. Tutorial de redes neuronales. Hipertexto disponible en Internet
ohm.utp.edu.co\neuronales\Capitulo2\Perceptron\AntecedentesP.htm.
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Esta red aprovecha la naturaleza paralela de las redes neuronales para reducir el
tiempo requerido por un procesador secuencial para determinar la
correspondencia entre unos patrones dados.

Ademas el tiempo de desarrollo de cualquier sistema que se este tratando de
analizar se puede reducir como consecuencia de que la red puede aprender el
algoritmo correcto sin que alguien tenga que deducir por anticipado el algoritmo en
cuestion. La Backpropagation es un tipo de red de aprendizaje supervisado, que
emplea un ciclo propagacién—adaptacion de dos fases. Una vez que se ha
aplicado un patrén a la entrada de la red como estimulo, este se propaga desde la
primera capa a través de las capas superiores de la red, hasta generar una salida.
La sefnal de salida se compara con la salida deseada y se calcula una sefal de
error para cada una de las salidas.

Entrada 12 Capa 22 Capa 32 Capa
a7 ™ s ! . Y

1
Wy

7

2,

7

"

RN N | A | S ey
a'=f'{(W'peb) a =F (W a'sir) a =W a )

a = (W (W p « D)« b o )

Figura 6. Estructura Red de tres capas.

22



Las salidas de error se propagan hacia atras, partiendo de la capa de salida, hacia
todas las neuronas de la capa oculta que contribuyen directamente a la salida. Sin
embargo las neuronas de la capa oculta solo reciben una fraccién de la sefal total
del error, basandose aproximadamente en la contribucion relativa que haya
aportado cada neurona a la salida original. Este proceso se repite, capa por capa,
hasta que todas las neuronas de la red hayan recibido una senal de error que
describa su contribucién relativa al error total. Basandose en la senal de error
percibida, se actualizan los pesos de conexion de cada neurona, para hacer que la
red converja hacia un estado que permita clasificar correctamente todos los
patrones de entrenamiento. La importancia de este proceso consiste en que, a
medida que se entrena la red, las neuronas de las capas intermedias se organizan
a si mismas de tal modo que las distintas neuronas aprenden a reconocer distintas
caracteristicas del espacio total de entrada. Después del entrenamiento, cuando
se les presente un patrén arbitrario de entrada que contenga ruido o que esté
incompleto, las neuronas de la capa oculta de la red responderan con una salida
activa si la nueva entrada contiene un patron que se asemeje a aquella
caracteristica que las neuronas individuales hayan aprendido a reconocer durante
su entrenamiento. Y a la inversa, las unidades de las capas ocultas tienen una
tendencia a inhibir su salida si el patréon de entrada no contiene la caracteristica

para reconocer, para la cual han sido entrenadas®.

* Acosta Maria Isabel. Tutorial de redes neuronales. Hipertexto disponible en Internet
ohm.utp.edu.co\neuronales\Capitulo2\Perceptron\AntecedentesP.htm.
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2. VISION ARTIFICIAL

A pesar de la utilizacién de un sistema de vision artificial sencillo en este proyecto,
se requiere involucrar los conceptos relativos a este tema con el propésito de
realizar un marco conceptual para futuras investigaciones. En el presente las
aplicaciones referentes a la visidon artificial se han consolidado y se presumen
grandes innovaciones para el uso en robots auténomos, sistemas de navegacion y

aplicaciones militares.

Figura 7. Silla de ruedas autonoma empleada para experimentos, Universidad de
Zaragoza (Espafia)°.

La Vision Artificial (VA) es la construccion de descripciones de objetos fisicos,
llenas de significado y explicitas, a partir de imagenes. Incluyen el procesamiento
de imagenes (no pensamos que sea acertado en la actualidad).

La entrada a un sistema de vision por medio de una maquina, es una imagen o

varias imagenes mientras que la salida es una descripcion que debe cumplir dos

° R. Martinez, C. Sagués, J. J. Guerrero. Correccion visual de un robot mévil con
homografias. Disponible en Internet, ubicacion : webdiis.unizar.es/~rmcantin/
papers/Martinez-CantinO3JA.pdf.
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criterios: estar relacionada con la imagen observada y contener toda la
informacion que se necesita para realizar una tarea determinada.®
El procesamiento de imagenes es una parte de esta tarea, esta se define como el
procesado de una imagen por un computador, con el objeto de producir otra
imagen; mientras que la VA trata de la adquisicion, el procesado, la clasificacion,
el reconocimiento, y en su conjunto la toma de decisiones posterior al
reconocimiento. La Vision Artificial avanzada describe la deduccién automatica de
las estructuras y propiedades de un mundo tridimensional, posiblemente
dinamico, a partir de una o varias imagenes bidimensionales de él. Entre algunas
de las areas de Investigacion de la vision artificial encontramos:

» Deteccion de rasgos en imagenes.

* Representacion de contornos.

* Segmentacion basada en rasgos.

» Analisis de imagenes de distancias.

* Modelacion y representacion de la forma.

» Reconstruccién de la forma a partir de una imagen.

* Vision estéreo.

* Analisis del movimiento.
Dentro de las areas de aplicacién encontramos:

* Inspeccién industrial y control de calidad.

» Vigilancia y seguridad.

® Jose Antonio Boluda Grau. Vision log-polar y procesamiento de imagenes
tapec.uv.es/~jboluda/curso_doctorado/ curso_doctorado_vision_chips.pdf
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* Reconocimiento de caras.

» Reconocimiento de gestos.

* Monitorizacién de carreteras.
* Vehiculos auténomos.

» Sistemas robéticos mano-ojo.

» Espacio y aplicaciones.

Las nuevas tecnologias estan llevando a la visién artificial a un nivel de integracion
muy avanzado, el uso de camaras de video en este campo ya no sera necesario
con la implementacion de los Sensores visores conocidos como Smart vision
chips, los cuales apuntan a ser el pilar de la VA y de seguro seran de uso

imprescindible uso en la captacién de imagenes.

2.1 SMART VISION CHIPS

Se entiende por Smart vision chips aquellos circuitos que integran los elementos
fotodetectores y algun tipo de procesamiento en el mismo chip. La intencion es
mejorar globalmente la sensorizacion. Tradicionalmente los Smart vision sensors
han sido sensores que han incorporado parte o la totalidad del procesamiento en
el mismo circuito del sensor.

La definicion moderna es mas extensa. Los Smart sensors son circuitos en los
que coexisten los sensores y el procesamiento, estando fuertemente ligados todos

los niveles de procesamiento. Son sensores especificos de informacion, no
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transductores + elementos de proceso. Todo en un Smart vision sensor esta

orientado a la aplicacion especifica.

Entre las ventajas de los vision chips encontramos:

Velocidad: Se evitan los cuellos de botella que muchas veces aparecen
entre la etapa de captura y las diversas etapas de procesamiento.
Utilizacion masiva de paralelismo.

Tamafo: Es posible un soélo circuito integrado para implementar un
algoritmo de vision complejo.

Consumo de potencia: Se reduce la circuiteria innecesaria y la pérdida
de energia en la transmisién de informacion entre etapas.

Integracion y modularidad: Se permite liberar a la CPU de la ejecucion de
tareas muy costosas temporalmente. Orientados a su integracion en

sistemas modulares jerarquicos.

Desventajas de los vision chips:

Falta de flexibilidad: Ninguno de los vision chips son de propdsito general
(por propia definicion). Su eficiencia para resolver una tarea concreta de
vision artificial se ve contrarrestada por su falta de flexibilidad.

Resolucién: En la mayoria de de vision chips cada pixel incluye un circuito
que ocupa una gran proporcion del area del pixel. De esta manera, muchos
de estos circuitos presentan una baja resolucion y/o una baja relacion area

sensible/area del circuito.
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» Dificultad de disefio: El disefio de la zona fotosensible mas la zona de
procesamiento se realiza en un area limitada. Todos estos disefios suelen
ser full-custom, con el riesgo y el coste que conlleva. Ademas muchas
veces se debe llegar a un compromiso prestaciones/area ocupada que

puede degradar las prestaciones del circuito.

Entre las diferentes tecnologias utilizadas en los Smart vision chips encontramos
tres tipos: las tecnologias CCD, CMOS y la BICMOS; a continuacion

mencionaremos caracteristicas, ventajas y desventajas de cada una de estas.

2.1.1. Tecnologias ccd. El proceso CCD (Charge Coupled Device) fue
originalmente desarrollado para procesado analdgico de senales y sensores
visuales. Entre las ventajas de esta tecnologia encontramos:

= Alta calidad de la imagen.

= Alta resolucion.

» Utilidad en gran cantidad de aplicaciones.
Las desventajas son:

» Para adquirir una imagen es necesaria una gran cantidad de fases de reloj

y generacion de sefales de control.
» El acceso es necesariamente secuencial a toda la imagen.
» Complejidad si se desea introducir procesamiento en el mismo circuito

(ruido, area por pixel, potencia consumida...)
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2.1.2. Tecnologias cmos. Las Ventajas de esta son:

» Tecnologia muy madura y avanzada debido a su utilizacion preferente en el
disefio de memorias y CPUs.

» Gran cantidad de recursos (librerias digitales y analdgicas).

» Es el proceso mas econdmico del mercado.
y sus desventajas

» Dificultad en la caracterizacion de los circuitos analdgicos, entre ellos los
fotodiodos.

» Efectos no deseados en el escalado de los circuitos analdgicos.

» Dificultad en el emparejamiento (Mismatch de los circuitos CMOS).

2.1.3. Tecnologias Bicmos, Gaas, Mesfet Y Hemt. EI proceso BiCMOS
incorpora transistores bipolares en la légica CMOS, lo cual aumenta la velocidad
de CMOS. Se reduce el Mismatch de los circuitos CMOS. Por contra son procesos
muy costosos y poco integrables (los transistores bipolares ocupan un area mayor
que los transistores MOS).
El proceso GaAs, combinado con transistores MESFET (Metal Semiconductor
FET) y HEMT (High Electron Mobility Transistors), se caracteriza por la alta
velocidad de sus dispositivos analdgicos y digitales. Sin embargo es un

proceso poco maduro y caro, lo cual dificulta su introduccion.

2.2. CLASIFICACION DE LOS VISION CHIPS
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los Vision chips se clasifican de acuerdo a la naturaleza de el procesado de los
datos adquiridos en :

2.2.1 chips de vision con procesado espacial. Estos circuitos incorporan algun
tipo de procesado espacial, desde sencillas operaciones locales de suavizado,
hasta operaciones mas complejas de extraccion y deteccién de caracteristicas.
Este tipo de sensores se pueden agrupar en:

. Retinas de silicio. Incorporan caracteristicas de filtrado y de adaptacion a
la intensidad de luz similares a las retinas de los vertebrados. Realizan
operaciones de realce sencillas. Ejemplo: Retina de silicio de Mahowald y Mead.
Los “conos” (elementos sensibles a la luz en lo ojos de los vertebrados) han sido
implementados con fototransistores y diodos MOS convertidores logaritmicos de
corriente a tensién. En este sistema de vision se realiza un suavizado de la

imagen y una adaptacién logaritmica a la intensidad de luz.

Figura 8. Retina de silicio de Mahowald y Mead.
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. Chips de extraccion de caracteristicas mas globales, como son el

calculo del centroide o la orientacion de objetos. Ejemplo: Sensor PASIC de la

LinkUoping University.
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Figura 9. Retina de silicio de Mahowald y Mead.

siomediron

Dentro de sus caracteristicas tenemos una resolucion de 128x128 fotodetectores,
cada fila tiene su propio ADC y su elemento de proceso y se realizan

operaciones como dilataciones, convoluciones, etc.
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. Sensores foveales. En este caso se adopta una distribucién espacio-
variante de los fotosensores, obteniéndose mas resolucién en el centro de la
imagen que en la periferia.

Figura 10. Sensores CMOS de Wodnicki y CCD de IBIDEM.
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Sensor de Wodnicki: Retina con 64 radios x 16 anillos = 1024 pixels.
Sensor de IBIDEM: Retina con 64 radios x 30 anillos =1920 pixels.
Ambos presentan discontinuidad en la févea.

. Chips de vision con procesado espacio- temporal.

Ejemplo: Sensor de Tanner y Meads. Se computa la velocidad global de toda la

Al al al
S U+ 7 v,+ 5 =0
imagen a partir de la ecuacion de flujo 6ptico: Oz~ T Ay Y ot

El chip contiene fototransistores y circuiteria para realizar diferenciacion espacial

y temporal.
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Figura 11, Sensor de Tanner y Meads
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3. DESCRIPCION DEL SISTEMA A CONTROLAR

3.1. SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL

El dispositivo usado como sensor esta compuesto por una matriz (6 X 6) de leds
emisores infrarrojos, que en subgrupos de 4 leds tienen 1 sensor receptor de luz
infrarroja (utilizado comunmente en la recepcion de senales de control remoto de
electrodomésticos), en total tenemos 9 receptores y 36 emisores, con este
método se logra una buena resolucion con pocos receptores.

Su funcionamiento se basa en la multiplexacién y comparacion de estados légicos
entre receptores (sensores) y emisores, mas especificamente se busca que por
medio de la reflexion de la luz sobre una superficie se detecte cual led emisor hizo
rebotar hacia el receptor la luz (sabiendo que la luz rebota sobre una superficie
clara o blanca y no lo hace sobre una negra).

Para entender el funcionamiento se tomara un subgrupo de 4 leds, cada uno
recibe la sefal A, B, C y D proveniente de un Multiplexor, el microcontrolador se
encarga de mandar al multiplexor cual led estara activado, esto lo realizara con un

registro llamado S, este tiene 2 bits (para este caso) S1y S2.
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S

S1 [S2 | MUX o
— : A=, hay linea Hay ref leacn (Mo hay lines) :
0 0 A=T i |B*R=1. no hay linea . o i
| CMR=0 hay linea ! i
0 1 B=1 i |C*R=1; no h':q- liresa n [« | | o
- | il ? |
1 0 C=1 i il S T _ O ERE . i
| ‘1 g . IT : |
1 1 D=1 \REEEE .l-!'; . I | ? | — b :_ ]

Emisores

Receptores

Figura 12. Grupo cuatro emisores y un receptor, accion sobre una linea recta.

Al colocar S en 00 (S1=0 y S2=0) la sefal A esta activada, en este caso la luz
emitida por este led es absorbida por la linea oscura y la sefial del sensor R esta
en cero (R=0); para S=01 la luz del led es reflejada por la superficie, entonces R
estara activado (R=1). Cuando S=10 entonces R=0y para S=11 tenemos que
R=1. Al final obtendremos la siguiente matriz, esta nos formara la imagen de la

superficie

A&R B&R 0 1

—

C&R D&R| = (O 1

Figura 13. Matriz de la imagen y su representacion grafica.
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Esta matriz sera creada en el software encargado de simular la red neuronal, alli
se hara el procesamiento y la toma de desiciones.

Al ampliar el orden de la matriz incrementando el numero de leds emisores a 36 y
los receptores a 9 obtendriamos una imagen mas exacta de la superficie.

La variable “X” distribuye la sefal a cada subgrupo de 4 sensores, mientras que
la “Y” hace mover la sefial entre cada subgrupo; “R” es una palabra de 9 bits que
almacena la sefal de cada receptor

La matriz completa del sistema sera:

( IYDERT (X1Y2)E R (XIYDER2 (XL YHEBRZ  (XIY5HER3  (X1LVEERI )
(2YDERT (X2YABRT e
(X3,Y1)& R4
(X4,Y1)& R4
(X5,Y1)& RT (X5¥5)& RO (X6,V5)& RO
[ (X6Y1)& RT (X6.YG)E RO  (X6YGERI |

Figura 14. Matriz 6x6 con subgrupos de Rn receptores.

Como ejemplo, pondremos al sistema de vision artificial a un camino en forma de

Y7

Figura 15. Emisidn y recepcion de luz infrarroja sobre una trayectoria en forma de

“Y”

36



Las flechas naranjadas indican las emisiones de luz absorbidas por la superficie

oscura. La matriz para este caso queda:

~ ~

Figura 16. Representacion matricial e imagen pixeladas del trayecto en forma de
“Y”.

La aproximacioén al plano real es muy aceptable, pero la funcionalidad de la
identificacion esta en el éxito del entrenamiento de la red.

El esquema para la parte electrénica lo muestra la figura 12 y el microcontrolador

encargado de hacer el barrido en la matriz de leds.

LRI

& &

Figura 17. Esquema electronico para el sistema de vision del robot.
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4. IDENTIFICACION DE PARAMETROS DE ENTRADA Y SALIDA

El sistema contara con dos redes neuronales, la primera RNA solo se encargara
de la identificacion de la trayectoria o forma del camino y la segunda se estara a
cargo de la navegacion del robot. Ambas RNA recibiran como entrada los 36 bits
provenientes del sistema de vision artificial, mas concretamente se tomaran los
datos armados por el microcontrolador; antes de detallar sobre cada red es
importante saber que son, a donde y que se hara con la informacién procesada
por cada red. Las acciones o desiciones tomadas por la red estan interconectadas
a un modulo o driver para 2 motores DC, las entradas a controlar de este sistema

son la velocidad, y el angulo de giro del robot.

Figura 18. Angulos de giro para el robot.
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La relacion entre las velocidades, y el angulo de giro 6 esta expresada por la
ecuacion que rige el driver controlador, esta determinada por:

V1:@(9+90) ; V2:@(0—90) ;
180 180

Donde 6 es el angulo de giro que toma el robot, este puede ser positivo (gira a la
derecha) o negativo (gira a la izquierda).

La siguiente tabla muestra en detalle que porcentaje de velocidad debe existir
entre los dos motores.

Se debe aclarar que el angulo de giro que toma el robot en la realidad debe ser
ajustado a nivel practico poniendo la velocidad de los motores necesaria para

lograr que coincida con lo afirmado en la tabla 1.

0
& (Datq) & V1 V2
a0 258 0% 100%
50 241 E% 94%
70 27 1% 85%
B0 213 17% 3%
50 199 22% 77%
40 185 26% 72%
30 170 33% B6%
20 156 39% B1%
10 142 44% 55%
0 128 50% 50%
10 114 55% 44%
20 59 B1% 39%
30 85 BE% 33%
a0 71 72% 25%
50 57 77% 22%
BO 13 3% 17%
70 28 85% 1%
B0 14 94% 6%
50 0 100% 0%

Tabla 1. Porcentaje de velocidad entre los dos motores para lograr un

determinado angulo de giro.
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El driver usado queda con el siguiente esquema.

VEL OCIDWA0

AEGLILD

Figura19. Entradas para el driver controlador de los motores.

Como vemos solo es necesario introducir el angulo de giro y la velocidad, las
redes neuronales controlaran estos datos.

Es sistema para control de velocidad y &angulo de giro consta de un
microcontrolador, este se encarga de realizar las operaciones necesarias para

entregar a los motores DC las sefales PWM para su control.

RHAT CRIVER

PR DS Y LR AsOON

SEMS0ORES

Figura 20. Esquema total para sistema de navegacién con RNA.
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La RNA1 se encargara de reconocer la forma del camino pero es el
microcontrolador encargado del control de los motores quien tiene entre sus datos
la velocidad que debe tener los motores de acuerdo a la forma reconocida, por
ejemplo: cuando se reconozca una linea recta se le darda al driver esa
informacion en forma directa, pero es el microcontrolador que en memoria tiene la
instruccion que para la linea recta los motores deben tener maxima velocidad,
entonces este entregara la seial PWM

correspondiente. Segun la trayectoria el sistema manejara diferentes velocidades,
esto se aclara en la figura 16.

En este ejemplo tenemos el robot en seis posiciones (P1, P2, P3, P4, P5 y P6),
decidimos que de acuerdo a la complejidad de la forma se tuviera una velocidad
mayor, para el caso de P1 se tendra una velocidad intermedia, para P6 la

velocidad sera maxima, mientras que para P2 se tiene una velocidad muy lenta.

FORMA | VELOCIDAD

P3 EII P1 L INTERMEDIA
0 P2 + LENTA
B2 P3 F LENTA
P4 Y LENTA
P5 | MAXIMA
P6 | MAXIMA

‘Sensor [.J
Pe e |
il Figura 22. velocidades para el robot
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Figura 21. Trayectos para el robot.

Manejar la velocidad de acuerdo a la forma del trayecto nos permite optimizar el
tiempo en los recorridos.

La segunda red neuronal (RNA2) estara encargada de la navegacion del robot.
El sistema para de seguimiento de la trayectoria se basa en la correccién de la
trayectoria identificada por la RNA2, pero es el microcontrolador el encargado de
hacer la operacién de correccion de la trayectoria tratando de hacer que entre el
angulo formado entre la linea identificada y una linea de referencia (linea central
del robot) sea cero.

Por ejemplo para una trayectoria de linea recta que se encuentra a un angulo

o = +45° respecto a la linea de referencia, se tomarian las siguientes acciones.
Lineaimaginaria

A

O 0 0 0 O

Lineade
Trayecto

Figura 23. Angulo de desviacion en una linea recta

La RNA2 encargada de la navegacion del robot identificara la desviacion a,
originando un angulo 8 como salida que tendra la interpretacion de a de la red.
Esta RNA2 debe estar apoyada por un sistema de navegacion que le dicte a esta

que rumbo debe tomar, a la vez este sistema debe tener como entrada la salida de
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la RNA1, de esta manera se tiene la opcion de poder programar las trayectorias

del robot ya conocida la ruta por la cual se va ha transitar.

Para en ejemplo citado la RNA1 identifica la forma como una linea recta, por ende
el sistema de navegacién debera estar programado con la opciéon de navegar por
el centro; en otro caso, como un trayecto en forma “T” se tienen dos opciones,

girar a la izquierda o a la derecha.

Ahora la RNA2 identifica el angulo de desviacion de la linea recta y da la salida

6 [145°.

oM T O

Figura 24. Accién conjunta entre RNA1 y RNA2 para control de la direccion.
El microcontrolador #2 realiza la correccion de la direccién, tratando de que el

angulo a sea igual a cero.

A8 : Correccion de
éngulo’ajustable por el
programador del
microcontrolador

V1,2 : Velocidad de los




Figura 25. Microcontrolador #2 en la correccion de la direccion.

En resumen las diferentes entradas y salidas para cada RNA quedan:

Forina
RN
36 bits Y &1 L
Provemiemes del I".. % :idﬂ g 53 +
SRS ,."'I i1 bis} ; 1
iKlstriz e leds Gub) 53 F
a4 1
Figura 26. Entradas y salidas para RNA1.
. RNA2Z 135°
36 bits ) 1 > 32:
Provenientes del Sy 4 .
sensor el B T e salidas *  x
{Matriz de leds 6x6) ™ ; 2] 450
: ~00°
-135°

Figura 27. Entradas y salidas para RNAZ2.

Ya entrenada la primera red neuronal se procede a entrenar la segunda, a
continuacion una muestran los casos de las entradas y salidas para la RNA2.

En cada caso tenemos la entrada de la matriz que representa la imagen captada

del trayecto y los tres bits (1ZQ, CEN Y DER) para indicar la direccién a la cual
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se quiere guiar el robot. Las matrices mostradas a continuacion son validas para el

entrenamiento de la RNA1.

5. FIGURAS DE ENTRENAMIENTO

45



Las figuras empleadas para entrenar la red son formas de trayectoria todas con

Por la limitada resolucién del sensor la red RNA2 leera angulos

angulos rectos.

predeterminados (de +135°, + 90°, £ 45° y 0°), a continuacién presentamos las

figuras empleadas para el entrenamiento de la RNA1 Y RNAZ2.

Figuras de entrenamiento para RNAL.
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Figura 28. Forma de trayectos y recorrido del robot.

La complejidad de la red a utilizar estara centrada en la resolucién del sensor de
vision y el formato de la salida a usar, una forma ideal de hacer esta aplicacién
teniendo una alta resolucién del sensor seria obtener una red capaz de navegar

en curvas y en intersecciones mas complejas como una “Y”.

. Figuras de entrenamiento para RNA2.
Ahora mostraremos las figuras con diferentes situaciones (giros a determinados

angulos) que entrenan la segunda red.
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Las entradas A entraran en el conjunto de lo patrones de entrenamiento, y las
entradas B seran patrones de prueba de la red. Las salidas A y B estan divididas
en tres salidas, cada una de esta representa el angulo de desviacién para tres

posibles trayectorias que indique el camino.

csalida B

B1 B2 B3

135° 0 135° 0 135° 1

e 90° 0 90° 0 90° 0
-0 45° 1 450 0 45° 0
¢ 0 0 0 0 0

459 0 -45° 1 -45° 0

90° 0 -90° 0 -90° 0

1357 0 -135° 0 -135° 0

Figura 29. Angulos de desviacién para una cruz.

A continuacion mostraremos los casos de entrenamiento para la RNA2.
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Caso 1 Forma .

Entradas A Entradas B salida A salida B
-« A = Al A2 AZ B1 B2
135° 0 135° 0 135° o 135° 0 135° 0
oo 01 | |o oo |0 o1 90° 0 90° 1 90° 0 o' o0 90° 1
oo 01 | |o e oo |0 1“83 A5° o0 45° 0 45° O 45° 0 45° O
e = =a—a B el b 00 ° 1.0 0 0 0 ° 10 0
o0 |01 | |0 oo oo A5 0 -45° 0 -45° © _35° 0 -45° ©
o0 |01 jo |0 ol |0 oo 00° 0 -90° 0 -90° 1 00° 0 -90° ©
gjojojp o fo 1]0 “” |0 135 0 -135° 0 135 0 A35° 0 -135° 0
o1fjo o Jo Jo o [o [1fo o Jo 135 0135° 0 135 0 135° 0 135° 0
of1f[fo o Jo o 0 [o [0 ]o]o 90° 0 90° 1 90° 0 90° 0 90° 1
oo yjojo o 45° 0 45" 0 45° 0 45° 0 45° 0
o [1]To [0 Jo |o BiELELELELELE ® 1.0° 0 00 0 ¢ o100
1n|]|]|]|] o (0 |4 (0|0 (0 450 o -5 0 -45° 0 A5 0 450 0
ofiffofof1 o ojofyojoje 90° 0 -90° 0 -90° 1 99" 0 -90° 0
' -135° 0 -135° 0 135 0 -135° 0 135" 0

L' il
Forma # =< ofo 4 oo Jo o [0 Jo [1flo Jo 135° 0 135° 0 135° 0 135° 0 135" 0
oo ffo |t L= 10 [0 ] o [0 90° 0 90° 0 90° 0 90° 0 90° 0
ﬁ::_""ﬁl’rb:g 0 L Tg0 o 45 045 0 45 1 451 45 0
ﬂ‘ o0 0 00 o0 0 0
oo |0 LI ] oo 140 |00 A5Y 1 -45° 0 -45° 0 45 o -45° 1
olojojfh jo |o o [o [yfo oo 90° 0 -90° 0 -90° 0 -90° 0 -90° 0
| A135° 0-135° 1 435 0 135° 0 135° 0
141 10 0 |1 g0 T o [0 [1 0 ] 135° 0 135° o 135° 0 135° 0 135° 0
0% 0 1 4 [o 0 [0 o [y |0 90° 0 90° 0 90° 0 90° 0 90° 0
o Jo¥1 3 Jo Jo o [0 |0 0 [0 5 0 45 0 45 1 45° 0 45 0
1 1% [0 Jo Jo 0 [oJo T ¢ 0 0 0 0 0 0 0 0
0o (o1 [o Jo oo 14001 A5 1 450 0 -45° 0 A5 1 45 0
oo |0 . LI ] oo oo 90° 0 -90° 0 -90° 0 90° 0 -90° 0
135° 0 -135° 1 135 0 135° 0 1357 1

Figura 30. Figuras, matrices (entradas A y B) y salidas (salidas An y Bn) para

trayecto en forma de cruz
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Caso 2 Linea recta.

angulo de giro +45°

Entradas A Entradas B
0] 0|1 0] o]0 0] 0] 0 0] 0
o] o||1[ 0] 0|0 00| 0 0] 0
o 0|1 0] 0O 00| 0 0] 0
of o1 o] o]0 00| 0 o] 0
of o1 o] ojo 00| 0 o] 0
of off1] of o]0 N o 0
1 1/ o[ o] o]0 ojo] ofo] 1f 0
ofi 1 o[ o] o[o ofo ofo[ [ 0
o {10 o[ o0 o[ o[ oj[o[ji[ 0
o[ g o[ o o[0 0| 0| 001 0
o ffof0] oj0 00| 0 0] 0
o] 1)1 of o]0 oo of flo] 0
L] L
G| 0| 0] 0|0 00| O .
afsiT ol o ol o 5[0 oo A o angulo de giro +45°
Forma | : o ® 1o o]0 o[ o[ 0 KHo| 0
0] 0 0] 0|0 0] 0 0] 0
0| 0| O|%1] 0|0 I o[ 0| 0
of of off ®, 1[0 0 o[of o] 0
0] 0] 0] 0] O] O O[O0 0| 0] 0] O
O 0| 0 0] O] O 00| 00[0] O
o] 0] 0 0] 0 00| of0[0] O
] A1 00| of0[0] O
0] 0| 0 0] 0|0 0j 0| o0[0] 0
ol of of o] o0 T Ht
0] 0] 0| 0] O] O O[0| 00| 0] O
LT[ o[o[ 0] o[0 00| 0|0|0] O
=il 0| 0|0 o] 0] 1 1T
o] 0] of =1 [=FF T o[ 0] 0
0] 0| 0 0] 0|0 00| o[0[0] 0
0 0| 0 0] 0|0 0| 0| 00| 0] 0

\\‘ Iinea de referencia /

135~

135"

-135"

salida A

A2

135

135"

-135"

A3

135~

135"

-135"

Bl

135

135"

-135"

salida B

B2

Figura 31. Caso 2, linea recta'y angulo de inclinacién respecto a la referencia.

La poca resolucién del sensor no permite obtener angulos como 50° o 85°, por

esto todo angulo que este entre el rango de los 90° y 0° se leeran como 45°.
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Caso 3 Forma “L”.

salida A salida B
Entradas Entradas B

Al AZ A3 B1 B2 B3
135° 0 125" 0 135° O 135" 0 135 0 135 O
5 90 0 90 0 90° o s0- 0 90" 0 90° O
o o] o] © [ o gfofo| o 45 1 45 0 45" 0 4571 45" 0 45 0
o ojoj o/ 10 o[ oNJjof 0] O 0 0 0 0 0 O o- 0 0 0 0 O
of o] o oo o[o] Rifojo 45 0 -45° 0 -45° 0 45" 0 45" 0 45 0
o o o] ofo o “}““)' af o 90" 0 -90° 0 -%0° O 90" 0 -390 0 -390 O
ojojo o[ o ool Aofolo 435 0 135 0 1350 0 435 0 -135° 0 135 0

0| o] 0 ofs 1|0 o Mojojojo
3\ f 135° 0 135" 0 135- O 135 0 135- 0 135 O
0 o[ o] oo gjojojylojo 90- 0 90- 0 90- O 90- 0 %0- 0 90- O
of op1/f o o]0 “““.f'““ 45 0 45 0 45- 0 45 1 45 0 45 0
““Vﬂ“““ gjojayifoj o o0 0- 0 0 0 0- 0 0 0 0 0
o o] ofo o[ o] jjofe] o 45" 1 45" 0 -45- 0 45" 0 45" 0 45" 0
“'_L g oo 0|0/ ™ Jioj0D 90- 0 -90- 0 -30- 0 90 0 -30- 0 -90- 0
a1 0f0 0o o]0 00| Mg 35 0 135 0 -135° 0 355 0 4135 0 -135° 0
ol of o[ © “'“# of ofojoj o 135° 0 135" 0 135- O 135- 0 135 0 135 O
0 0] 0 0] M i gjojoj o 0- 0 90- 0 90- O s0- 0 %0 0 30- O
Forma L : o] of of L71/0 o] opgJjoj o] o 45-F1 45- 0 45 0 45- 0 45 0 45° 0
o] o] ol of0 “““x““ 0- 0 0- 0 0 © 0 0 0 0 0 0
o] of€1] o] of0 ojo] yujojo 45- 0 45 0 -45- O 45-"1 _45- 0 45- 0
o] of W o[ 00 oo ojoj o 90- 0 -80- 0 -30- O 90- 0 -90- 0 -90- O
A f 435 0 135" 0 -135° O 435" 0 135" 0 -135° O
g oJ of 0] 0O gjojojojof o 135 0 135 0 135- 0 135 0 135- 0 135 0
L1 1] o]0 gjojojojof o 0- 0 %0- 0 S0- O 0 1 8S0- 0 90- 0
o] o] ojff1] oo L L 45 0 45- 0 45- 0 45- 0 45- 0 45- 0
o] o] ojff1] oo ““k“““ o0- 0 0- 0 0- © o0- 0 0- 0 0 0
o] of off1] ojo0 ploipjoiojo 45° 0 45" 0 45 0 45 0 45" 0 45- 0
of of ojfj1) oj 0 oo !‘ ofoj 0 90 1 -90° 0 -90- O -90- 0 -30- 0 -90- O
135 0 135" 0 -135° 0 135" 0 -135° 0 -135° 0

O] o[ 0| 0] 0] 0 o[ 0] p|0[0] O
of of off of of0 =L 1 0jf0j0] O 135° 0 125" 0 135- O 135 0 135- 0 135 O
0] L A== oo =4 0 90- 0 90- 0 90- O 90- 0 %0- 0 90- O
0 *“ o] ofo gj0j oo o 45-71 45 0 45- 0 45 0 45 0 45 0
0 oo ofo gj0j oo o o0 0- 0 0 0 0- 0 0 0 0 0
k ] "}' LR o]0l ojo 0 45 0 -45° 0 -45- 0 45-"1 45- 0 45- 0
90 0 -90- 0 -90- O 90" 0 -90- 0 -30- O
135 0 -135° 0 -135° 0 135" 0 -135° 0 -135° 0

Figura 32. Figuras, matrices (entradas A y B) y salidas (salidas An y Bn) para

trayecto en forma de “L”
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Caso 4 Forma “T”".

Forma T:

Entradas A Entradas B Al
135- 0
- 0
o] 6|1 0] 0] 0 ojo] o 1[0] O 45- 0
o] o||1[ 0] 0|0 ojo| of 1{o] 0 0- 0
o] o||1[ 0] o]0 ojo| of ifo] 0 45- 0
i o] oo o 0] 0 1 1 80~ 0
O] 6|1 0] 0|0 o[ o] o) 1] o] 0 45 0
o o1 o] o]0 ofo| of f[ o] 0
135- 0
1, 1] o @ LI o[0] I 0 s0- 0
[ 1 o[ T 1 ¥ o 45- 0
o] | H o[ 0|0 0/ 0| 0| 1[4 0 0- 0
o] W o o[ o]0 o[ 0| o a1 0 45 D
[ o[ 0] 0|0 o[ 0| o) 1j 0] 0 T 0
o 1} 1 o] 0|0 o of o f[0] 0 135 0
W [
] 0| 0| 071 0 03] o) 0] 1A 135- 0
o[RJ[ 0 A[ 00 o] Th 0] A 0 a0- o
0] W A 0] 0[]0 o[ 0] W ¥ o[ o 45 0
o 0 DI I 0] 0 o- 0
nn?&iun nu;ﬁnu 45 0
o of o H 10 o| A offof0] 0 90" 0
-135° 0
f=1] O] O] 0] §{ 0] 0]%] o[ o] o] _H 135 0
0 o ojfifo o] #{ ool #H0 a0~ 0
nn*-‘q*!dll] [ [T 45 0
o] o 0 o0 of ijfojof 0 o~ 0
U] 0] 0 0] W1 ] 40| 0 45- D
o of of of of 0 o] o] offof0] 0 90~ 0
135 0
a] o o[ o0 a[ o o[ o] 0
lninnn ﬂﬂmﬂﬂﬂ 135 0
== o[ 0|0 o 0| 1 1-H a0~ 0
0 0] 0] F=i1] ﬁ*glj%ﬂﬂ 45- 0
O] 6| 0 0] 0] 0 00| 00|00 o- 0
O] 6| 0 0] 0] 0 0| 0| 0|0 0] 0 0
90" 0
-135° 0

1356~
45"
-45"
-30-
-135"
135-
a0-
415
-45-
-30"
-135"

1356~

-135-

salida A

A2

135~
5=
-45"
-a0-
-135*
135~
0"
45"
-45-
-30"
-135-

135~

-135°

A2

135~
45"
-45"
-30-
-135*
135~
a0-
45-
-45-
-90"
-135-

135

-135°

B1

[ — R ) [ Fe e =00 S ee= o0

e =0

135"
45"
-45"
-30-
-135*
135-
a0-
45-
-45-
-30"
-135-

135"

-135°

Figura 33. Figuras, matrices (entradas A y B) y salidas (salidas An y Bn) para

trayecto en forma “T”

Los patrones descritos para

salida B

Jue
[

135"
45"
-45"
-30-
-13%*
135"
a0-
45-
-45"
-30*
-135-

135"

-135°

la RNA2 deben usarse como patrones de

entrenamiento de la RNA1, con esto se tiene un mejor entrenamiento de la red

pues los casos son mas complejos ya que incluyen las formas con angulos de

giro.
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6. EQUIPO DE COMPUTO EMPLEADO.

El sistema de computo empleado para desarrollar las pruebas de simulacion de la
red neuronal contenia las siguientes caracteristicas:

Hardware:

Procesador AMD DURON de 1.8 Mhz
 Memoria RAM de 128Mb

» Disco duro de 40 Gb/10 Gb libres

* 4 puertos USB

 Memoria virtual automatica

Software:
e Sistema operativo: Windows XP

e Simulador de redes neuronales: Matlab

Los tiempos de procesamiento en entrenamiento y simulacion estan en relacion

directa con este equipo de computo.

7. JUSTIFICACION DEL TIPO DE RED
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El algoritmo Backpropagation es un algoritmo de aprendizaje supervisado, el cual
necesita conocer cual es la salida esperada que actualiza pesos y ganancias
siguiendo la regla de gradientes conjugados ya que esta modificacion del
algoritmo Backpropagation converge en muy pocas iteraciones, y es incluso uno
de los algoritmos mas rapidos para redes multicapas. Una de las mayores
ventajas de las redes multicapa, y en especial de la red Backpropagation, es que
pueden aproximar cualquier funcidon si se escoge una adecuada configuraciéon
para la red y un adecuado numero de neuronas en la capa oculta, escogencia que
depende de la experiencia del desarrollador de la red. La red Bakcpropagation es
un excelente aproximador de funciones, aunque es imposible determinar una
configuracion exacta de la red para cada aplicacion. El proceso de aprendizaje no
es fijo para ninguna red neuronal, el éxito consiste en probar con diferentes
configuraciones hasta obtener la respuesta deseada; para esta aplicacion se
escogieron dos redes, una red 36:15:4, es decir que para un vector de entrada de
36 elementos y esperando 4 salidas de la red que indican la forma de una
trayectoria, se tienen 15 neuronas en la primera capa oculta; la otra red es 36:10:7

y se encarga de encontrar el angulo de desviacion del trayecto.

8. SIMULACION Y ANALISIS DE RESULTADOS RNA2
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En esta parte del documento se simularan en Matlab una red Backpropagation de
dos capas, recordemos que para Matlab la capa de entrada no es considerada
una capa, por lo tanto usamos: nodos de entrada, capal y capa2; ademas se
mostraran las pruebas que se hicieron hasta encontrar un aprendizaje de la red
aceptable para la aplicacién. Para cubrir los objetivos de esta monografia solo
simularemos dos patrones, la linea recta y la forma “L”.

Las variables pl y sl representan las entradas de entrenamiento para la linea
recta y pr y sr las entradas para la forma L. la estructura y formacion de estas
matrices se muestran en el capitulo 5.

Empezaremos mostrando el algoritmo para crear la red (net) para en

reconocimiento de los angulos de inclinacién para las trayectorias (ver anexo A).

%forma L

%entradas

pli=[0 0 0 0 1 O..
0O 0 0 0 1 0.
0O 0 0 1 0 O..
0O 01 0 0 O.
0O 0 0 1 0 O..
0O 0 0 0 1 O

p2=s0 1 0 0 0 O..
0O 01 0 0 O..
0O 0 1 0 0 O..
0O 01 0 0 O..
0O 1 1 0 0 O..
11 0 0 0 O

pil3=[0 0 0 0O 0 O...
0O 0 0 0 1 1.
0O 0 0 1 1 0.
0O 0 1 0 0 O..
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=[0

16=[0
%forma linea recta

%entradas

sI5
%
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%salidas

sr1=[0

P=[pl1 pl2 pI3 pl4 pl5 pl6 pr1 pr2 pr3 pr4 pr5 ];

S=[sl1 sI2 sl3 sl4 sI5 sl6 sr1 sr2 sr3 sr4 sr5j;

[Sb,Q] = size(S);

Sa =10;

net = newff(minmax(P),[Sa Sb],{'logsig' 'logsig'},'traingda’);

En esta funcién (newff) se introducen las caracteristicas de la red como:
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La matriz de maximos y minimos de los parametros de entrenamiento, las

funciones de transferencia (o funcién de activacion) para las dos capas de la red.

La utilizacion de la funcién 'logsig' (logaritmica sigmoidal) permite apreciar los

valores de salida que estarian entre cero y uno, de esta forma identificaremos el

comportamiento de la red a las respuestas deseadas.

A Continuacioén se realizara el entrenamiento.

% TRAINING THE NETWORK %
net.trainParam.goal = 0.001; % Sum-squared error goal.

net.trainParam.show = 20; % Frequency of progress displays (in
epochs).

net.trainParam.epochs = 5000; % Maximum number of epochs to train.

net.trainParam.Ir=0.05; % Rata de entrenamiento

[net,tr] = train(net,P,S);

Performance is 0.000935646, Goal is 0.001

10 T T T T

10

107}

Training-Blue Goal-Black

10

10" :
316 Epochs

Figura 34. Error global vs iteraciones.

0 50 100 150 200 250

300

Para un error de 10 se hacen 316 iteraciones para realizar el entrenamiento, Esto

se aprecia en la figura 28. Ya entrenada la red se haran las pruebas mediante la

utilizacién de la funcién de Matlab: sim(‘red neuronal’, ‘matriz de prueba’), simula
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la accién de la red ante una entrada determinada; empezaremos con las pruebas

con las matrices con las cuales fueron entrenada la red.

sim(net,pll)
ans = pl1 sl
=zalida
0.0000 Entradas A Al
0.0009 o] o] o] o] #fo] 135" 0
o o| o o/ 1| 0 0" 0
0.9875 o] 0|0 0|0 50 1
o o o o0 0" 0
0.0390 o] o[ o[\ 0| | 45" O
o 0| of o™NT1[ 0 -90° 0
0.0026 1350
0.0002 . .
Figura 35. Entradas pl1 y salidas sl1 para RNA2
0.0008

Para pl1 (primera matriz con la que se entreno la red) vemos una respuesta
correcta de 0.9875, como lo muestra la flecha en la figura 29 donde hay una
correspondencia entre el valosr arrojado por la funcion ‘sim’ y la matriz sl1 (matriz

de entrada con la cual fue entrenada la red).

Un segundo caso esa mostrado en la figura 30, donde se vuelve a mostrar la
correspondencia entre la salida de la simulacion ( sim(net,pl5) ) y la salida

esperada sl5.

sim(net,pl5)
ans = p| 5 sl 5
0.0001 calida
Entradas A AR

0.0000 135 D
O O O Of 0|0 90" 0

O O 0 Of 0|0 45 1

0 L 0" 0

0 o) 0| o|0 45 0

0 o) 0| o| 0 40" 0

o] oy 1) 0| 0|0 115 0




0.9960

0.0766

0.0044

0.0002

0.0005

Figura36. Entradas pl5 y salidas sI5 para RNA2

En las figuras 31 y 32 se haran dos comprobaciones mas para el caso de

reconocimiento de angulo de desviacion de un trayecto en forma de ‘L’.

sim(net,pl2)
ans = FI'| 2 sl 2
0.0003 salida
Entradas A a1
0| ON1/[ O] 0| D
0.0021 8 u'\ IR 45 0
0.0073 o] 0 o 0|0 L
' 0 o 0|0 -45° 1
0.9684 L 1] 0 o] o0 ';“5' g
0.0000 Figura 37. Entradas pl2 y salidas slI2 para RNA2
0.0002
sim(net,pl4)
4 .
ans = Fl'l sl 4
=alida
0.0012 Entradas A A1
0.0003 O] 0] 0] 0] 0] 0 135° 0
1131 o[o 90- 0
o] o] o|f1] 0|0 45- 0
o o] off1] 0|0 o= 0
o| o| o|f1] O] O -45° 0
o| of off1] oo -90° 1
135 0




0.0004

0.0580

0.0008 ’/,
0.9992

0.0005 Figura 38. Entradas pl4 y salidas sl4 para RNA2

Vemos que la red ha respondido correctamente con los datos con los cuales ha
sido entrenada, ahora realizaremos simulaciones con parametros de prueba
(parametros que no han sido usados en el entrenamiento), para ello se utilizaran
las matrices de prueba (prueb1, prueb2, prueb3, prueb4 y prueb5). La figura 35

Muestra la matriz que se va ha simular correspondiente a una figura vista por el

sensor, ademas de la salida esperada out1.

parametros de prueba

emtradas salida
e 0 0 0 o prueb1 -
00 1 0 0 O.. o[ o[ 0] 0] © 1357 0
00 0 1 0 O.. 1N 0/ 0] 0] 0 we
o[ O[Ng|[ 0] 0] 0 i JE
00 1 0 0 O. 0] Oy 01 0] 0 0 o
00 1 0 0 O oo a0 45- 1
o|o| Alojo0] o e
& 135" 0
Figura 39. Entradas pl4 vy salidas sl4 para RNA2
sim(net,pruebl)
ans = Para este caso la red tiene dificultades para reconocer
0.0006 , .
0.0018 este parametro de entrada, por que el valor de la quinta
0.0002 fila (0.1917) debié ser mayor que todos los valores del

} resultado de la simulacion.



0.1939
0.1917
0.0088
0.0001

Al fallar es este intento de reconocimiento se reestrenara la red introduciendo la
matriz prueb1 como un nuevo dato de entrenamiento ,la siguiente grafica muestra

el numero de iteraciones para conseguir un error de 10 .

Performance is 0.000976934, Goal is 0.001
10 T T T T T

Training-Blue Goal-Black

1 0 1 1 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160

165 Epochs

Figura 40. Error global vs iteraciones.

Después del reentrenamiento se prueba la red nuevamente con la matriz prueb1.

sim(net,pruebl)

ans =

parametros de prueba

0.0001 entradas salida
prueb1 out

0] 0/ 0[0] 0 1357 0

1 o oo o 307 0

63 o[ 0]NJ|[ 0] 0] 0 457 0

o]0 ONI| 0] 0 S

o[ o 0| o] 0 457 1

oo A|ojo] 0 il :

& -135-



0.0019

0.0109

0.0128

0.9747

0.0288

0.0012

Figura 41. Parametros de prueba prueb1.

La red ya esta interpretando la entrada para prueb1 como lo muestra la figura,

ahora introduciremos otra entrada de prueba mostrada en la figura 38 para probar

que tanto generaliza la red.

prueb2=[0

cooco-~
cooco-—~0o
coo-~0o0o
coo-~0o0o
NNy e X =

sim(net,prueb?2)

ans =
0.0064
0.0024
0.4910
0.0145
0.1844
0.1725
0.0069

ogooooo

pl5

Entradas A

sls

salida

Al
135" 0
0= 0
5= 1
o- o
-45° 0
-0 0

-135 0

Figura 42. Entradas pl5 y salidas sI5 para RNA2

Para este caso la red muestra progresos de aprendizaje, vemos que en la tercera

fila de la matriz de salida hay un dato de 0.491 (49%), este es el que representa

menos error y es la salida valida para el reconocimiento de esta figura.

Veamos el comportamiento para una entrada con prueb3. mostrado en la figura

prueb3=[0 0 0 O 0 O...
00 O O 0 O..
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parametros de prueba

entradas

prueh 3

T=T= == ==

salida

ot

135"
a0-
45"
o-
-45"
-90-
-135"



00 1 1 1 1..

00 1 0 0 O.. _

00 1 0 0 O..

00 1 0 0 O

ans = . ’
Figura 43. Parametros

0.0936 de prueba prueb3.
0.0166
0.9723 Nuevamente encontramos una confusion en la red, se estan
0.0031 _ ] .
0.0037 confundiendo los angulos +90°y +45° ; se tratara de solucionar
0.0017 el problema con mas entrenamiento y luego verificaremos con
0.0065

_ otro caso de +90° ] _
Introduciendo la matriz prueb3 como parametro de entrenamiento tenemos:

prueb3=[0 0 0 O 0 O...
00 0 O O O..
oo 1 1 1 1.
00 1 0 0 O..
00 1 0 0 O..
00 1 0 0 O
sim(net,prueb3)
sprueb3=[0
1
0
0
0
0
0l;

Y%reentrenamiento con prueb3.

P=[pl1 pl2 pl3 pl4 pl5 pl6 pr1 pr2 pr3 pr4 pr5 prueb1 prueb3];

S=[sl1 sl2 slI3 sl4 sl5 sl6 sr1 sr2 sr3 sr4 sr5 sprueb1 sprueb3];

[Sb,Q] = size(S);

Sa =10;

net = newff(minmax(P),[Sa Sb],{'logsig' 'logsig'},'traingda’);

% TRAINING THE NETWORK %

net.trainParam.goal = 0.001; % Sum-squared error goal.
net.trainParam.show = 20; % Frequency of progress displays (in epochs).
net.trainParam.epochs = 5000; % Maximum number of epochs to train.
net.trainParam.Ir=0.05; % Rata de entrenamiento

[net,tr] = train(net,P,S);
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Performance is 0.000954098, Goal is 0.001
10 T T T T T

10 E

Training-Blue Goal-Black
)

10°

10 I I I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120 140 160

171 Epochs

Figura 44. Error global vs iteraciones.
Después de este ultimo entrenamiento se verifica el comportamiento para prueb3.

sim(net,prueb3)
ans =
0.0000
0.9309 *
0.0482
0.0505
0.0024
0.0334
0.0214

Después del entrenamiento la red acert6. A continuacion se introducira otra figura

a +90° y trataremos de demostrar la capacidad de generalizacion de la red.

parametros de prueba

entrailas salida

prueb 4 out1

135"
J0-
45

n-

-45"

-a0-

-135"
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prueb4=[0

OCoocoo

= a0
[cNoNoNelole]
cocooco_ o
OO0 O0OO-~0
gooo~o0

_ Figura 45. Parametros
sim(net,prueb4) de prueba prueb4.
ans =

0.0138
0.0007
0.5700
0.0135
0.3672
0.0153
0.0017

La red no ha podido con la identificacion de la imagen, se optara por otro
reentrenamiento, si después de este no hay generalizacion se cambiara algun
parametro de la red (como el numero de neuronas de la primera capa) para

buscar un mejor comportamiento.

Introduciendo la matriz prueb3 como parametro de entrenamiento tenemos:

prueb4=[ 0

loNoNoNeoNe

RPRRRPRPRO
Oooor o
oOoookr o
Oooor o
Leocoro

sprueb4=[ 0
1

oococoo
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Performance is 0.000896284, Goal is 0.001

Training-Blue Goal-Black
=)

L L L
0 50 100 150 200
236 Epochs

Figura 46. Error global vs iteraciones.

Para verificar el correcto funcionamiento de la red se ha realizado la simulacion
con prueb4, como lo muestra la siguiente figura, donde se muestra la salida
deseada.

sim(net,prueb4) parametros de prueba

ans = entradas salida
0.0003 |}|'l|£"h 4 ot
0.9427 o[0[0[0[0] 0 1::_' ':
0.0152 0] P+ E.
o(|1] 00| 0| 0 A
0.0097 offif o000 .
0.0153 o[fi{ ojo[0[ 0 ';z_ 3
' of1] o of 0] o 35 0
0.0660
0.0067 Figura 47. Parametros de prueba prueb4.

En esta quinta prueba intentaremos ver la capacidad de generalizacion de la red

para una nueva forma “L” para los trayectos a 90°

parametros de prueba

entradas salida

prueb5=[ 0 out1

0 0
0 0 O
0 0 O

prueh &

oNeoNe]
oNeoNe]
cNeoNe]

135~
a0~
15"
0-
-45"
-90"
-135-
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0 1 1 1 1 1..
0 1 0 0 0 O...
0 1 0 0 0 O0]';
Figura 48. Parametros de prueba prueb5.
parametros de prueba
si m(net, pruebb) entradas zalida
prueb 5 out1
ans =
0. 0003 o[o[0J0[ 0] 0 1357 '1]
0.9149 — ] o[o| 00| 0] 0 3:_0
0.1715 0] 1| 00| 0| D 0 0
0. 0083 Il e
0. 0002 olyl| 0jojol o 90~ 0
0. 0037 ojppjojojojo -135° 0
0. 0043

Como vemos la red esta respondiendo positivamente, ahora realizaremos pruebas

para identificar los angulos para la linea recta. Ver figura 49.

pri

Al
pri1=f0 0 1 0 O O.... T GG G o] 13% 0 135°
0 0 1 0 0 0 . o (il 0 ol o a0 0 30"
0O 0 1 0 0 O.. o] aji o] o]0 45' 0 45-
0O 01 0 0 O.. o o)1 o oj0 o1 0"
0 01 0 0 O.. O O[J7 0] 00| 50 45
' o of[1| o] ofo| 900 -90°
0 01 0 0 0]'; . 135 0 -135°
Figura 49. Parametros pr1 para la linea recta.
sim(net,prl)
ans =
0.0130 ] _ .
0.0096 Después de la simulacion la red muestra un buen
0.0035 comportamiento para este caso.
0.9635
0.0080
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0.0787
0.0004
sim(net,pr2)

pr2 Al
ans =
1 1] o 0] o[ 0 LEEIL
0.0014 7] 'qll| ol o] o|o0 0" 0
0.0030 o[|1| 0 0] 0|0 45' 0
' ] % o @] 0|0 0= 0
0.0223 o sl ool o 45 1
1 -90 0
0.0014 e 1:5;51 o] 99 -135 0
0.9866 _ ) )
Figura 50. Parametros pr2 para la linea recta.
0.0105
0.0001

Veamos como trabaja con las diagonales.Observemos las pruebas para angulos

positivos como lo muestra la siguinte figura.

b [ prpruebat Al
pr pruebal=[0 0O 0 0 1 1.. ool a5 0
0 0 0 0 1 0. oo oo f 0 a0- 0

0 0 01 0 0. o o[ o Ho[0 95 1

0 0O 0 1 0 oO.. o o 10 0 0o 0

0 0O 1 0 0 oO.. (] 0| o] 0 45 0

0 1 0 0 0 0]'; 0 ofof o] 0 -90° 0

-135° 0

Figura 51. Parametros prprueba1 para la linea recta.

Con este caso se demostrara la generalizacion de la red ya que la matriz
prpruebal no ha sido ingresada como parametro de entrenamiento y ha tenido

una salida de 45°.

sim(net,prpruebal)

ans =
0.0001 prpruebat Al
0.0049 g[ 0] o 0] 1 L
oo 00 1] a0" 0
0.9881 oo o /y’f o] 45
0.0060 ojol gryjoto o °
o[ oA 0] 0] 0| -45- 0
0.0030 ol A o[o[e[0] -s0- 0
-135 0
0.0291

Figura 52. Parametros prprueba1 para la linea recta.
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0.0058

Se obtuvo un buen comportamiento de la red para el caso de la linea recta, a
pesar de no hacer reentrenamiento, esto se puede justificar por la poca

complejidad que presenta la linea recta

9. SIMULACION Y ANALISIS DE RESULTADOS RNA1

La RNA1 solo se encarga del reconocimiento de la forma de las trayectorias, se

aclara que algunos de los parametros para el entrenamiento de esta red se usaron
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en el entrenamiento de la RNA2. A continuacién se muestra el algoritmo usado en

Matlab para el entrenamiento de la RNAA1.

% orma |inea recta
%ent r adas

f RL=[ 0

[eoNoNolNoNoNe]
RPRRRPRRE
[oNoNoNoNeNeo]
[eoNoNoNoNoNeo]
coocooo0

[cNeoNoNoNe]

f R2=]

lcNoNoNoNoNo)
lcNoNoNoNoNeo)
PRRRRR
[ecNoNoNoNoNo)
Se000o0o

mroOOoOoOOoOO
oOoroooo
corooo
Q00O o

[cNoNol —NoNe)

corooo
oroooo
ROOoO0o0o

[cNeoNol —NeoNe)

[cNeoNoNaol o)

9%sal i das

ol Re[ 1
0
0
0l

%l'***********************************************************

%entradas forma L

fL1=[O 0 0 0 0 O..
0 0 0 0 0 O..
1 1 1 0 0 O..
0 0 1 0 0 O..
0 0 1 0 0 O..
0 0 1 0 0 O0]';
fL2=[0 0 0 0 0 O
0 0 0 0 0 O
0 0 1 1 1 1
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coc o

o oo

[eoNeNe]

-

o oo

ocdoococo
odoooo

O—+H0O0O0O0O0O

coococoo
coocooo

[ceolololoNo)

%entradas forma cruz

olL=[0

Y%SALI DA
0
0

1];

codooo
oco-doOoO

OO +100O0

coo-Hoo
coo-HooOo

L B I |

codocoo
co-dooo
oA o
co-dooo

OO —+100O0

O—+H0O0O0O0o

fC3=[ 0

co-docoo
co-Hooo
co-Hooo
Ao

OO 1000

O—+100O0

fca=[ 0
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1

0

0l;

%entradas forma T

fT1=[ 0 0O 1 0 0 O..
0 0 1 0 0 O..
0 0 1 0 0 O..
0 0O 1 1 1 1..
0 0O 1 0 0 O..
0 0O 1 0 0 0]';

fT2=[0 0 1 0 0 O..
0 0O 1 0 0 O..
0 0O 1 0 0 O..
0 0O 1 0 0 O..
0 0O 1 1 1 1..
0 0 1 0 o O]

fT3=[0 1 0 0 0 oO..
0 1 0 0 0 oO..
0 1 1 1 1 1..
0 1 0 0 0 O..
0 1 0 0 0 oO..
0 1 0 0 0 O0]';

fT4=[0 0O 0 1 0 O..

1 1 1 0 O..

0 0O 0 1 0 O..
0 0O 0 1 0 O..
0 0O 0 1 0 O..
0 0O 0 1 o O]

9%sal i das

ol T=[ O

0

1

0l

P=[fL1 fL2 fL3 fL3 pl1 pl2 pl3 pl4 pl5 fCL fC2 fC3 fC4 fTL fT2

fRL fR2 fR3 fR4 prl pr2 pr3 pr4 pr5];

S=[olL olL olL olL olL olL olL olL olL olColC olColColTolTolTolT

ol RolRolRolIRolIRoIRoIROIR ol R;
[Shb,Q = size(S);

Sa = 15;

net = newff(m nmax(P),[Sa Sb],{'logsig

% TRAI NI NG THE NETWORK %

I
e
o
=

net . trai nPar am goal

net . trai nParam show
epochs).

I
N
L
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"logsig'}, traingda');

% Sum squared error goal .

% Frequency of progress displays (in

fT3 fT4



Forma: | :

sim(net,fR1)

net . trai nParam epochs =

net.trai nParam | r =0. 05;
= train(net, P, S);

[net,tr]

Training-Blue Goal-Black

10

5000;

% Rata de entrenam ento

Performance is 0.00988335, Goal is 0.01

10

10°

10
0

20

40 60

Figura 53. Error global vs iteraciones.

80

100 120

192 Epochs

140

160

180

% Maxi mum nunber of epochs to train.

Ya entrenada la red se procede a probar esta con los parametros entrenados.

Para la forma de linea recta tenemos las matrices mostradas en la siguiente tabla:

Entradas

fR1
L1}

i
= Do

ans =

I

+
Fo:

r:

0.0013
0.2536
0.1238

: _0.7720

Entradas

fR2

sim(net,fR2)

an

S =

0.9019

0.0497
0.1715
0.0130

Entradas

fR3

0000
ooo 1
oo 10
o100
100 0
L I 1]

sim(net,fR3)
ans =

0.9780
0.0027
0.0095
0.0570

Entradas

R4

[ I |
o mo@
- oo

Salidas deseadas
(de entrenamiento)

salidas

olR.

1 :
+ :

Fo:
|

sim(net,fR4)

ans =

_0.9891
0.0134
0.0881
0.0182

Salidas
simuladas



Tabla 3. Entradas entrenamiento para una linea recta con sus respectivas
salidas simuladas.

En el cuadro anterior se muestran las correspondencias entre los datos de
entrenamiento y los datos esperados después de la simulacion, los resultados de
esta simulacién aplican, ya que se encuentran dentro de lo esperado. Para
comprobar la capacidad de generalizacion de la red se simularan valores no

suministrados anteriormente en el entrenamiento de la red.

Entradas

pruebafR1 salida

pruebafRI=[0 0 O 0 1 O.. esperada
0O 0 1 1 0 O.. o[ oJ o] ® 0

0 1 1 0 0 O.. o] o] 4 oo I 1

1 1 0 0 0 O.. o] #7 1 o] o]0 + o0

0O 0 0 0O 0 O... 1/ 0] 0| oo F 0

0O 0 0 0 0 O0]'; 4 o] ofol of ofo I 0
O O Of Of O O

Figura 54. Parametros pruebafR1 para la linea recta.

sim(net,pruebafR1)

ans =
| . 03389
+ : 0.0483
F : 0.0048
[ - 00337

Aqui se aprecia que el valor de 0.3389 tiene un menor error respecto a las otras

salidas, por lo tanto aplica.
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En la siguiente tabla se muestran las entradas usadas durante el entrenamiento

para la identificacion de la forma “L”, con las respectivas simulaciones.

Erdraalas Erdrgadan Endngdan Endradan dukdan
FL1 FLZ FLI FLY ol
¥ ¥ B DBE 5D Ey NGB an & 0aa LA B B I 2 &
0 F BF DW 0D FEF RN [ O i P& @@ + Lol
Foma [ # 1 0 0 @ @ B a@ieaa BB I8 @8 Froa
@ @ i B @@ & 0 i@ @@ @@ PRaEa BE i@ @@ I i
@ @ i @ @ @ @ & i@ @ @ @@ i@ aE @ bR id @@
@ iRk 0 & o &k @ @ il flmoE W ("I B ]
suminet fL1) supinet {12} sumdnet f1.3) suminet f1L4)
ans = ans = ans = ans =
| @ DL13A5G 0.01G0 00558 0,007 I
+ 00046 00153 00033 00017 L calides
F i 00055 LR TE 062 001l sinmiladas
F : pssse 0.973% 0. 5638 09838

Tabla 4. Entradas entrenamiento para la forma “L” con sus respectivas

salidas simuladas.

La simulacion para este caso resulto exitosa ya que la red logro reconocer la
forma “L” del camino. Para comprobar la capacidad de generalizacién de la red se

introduciran valores pertenecientes a la forma “L” con cierto angulo de inclinacion.

Entradas lid
Sallda
pruebaflL1
pruebafL1=[0 0 0 0 0 O.. esperada
1 1 0 0 0 O.. ojo]ojojo] 0] | 0
0O 0 1 1 1 oO0.. Il ifoe[o[o[o] + : o
0O 0 0 0 1 O.. 3znn~zr|-u
0O 0 0 0 1 O... 1
V. ool ofD [1]
0O 0 0 0 1 0]'; O RIRIEaN IR
| |
Figura 55. Parametros pruebafL1 para la forma “L”.
sim(net,pruebaflLl)
ans =
|
'||: : 77
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0.5413
0.1804
0.0071
0.9227

La red ha presentado un buen comportamiento, a pesar de poseer dos salidas con
altos valores en la salida (“I’ y /) se identifica claramente que hay un valor que
prevalece sobre el otro, este es el valor que representa la salida esperada para

esta simulacion.

10. CONCLUSIONES

El modelo empleado para el sistema de seguimiento de trayectoria para prototipos
de robots con traccion en dos llantas a través de la tecnologia de las redes

neuronales, permitira navegar sobre trayectorias de distintas formas de una
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manera natural y segura, eliminando movimientos innecesarios y en forma de zig-

zag..

La utilizacion de los sensores de vision artificial parecen adecuados en
navegacion robodtica ya que se reduce el consumo de recursos como energia,

procesado de datos, y espacio tan limitado en una plataforma movil.

El sistema de vision artificial usado en esta monografia es de muy poca
complejidad, este se puede mejorar aumentando el numero de pixeles y
disminuyendo el tamafo del sensor, esto se puede lograr con la utilizacion de fibra
Optica, debido a que la delgada fibra Optica reemplazarian en varias numero de
veces el tamafo que ocupan los leds infrarrojos, de esta forma se puede tener las
fibras 6pticas como medio receptor de la luz como un sensor de poco tamafno
mientras que los leds emisores y receptores se ubican en otro lugar. Esta
monografia se ha ofrecido como un punto de partida para el desarrollo de futuros
proyectos como el guiado de robots autonomos y el reconocimiento de formas en
dos dimensiones. También ofrece un punto de partida para la mejora de los
meétodos usados en los sistemas de navegacion de los vehiculos autbnomos como

son las sillas de ruedas para pacientes discapacitados.

La sencillez de los casos de reconocimiento empleados en este proyecto ha
colaborado con el éxito en el entrenamiento y posterior prueba de las figuras
propuestas, sin embargo la limitacion en el numero de pixeles del sensor (36

pixeles) es la principal causa en los casos de confusion presentados en la
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identificacion de angulos, mas especificamente para las identificaciones de
desviaciéon de trayectoria para la RNA2 en los casos de +90° con un adecuado
numero de pixeles, un buen set de entrenamiento y pruebas en la topologia de la
red usada tendriamos mejores resultados con un mayor numero de angulos a

identificar.

Al realizar la totalidad de los entrenamientos y pruebas para la RNA1 Y RNAZ2,
tenemos la seguridad que el algoritmo Backpropagation es facil de implementar, y
tiene la flexibilidad de adaptarse para aproximar cualquier funcién, demostrando
buena capacidad de generalizacion. La simulacion y el entrenamiento realizado en
Matlab ofrecen agilidad en el proceso de iteraciones hechas en la busqueda de los
errores globales empleados en el proyecto, esto se puede justificar en gran
medida a la capacidad del equipo usado y a la utilizacién del algoritmo de
optimizacion numérica Gradiente conjugado, cuya funciéon en Matlab es 'traingda’;
esta modificaciéon del algoritmo Backpropagation converge en muy pocas
iteraciones, y es incluso uno de los algoritmos mas rapidos para redes multicapa

Es importante recalcar que no hay una regla especifica para determinar el nimero
de capas ocultas, ni el numero de neuronas que debe contener cada una de ellas
para un problema especifico, para nuestro caso siempre se mantuvieron el
numero de neuronas pues no se encontré un numero de fallas significativas en las

etapas de prueba.

Por la capacidad de generalizacion de la red que se ha demostrado anteriormente,

el sistema puede interpretar curvas de diferentes angulos, es decir, la red esta en

80



capacidad de de relacionar el forma de una curva con una trayectoria en forma de
“L”, esto logra que el vehiculo haga sus funciones de correccién de trayectoria y
control de velocidad en las curvas. Al tener mejoras en la captacion de las
imagenes (aumento del numero de pixeles del sensor), se puede entrenar la red
con casos particulares de curvaturas para el control de la velocidad del robot,
entonces la red identificara que tanto esta pronunciada la curva; de esta manera

que el robot puede saber que velocidad aplicara ante una determinada curva.

BIBLIOGRAFIA

Luis Janez Esacalada's. Vision Artificial y Vision Humana, aplicacién a la
percepcion Visual en Robotica [on line]. Copyright © 1997 by ITC.

http://sirio.psi.ucm.es/PROYECTOS/VISIONROBOT/vavh.html

81



Alfredo Catalina Gallego. Introduccion a las Redes Neuronales Artificiales. Marzo-

Abril 1995. Revista del Grupo Universitario de Informéatica de la Universidad de

Valladolid. Desarrollado por: http://www.qui.uva.es/login/13/redesn.html

Pablo esteles valencia. Seleccibn de caracteristicas para clasificadores
Neuronales [on line]. Diciembre 1999 Chile. Universidad de Chile

cipres.cec.uchile.cl/~em753/pdf/seleccion.pdf

José R. Hilera Gonzalez. Sistema de reconocimiento 6ptico de caracteres (ocr)
con redes neuronales [on line]. Departamento de Ciencias de la Computacion
Universidad de Alcala de Henares.

www.cc.uah.es/hilera/docs/1996/c_jiacse1/c_jiacse1.htm

Ing. Maria Isabel Acosta. Tutorial de redes neuronales [on line]. Universidad
tecnoldgica de Pereira publicado en el afio 2000.

ohm.utp.edu.co/neuronales/Varios/

William Vallejo. Sistema de Vision Artificial para Determinar el Flujo de Café
Soluble en un Prototipo de Aglomeracion de Polvos, Mediante Redes Neuronales
Artificiales [on line]. Publicado en monografias.com

http://www.monografias.com/trabajos10/cafe/cafe.shtml#intro

82



R. Martinez, C. Sagués, J. J. Guerrero. Correccién visual de un robot mévil con
homografias [on line]. Dpto. de Informatica e Ingenieria de Sistemas, Universidad
de Zaragoza. Espafa 2002. webdiis.unizar.es/~rmcantin/ papers/Martinez-

Cantin03JA.pdf.

Jose Antonio Boluda Grau. Vision log-polar y arquitecturas especiales de
procesamiento de imagenes [on line]. Universidad de Valencia. Departamento de
Informatica. Espafa 2001. tapec.uv.es/~jboluda/curso_doctorado/

curso_doctorado_vision_chips.pdf

83



