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Resumen: El presente articulo detalla la implementacion de un sistema de identificacion de patrones numéricos utilizando
Redes Neuronales Artificiales con algoritmo BackPropagation, el sistema es capaz de reconocer y representar los niimeros del
0 al 9 y las letras por medio de una interfaz de usuario montado en un sistema embebido Arduino. La imagen se capturo a
través de Matlab por medio de una camara Web y considerando diferentes condiciones de iluminacidon para garantizar la
robustez del algoritmo. Finalmente, este algoritmo se programé en un sistema embebido de bajo costo, lo cual demuestra su

aplicabilidad y portabilidad.
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1. INTRODUCCION

En los ultimos afios las redes neuronales artificiales (RNA)
han sido ampliamente utilizadas en el reconocimiento de
patrones principalmente por la cantidad de informacion que
puede ser analizada y la velocidad con que estas son
procesadas (Ramirez et al, 2011). Por ejemplo, ha sido
utilizado en el reconocimiento de patrones para detectar
enfermedades en plantas (Zhang et al, 2013), analisis de
rayos X (Rojas-Espinoza & Ortiz-Iribarren, 2011), letras
(Beigi, 2015), mecanica de vision (Lancheros-Cuesta, 2015),
entre otros; lo cual demuestra su aplicabilidad para solucion
de problemas reales.

La eficiencia de la RNA es muy variada, debido a ello se han
propuesto diferentes metodologias con el fin de optimizar los
tiempos de computo y el desempeiio de los algoritmos, por
ejemplo, en Cruz, (2011) se propone el método basado en el
enfoque Backpropagation que considera el entrenamiento de
una red multicapa, bajo aprendizaje supervisado con las
instrucciones que describan cada salida y el valor esperado en
cada una de ellas. En (Beale et al, 2014) Real-Time
Recurrent Learning Algorithm, consistente en un algoritmo
de aprendizaje de redes completamente recurrentes que se
ejecutan continuamente en el tiempo de muestreo y Widrow-
Hoff learning, que basicamente consiste en Ia
implementacion iterativa de la regresion lineal para reducir el
error cuadrado de un ajuste lineal, entre otros. Entre ellos la
técnica Backpropagation (BP) ha resaltado como una técnica
poderosa y ampliamente utilizada para redes neuronales
supervisadas, ya que  proporciona un  método
computacionalmente eficiente para el entrenamiento de
perceptron multicapa (Rajini y Reddy, 2010). En este trabajo
se considera el enfoque BP debido que puede programarse

facilmente y a que ha demostrado una amplia aplicabilidad en
el reconocimiento de patrones.

El reconocimiento de patrones consiste en la forma que
percibimos al mundo; el mecanismo con que contamos para
distinguir los diferentes elementos que se encuentran a
nuestro alrededor, y para realizarlo de manera automatica se

pueden emplear diferentes técnicas: Reconocimiento
estadistico de patrones, Reconocimiento sintactico de
patrones, Redes Neuronales, Reconocimiento Logico

Combinatorio, entre otros (consultar Jesus y José, 2011) y las
referencias que ahi se presentan).

Esta aplicacion se ha incrementado en los ultimos afios
debido al poder de procesamiento de las computadoras,
particularmente en el manejo de grandes cantidades de
informacion (Szeliski, 2010). Para llevar a cabo este proceso
se utilizan diferentes imagenes y complejos algoritmos
matematicos; los cuales han sido adaptados para el desarrollo
de las RNA's como se analiza en Hagan, (2014). Una de las
ventajas de una RNA con BP es que puede ser programadas
en pequeflos sistemas embebidos, como lo son sistemas
Arduino (Ortega-Zamorano et al, 2016), Raspberry Pi
(Colombo, 2016), BeagleBone (Mendoza, 2015), entre otros.

Los sistemas embebidos no cuentan con un poder de
computo equivalente a los sistemas de computo
tradicionales, sin embargo, estan disefiados para ser
utilizados aplicaciones especificas y su bajo costo los hacen
sumamente utiles en multiples aplicaciones, como en el
campo automotriz, teléfonos mdviles, iPad, reproductores
Blu-Ray, refrigeradores, alarmas de casas, lavadoras, camaras
fotogréficas, instrumentacion industrial, equipos médicos, Set
Top Boxes como se analiza en el trabajo de Salas Arriaran,
(2015) y las referencias ahi citadas. Debido a ello este trabajo



considera el uso de un sistema embebido de bajo costo y de
facil programacion como herramienta computacional para
probar los algoritmos propuestos.

En este trabajo se desarrolla una aplicacion de RNA
Backpropagation para el reconocimiento de numeros
hexadecimales a través de la imagen capturada por una
camara web y por una botonera matricial implementada en el
Arduino. El sistema tiene una salida de 4 bits como una
salida parcial y como salida final una salida numérica en un
display el numero digital identificado. Se desarrollé una red
perceptron multicapa con funciones de activacion sigmoidal
entrenados por los algoritmos de aprendizaje. Con los datos
de entrenamiento para el disefio implementado de la RNA BP
y las funciones de transferencias logsig de Matlab se facilita
el aprendizaje de la RNA desarrollada. Los resultados
muestran la aplicabilidad del método en la aplicacion de
reconocimiento de patrones con un alto nivel de desempefio.

2. IMPLEMENTACION DE LA RNA

El diagrama de identificacion de patrones implementado se
muestra en la Fig. 1. El sistema estd compuesto por tres
bloques: el primer bloque es la adquisicion de la imagen
compuesta por una camara web y una fuente de luz externa,
el segundo bloque es la arquitectura de la RNA utilizada en
Matlab y Arduino; el ultimo bloque es el reconocimiento y
representacion a través del dispositivo embebido con un LCD
de 7 segmentos.

Adquisicion de la imagen

Arquitectura de la RNA en Matlab
y Arduino . —

31cem

A

Caracter a Reconocer

. Laptop Arduino,

LCD 7 segmentos

Reconocimiento y representacion en Arduino

Fig. 1. Diagrama general del sistema RNA.
2.1 Adquisicion de la imagen

Este bloque esta compuesto de dos secciones: la primera
corresponde al pre-procesamiento de la imagen en donde se
lleva a cabo la segmentacion de la imagen, la segunda
seccién es donde se obtienen las caracteristicas de cada
digito.

2.1.1 Pre-procesamiento de la imagen

El pre-procesamiento se realizé para eliminar la variabilidad
que estd presente en la adquisicion de la imagen, en esencia
el fin de esta seccion es mejorar la calidad y adecuarla para la

siguiente etapa. A continuacién, se presenta un ejemplo del
digito mumeral 9', estas operaciones fueron realizadas en
Matlab.

Captura de la imagen. Se utilizé la funcidn “videoinput™ esta
permite la conexién entre MATLAB® y un dispositivo de
adquisicion de imagenes en particular, para capturar la
imagen se utilizo una camara de video USB con una
resolucion de 640x480, la imagen capturada se puede
observar en la Fig. 2(a).

Conversion a escala de grises. Se convirtio en formato de
escala de grises mediante el uso de la funcion de "rgb2gray",
la imagen resultante se muestra en la Fig. 2 (b).

Conversion a binario. Mediante la funcién “imbinarize” se
cred una imagen binaria reemplazando todos los valores por
encima de un umbral determinado globalmente con “1” y
estableciendo todos los demas valores en “0”. El objetivo de
la binarizacién es minimizar la informaciéon no deseada que
pueda estar presente en la imagen como se observa en la Fig.

2(¢).
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a) Imagen adquirida b) Escala de Grises c) Binario

Fig. 2. Pasos del pre-procesamiento de imagen.
2.1.2 Extraccion de la matriz para entrenamiento

Se definieron las caracteristicas que conforman los elementos
delimitados de la imagen binaria, en donde un 'l' indica la
presencia de un pixel blanco y un '0' representa la presencia
de un pixel negro como se muestra en la representacion
matricial binaria del digito '9' en la Fig. 3(a). Posteriormente
se redimension6 a una matriz 5 x 7 en donde se invierte la
logica de los pixeles, tal como se muestra en la Fig. 3(b). Esta
matriz binaria de tamafio 5x7 se reformd en una matriz
binaria de tamafio 35 x 1 como se observa en la Fig. 3(c). Del
mismo modo, todos los vectores de caracteristicas de los 16
digitos del LCD de 7 segmentos (0-F) se crean en forma de
matriz de columna binaria siguiendo este mismo método.
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a) Binario recortado b) Redimensién de 5x7 c) Matriz 35x1

Fig. 3. Pasos del pre-procesamiento de imagen.



2.2 Arquitectura de la RNA Matlab y Arduino

La RNA BP disefiada en Matlab para el reconocimiento de
imagen, estd compuesta en la entrada por una primera capa
de 16 neuronas, una capa oculta de 30 y una capa de salida de
4. La primera capa corresponde a los 16 digitos a reconocer,
la capa oculta se determind por métodos heuristicos, la capa
de salida estd compuesta por 4 neuronas la cual nos
proporcionara el resultado final, la funcién de entrenamiento
utilizada en el disefio fue la Levenberg-Marquardt
backpropagations (trainlm). La funcion de transferencia que
se utilizo en toda la RNA fue logsig, en la Fig. 4 se muestra
la RNA en su modelo matematico en Matlab. Y para el caso
de la botonera matricial la RNA implementada en el Arduino
se compone de 3 capas: la la. capa de 7 neuronas, una capa
oculta de 6 neuronas y la capa de salida de 4, utilizando la
funcion de transferencia tansig, logsig y purelin con
entrenamiento trainlm. La Fig. 5 se muestra la RNA en su
modelo matematico.

Entrada Primera Capa Segunda Capa Tercera Capa

J\_
2= 12(Wal+ )

a3 =13 (Wi£2(W2f 1 (Wip + bl) + b?) + b?)

al=f1(Wip +bl) 2= (W2 + b)

Fig. 4.- Modelo Matematico RNA en Matlab.
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Fig. 5.- Modelo Matematico RNA en Arduino.

al=f!(Wip+b') =13 (Waz+ b))

2.3 Modelado matemaético de la RNA en el Arduino.
De acuerdo al modelo matematico se desarrollan las
siguientes ecuaciones:

at = fY(W'p + b)) (1)

Primera Capa 7 neuronas.
aly = (P1xW1y,) + (P2 Wily,) + (P3 % Wis3) + (P4 Wi,,) + (PS5 Wiss)
+(P6xWige) + (P7xW2,,) + b1,

;117 =(P1*W1ly,) + (P2 Wiy,) + (P3+ Wlss) + (P4*Wl,,) +
(P5*W1iss) + (P6x Wlge) + (P7xW2,7) + b1,

2

Aplicando a la salida de esta primera neurona la funcion de
transferencia tansig:

eM—e—M
@S e ®
Obtenemos las primeras 7 salidas:

S; = tansig(aly)

;97 = tansig(a7,) 4)

Siguiendo con el modelo matematico aplicamos una capa
oculta de 6 Neuronas de la cual obtenemos:
a? = f2(W2a' + b?) )

a2y = (S1;xW2q,) + (S1,x W2,,) + (S13 % W233) + (S1, % W2,,)
+ (815 # W255) + (Sl * W265) + (S17 % W2, ) + b2,

;126 =(S1y % W2y 0) + (S1, % W2y,) + (S13 % W233) + (S1,x W2,,) +
(S15 % W2s5) + (S1g * W2g4) + (S1; x W2,,) + b2 (6)

Aplicamos la funcién de transferencia logsig a las salidas de
la capa oculta de 6 neuronas:

1

@= e )
Obtenemos las siguientes salidas:
S1, = logsig(a2,)

;962 = logsig(a2e) (3

Continuando la descripcion del modelo matematico
aplicamos la capa de salida con 4 Neuronas de la cual
obtenemos:

a® = f3(W3a? + b?) 9

a3y = (52, xW3y,) + (52, * W3,,) + (525 x W333) + (52, x W3,,) +
(525 x W3ss) + (526 * W3gs) + (527 * W357) + b3,

a3y = (52, x W3q4) + (52, x W3,,) + (523 x W333) + (52, x W3,,) +
(525 * W3s5) + (526 * W3g6) + (52, * W35,) + b3, (10)

A esta ultima capa de salida se le aplica la funcion de
transferencia purelin.

a=n (11)
Por lo tanto, obtenemos las siguientes ecuaciones de salida de
nuestro sistema RNA:
Sl:purelin(a31)
SZ:purelin(a3z)
S3=purelin(a33)
S4zpurelin(a34) (12)
Posterior al modelado matematico y en base a las ecuaciones
desarrolladas se implementa el codigo correspondiente en la
tarjeta del Arduino.

2.4 Reconocimiento y representacion en sistema embebido



Una vez que el digito ha sido reconocido en Matlab, se envia
por el puerto serial una cadena de 7 valores, correspondientes
a los segmentos del display.
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Fig. 6.- Disposicion de los segmentos del display

Una cadena de texto es recibida por la tarjeta Arduino, esta es
almacenada en una matriz, los valores de cada vector son
extraidos y convertidos a nimero entero de forma individual,
y almacenados en las variables de entrada de la RNA
programada en la tarjeta embebida. Este proceso se lleva a
cabo con cada uno de los digitos reconocidos por MatLab, o
bien sean introducidos por medio de una botonera de 7
interruptores. Terminada esta etapa se obtienen 4 salidas, las
cuales son enviadas a puertos digitales, en donde estan
conectados 4 led’s, a manera de monitor; y de igual forma las
salidas son representadas en un LCD de 7 segmentos, como
puede observarse en la Fig. 7.

Salida Binaria 4 digitos

QCOe
Salida LCD 7 segmentos

Fig. 7. — Diagrama de bloques comunicacion Matlab con
Arduino.

3. RESULTADOS

oot

Cadena de datos recibido
por el puerto serial &
botonera de 7 interruptores

Se realizo el entrenamiento de forma supervisado, donde el
conjunto conocido de datos de entrada-salida se utilizo para,
iterativamente ir ajustando los pesos de la red. Se configurd
el net.trainParam.goal a 1e-9, para obtener mayor precision,
en la Fig. 8 se puede observar el desempefio obtenido de la
red en Matlab, en 24 épocas obtuvimos la precision deseada
que va en funcion de las neuronas configuradas, a mayor
cantidad neuronas se reduce el namero de épocas de
entrenamiento, sin llegar al sobre entrenamiento.

Mejor rendimiento de entrenamiento es 7.523e-10 en 24 epocas
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Fig. 8. — Rendimiento de la red entrenada.

De igual forma se realizé la prueba de matriz de confusion
para determinar el porcentaje de precision de la red
entrenada, se obtuvieron los datos observados en la Fig.10.
Se puede analizar que para el caso de la salida 1, se obtuvo
un 43.8% de precision, para la salida 2, un 18.8% de
precision, para la salida 3 un 12.5% de precision, para la
salida 4 un 6.3% de precision, en general la RNA tiene un
81.3% de precision, esta se puede mejorar si se incrementa el
tamafio de las neuronas, asi como el nimero de muestras a
entrenar.

Matriz de Confusién

Clase Estimada
w

Clase Conocida

Fig. 9. — Matriz de confusion de la RNA.

Para determinar con qué porcentaje de error realiza el
reconocimiento, se realizd un segundo entrenamiento con
datos con ruido como la iluminacion, calidad de la camara
WEB, calidad y color de los patrones a reconocer y se
compard con la capacidad de reconocimiento de la red
disefiada. De esta manera se crearon 16 copias con ruido por
cada digito, los valores son limitados por * min y * max.,
para que los valores estén entre 0 y 1. Los objetivos de salida
también fueron definidos. Se puede observar el resultado de
la comparacion.



Porcentaje de errores de reconocimiento
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Fig. 10. - Porcentaje de error de la RNA con ruido.

Se observa que la Red 1 presenta mas errores que la Red 2,
debido a que la primera fue entrenada sin ruido a diferencia
de la segunda donde si se considerd la perturbacion.

La red disefiada reconoce los digitos entrenados, se obtuvo
los resultados esperados, el sistema realizo el reconocimiento
de los 16 digitos tipo LCD de 7 segmentos. Para facilidad de
uso se disefié una interfaz de usuario en donde se realiza el
proceso de captura y seleccion de la imagen a reconocer,
como puede observarse en la Fig. 11.

4 Proyecto_final - X

Proyecto Final 2 .- RNA BP para identificar nimeros digitales
de un display de 7 segmentos

Conexion

Puerto COM | COME v

Fig. 11. Interfaz de usuario del sistema RNA.

Como se menciona en la seccion anterior, el proyecto se
implementd en un sistema embebido tal como se muestra en
la Fig. 13, donde se pueden observar los elementos fisicos
tales como la camara web USB, la botonera, el sistema
embebido, la placa de desarrollo (protoboard) y el display
LCD de 7 segmentos.

Fig. 12. Sistema RNA implementado.

Sistema neuronal con sus dos formas de adquisicion de datos:
por imagen y botonera matricial, una vez que se obtuvieron
los datos de la imagen capturada por la cdmara Web fueron
procesados en la Red Neuronal en Matlab y en el sistema
embebido. Los datos de la imagen se recibieron a través de la
interface serial del Arduino, reconociéndose los digitos tipo
LCD de 7 segmentos los cuales constituyen una entrada. Para
el caso de la botonera matricial se conectaron 7 entradas
digitales directamente al sistema embebido el cual reconocio
cada segmento otorgado. Para ambos casos, la salida de la
RNA entreg6 4 bits, los cuales fueron visualizados en una
interfaz (PC) y en el LCD del sistema embebido.

4. CONCLUSIONES

En este trabajo se propuso la implementacion de un sistema
de reconocimiento de digitos hexadecimales en Matlab y en
un sistema embebido; el sistema present6é un funcionamiento
adecuado en el reconocimiento de la imagen de los digitos,
dando la opcion de que se pueda incluso reconocer el color
de los mismos; toda esta informacion se almacena en una
base de datos. La funcion de entrenamiento trainlm fue
rapida, los requisitos de memoria fueron relativamente
pequefios al transferir los datos por puerto serial. El tiempo
de convergencia para el Arduino fue imperceptible.

Para garantizar la efectividad y robustez del método, las
imagenes estuvieron expuestas a ruido ambiental tales como
la iluminacion, la calidad y color de los patrones a reconocer,
es por esto que fue importante realizar la comparacion de la
red entrenada contra otra con ruido, con esto se determind
que la red entrenada obtuvo un 81.3% de precision. El
algoritmo desarrollado fue eficientemente implementado en
un sistema embebido, y se construyd un montaje fisico que
demostro su aplicabilidad.

Futuros trabajos se desarrollaran para aplicar esta técnica al
reconocimiento de plagas en arboles frutales e incrementar el



nivel de sensibilidad de la RNA para reducir el porcentaje de
error.
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