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Resumen

En este trabajo se presenta la implementacién
de una red neuronal multicapa con entrenamiento
fuera de linea para el reconocimiento de cinco
colores en objetos. Se implementa el modelo
elemento lineal adaptativo (ADALINE en inglés) de
red neuronal con cinco entradas, dos capas ocuyltas
cinco salidas.

La identificacion de los pesos 6ptimos de la
red neuronal se realiza fuera de linea y una vez
obteniéndose dichos pesos, se posibilita a la red
neuronal para la identificacién de los colores en
linea.

El sistema electrénico del sensor de color
consiste de tres diodos emisores de luz (rojo,evgrd
azul), un convertidor de intensidad luminosa aajelt
y un microcontrolador en donde se programa la red
neuronal. Resultados experimentales muestran
desempefio de la red neuronal implementado en u
microcontrolador.

Palabras claveADC, algoritmo de entrenamiento,

microcontrolador PIC, RGB, Red neuronal, sensor de
color.

1. Introduccién

En la actualidad la identificacion vy
clasificacion de colores da pie a varias aplicagson

industriales como pueden ser diversos sistemas

autbnomos para clasificacion de etiquetas,
clasificacion de materia prima, control de calidkd
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pSon su flexibilidad y su tolerancia a variaciones.

telas o tintes entre otragie resultan de gran utilidad
en industrias como la textil, plasticos, alimentts,

Un sistema auténomo de clasificacién requiere
de la obtencibn de una sefal de entrada que
represente las caracteristicas que se estan eglaluan
(en este caso, las componentes luminosas de rojo,
verde y azul de un objeto); de un dispositivo que
transforme esa sefial de entrada en una sefial
eléctrica, y un sistema de procesamiento que
transforme dicha sefial eléctrica en una sefial & da
o control dirigida a los actuadores o subsistemes
sean pertinentes de acuerdo a la aplicacion fielal d
sistema.

Cabe mencionar que cuando se trata de
clasificacién de color, la sefial de entrada puedert
variaciones y verse afectada directamente porresto
externos como la intensidad de luz, haciendo qae un
exacta clasificacion se torne complicada, sin
embargo, las redes neuronales artificiales presenta
caracteristicas convenientes para este problema com

Una red neuronal artificial es un modelo
computacional inspirado en sistemas biolégicos que
consiste en elementos de procesamiento (neuronas) y
conexiones entre ellos, asi como de algoritmos
iterativos de entrenamiento [1]. Las redes neuemal
se han utilizado en el reconocimiento del iris ajel
humano [2] obteniendo una exactitud de 93.33% en
iris del mismo color. En [3], las redes neuronales
han utilizado para la identificacién de minerales ¢
base en su color.

En este trabajo se propone la solucién al
problema de clasificacion de colores mediante un
sistema de bajo costo conformado por un sensor
fotorreflexivo y un microcontrolador que se valen d
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una red neuronal artificial la

clasificaciéon de color.

multicapa para

El entrenamiento de la red se llevd a cabo
fuera de linea en MATLAB mediante el algoritmo de

retro-propagacion y una vez que la red neuronal fue

entrenada, se implementé en un microcontrolador
PIC para que este evaluara la respuesta del semsor
respecto a la red neuronal, determinando asi et col
presente.

2. Red Neuronal
Como elemento unitario de la red se utiliza la

neurona de tipo ADALINE (Adaptative Linear
Element) [4] con funcién de activacion “purelingl’ |

cual da como resultado 1 cuando la activacién es

positiva y -1 cuando la activacién es negativa.ld&n
Figura 1 se muestra la representacion de una reeuron
tipo ADALINE.

a

Fig. 1. Estructura de una neurona tipo adaline.

Esta neurona se caracteriza por la S|gwente
ecuacion:

=®Tp+b @)

Dondea € R, es el valor de la salida de la
neurona,® = [w,,w,,...,w,]" € R" es el vector de

completas, es decir todas las entradas se conactan
todas las neuronas dentro de una misma capa.

‘ }‘%7. \
2K )A\\ﬂﬁm\ 0\& ‘
\.W/\W/\.WA

Capa de salida

Capa de entrada Capas ocultas

Fig. 2. Esquema de la red neuronal multicapa. Los
superindices denotan el nimero de capa y los subioés
el nimero de elemento.

2.1 Capa de entrada

Los objetos a identificar el color consisten de
cubos de madera pintados de diferentes colores, (cia
rojo, amarillo, verde y magenta) cada uno con
acabado mate.

Para el problema de identificacion de cinco
colores en un objeto mediante una red neuronal se
define como vector de entrada al conjunto de luz
reflejada en el objeto a detectar. Para el caso
particular, se define al vector de entrada coma a |
cantidad de luz reflejada con la luz ambiente, luz
blanca, luz roja, luz verde y luz azul, es decir,
# = [py.....p=1" =[luz ambiente, luz blanca, luz roja,
luz verde, luz azul]

El sistema de deteccion de colores implementa
un sensor fotorreflexivo en formato rojo-verde ulaz
(RGB en inglés). Este sistema se elige por ser
pequefio y més barato que una camara o algun otro
dispositivo de vision artificial. El formato de ooés
RGB incorpora tres colores primarios, el Rojo, el
Verde y el Azul. Combinaciones de los colores
primarios dan como resultado los colores
secundarios, como por ejemplo: amarillo, magenta y
cian los cuales son combinaciones de los colores
primarios rojo-verde, rojo-azul y verde-azul,

los pesos de la neurona asociados al vector deespectivamente.

entradag = [py.ps. ... o ] ER™ y b € R es el valor

de polarizacion.

El problema de clasificacion en este caso

El sensor a utilizar es el ColorPal [5] del
fabricante  PARALLAX el cual usa tres diodos
emisores de luz roja, verde y azul, respectivamente

involucra conjuntos de datos obtenidos de la (LED RGB) para iluminar el objeto a detectar el
medicion de color cuya distribucion no es lineal y color. La iluminacion que provee el sensor puede se
debido a que una red neuronal sin capas ocultas @anto de colores primarios como secundarios Yy
intermedias  solo puede clasificar conjuntos mediante un convertidor de flujo luminoso a voltaje
linealmente separables, se utiliza una arquitectura(fototransistor) se mide la luz reflejada por ejetd
multicapa. hacia el sensor. La cantidad de luz reflejada por e
objeto a detectar el color bajo la iluminacién deD
La red neuronal artificial que se muestra en la rojo, verde y azul es usada para determinar su.colo
Figura 2 queda entonces conformada por una red deE| sensor de luz utilizado en el ColorPal es un BAO
4 capas con 5 neuronas en cada una con conexiones
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TSL13T que tiene la curva de sensibilidad espectral La salida de la red neuronal consiste en un
mostrada en la Figura 3. vector con las asignaciones numéricas referentes a
Responsividad espectral del fotodiodo colores que se desean identificar. En este caso, lo
! N colores a identificar son el cian, rojo, amarillerde
y magenta, por lo que el vector de salida del miate
G 7 es & = la,....a:]" =[cian, rojo, amarillo, verde,
% [ \ magental. Si el elemento del vectcz esta en el
e y \ estado activo{g; =1vi=1,02,03.04.05), el
- \ color identificado correspondera a la salida activa
g 04 Asi, habra cinco posibles combinaciones para
& / identificar el color del objeto. Cabe mencionar tae
02 ] N red neuronal da salidas de 1y -1, sin embarg@ par
efectos del computo de la red neuronal, los -lase h
Cor 30 50 o0 700 800 500 o Tioo convertido a 0 de tal forma que si el vector delaal
A~ Longitud de onda—nm es = [1.0.0,0.0]%el color detectado es cian, si
Fig. 3. Curva de rgslll)ue;t? espectral del sensor & = [0,1.0,0,0]7 el color detectado es rojo, etc.
olorPal.

En el punto de salida del sensor se obtiene una
tension proporcional a la luz que toma, ponderaaa p
la curva de la figura 3 de tal manera que cuando un . .
objeto es iluminado con el LED en rojo solamente, e La idea general del gntrenamlento de una red

neuronal es obtener mediante la solucion de un

sensor respondera con un voltaje proporcional a la roblema de ontimizacion un coniunto de vectores de
componente en rojo del color del objeto. De maneraP pumizacion u Ju v

analoga ocurre con el verde y el azul. peso.sf-? y un conjunto de valorgs b de tal forma que
se minimice el error entre la salida de la red oealr

Puesto que el sensor ColorPal esta hecho paré:on el valor deseado o conocido del sistema a

interactuar con otros productos de la misma marcamedelar por la red.

como lo son tarjetas de desarrollo y tarjetas de .

entrenamiento, el sensor viene integrado juntouron El problema de ajustar estos valorgs para las

microcontrolador AVR ATTinyl3A del fabricante neuronas de las capas de entr_ada hac"f" las capas

Atmel. Este dispositivo tiene precargado un program _ocultas de la red se puede solucionar _partlenda de

con las instrucciones y el protocolo de comunigacio idea de que el error en Ia_ capa de salu_ja de Iae_red

necesario (comunicacion serial de una sola linesy p PU€de retro-propagar hacia las capas intermedias de

interconectar al sensor con una PC mediante dichaéa red.

tarjetas y su respectivo software, asi, el usuario . . .

ejecutard comandos predefinidos para generacion y Por tal motivo, se opta por utilizar el algoritmo

deteccion de colores. Esta arquitectura del sensoPlle rgtro-p;opagamo; d_escrlto en [%]’ el cual es u(;\
implica una menor velocidad de adquisicién de datos 2901tmo de aprendizaje supervisado que se puede

razén por la cual se modificé el sensor retirando e ;/ert como l:jn met(()j(jo tdedopt(|jm|2a0|on gue se v;le dle
AVR vy conectando a la salida del sensor un '@ '€cnica de gradiente de descenso para gjusiar 1o

microcontrolador PIC18F2550 para el libre manejo pesos en la red; _EI algoritmo con§|ste en minimizar
de la informacién adquirida por el sensor y una un error cuadr_at|co el cual esta definido por la
mayor velocidad de adquisicion de datos. siguiente ecuacion:

3. Entrenamiento de la Red Neuronal

En el PIC, la salida del sensor pasa por un E =(t(k) —a(k))? )
convertidor analégico digital (ADC Analog to Didita o
Converter por sus siglas en inglés) interno deit€) b Donde t es el valor objetivo que representa el
de resolucién. Las lecturas obtenidas por el Valor deseado para la salida de la red, a esitinsi
convertidor son agrupadas para posteriormente!@ "€d Y k es el nimero de iteracion. Si la redesie
ingresarlas al sistema clasificador como vector deVarias salidas:

entrada a la red neuronal que se encuentra caegada -
el mismo PIC. E = (t(k) — a(k)) (&) —a(k)) (3)

2.2 Capa de salida Asi los valores para w y b estan dados por:

3E
] '.I""l

witk + 1) = wHk) —a (4)
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PR £ 1) = bR — = )

B
3B}

Donde el superindice indica el nimero de la
capa, el subindiceindica el nimero de neurona en la
capa y el subindiceindica el nimero de entrada a la
neurona. El términoa corresponde al factor de
aprendizaje de la red neuronal, este valor puede™
encontrarse entre 0 y 1, entre mas alto sea, laged
entrena mas rdpido es decir, con menos iteraciones,
sin embargo uru alto puede hacer que el sistema
oscile y se vuelva inestable. 4

Dado que éste es un algoritmo de
entrenamiento supervisado, a la red neuronal se le
dan 2 conjuntos de valores principales: el vectwr d
entrenamiento que consiste de una serie de entrada@'
patrén y un vector objetivo que es el vector delaal
deseadas para dichas entradas; el vector objethe d
tener la misma cantidad de elementos que el vdetor
salidas ya que como se observa en la ecuaciore (2) s8
restan elemento por elemento para ir obteniendo el
error. Un ejemplo de vector de objetivo puede ser e
color cian(t, = [1,0,0,0,017).

4. Implementacion en un microcontrolador

La estructura de la red neuronal y los valores
para W y b que resultaron del entrenamiento se™
ingresaron a un microcontrolador PIC18F2550 [7].
Este microcontrolador se eligié principalmente

porque tiene la capacidad de manejar datos de tipd‘-o'

flotante.

Entre las caracteristicas
microcontrolador se encuentran:

e Convertidores A/D (10 bits de resolucién). 12.

» Canales con modulacién por ancho de pulso

(PWM). 13.

 Temporizadores de 8 y 16 bits (hasta 3

temporizadores por dispositivo). 14.

» Oscilador interno de 8MHz.

15.

El microcontrolador fue programado en
lenguaje C utilizando el compilador CCS vy el
programador Pickit2. Una vez declaradas
variables a utilizar, el programa se ejecuta como |
muestra el siguiente pseudocédigo.

17.

1. Se cargan las matrices de pesos y los vectores
de polarizaciones obtenidos por el algoritmo
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principales del 11.

las 16.

de retro-propagacioniv’:, W2, w3 w4 bt
b By b*.

Se apagan los leds del sensor para tomar
lectura con luz ambiente y la lectura se guarda
eny, .

Se encienden los 3 leds para formar luz
“blanca”, se ilumina el objeto a detectar su
color, se toma la lectura del sensor y se guarda

eng, .

Se ilumina el objeto a detectar su color con luz
roja (se enciende el led rojo), se toma lectura
y se guarda epy .

Se ilumina el objeto a detectar su color con luz
verde (se enciende el led verde), se toma
lectura y se guarda ¢q.

Se ilumina el objeto a detectar su color con luz
azul (se enciende el led azul), se toma lectura
y se guarda eps .

Se apagan los leds.

Se genera el vector de entradas

# = [po oo puo s

Se multiplica # por W' y se guarda el
resultado er.

Se sumab* a é* y se guarda el resultado en
a1
@,

1

Se multiplica 8* por W? y se guarda el

resultado er?®.

Se sumab® a d” y se guarda el resultado en

a-.
Se multiplica 8% por W? y se guarda el
resultado er*.

Se sumab® a &® y se guarda el resultado en
as.

Se multiplica &% por W* y se guarda el
resultado erd™.

Se sumab* a d&* y se guarda el resultado en

a*.

Se tomani* como el vector de resultados de
la red neuronal artificial.
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5. Andlisis de resultados iluminacioén proporcionada por el sensor de color.

Las mediciones de la salida de sensor de En consecuencia la red neuronal requirié de
intensidad luminosa necesarias para el entrenamientMas iteraciones para completar su entrenamiento y
de la red neuronal se llevaron a cabo en el intego  reconocer efectivamente los colores deseados.
un salon con iluminacion artificial, intentando elta
manera conseguir condiciones de iluminacion El entrenamiento tom6 10 millones de épocas
constantes. Sin embargo, al igual que en muchosen completarse y dio como resultado 4 matri#s, (
casos de visién artificial [8], la iluminacion del W?*, W?#y W*) de 5x5, una matriz por cada capa y 4
espacio de trabajo presenta variaciones que afectamectores b*, 5%, b* y 5*) de 5 elementos, un vector
directamente al sistema de visién. Por tal motieo s por cada capa. Los elementos de estas matrices
tomaron mediciones de la cantidad de iluminacion representan los valores de los pesos para la chpa a
reflejada por los cubos siendo iluminados por luz que corresponde la matriz. Cada matriz contien® los
blanca (combinacién de luz roja, luz verde y lualpz  valores de pesos para cada una de las 5 neuronas en
y con la luz ambiental ademas de considerar I@s tre una capa. Los elementos de los vectores representan
colores primarios (luz roja, luz verde, luz azabn el los valores de polarizacion para cada una de las
proposito de hacer al sistema de identificacién deneuronas que conforman una capa.
colores no tan sensible a variaciones de luz en el
ambiente. Los valores de estas matrices y vectores se

muestran a continuacion.

Para cada color se realizaron 5 mediciones
bajo cada tipo de iluminacion proporcionada por el r—0.587 0242 0368 —0.035 —0.5407
sensor de color, es decir, 5 mediciones bajo luz —0eis —038€ -—0.38¢ 0.011  0.185

: . “ " ; - w'=|0.17¢ -—0477 -0.30¢ -0.532  0.301 | (6)
ambiental, 5 bajo luz “blanca”, 5 bajo luz rojah&jo 0805 —0713 —0.SEE —0.475 —0174

luz verde y 5 bajo luz azul. | 0183 —0E71  —0.430 —0.041 —0.857
Con un total de 125 mediciones (25 por cada —0.267  —0.568  0.417  —0.150  0.163
color), se obtuvo una tabla con valores promedio de , |~0:5%6 ~0.383 —0.235 0Q.082  —0.227

=| 0.333 —0.061 -—0.18% 0.173  0.620 | (V)
—0.773 —0.153 —0.305 —0.075 0.019
l—3.127 —0.457 -1.173 0.317 —0.555-

la respuesta del sensor para los 5 colores ilurngad
con los diferentes tipos de luces. Dichos valoees s
muestran en la Tabla 1. Esta tabla se utilizd6 para
formar vectores de entrenamiento para la red —O.5E7  —0.709 —0.697 —0.740 0.266 ]
neuronal. —0.£38 —0.140 -0.511 0102 —0.0GE
w? =| 0.151 -0.427 -0.959 -0.276 -—0.182] (8)
—0.447 —0.387 —0.B5% —0.125 —0516

El programa de entrenamiento de la red | 0,138 —0.207 —0.059 —0534 0.042 .

neuronal se ejecutdé fuera de linea mediante

MATLAB con los datos promedio de la Tabla 1 - 0,118 —0.457 —-0.312 0.067 —0.5077
como vector de entrenamiento, con distinta cantidad , |00l -1074 —0614 —D.486 —0.338
de épocas (iteraciones) y distintos valores:da fin w®=| 0686 —0.613 -1052 —0.872 -0839| (9)

—0714 -1.302 -—1.3%7 -—0.400 -—1.006
— @237 —04s7 —043n 0032 —0aEge-

de determinar un valor adecuado para estos
parametros. La razon de aprendizaje se propuso
0=1.88x10-9. Ela tan pequefio propuesto para el
entrenamiento se debe a que en general, si sevabser
la Tabla 1, los valores para los diferentes colems
pequefios (en milivolts) y a que en algunos casos a
pesar de tener resolucién de 10 bits, la salida del
ADC (cuyo rango va de 0 a 5V) dio valores cercanos
para diferentes colores con diferente tipo de

b! =[0.935 0516 o0.087 0711 0.268] (10)
b? =[p.435 0.542 0915 o013 o0.951] (11)
¥ =[p.222 0672 0698 oe0e 0.747] (12)
b* =[0.675 0.225 —0.007 o099 ozsz] (13)

Tabla 1. Tabla de lecturas promedio en mV del seasColorPal bajo diferentes tipos de luz aproximadenente a
1cm de distancia

Cubo Cian [mV] Rojo [mV] Amarillo[mV] Verde [mV] Mgenta[mV]
Luz Ambiente 25.62079899 27.61160431 28.3906150p  .69816107 29.51585289
Luz Blanca 1223.046925 921.6563094 1328.646164 4383908 894.8237159
Luz Roja 287.4549778 813.720038 788.705136 25303 482.8135701
Luz Verde 421.1851617 90.79803424 489.5649968 B341579 134.9419784
Luz Azul 681.807546 128.4502219 219.1616994 17@636 327.1845276
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Una vez que la red neuronal artificial estuvo ya sea sobre la misma problemética o tomar el
entrenada, los valores de los pesos y los valoges dprocesamiento de redes neuronales como método de
polarizacién se introdujeron directamente al solucién a otros problemas e implementarlo para
programa del microcontrolador. alguna otra aplicacion.

La implementacion fisica del dispositivo se

realizé utilizando tecnologia de montaje superficia Reconocimiento
en componentes como el microcontrolador lo que
permiti6 que el tamafio del dispositivo fuera Se agradece el apoyo otorgado de la COFAA y

compacto y delimitado por el tamafio del sensoria S|P del Instituto Politécnico Nacional a travis
ColorPal (3.8x2.3cm x 2.5cm de profundidad). En la proyecto con ntimero SIP-20110165 y al SNI del

Figura 4 se muestra el dispositivo completo; el Consejo Nacional de Cienciay Tecnologia.
microcontrolador se encuentra oculto en la parte

posterior de la tarjeta electrénica de la que s&o
aprecian sus conectores y un par de capacitores. Referencias
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