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Orden de las clases...
CAPTURA, DIGITALIZACION Y 
ADQUISICION DE IMAGENES

TRATAMIENTO
ESPACIAL DE IMAGENES

RESTAURACION
DE IMAGENES

PROCESAMIENTO
DE IMÁGENES EN COLORES

COMPRESION
DE IMAGENES

OPERACIONES
MORFOLOGICAS

SEGMENTACION 
DE IMAGENES

TOPICOS
AVANZADOS

REPRESENTACION Y 
DESCRIPCION

TRATAMIENTO
EN FRECUENCIA DE IMAGENES

ü
ü

ü

ü
ü

ü
ü
ü
ü
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Imágenes y Sistemas Inteligentes

REDES REDES 
NEURONALESNEURONALES

SISTEMAS SISTEMAS 
EXPERTOSEXPERTOS

Sistemas Sistemas 
InteligentesInteligentes

LOGICA LOGICA 
DIFUSADIFUSA

ALGORITMOS ALGORITMOS 
GENETICOSGENETICOS

ANALISIS DE ANALISIS DE 
COMPONENTES COMPONENTES 

PRINCIPALESPRINCIPALES

METODOS METODOS 
ESTADISTICOSESTADISTICOS
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Procesamiento de Imágenes

IMAGENIMAGEN
DISP.DISP.

CAPTURACAPTURA
(Cámara)(Cámara)

FORMATO FORMATO 
DIGITALDIGITAL

FORMATO FORMATO 
ANALÓGICOANALÓGICO

(Ej. NTSC)(Ej. NTSC)

TARJETA TARJETA 
CAPTURADORACAPTURADORA
((FrameFrame GrabberGrabber) ) 

PRE PRE ––
PROCESAMIENTOPROCESAMIENTO

FiltrosFiltros
BordesBordes
BinarizaciónBinarización
OpOp. Morfológicas. Morfológicas
TransformadasTransformadas
CompresiónCompresión
Detección de TrazosDetección de Trazos
EtiquetadoEtiquetado
......
......

PROCESAMIENTOPROCESAMIENTO
“INTELIGENTE”“INTELIGENTE”

RESULTADORESULTADO
“ROBUSTO”“ROBUSTO”

RESULTADORESULTADO
“INESTABLE”“INESTABLE”

Ej. Ej. CamCam. Ethernet. Ethernet
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Procesamiento de Imágenes

Imagen original... Problema: localizar la patente...Imagen original... Problema: localizar la patente...
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Pre - Procesamiento

Localización de zonas con Localización de zonas con 
gran variación de bordes...gran variación de bordes...

Posible solución: analizar la imagen de bordesPosible solución: analizar la imagen de bordes
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Pre - Procesamiento

Localización de zonas con Localización de zonas con 
gran variación de bordes...gran variación de bordes...

Ecualización y Ecualización y BinarizaciónBinarización

““EsqueletizaciónEsqueletización””

??
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toptop

reglasreglas
serialserial
booleanabooleana
frágilfrágil
expertoexperto

downdown

toptop

ejemplosejemplos
paraleloparalelo
difusodifuso
robustorobusto
generalgeneral

downdown

8080’’s : s : ééxitos mediocres xitos mediocres èè reexamen del trabajo de reexamen del trabajo de 
los 60s en redes neuronaleslos 60s en redes neuronales

Inteligencia Artificial: dos enfoquesInteligencia Artificial: dos enfoques

Sistemas expertos Sistemas expertos 
basados en reglasbasados en reglas

IA SimbIA Simbóólicalica IA SubsimbIA Subsimbóólicalica

Redes NeuronalesRedes Neuronales
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Redes Neuronales
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> Inspiradas en el sistema nervioso biol> Inspiradas en el sistema nervioso biolóógico.gico.

> Al igual que las redes de neuronas biol> Al igual que las redes de neuronas biolóógicas, una red gicas, una red 
neuronal artificial puede:neuronal artificial puede:

aprender aprender èè luego de ser entrenada luego de ser entrenada 

Para:Para:
•• encontrar soluciones,encontrar soluciones,

•• reconocer patrones,reconocer patrones,

•• clasificar datosclasificar datos

•• ““predecirpredecir”” eventos futuros...eventos futuros...

Redes Neuronales
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Redes Neuronales

> > Las redes neuronales son una herramienta muy Las redes neuronales son una herramienta muy 
poderosa en aplicaciones en donde el anpoderosa en aplicaciones en donde el anáálisis formal lisis formal 
deberdeberíía ser extremadamente difa ser extremadamente difíícilcil..
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(1936) (1936) Alan Alan TuringTuring,, fue el primero en estudiar el cerebro como una fue el primero en estudiar el cerebro como una 
forma de ver el mundo de la computaciforma de ver el mundo de la computacióón.n.

Redes Neuronales: 
algunos nombres relevantes...

(1943) (1943) McCullochMcCulloch, neurofisi, neurofisióólogo y logo y PittsPitts, matem, matemáático; los primeros tetico; los primeros teóóricos ricos 
que concibieron los fundamentos de la computacique concibieron los fundamentos de la computacióón neuronal, lanzaron n neuronal, lanzaron 
una teoruna teoríía acerca de la forma de trabajar de las neuronas, modelando una a acerca de la forma de trabajar de las neuronas, modelando una 
red neuronal simple mediante circuitos elred neuronal simple mediante circuitos elééctricos. ctricos. ((““Neuronas BinariasNeuronas Binarias””, , 
funcifuncióón umbral...)n umbral...)

(1949) (1949) Se lanza el libro Se lanza el libro La organizaciLa organizacióón deln del comportamientocomportamiento, de , de DonaldDonald
HebbHebb, donde se , donde se presenta un procedimiento de aprendizaje de las presenta un procedimiento de aprendizaje de las 
neuronas.neuronas.
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Redes Neuronales

(1957) (1957) Se inicia el desarrollo del Se inicia el desarrollo del PerceptrPerceptróónn, , de de RosenblattRosenblatt. El . El 
PerceptrPerceptróónn es la red neuronal mes la red neuronal máás antigua, y es muy utilizado hasta s antigua, y es muy utilizado hasta 
hoy en dhoy en díía como reconocedor de patrones.a como reconocedor de patrones.

(1959) (1959) El modelo ADALINE (El modelo ADALINE (ADAptativeADAptative LINearLINear ElementsElements) es ) es 
desarrollado por desarrollado por WidrowWidrow&&HoffHoff. Primera red neuronal aplicada a un . Primera red neuronal aplicada a un 
problema real, que eran filtros problema real, que eran filtros adaptativosadaptativos para eliminar ecos en las para eliminar ecos en las 
llííneas telefneas telefóónicas, usado durante varias dnicas, usado durante varias déécadas comercialmente. cadas comercialmente. 

(1951) (1951) MinskyMinsky, primeros resultados pr, primeros resultados práácticos en Redes cticos en Redes 
Neuronales. Basada en tubos y Neuronales. Basada en tubos y relrelééss, 40 neuronas, model, 40 neuronas, modelóó
comportamiento de una rata en un laberinto.comportamiento de una rata en un laberinto.
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(1967) (1967) GrossbergGrossberg, de la Universidad de Boston, uno de los , de la Universidad de Boston, uno de los 
investigadores mas activos de las redes neuronales desde los investigadores mas activos de las redes neuronales desde los 
aañños 60os 60. R. Realizealizóó una red utilizada para reconocimiento continuo una red utilizada para reconocimiento continuo 
del habla y aprendizaje del movimiento de los brazos de un del habla y aprendizaje del movimiento de los brazos de un 
robot. Ademrobot. Ademáás, s, GrossbergGrossberg ha escrito muchos libros y ha escrito muchos libros y 
desarrollado otros modelos neuronales.desarrollado otros modelos neuronales.

Redes Neuronales

(1969) (1969) Numerosas crNumerosas crííticas frenaron el crecimiento de las ticas frenaron el crecimiento de las 
investigaciones sobre redes neuronales hasta 1982 debido a un investigaciones sobre redes neuronales hasta 1982 debido a un 
libro publicado por libro publicado por MinskyMinsky & & PapertPapert, del , del MITMIT llamado llamado 
PerceptronsPerceptrons, el cual conten, el cual conteníía un ana un anáálisis matemlisis matemáático del tico del 
PerceptrPerceptróónn en forma detallada, y en el que consideraban que la en forma detallada, y en el que consideraban que la 
extensiextensióón a n a PerceptronesPerceptrones multinivelmultinivel era completamente estera completamente estééril. ril. 
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Redes Neuronales

(1977) (1977) KohonenKohonen, extiende el modelo de memoria asociativa , extiende el modelo de memoria asociativa 
lineal. Mas tarde desarrolllineal. Mas tarde desarrollóó el LVQ un mel LVQ un méétodo de aprendizaje todo de aprendizaje 
competitivo.competitivo.

(1982) (1982) Resurge el interResurge el interéés por las redes neuronales a s por las redes neuronales a 
consecuencia de varios eventos. consecuencia de varios eventos. HopfieldHopfield presenta la red que presenta la red que 
lleva su nombre, que es una variacilleva su nombre, que es una variacióón del n del AsociadorAsociador lineal.lineal.
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DefDef: : 

““Redes neuronales artificiales son redes interconectadas Redes neuronales artificiales son redes interconectadas 
masivamente en paralelo de elementos simples masivamente en paralelo de elementos simples 
(usualmente adaptativos) y con organizaci(usualmente adaptativos) y con organizacióón jern jeráárquica, rquica, 
las cuales intentan interactuar con los objetos del mundo las cuales intentan interactuar con los objetos del mundo 
real del mismo modo que lo hace el sistema nervioso real del mismo modo que lo hace el sistema nervioso 
biolbiolóógico.gico.””

Redes Neuronales
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ØØEl comportamiento de una red neuronal es definido El comportamiento de una red neuronal es definido 
por por la forma en que sus elementos estla forma en que sus elementos estáán conectadosn conectados
entre sentre síí, y por , y por el peso de esas conexionesel peso de esas conexiones. . 

> Los > Los pesos son ajustados autompesos son ajustados automááticamenteticamente por el por el 
entrenamiento de la red de acuerdo con una regla entrenamiento de la red de acuerdo con una regla 
especespecíífica de aprendizaje, fica de aprendizaje, hasta que hasta que éésta llegue al sta llegue al 
nivel de errornivel de error deseado.deseado.

Redes Neuronales
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> Son el elemento m> Son el elemento máás bs báásico del cerebro humano.sico del cerebro humano.

> Son un tipo espec> Son un tipo especíífico de cfico de céélula.lula.

> Cada una de > Cada una de ééstas, puede conectarse hasta con 200.000 otras stas, puede conectarse hasta con 200.000 otras 
neuronas. neuronas. 

> Generalmente, una neurona recibe informaci> Generalmente, una neurona recibe informacióón de miles de n de miles de 
otras neuronas y, a su vez, envotras neuronas y, a su vez, envíía informacia informacióón a miles de n a miles de 
neuronas mneuronas máás. s. 

> El > El ““poderpoder”” del cerebro se mide por la cantidad de neuronas y las del cerebro se mide por la cantidad de neuronas y las 
mmúúltiples conexiones entre ellas.ltiples conexiones entre ellas.

Neuronas Biológicas



prb@2007 19

Todas las neuronas biolTodas las neuronas biolóógicas estgicas estáán formadas por tres n formadas por tres 
componentes, que son: componentes, que son: 

las dendritaslas dendritas

el cuerpo de la cel cuerpo de la céélula (que contiene el nlula (que contiene el núúcleo)cleo)

el axel axóón n 

BBáásicamente, las dendritas reciben sesicamente, las dendritas reciben seññales de entrada; el cuerpo ales de entrada; el cuerpo 
celular las combina e integra y emite secelular las combina e integra y emite seññales de salida. ales de salida. 

El axEl axóón transporta las sen transporta las seññales de salida a los terminales, que ales de salida a los terminales, que 
luego distribuyen esta informaciluego distribuyen esta informacióón a un nuevo conjunto de n a un nuevo conjunto de 
neuronas, a travneuronas, a travéés de las conexiones sins de las conexiones sináápticas. pticas. 

Neuronas Biológicas
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Neuronas Biológicas
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> Las se> Las seññales que llegan a las dentritas son las entradas a la ales que llegan a las dentritas son las entradas a la 
neurona. neurona. 

> Estas se> Estas seññales son ponderadas (aumentadas o disminuidas) a ales son ponderadas (aumentadas o disminuidas) a 
travtravéés de un pars de un paráámetro llamado metro llamado pesopeso, asociado a la sinapsis , asociado a la sinapsis 
(conexi(conexióón) correspondiente. n) correspondiente. 

> Las se> Las seññales de entrada pueden excitar a la neurona (peso ales de entrada pueden excitar a la neurona (peso 
positivo) o inhibirla (peso negativo). positivo) o inhibirla (peso negativo). 

> Se tiene como efecto la suma de las entradas ponderadas. Si > Se tiene como efecto la suma de las entradas ponderadas. Si 
éésta suma es mayor o igual que el umbral de la neurona, sta suma es mayor o igual que el umbral de la neurona, éésta se sta se 
activa.activa.

Analogía entre neuronas 
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Real                   Modelo

Neuronas

activación

pesos entrada

umbral

pesos salida

Redes Neuronales
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En cualquier sistema neuronal, se caracterizan tres tipos de En cualquier sistema neuronal, se caracterizan tres tipos de 
neuronas: neuronas: entrada, salida y ocultaentrada, salida y ocultass..

NeuronasNeuronas de Entradade Entrada: : Reciben seReciben seññales desde el entorno, las ales desde el entorno, las 
que pueden ser provenientes de sensores o de otros sectores que pueden ser provenientes de sensores o de otros sectores 
del sistema.del sistema.

Neuronas Neuronas de Salidade Salida:: EnvEnvíían la sean la seññal fuera del sistema. al fuera del sistema. 
Pueden controlar directamente potencias u otros sistemas.Pueden controlar directamente potencias u otros sistemas.

NeuronasNeuronas OcultasOcultas:: Aquellas cuyas entradas y salidas se Aquellas cuyas entradas y salidas se 
encuentran dentro del sistema, sin contacto con el exterior.encuentran dentro del sistema, sin contacto con el exterior.

Se conoce como Se conoce como capa capa o o nivelnivel, al conjunto de neuronas cuyas , al conjunto de neuronas cuyas 
entradas provienen de la misma fuente (pudiendo ser otra capa deentradas provienen de la misma fuente (pudiendo ser otra capa de
neuronas), y cuyas salidas se dirigen al mismo destino (tambineuronas), y cuyas salidas se dirigen al mismo destino (tambiéén n 
pudiendo ser otra capa de neuronas).pudiendo ser otra capa de neuronas).

Redes Neuronales
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Redes Neuronales
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¿Qué controla el flujo de información?

las sinápsis
= pesos

los umbrales

y la arquitectura

Redes Neuronales
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Unidad de Proceso...
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pesos

Número de neuronas en la capa  l-1

Función de activación

Redes Neuronales
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Ej...

Redes Neuronales
--22 44 11 --33

1  1  61  1  6 1  2  51  2  5 2  1  42  1  4 3  2  33  2  3
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Ej...

Redes Neuronales
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Ej...

Redes Neuronales Suponiendo una Suponiendo una 
función de función de 
activación lineal :activación lineal :
f(x) = 2xf(x) = 2x
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• Dos personas dicen “Hola”
• Hacemos un análisis de frecuencias
• Entrenamos una red con varios “Hola”

Resultados esperados:
• Discrimnación de la red con voces conocidas
• Discriminación de la red con voces desconocidas

Voz1

Voz2

1

0

0

1

Buen reconocimiento
de voz requiere 
entrenamiento

Redes Neuronales

Reconocimiento de voz
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Redes Neuronales
--22 44 11 --33

1  1  61  1  6 1  2  51  2  5 2  1  42  1  4 3  2  33  2  3

1  11  1 1    21    2 3   23   2
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1  1  61  1  6 1  2  51  2  5 2  1  42  1  4 3  2  33  2  3

1  11  1 1    21    2 3   23   2
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¿cómo determinar los pesos de una red para ¿cómo determinar los pesos de una red para 
obtener un resultado determinado?obtener un resultado determinado?
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Por aprendizaje se entiende:Por aprendizaje se entiende:

La modificaciLa modificacióón del comportamiento inducido por la n del comportamiento inducido por la 
interacciinteraccióón con el entorno y como resultado de experiencias n con el entorno y como resultado de experiencias 
conducente al establecimiento de nuevos modelos de conducente al establecimiento de nuevos modelos de 
respuesta a estrespuesta a estíímulos externosmulos externos..

En las redes neuronales artificiales, el conocimiento se encuentEn las redes neuronales artificiales, el conocimiento se encuentra ra 
representado en los representado en los pesospesos de las conexiones existentes entre las de las conexiones existentes entre las 
neuronas. El proceso de aprendizaje implica cierto nneuronas. El proceso de aprendizaje implica cierto núúmero de mero de 
cambios en estas conexiones. cambios en estas conexiones. Se aprende modificando los Se aprende modificando los 
valores de los pesos de la redvalores de los pesos de la red.. Cada modelo de red neuronal Cada modelo de red neuronal 
dispone de su propia tdispone de su propia téécnica de aprendizajecnica de aprendizaje..

Redes Neuronales
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Redes Neuronales supervisadas y no supervisadasRedes Neuronales supervisadas y no supervisadas

Las redes neuronales se clasifican comunmente en Las redes neuronales se clasifican comunmente en 
terminos de sus correspondientes algoritmos o métodos de terminos de sus correspondientes algoritmos o métodos de 
entrenamiento por: redes no supervisadas  y redes de entrenamiento por: redes no supervisadas  y redes de 
entrenamiento supervisado. entrenamiento supervisado. 

Redes Neuronales
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Entranamiento SupervisadoEntranamiento Supervisado

> Las redes de entranimiento supervisado han sido los modelos de> Las redes de entranimiento supervisado han sido los modelos de redes redes 
más desarrollados desde inicios de estos diseños. más desarrollados desde inicios de estos diseños. 

> Los datos para el entrenamiento estan constituidos por varios > Los datos para el entrenamiento estan constituidos por varios pares de pares de 
patrones de entrenamiento  de entrada y salida. patrones de entrenamiento  de entrada y salida. 

> El hecho de conocer la salida implica que el entrenamiento se > El hecho de conocer la salida implica que el entrenamiento se beneficia beneficia 
por la supervision de su maestro. por la supervision de su maestro. 

> Dado un patron de entrenamiento, por ejemplo, (m +1)> Dado un patron de entrenamiento, por ejemplo, (m +1)--esimo, los pesos esimo, los pesos 
seran adaptados de la siguiente forma: seran adaptados de la siguiente forma: 

(m + 1)                (m)                  (m)
wij        =  wij     + ∆wij

Redes Neuronales
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Se puede ver un diagrama esquematico de un Se puede ver un diagrama esquematico de un 
sistema de entrenamiento supervisado en la sistema de entrenamiento supervisado en la 
siguiente manera:siguiente manera:

Redes Neuronales
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Reglas de entrenamiento No SupervisadoReglas de entrenamiento No Supervisado

Para los modelos de entrenamiento No Supervisado, Para los modelos de entrenamiento No Supervisado, 
el conjunto de datos de entrenamiento consiste solo el conjunto de datos de entrenamiento consiste solo 
en los patrones de entrada. en los patrones de entrada. 

Por lo tanto, la red es entrenada sin la ayuda de un Por lo tanto, la red es entrenada sin la ayuda de un 
maestro. maestro. 

Redes Neuronales
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La red aprende a adaptarse basada en las experiencias La red aprende a adaptarse basada en las experiencias 
recogidas de los patrones de entrenamiento anteriores. recogidas de los patrones de entrenamiento anteriores. 

Este es un esquema tipico de un sistema “No Supervisado”:Este es un esquema tipico de un sistema “No Supervisado”:

Redes Neuronales


