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as teorfas de redes neurales y de Idgica difusa
se utilizan ampliamente para el reconocimiento
de patrones. En particular se utilizan para el
reconocimiento de formas tales como los digitos
numericos.

Se propone un esquema mixto que utiliza
una red neural y la teoria de la I6gica difusa. La
red neural de retropropagacion establece un
primer reconocimiento de los digitos y posterior-
mente un programa que utiliza Iégica difusa se
encarga de evaluar los resultados de la red
neural.

Se presenta ademds un proceso de cons-
truccion incremental, que se puede utilizar para
construir programas de reconocimiento de
patrones mas complejos.

INTRODUCCION

La tecnologia de las redes neurales se
ha utilizado con bastante éxito para el
reconocimiento de patrones. El nivel de
reconocimiento de una red neural depende
totalmente del proceso de entrenamiento al
cual haya sido sometida. Muchas veces,
para mejorar el nivel de reconocimiento de
una red, es necesario utilizar archivos o
registros computacionales de gran tamafo,
y proceder con una nueva sesion de
entrenamiento®®7.

Para mejorar la calidad del reconoci-
miento en una red se propone unificar la
teoria de las redes neurales (RN) con la
teoria de la l6gica difusa (LD). De esta

manera, la red proporcionara los resulta-
dos en su forma numérica convencional y
un programa que utiliza légica difusa se
encargara de interpretarlos. La red actua
como un primer filtro en el proceso de
reconocimiento y el programa que utiliza
I6gica difusa proporcionara una mejor
aproximacion al proceso.

Para lograr un adecuado reconocimien-
to, se utiliza un blogue basico, que permite
un proceso de construccién incremental.
De esta forma, se puede mejorar un bloque
sin tener que preocuparse por el comporta-
miento de los bloques restantes.

Finalmente se pueden construir
programas para el reconocimiento de
patrones mas complejos utilizando las
mismas unidades elementales, y el mismo
principio de conexién entre las unidades
elementales.

DESCRIPCION DE LA RED
NEURAL UTILIZADA

Para la construccién del reconocedor
de patrones se utilizar4 la teoria clasica de
la I6gica difusa®, y de las redes de
retropropagacion.

Se utiliza una red neural de propaga-
cion hacia adelante, que utiliza el paradig-
ma de aprendizaje de retropropagacion.
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FIGURA 1: La

neurona artificial. ~=1-3> 1

2
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Para calcular la funcién de salida de las
neuronas se utiliza una funcion sigmoide
monotdnica con centro en “0”.

Para el entrenamiento de la red, se
utilizé un archivo de ejemplos. Los ejem-
plos consistian en patrones de digitos
digitalizados en una matriz de 8 x 8. La red
fue entrenada de manera supervisada
utilizando este archivo.

INTERPRETACION DE LA
INFORMACION EN UNA RED
NEURAL DE
RETROPROPAGACION

La neurona artificial

La neurona artificial es el elemento
donde se almacena la informacién en una
red.

La Figura 1 muestra el esquema gene-
ral de una neurona artificial.

SeanE1,E2, ..., Enlas entradas a la
neurona “N”. Cada una de estas entradas
se encuentra en el intervalo [0,1]. La
funcién de salida de la neurona se calcula
mediante la formula:

Tot-E =S Ei * Wi
S=f(Tot-E)

En esta formula “f” es una funcién
sigmoide monotdnica, cuyos valores de

salida se encuentran en el intervalo [0, 1].
De esta manera la salida de una neurona
es siempre un valor entre [0,1].

El proceso de computo que realiza la
neurona nos permite interpretar su salida
como una “funcién de pertenencia de légica
difusa”. Dado un conjunto de variables
involucradas E1, E2, ..., En la neurona
asocia a este grupo de variables el valor
“S8”. Luego para el grupo de variables se
puede establecer el conjunto difuso dado
por:

[E1,E2,....En; u(E1,E2,...,.En)] donde
WELE2,..En)=S.

La neurona provee informacion adicio-
nal con respecto a cémo se construye la
funcién de pertenencia. Para cada variable
Ei, su respectivo peso Wi, indica la impor-
tancia relativa de esta variable en el célculo
de “u(E1,E2,...,En)”. Por ejemplo cuando
Wiesigual a0, la variable Ei no tiene
importancia en el calculo de “u”. Si por el
contrario, el valor de Wi es un valor positivo
alto, esto significa que la variable Ei tiene
una alta importancia en el célculo de “u”.

La red de neuronas

Una vez que se ha interpretado el papel
de una neurona como una funcién de
pertenencia difusa, es facil realizar una
extension de esta idea para toda la red
neural.

Una red de retropropagacion no es
sino una coleccion de neuronas,
ordenadas por capas, donde existe
conectividad total entre cualesquiera dos
capas sucesivas. La primera capa, llamada
capa de entrada recibe la informacion del
medio externo y propaga sus resultados
hacia las capas internas, llamadas capas
ocultas. La ultima capa llamada capa de
salida, es la que produce los resultados de
la red neural. La Figura 2 muestra la
arquitectura tipica de una red de
retropropagacion.
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FIGURA 2. Red
Neural de
Retropropagacion.

En el ejemplo se presenta una red con 5
neuronas de entrada y 2 neuronas de
salida. El nimero de neuronas de entrada y
de salida puede ser de cualquier tamano,
dependiendo de la aplicacién en la cual se
trabaja.

Si se tiene una red con “n” neuronas de
entrada y “m” neuronas de salida, se podria
interpretar que cada neurona de salida
representa una “funcién de pertenencia
difusa”, para el conjunto de variables de
entrada.

Siuna red posee las entradas E1, E2, ...
, Eny tiene como salidas los valores S1,
S2, ..., Sm existen “m” conjuntos difusos
constituidos por:

[E1,E2,...En;ul(E1,E2,...En)]
conui(E1,E2,....En) = ST
[E1,E2,...En; u2(E1,E2,....En) ]
con u2(E1,E2,...,.En) =52

hasta llegar al conjunto difuso:
[E1,E2,....En;um(E1,E2,....En)]
donde u1(E1,E2,...,.En) =Sm

Los “m” conjuntos difusos se pueden
describir mediante la formula:

[E1,E2,....En; ui(E1 ,E2....,.En)]
donde u1(E1,E2,....En) =Si
coni=t,...;m.

De igual forma, cualquier subseccion de
la red se podria interpretar como una
“funcion de pertenencia parcial’. De esta
manera, al unir todas las funciones de

pertenencia parciales se obtendria la
“funcion de pertenencia final”.

Al unir dos redes diferentes, se podria
interpretar el proceso como un conjunto
difuso al cual se le asocia una nueva
funcion de pertenencia difusa. Se construi-
rian entonces conjuntos difusos de segun-
do grado.

POSIBLES MECANISMOS DE
CONEXION ENTRE UNA RED
NEURAL Y LOGICA DIFUSA

Como se ha dicho, se puede interpretar
una red neural cualquiera como una
funcién de pertenencia asociada a un
conjunto difuso. Por lo tanto resulta natural
considerar dos posibles mecanismos de
conexion entre las redes y la l6gica difusa.

Primero un mecanismo de conexion,
donde una red propaga su informacién a un
programa que utiliza l6gica difusa. El
programa de légica difusa se encargaria de
interpretar las salidas de la red como
conjuntos difusos, pudiendo transformar
estos valores en variables linglisticas.
Posteriormente se encargaria de tomar
una decision con la informacién construida.

La Figura 3 muestra este posible
esquema de conexion. Llamaremos a este
mecanismo de conexién RN->LD.

Un segundo esquema de integracion
podria funcionar de forma inversa. Un
programa que utiliza légica difusa podria
construir para un conjunto de variables
lingisticas v1, v2,...,vk con sus respecti-
vas funciones de pertenencia p1,p2,...,pk

FIGURA 3. Un esquema de conexion red
neural, programa de Iogica difusa (RN->LD).
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FIGURA 4.
Mecanismo de
conexion entre un
programa que
utiliza légica
difusa y una red
neural (LD->RN).

donde pi es elemento de [0,1]. De tal
manera que los valores p1,p2,...,pk sirvan
como valores de entrada a una red neural.
La red neural utilizaria estos valores como
entradas y construiria la respectiva funcién
de salida.

La Figura 4 muestra este posible
esquema de conexion entre un programa
con LD y una RN al que denominaremos
LD->RN.

DESARROLLO DE UN
RECONOCEDOR DE DIGITOS

A continuacion se presenta un progra-
ma para el reconocimiento de digitos. Se
entendera por un digito un elemento del
conjunto [0,1,2,...,9].

Para la construccién del reconocedor de
digitos se utilizara un enfoque incremental.
Se construira primero un bloque de cons-
truccion al que llamaremos “unidad de
reconocimiento parcial” (URP). Para la
construccion del sistema total se utilizaran
varios de estos bloques unidos de forma
apropiada.

Las redes neurales presentan dos pro-
blemas bien conocidos. Primero el proble-
ma de saturacién de informacion' 24 esto
significa que una red puede reconocer o
almacenar unicamente una cantidad
limitada de informacién. Entre mayor sea el
numero de patrones que se desea recono-
cer, mayor debe ser el tamafio de la red
que se debe utilizar. El segundo problema
es el tiempo que se necesita para entrenar
una red*%’. Para que una red pueda
reconocer los patrones deseados, debe ser
sometida a un proceso de entrenamiento.

Para el proceso de entrenamiento se utiliza
un archivo de “ejemplos”. Entre mayor sea
el numero de patrones, mayor nimero de
ejemplos debe contener el archivo. Es claro
que un archivo de ejemplos de mayor
tamario representa mayor tiempo en el
proceso de aprendizaje de la red.

El bloque de construccion o “unidad de
reconocimiento parcial” (URP) se encuen-
tra constituido por una red neural que
propaga sus resultados hacia un programa
que utiliza I6gica difusa. De esta manera,
se debe entrenar de forma aislada cada red
neural dentro de cada URP.

Al utilizar un enfoque incremental en el
cual se utilizan varias URP se disminuye el
efecto de los problemas antes citados.

El sistema de reconocimiento de digitos
total se construye al interconectar apropia-
damente cada una de estas unidades.
Cada URP reconoce solamente un
subconjunto de los digitos, pero al agrupar
las unidades parciales es posible recono-
cer cualquier miembro del conjunto total de
digitos.

Construccion de la Unidad de
Reconocimiento Parcial de digitos
(URP)

Para la construccién de la URP se usa
un enfoque del tipo RN->LD. Cada URP
consta de una red neural, que ha sido
previamente entrenada. La red transmite
su informacioén a un programa que utiliza
I6gica difusa. Este programa se encarga de
interpretar los resultados de la red.

Cada URP, debe reconocer un
subconjunto de los digitos. Por lo tanto la
red que forma parte de la URP debe
entrenarse con un archivo de ejemplos que
concuerde con los digitos por reconocer.

A continuacién se describe el proceso
para la construccion de una URP que se
encarga de reconocer el subconjunto de los
digitos [1,2,3].

Se utilizé un archivo de entrenamiento
con patrones de los digitos “1”, “2” y “3”.

Vol. 12. no. especial

TECNOLOGIA EN MARCHA

41




FIGURA 5.
Proceso de
digitalizacion.

FIGURA 6.
Algoritmo de

acomodamiento.

Para la creacion de archivo de entrena-
miento se le solicité a un grupo de volunta-
rios que escribieran en una cuadricula de 4
cm de largo por 4 cm de ancho cada uno de
estos digitos varias veces.

Posteriormente se llev6 a cabo un
proceso de digitalizacion para transformar
cada uno de esos digitos en una matriz de
ceros y unos. La matriz o imagen digitali-
zada posee una dimensién de 8 filas por 8
columnas. Se utilizé un proceso de digita-
lizacién tradicional: cada cero de la matriz
corresponde a un lugar donde “no hay
ningun trazo” en la imagen original, cada
uno de la matriz corresponde a un lugar
donde “hay un trazo” en la imagen original.

Una vez obtenida la imagen
digitalizada, se utiliza un algoritmo de
acomodamiento. Este algoritmo busca
posicionar laimagen hacia la derecha y
hacia abajo en la matriz. El algoritmo de
acomodamiento es relativamente sencillo y
rapido. Consiste en borrar la columna mas
ala derecha mientras esta conste solo de
ceros; posteriormente se borra la fila mas
hacia abajo mientras esta se encuentre
llena de ceros.

Las Figuras 5y 6 explican respectiva-
mente el proceso de digitalizacion y el
algoritmo de acomodamiento. En ellas se
presenta el proceso para convertir el patrén
de un digito “2”, en una imagen digitalizada.
Primeramente se convierte el digito en una
matriz de ceros y unos. Posteriormente la
matriz se “acomoda” de manera que la
imagen digitalizada se localice lo mas hacia
abajo y hacia la derecha posible.

La RN consiste en una red que utiliza el
algoritmo de aprendizaje de
retropropagacion clasico, tal como el
expresado en [3] y [8].

Lared neural posee 64 neuronas de
entrada, 30 neuronas en su capa ocultay 3
neuronas de salida. Las 64 neuronas de
entrada corresponden a cada elemento de
las 64 entradas de la matriz producida por
el proceso de digitalizacion y
acomodamiento. Las 3 neuronas de saiida
corresponden a cada uno de los 3 digitos
que se deben reconocer. De esta manera
un valor cercano a “1” en la neurona de
salida 1 (S1=1), y valores cercanos a cero
en las neuronas de salida 2 y 3 (52=0,
S3=0) representarian que la red ha recono-
cido que el patron de entrada corresponde
en gran medida al patrén del digito “2”.

Una vez realizado el entrenamiento de
la red, se dice que la red esta lista para ser
ejecutada. En el proceso de reconocimien-
to se utiliza Unicamente la red neural
entrenada.

La RN, que ya ha sido entrenada, recibe
la informacién de entrada, procesa esta
informacion y propaga sus resultados hacia
un programa que utiliza LD. El programa
que utiliza LD convertira la informacion
numeérica de la red en una variable
linguistica.

Como ya se ha dicho, la informacién de
salida de la red puede interpretarse como
una funcién de pertenencia difusa. Por lo
tanto, el convertir los valores numéricos de
salida de la RN en una variable linglistica
es un proceso bastante natural.

42

Vol. 12. no. especial TECNOLOGIA EN MARCHA




FIGURA 7:
Relacion entre los
resultados de la
RN y el grado de
la variable
linguistica.

La variable linglistica empleada refleja
el grado de exactitud con el cual la RN ha
logrado reconocer el patrén de entrada. Se
utiliza una variable lingiistica que puede
tomar uno de varios valores difusos. Los
valores que puede tomar la variable
lingtistica son:

— Muy Alta seguridad.
— Alta seguridad.

— Regular seguridad.
— Poca seguridad.

— Muy Poca seguridad.

Por ejemplo, si el patrén de salida
corresponde al reconocimiento del digito
“2”, el resultado de la variable lingiiistica
seria uno de los siguientes enunciados:

— Muy Alta seguridad que es un “2”.
— Alta seguridad que es un “2”.

— Regular seguridad que es un “2”.
— Baja seguridad que es un “2”.

- Muy Baja seguridad que es un “2”.

Construccion de la variable lingiiistica a
partir de los resultados de la red

Para convertir los resultados numéricos
de la red en una variable linglistica se
utiliza la técnica de Zadeh'® v 12, E| valor
que tome la variable lingUistica dependera
basicamente de la diferencia absoluta que
exista entre las salidas de la RN. Entre
mayor sea esta diferencia, mayor certeza o
“seguridad” de que el patrén ha sido

Grado de
seguridad

Muy alta

Alta
Regular |

Baja | /

Muy Baja

0 02 G4 B8 08 1
Magnitud de la diferencia

reconocido correctamente. Entre menor
sea la diferencia, menor certeza o “seguri-
dad” de que el patrén ha sido reconocido
correctamente.

Para convertir los resultados de la red
en una variable lingiistica, se utiliza una
funcion creciente céncava hacia abajo.
Esto representa que conforme aumenta la
diferencia de los resultados asi aumenta el
grado de la variable linglistica que se debe
asignar.

La Figura 7 muestra la relacién entre la
diferencia de los resultados y el grado de la
variable linglistica asignada.

A continuacién se esboza el algoritrno
que se utiliza para convertir los resultados
de la RN a la respectiva variable lingiiistica.

Sean S1, S2,...,Sm las salidas de la RN.
Se debe recordar que Si representa el valor
de pertenencia que asoci6 la RN al patrén
“i"; asi el subindice representa el digito
respectivo. Para calcular la variable
lingtiistica (VL) se deben hacer los siguien-
tes calculos.

Sx =méx ({S1,82,...,Sm}).
Sy = méx ({S1,82,...,Sm} - {Sx} )
Dif= (Sx) - (Sy)

La variable “Dif” establece el grado de
reconocimiento obtenido por la RN. Este
grado de reconocimiento debe convertirse
a una variable linglistica. Para ello se usa
un conjunto de reglas construidas de forma
aproximada a partir de la funcién que
relaciona “magnitud de la diferencia” con
“grado de seguridad”.

Si Dif esta en [0,40, 1,00[ entonces
VL = Muy alta seguridad que es un
digito “x”.

Si Dif esta en [0,20, 0,40[ entonces
VL = Alta seguridad que es un digito “x”.

Si Dif estd en [0,10, 0,20 entonces
VL = Regular seguridad que es un digito

({15

n
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FIGURA 8.
Proceso de
reconocimiento de
un digito “2” por
una URP(1,2,3).

Si Dif esté en [0,05, 0,10[ entonces
VL = Poca seguridad que es un digito
“X”.

Si Dif esta en [0,00, 0,05[ entonces
VL = Muy Poca seguridad que es un
digito “x”.

Ejemplo del funcionamiento de la URP

A continuacion se presenta un ejemplo
del funcionamiento de la URP que recono-
ce los digitos “1”,“2” y “3".

La Figura 8 muestra el proceso de
reconocimiento de un digito “2” mediante
una URP que reconoce los digitos “1”, “2”, y
“3". Dicha URP se designara como una
URP(1,2,3).

| Muy alta

| seguridad
que es
un digito
“2"

i

El patrén digitalizado de un digito “2”
presentado previamente en la Figura 6 fue
utilizado como informacién de entrada a la
URP(1,2,3) (URP que reconoce digitos “17,
2V

La RN que se encuentra en la URP
produce en sus neuronas de salida los
valores:

S1=0,021
S2=0,855
S3=0,032

El programa que utiliza LD, recibe estos
valores de la RN. De acuerdo con el

algoritmo presentado en la seccién anterior
realiza los siguientes célculos:

Sx =max ({S1, S2, S8})

Sx =max ({0,021, 0,855, 0,032} )
Sx = S2 (nétese que x = “2")

Sy =max ({S1, S3})

Sy =max ({0,021, 0,032} )
Sy=S3

Dif=S2 - S3

Dif =0,855 - 0,032

Dif = 0,823

Luego la variable linguistica producida
por el conjunto de reglas es:
“Muy Alta seguridad que es un digito “2”

Integracion de las URP para la
construccion del programa
reconocedor de digitos

Se debe construir un conjunto de URP
de tal manera que al unir todos estos
bloques se pueda reconocer cualquier
digito. Ya se ha estudiado el problema para
construir RN de reconocimiento de digitos
tomando subconjuntos de acuerdo con
diversos criterios? 7. Para la construccion
de nuestro modelo se sigue un proceso de
agrupamiento natural de los digitos.

Se deben construir entonces tres
unidades de URP. Una para reconocer el
conjunto [1,2,3], otra para reconocer el
conjunto [4,5,6] y otra para reconocer el
conjunto [7,8,9,0]. A cada una de estas
unidades se les llamara respectivamente
URP(1,2,3); URP(4,5,6); y URP(7,8,9,0).

El patrén de entrada se propagaré a
cada una de las URP y la salida producida
por cada unidad sera entonces una varia-
ble linguistica. Para unir las unidades se
utiliza otro programa de Légica Difusa que
se encarga de seleccionar la variable
lingtiistica de mayor “grado” de seguridad.

La Figura 9 muestra el proceso de
integracion de las distintas URP y el
funcionamiento del programa que identifica
la variable lingtiistica de mayor grado de
seguridad.
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FIGURA 9.
Proceso de
Integracion de las
URP.

| Muy alta
seguridad
que es un
digito “3”
- Muy alta
ja seguridad
i ke
|digito “6” Dif -
— > — »
—>»

URP (7,8,9,0)

En este ejemplo se muestra cémo un
patrén ambiguo puede ser evaluado por las
distintas URP. De esta forma la URP(1,2,3)
lo identifica con “Muy Alta seguridad como
un digito 2”; mientras que la URP(4,5,6) lo
identifica con “Baja seguridad como un
digito 6”; y la URP(7,8,9,0) lo identifica con
“Alta seguridad como un digito 8”. El tltimo
programa que utiliza I6gica difusa, llamado
“unidad de seleccion” (US) se encarga de
elegir la variable lingiistica con mayor
grado de seguridad.

CONCLUSIONES

Al haberse interpretado la informacion
contenida en las neuronas artificiales y las
redes neurales como funciones de perte-
nencia difusa, la integracién entre las RN y
la LD resulta bastante natural.

Los dos posibles mecanismos de
integracién RN->LD y LD->RN son validos
y coherentes con la teoria que sustenta
ambas tecnologias.

Se utilizé el mecanismo RN->LD para la
construccién de un blogue basico llamado

digito “8”

Unidad de Reconocimiento Parcial (URP).
Utilizando las URP y mediante un enfoque
incremental se construye un sistema capaz
de reconocer patrones con forma de
digitos.

El enfoque incremental a partir de
bloques de construccién evita dos proble-
mas basicos en el proceso de disefio de las
redes neurales.

Primero, se evita la llamada saturacion
de la informacion, puesto que una red solo
puede reconocer un niimero finito de
patrones, el enfoque incremental permite
que cada subred neural pueda reconocer
eficientemente un subconjunto del conjunto
total de patrones que se deben reconocer.

Segundo, puesto que la red debe
reconocer solo un subconjunto del conjunto
total de patrones, el archivo de entrena-
miento estara constituido Gnicamente por
ejemplos relacionados con el subconjunto
de patrones que debe reconocer la subred.
Esto permite que el tiempo de entrena-
miento de la red sea relativamente peque-
fio. Como es sabido, entre mayor sea el
archivo de entrenamiento, se requiere una
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red neural de mayor tamafio (con mayor
cantidad de neuronas) y el tiempo de
entrenamiento se incrementa de forma no
polinomial.

El uso de una unidad de seleccion (US)
que utiliza |égica difusa para integrar los
distintos bloques amplia la capacidad de
reconocimiento del sistema. La unidad de
seleccion debe escoger la variable
lingtifstica de mayor grado. Sin embargo, si
no es posible escoger una variable
lingiiistica, la unidad de seleccion puede
encargarse de realizar una pregunta
selectiva al usuario del sistema. Para la
construccion de la pregunta selectiva se
utilizarian las variables lingiiisticas que
causan el conflicto.

El esquema de reconocimiento de
digitos presentado en el articulo puede ser
utilizado para el reconocimiento de otros
tipos de patrones. En particular el
reconocimiento de letras, o patrones de
diagnostico.

Sin embargo, la escogencia de los
subconjuntos para cada una de las unida-
des de reconocimiento (URP), asi como las
variables lingiiisticas por utilizar deben de
ser construidas con base en las caracteris-
ticas particulares de la aplicacion.
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