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PRELIMINARES

Definicién del problema:

Las técnicas de Inteligencia Computacional (CI) son muy variadas [23], entre éstas se encuentran
las denominadas redes neuronales artificiales (RNA) o sistemas conexionistas, sistemas que permiten
trabajar como mapeadores de funciones de muy diversos tipos y que trabajan con conocimiento al estilo
numérico.

En esta tesis, se describirdn v en ciertos casos se extenderan tres RNA.

Los sistemas que serdn analizados en detalle son: la red de Kanerva, para la cual se presentard una
extension original a dos dimensiones, lo que permite que dicho modelo pueda implementarse con ventajas
sobre otros paradigmas en computadoras paralelas especiales como las dpticas.

Los otros dos sistemas que se presentaran serdn la Red de Regresion General o GRNN, aplicada a
un problema de reconocimiento de rostros.

Asi como se presentard el sistema de Cuantizacién Vectorial de Kohonen, aplicado a clasificacion
de texturas tictiles, para el cual se presentard un sistema original en hardware y software.

Con respecto a la relevancia del problema, es importante mencionar que las aplicaciones que se
presentardn, son consideradas como dificiles y para los que no se tienen soluciones generales, como son el
reconocimiento de rostros o ¢l recontocimiento de texturas.

Por otro lado, en RNA, no esta muy definido el cémo los diferentes paradigmas se relacionan, de
tal manera que podamos saber qué ventajas de herramienta matemdatica pueden emplearse entre una
“familia" de estos sistemas, o mas alin, seria importante entender los mecanismos comunes que hacen que
cada uno de estos sistemas funcionen.

Como objetivo a futuro, se tiene no solo el presentar aplicaciones en los problemas mencionados,
sino el tratar de encontrar un mecanismo de funcionamiento comin entre los sistemas involucrados.

Método:
Conviene subdividirlo como sigue:

Red de Kanerva: La red de Kanerva se presentd hace poco mas de diez aflos, sin embmargo, 2
pesar de sus prometedoras propiedades de funcionamiento sencillo y versétil, €sta no ha sido empleada de
manera generalizada principalmente debido a que tiene requerimientos de memoria altos,
comparativamente con los de otros sistemas. Se presentard una extensién original para el caso de dos
dimensiones, et donde se mostrard como es que esta conversion la hace mas eficiente, especialmente para
computadoras de tipo paralelo. Se presentard una implementacion en una computadora 6ptica que realiza
parte de las funciones més coslosas del modelo desde un punto de vista computacional.

El por qué se eligié una implementacién dptica del sistema, es debido a que asi se tiene una
velocidad de procesamiento superior a las de una computadora convencional, cosa que ha probado ser {itil
para manejo de grandes volimenes de informacidn como imégenes

Red de Kohonen LVQ: Aqui el sistema sera evaluado en software, recibiendo datos de un equipo
disefiado expresamente que muestra manualmente texturas por medios téctiles.

La investigacién de métodos de reconocimiento de texturas de medios tactiles es escasa en la
literatura consultada, puesto que en general el nivel de precision buscado es alto. Sin embargo, aqui se
presentard una aproximacion barata v sencilla basada en téenicas de reconocimiento de voz v en una
plumilla sensora diseffada, consistente en un piezoeléctrico cuya sefial es transformada via FFT.




El reconocimiento de las sefiales obtenidas, s realizado por un sistema de cuantizacién vectorial
gue ha probado su utilidad en ¢l manejo de seftales similares,

Red de Regresion General GRNN: Este sistema serd probado en un problema de reconocimiento
de rostros de frente sobre fondo uniforme. Es importante resaltar que éste es un probiema dificil donde se
tiene un escenario con objetos cambiantes en posicién, iluminacién, variedad de aditamentos (anteojos,
aretes, barba, etc...) por lo que es importante la exploracion de técnicas nuevas que permitan atacar el
problema de manera eficiente.

En este caso, se propondrd una combinacidn de técnicas de pre-procesamiento y la red GRNN,
para trabajar sobre un conjunto de por lo menos 50 personas.

Se elige 1a red de GRNN debido a que ésta pertenece a el grupo de las Radial Basis Function
Networks, que han probado su eficiencia en el reconocimiento de sefiales fijas tipo plantilta, pero ademds
ésta red permite ser entrenada sin iteraciones, siendo una ventaja indiscutible para cuando se requiere
trabajar en ambientes en linea, donde las iteraciones cuestan tiempo de operacion.
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I Parte Primera

La palabra inteligencia, es una palabra muy fuerte, si pudiéramos responder a la pregunta ;Qué es
la inteligencia?, al momento “siguiente” podriamos construir una Miguina [nteligente, o tal vez
podriamos (si tuviéramos a un bioquimico o bioguimica muy buena ai ladoe) hacer una "pastillita" que nos
de un poco més de eso. Honestamente, no creemos que el definir una palabra como esta nos ayude a hacer
algunas de las cosas que queremos tratar en este ensayo, sin embargo, trataremos de investigar al respecto
de la propiedad llamada Inteligencia para cierta etapa dentro del procesamiento de informacion dentro de
un sistema artificial.

La cantidad de tareas atribuibles a la inteligencia es tan grande que serfa poco practico presentar
aqui aunque sea el planteamiento de como intentar resolverlas.

Sin embargo, existe un conjunto de conductas asociados con la palabra inteligencia como el
proponer y gjecutar acciones para responder a problemas que en general presentan mds de una opcidn, por
ejemplo, poder adivinar la clave de un buen amigo para jugarle una broma en su computadora sin probar
con todas las opciones posibles. Para realizar tareas de este tipo decimos que requerimos de eso llamado
inteligencia y lejos de definirla nos dedicaremos a intentar abordar algunas de las técnicas que permiten
trabajar en problemas que requieren de una cierta experiencia para resolverse o problemas que realizamos
cotidianamente los organismos bioldgicos de cierta complejidad, como identificar rostros o texturas; tarcas
que son solo casos particulares de tareas qué combinadas con ofras etapas, son atribuibles a la inteligencia
y se agrupan difusamente en la sub-drea denominada Reconocimiento de Patrones.

En este capitulo introductorio y en los subsecuentes no pretendemos dar un tratado completo de
este muy vasto tema, en cambio nos hemos esforzado en intentar presentar de forma concreta y breve
algunos de los métodos "avanzados" que caen en la categoria de red neuronal, empleadas aqui para el
reconocimiento de patrones, incluyendo sélo las ecuaciones mas basicas y prefiriendo una descripcitn
més esquematica de la operacién de estos sistemas de tal manera que sean accesibles para cualquier
amante de la ciencia computacional. Es asi que tenemos que sugerir la consulta de las referencias incluidas
en cada seccidn para quien desee informacién mas extensa que serfa inpractica de incluir en este trabajo.

1.1 Se Puede Volar sin Plumas

Con operaciones que nosotros llamariamos suma y resta, un hombre primitivo podia caleular
cudnto tiempo podia subsistiv su familia con cierta comida almacenada, atn sin tener la comida
fisicamente o sin necesitarla realmente, es decir podia simular un evenio: la distribucién del alimento,
incluso podia plantear diferentes condiciones de nimero de consumidores, diferentes raciones y demas
pardmetros; con el tiempo descubrio que coneatenando operaciones resolvia problemas mas complejos
dando nacimiento a la idea de Jo que hoy conocemos como algoritmo, una de las bases de la computacion.

Gracias a la existencia de la sociedad, mientras unos individuos proponian formas de simular
eventos, otros se dedicaban a tratar de entender y generar teorias de cdmo es que los primeros proponian
estos algoritmos, naciendo asi la logica del pensamienio, gque ya vislumbra a lo que aqui nos atade, pues
ésta es raiz de la Inteligencia Artificial.

Se dio un gran avance cuando empleando esta idgica, que hoy conocemos coma logica cldsica, se
consiriyeron miguinas hechas con engranes y tarjetas perforadas que podian resolver problemas que hasta
antes de ellas sélo resalvia el hombre con su cerebro, problemas como las premisas logicas y ¢dlculos
como los necesarios en las ecuaciones diferenciales; al mismo tiempo y posiblemente sin querer s¢ probo
que la constitucién fisica de una cosa que resolvia esc tipo de problemas, nada tenia que ver con la forma
del cerebro humano, no tenian neuronas!, v esto e muy importante come veremos mas adelante.

Claro que la 1ogica tuvo sus "detalles”, en sus inicios buscd los pasos definitivos, las "leyes
escritas sobre gramito”, leyes invariables que permitieran saber cdmo se realizaban los procesos
inteligentes; y por esta rigidez, que parcee incompatible con la Naturaleza llena de imprevistos
imprecisiones, las maquinas 16gicas no fueron suficientes para afronkar problemas mas "reales".



Mds sdelante, cuando existié un mejor entendimiento del funcionamiento de ciertas partes del
cercbro, surgi6 la posibilidad de arriesgarse a construir maquinas que imitaran al cerebro, a través de
elementos que imitaran sus neuronas, de ahi que a estos intentos, se les ha denominado Redes Neuronales.

Posteriormente, sabiendo que la imitacidn del cerebro no es perfecta con estos sisiemas, sino més
bien al nivel de una metdfora, se les ha denominado menos pretenciosamenie como Modelos
Conexionistas, término que emplearemos en lo sucesivo. Estos modelos lograron atacar problemas
considerados dificiles para los sistemas basados en l6gica clasica, sobre todo problemas que involucran
sefales del mundo real (voz, espectros, imégenes, etc..), ¥ por ello han tenido un tremendo impacto en la
disciplina.

Hasta aqui hemos comentado de manera muy rapida y general la evolucién de los sistemas en la
Inteligencia Artificial, ¥ ya queremos pasar a ver modelos que resuelvan problemas, pero antes, es
conveniente que iniciemos con clertas aclaraciones: jpor qué tratamos a los modelos que presentamos en
este trabajo, sabiendo que cxiste una gran cantidad de modelos conexionistas?, ;por qué estos en
particular?, pues bien, dentro de los Modelos Conexionistas, cxisten dos grandes orientaciones, una es la
de basar a los sistemas en estructuras bioldgicas y otra cs la de basarlos en Mateméticas. De aqui
retomamos 1a pregunta histérica: jpara volar se necesitan plumas?.

Situaciones parecidas al intento de imitar al cerebro mediante neuronas artificiales se han
presentado muchas veces en la historia de la humanidad, cuando ¢l hombre queria volar intentd imitar el
vuelo de los pajaros, sus artefactos tenfan incluso plumas. Después de un auténtico proceso evolutivo y de
otro de resignacion, tenemos aviones que vuelan no precisamente como o hacen los pdjaros (aunque
seguimos afiorando poder hacerlo con su gracia y eficiencia); este ¢jemplo nos sugiere que para poder
realizar lo que llamamos maquinas inteligentes, quizds no necesitamos copiar hasta la Gltima cualidad de
las neuronas que poseemos, tal vez lo podemos hacer de otras maneras y en este trabajo preferimos tomar
la inclinacién de no relacionar a los modelos que presentaremos con modelos biolégicos (sin embargo el
copiar modelos biolégicos para construir sistemas que resuelvan tareas complejas, también es vélido a
nivel cientifico y no deseamos implicar que se tenga que desechar por completo) porque preferimos tomar
la inclinacién de las Matematicas para construir este tipo de modelos, esto es muy importante y hay que
tenerlo muy en cuenta, hay que recordar a los aviones!

1.2 Cualidades de los Modelos Conexionistas

I. Alexander Oparin, quien planteé una de las primeras explicaciones modernas sobre el origen de
la vida escribia:

" . no existe ninguna diferencia fundamental enire un organisme viviente y la materia que
Hlamamos imanimada. La compleja combinacidn de manifestaciones y propiedades que es tan
caracteristica de la vida debe haber surgido en el proceso de la evolucion de la materia...”

Con ésto, Oparin dejaba claro que toda la belleza de funcionamiento de un organismo podia ser
explicada sin la necesidad de algo més que materia, este punto consideramos s muy mportante para el
investigador o el iniciado en el estudio de la Inteligencia Artificial, sencillamente le da la esperanza y
permiso de trabajar al respecto, de fograr en un momento dado, construir o establecer condiciones que
lleven a que "algo" tenga la propiedad tan interesante de Ia Inteligencia,

Nos parece evidente lo deseable que seria poder trasladar ciertas de nuestras habilidades a las
méiquinas, ya que estas pueden en principio realizar cosas muy dificiles para nosolros, como
potencialmente llegar a lugares tales como el interior de una célula o explorar un cuerpo celeste distante, ©
taj vez algo mas dificil: habitar y desenvolverse en una ciudad.

Ademas seria deseable tener maquinas generales es decir que podamos aplicarlas para diferentes
problemas, y ya que estamos tan pretenciosos, quisiéramos también que trabajen en nuestro impreciso y
cambiante mundo.

Estas posiblcmente son algunas de las metas méas buscadas en Inteligencia Artificial.



Pero za qué habilidades nos referimos?. Para acercamos al objetivo de este capitula de que sea una
intracuzccidn general, tendremos que concretarnos en algunos problemas que son una pequefia parte de los
problemas tratados por la Inteligencia Artificial, nos referimos a problemas como: discernir letras escritas
o imégenes, decidir entre varias opciones de rutas para ser seguidas por un vehiculo, predecir el clima de
maiiana, y problemas parecidos.

Algunos de estas tareas son cotidianamente atacadas por los humanos y otras inclusive por ciertos
organismos muy simples que nos rodean.

Si nos detenemos un momento a analizar las tareas arriba mencionados, encontramos que tienen
ciertas cosas penerales en comin, en ellas hay una entrada o estimulo que pueden ser las letras o la
temperatura de los dias anteriores, después hay un proceso que es el proceso mismo de la eleccién, o la
prediccion; y después existe una respuesta a ese proceso-estimulo, que denominamos salida y que puede
ser: "lloverd maifiana" o la mejor ruta es la "X".

Este fenomeno de relacionar estimulos con respuestas, en términos matematicos se le denomina
mapeo {se mapea el vector la entrada en el de salida), y se esquematiza en la figura 1.

Encendido

o

2 | —| gl | —

Estimulo

Relaciona estimulo
con salida g
Salida

Figural. Maquina clasificadora de nimeros.

Inspeccionando levemente la méquina de ta figura |, por ahora de funcionamiento desconocido,
podemos observar que parece que recibe estimulos y los clasifica como salida en alguno de los nimeros
de la derecha, indicado por un cuadro obscuro o encendido, descartando a las demas opciones (demas
nameros) indicindolo con cuadros blancos o apagados; es decir parece que se trata de una maquina
clasificadora de nameros def 1 al 9.

:Qué propiedades necesita una maquina para poder realizar una tarea de clasificacidn de nimeros
como ¢sta?.

Asl es como llegamos a la prunera de las cualidades de los modelos conexionistas: el
entrenamiento.

A los seres bioldgicos de cierta complejidad parece que no les es suficiente la informacion
genética que reciben de sus progenitores para poder sobrevivir en su entorno; es asi que por ¢jemplo, los
humanos hemos valorado la necesidad innata de la comunicacidn, desarrollando mecanismos complejos
como los lenguajes, que permiten aumentar directamente nuestra supervivencia. Este tipo de mecanismos
generados se aprenden a manera de estructuras sintacticas o fonéticas, pero ademés de aprenderse, pueden
olvidarse o modificarse conforme las cxigencias del entorno, es asi que los lenguajes han evolucionado,
mezelandose con otros lenguajes viejos y nuevos Si las maquinas que desarrollemos habrén de trabajar en
nuestro caprichoso mundo, deberdn de ser capaces de recibir y modificar la informacién que tengan para



poder sobrevivir, deben de ser capaces de ser entrenadas por nosotros ¥ de preferencia en general por €l
mismo entorno.

El entrenamiento, se presenta en dos sabores principalmente: supetvisado y no supervisado.

El entrenamiento supervisado consiste en la presentacion de estimulos asociados con la respuesta
que se deberfa dar al aparecer esos estimulos; como ejemplo estd la presentacion de una letra (estimulo} a
un nifio y la pronunciacién correcta (respuesta) por la{el) maestra(o)".

El entrenamiento no supervisado es aquel que se presenta cuando no hay maestro explicito que dé
esa respuesia correcta para el estimulo dado, por lo que en general, el sistema propone una respuesta que
se va mejorando hasta lograr un cierto resultado deseado o suficiente.

La mayorfa de las situaciones de aprendizaje combinan los dos tipos de entrenamiento, ¢l nifio del
ejemplo anterior s "entrenado” a asociar letra escrita con pronunciacién, sin embargo este aprendizaje se
puede descomponer en una serie de reacciones fisioldgicas como abrir la boca, controlar las cuerdas
vocales v demds acciones motoras, que de antemano cuando se esta aprendiendo por primera vez, y
aunque parezca haber cierta instruccién natal sobre estos procesos, no se sabe exactamente como
coordinarlas correctamente, y es asi que poco a poco se va corrigiendo hasta tener una pronunciacién que
es de alguna forma "aceptada", pero los controles neuromotores que intervienen en esa coordinacién
parecen no "saber" de antemano cémo coordinarse para pronunciar una letra "a", proponen una respuesta y
se mejora hasta lograr una aceptacion o buena pronunciacidn.

Es asi como una tarea especifica involucra a los entrenamientos supervisado-no_supervisado.

Volviendo a la figura !, tenemos que esta méquina de alguna manera tendria que "conocer”
cuando menos previamente las cosas con las que va a trabajar, tendra que ser capaz de ser entrenada, con
los mimeros 1 al 9.

Para entrenar a nuestra méquina utilizaremos el concepto de conjunto de entrenamiento, en donde
se dan diferentes variantes de un mismo tipo de estimulo, es decir le presentaremos varios nfineros uno,
varios nimeros dos y asi hasta completar los nimeros que queramos que sean procesados.

St ademds establecemos una respuesta deseada para cada tipo de numero de tal forma que at
conjunto de los nimeros uno le asociamos la cadena { 100000000} que tiene un "encendido” en la primera
posicion y al conjunto de nimeros dos le asignamos la cadena {010000000} que tiene un "encendido” en
la segunda localidad, y hacemos lo propio para cada subconjunto de mimeros {es decir damos una cadena
identificadora para cada uno de los conjuntos), estaremos practicando un aprendizaje supervisado y
nuestra miquina sabrd qué cosa deberia de responder cuando se presente cada estimulo.
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Fig.2 Conjunto de entrenamiento que contiene varios niumeros tres y su respuesta propuesta, la
posicién del nimero uno (tercer lugar de arriba a abajo) indica que el conjunto es de nfimeros tres.

! N. dei E. Al poner el femenino en primer plano no se establece una preferencia de este genero para uno u otro
trabajo, sino que considerado esto en el contexto general de escritos, es solo para recalear lo indistinto como equidad



Por cada nitmero que vayamos a procesar deberemos de tener un conjunto como ¢l de la figura 2
{con su respectiva respuesta asociada), uniendo todos estos conjuntos tenemos el conjunto de
entrenamiento completo de nuestra maquina.

Teniendo ¢! conjunto de entrenamiento podemos pasar a las siguientes etapas del aprendizaje que
veremos con detalle en las secciones siguientes puesto que la manera en que las méquinas conexionistas
son entrenadas no es inica, depende del tipo particular de modelo utilizado; pero en términos generales ¢l
aprendizaje en estos sistemas consiste en cambios internos de la maquina (cambio de valores numéricos o
conexiones) gque permiten dar correctamente respuestas a los estimulos presentados.

Ahora bien, jcudntas maneras distintas hay de dibujar un nimero tres?, ....muchas!!!,
¢ Tendremos que poner en nuestro conjunto de entrenamiento todos los posibles ntimeros tres?, seria algo
practicamente imposible y muy absurdo, por fortuna esto no es necesario.

Los humanos tenemos la capacidad de clasificar cosas que nunca habiamos visto, por ejemplo, si
algiin dia nos encontramos con una silla desconocida, de todas maneras la clasificamos como silla por
ciertas caracteristicas claves que la hacen ser lo que es, caracteristicas que podrfan ser el tener cuatro
patas, algo parecido a un respaldo y una asentadera. A esta habilidad se le conoce como generalizacion y
esta es otra de las cualidades importantes que tienen los modelos conexionistas,

Hasta aqui hemos mencionado la habilidad del entrenamiento y la habilidad de la genecralizacion.

Otra cualidad mas bien morfolégica pero esencial de los modelos conexionistas es que tienen
muchos procesadores simples, pero que conectados colectivamente resuelven més fécilmente problemas
que 2 otros sistemas de un solo procesador les es mas dificil; si estos procesadores simples se organizan
jerirquicamente, estratificadamente, de tal suerte que su acomedacién sea en capas, son capaces de
resolver problemas corplejos mas ficilmente, pero esto lo abundaremos en las secciones siguientes ya
que podemos acomodar a estos modelos conexionistas de tantas maneras que la organizacién en capas
{que gusta mucho a los mismos que les nombran como redes neuronales) es solo una forma de verlos.

Es conveniente anticipar que un sistema conexionista estara definido, diferenciado y clasificado
con respecto 2 otros sistemas conexionistas por dos cualidades basicas: una topologia que es el cémo se
conectan o jerdrquizan nuestros “procesadores simples” y una regla de entrenamiento, que s¢ encarga de
encontrar los valores, pardmetros o pesos que requicra la topologia mencionada para resolver la tarea que
se le establezea, El encontrar la topologia y la regla de entrenamiento adecuada no es un problema trivial
asi como tampoco lo es el encontrar una vez definidos estos pardmetros los valores, o pesos que permiten
resolver la tarea que especificamos v.g. coOmo construir internamente una mdquina conexionista que
reconozca nitmeros manuscritos ¥ después cémo encontrar los pardmetros para que reconozca la clase
"numero tres” especificamente.

;A qué nos referimos con procesadores simples, aquellos que metaféricamente se han comparado
con las neuronas biolégicas?, estos procesadores simples son realmente simples en los modelos
conexionistas que presentamos en este cnsayo, y posiblemente esa senciilez es la que hace que trabajen.
Por ejemplo uno de estos procesadores puede ser un simple sumador que realice la suma algebraica de los
estimulos que le envian los otros procesadores y que esta suma sea enviada como salida a otros
procesadores, si complicamos un poco ¢l modelo ¢ imitamos en lo general la respuesta de las neuronas
reales, podemos agregar un médulo de salida especial dentro de este procesador, de tal manera que su
salida no sez simplemente la suma algebraica sino esa suma procesada con una "funcién especial” que
generalmente es una funcién llamada no-lineal, y aqui encontramos un concepto bisico de la ciencia
contemporanea, La No-linealidad.

Si tenemos varios lefios v el objetivo es hacer una fogata, podemos ensayar varios métodos de
ignicién. Si los intentamos encender con un ceritlo, seguramente la temperatura y duracién de ia flama no
es suficiente y no los alcanzan a prender y por lo tanto no tenemos fogata; si en vez de un cerillo
empleamos un soplete, no habré problema, tendremos la fogata rdpidamente, pero si en vez de soplete
empleamos una antorcha de periddico seguramente lograremos también encender ta fogata, es decir,
resultado serd el mismo que el obtenido con el soplete a pesar de que el estimulo (temperatura de la flama)
fue bastante menor, es asi que para obtener la respuesta (lograr fogata) basta que el estimulo sobrepase
cierto umbral, cierto nivel de temperatura, y s1 esto es asf va no importa que tanta mis temperatura sc



aplique, la respuesta se consigue, y por ello se dice que el comportamiento es no lineal, al no cambiar la
respuestz del sistema proporcionalmente conforme cambia la intensidad del estimulo; vedmoslo
graficamente:
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Figura 3. Comportamiento No-Lineal del ¢ncendido de una fogata con respecto a la temperatura
alcanzada por diferentes materiales de encendido,

Més que pretender entender el mecanismo de encendido de las fogatas, la figura 3 ejemplifica
como un fendmeno relativamente sencitlo tiene un comportamiento especial, no-lineal; y el hecho de
insistir en esta peculiaridad, es debido a que por lo menos las neuronas biolégicas, nuestras células
sensoriales y muchas otras cosas del mundo tienen este comportamiento, por lo que recordando la
estructura de los procesadores simples de mds arriba, a éstos es podemos incluir la propiedad de tener este
tipo de respuesta, y de hecho se puede demostrar mateméticamente que el tener esta propiedad es una de
fas que hacen que los sistemas conexionistas funcionen y resuelvan problemas.

Adin falta algo importantie por establecer, y esto es las conecciones que existen entre los mismos
procesadores, Estas conexiones pueden entenderse como canales de comunicacién que propagan el
resultado de un procesador a otro, s decir si del procesador emisor sale un niimero "1" y al procesador
receptor liega un "0.5", el canal multiplica por "1/2" la respuesta del emisor, este valor de multiplicacién
se conoce como peso y a pesar de que muchos de los modelos conexionistas no usan pesos (o usan en
todas las conexiones un 1" como multiplicador, es decir no afectan lo que comunican} la idea de que la
wformacién se va modificando como se propaga dentro del sistema es muy interesante y muy atil como
veremos mas adelante.

Por lo que para completar la forma general de nuestros "procesadores neuronales” tenemos el
esquema de la figura 4.

Es porpio mencionar que las representaciones grificas si bien son tiles para darse una idea de
coHmo operan las cosas, no son necesariamente las mejores representaciones para implementar y trabajar
con esas mismas cosas, por ejemplo, el modelo de Rutherford del dtomo en forma de "sisterna solar" sirvio
bastante en su época para entender algunas cosas generales del micromundo, sin embargo para poder
hacer predicciones de nuevas particulas o la cuantificacion de las reacciones atormicas, esa representacion
no sirve de nada y por ello nuestro modelo de atomo contempordneo es bastante lejano a la simplicidad de
“sistemita solar", podemos decir que m siquiera cabe una representacion grafica, més bien matematica al



estilo de las ecuaciones de Shrtsedinger o las matrices de Heisenberg (que nota aparte son equivalentes
pero ambas matemdticas).

Con esto queremos advertir que las representaciones graficas pueden ser un poco "tramposas” y
nos pueden hacer entender las cosas equivocadamente, por ello empleamos en este ensayo una orientacion
un poco més con tendencia matemética al pretender que lo gue aqui se diga ayude a la implementacion de

estos sistemas.
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Figura 4. Esquema general de un procesador como los empleados en varios de los sistemas
conexionistas. El "procesador sumador" realiza {a suma algebraica de cada una de las entradas
(que vienen multiplicadas por un pese) y a esa suma les aplica una funcién no lineal que en este caso
es Ia Tanh vista mds arriba.
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Figura 5. Esquema general de un sistema conexionista, cada nodo es como en la figura 4. Los Pixeles
o elementos del estimulo se dan como entrada a los primeros nodos, la respuesta de estos se
multiplica por los pesos y se propaga 2 los nodos de la capa siguiente que da finalmente Ia respuesta.

Relacionando el esquema de la figura 5 con el de }a figura 1, vemos que tenemos més claro el
esqueleto de nuestro sistema conexionista, podriamos ya establecer como te hariamos para recohocer
nitmeros manuseritos, podemos adelantar que para poder obtener las respuestas descadas ante los
respectivos estimulos tenermos que encontrar los valores adecuados que resuelven el problema de
¢clasificacién de ntimeros, si encontramos los pesos adecuados, por ejemple cada vez que presentemos un
nimero tres obtendremos como salida el vector {001000000} y lo propic para cada nimero manuscrito
como establecimos en la figura 2, pero como hemos mencionado por ahi, la manera de resolver los
problemas es particular a cada sistema conexionista y preferimos tratar a cada uno por separade como
sigue en las secciones siguientes.



1.3 El esquema de Super-Patrones.

Aqui comenzamos a tener contacto con nuestro primer modelo conexionista.

En particular analizaremos uno de los modelos més sencillos de reconocimiento, que incluso se encuenira
como parte constitutiva de otros sistemas conexionistas mas elaborados, se Hama Modelo de Super-
patrones o de Mapas de Ocurrencia.

Tomemos nuestro problema de clasificacion de niimeros ¥ construyamos una maquina que puede
identificarlos y decirnos "es un cuatro” ¢ "es un cinco” indicandolo con un vector como el dispuesto en fa
figura 2.

Recordemos que necesitamos tenet un conjunto de entrenamiento por cada simbolo o nimero a
procesar,

Ahora, si tomamos un recuadro sobre el que escribimos el primer mimero tres de nuestro conjunto
de entrenamiento, y encima el siguiente y ¢l siguiente, y repetimos el proceso hasta haber sobre escrito el
altimo de los estimulos de ese copjunto de entrenamiento, observaremos algo parecide a la lo que se
muestra en la figura 6. Algo asi como tener una sabana sobre la que con una brocha dibujamos los
nimeros, si dibujames un mismo niimero varias veces sobre la sabana, y como casi siempre los haremos
ligeramente diferente a los anteriores, obtendremos una zona en ia que la brocha nunca tocd, otras que
fueron tocadas solo pocas veces, v otras en donde la pintura es mds gruesa pues la brocha tocé siempre, 51
a cada zona le asignamos un *peso” o valor conforme a las veces que fue tocada la sabana, de tal forma
que ese peso s mayor si fue tocada siempre y nulo si fue tocada nunca, habremos creado lo que se
denomina super patrén o bien un mapa de ocurrencias para cada nimero, y este mapa es el que nos
ayudaré a resolver ¢} problema de Ja clasificacién,
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Figura 6. Mapas de ccurrencia de nimeros manuascritos 3", "4" y "7".

El ermtrenamiento en este modelo conexionista en particular consiste en tener una de estas
“sabanas" o mapas de ocurrencia por cada conjunto de entrenamiento que tengamos (por cada nimero) y
como se aprecia esto es muy ficil de lograr en este sistema.

Pero después del entrenamiento viene la hora de la verdad, ia clasificacién de un estimulo que en
general no se encontraba exactamente igual en los conjuntos de entrenamiento. Imaginemos que llega un
nimero tres como entrada al sistema, ;Qué operacién tendremos que realizar para que la salida del
sistema indigue que es un nimero res?, pues simplemente colocamos ese tres desconocido sobre cada
una de los mapas de frecuencia, y vemos para cada uno de sus pixeles, en qué zona cae, St cag en una zona
de 65% acumulamos un .63, si cae en una zona de 10% sumamos un .10, y asi lo hacemos hasta el fltimo
pixel del estimulo; al final fa suma resuitante la dividimos entre el nitmero total de puntos o pixeles que
contiene el estimulo y asi tenemos el resultado de ese mapa de ocurrencia con respecto a la entrada a



clasificar, si el resuitado fuera por ejemplo .75, significa que se tiene 75% de certidumbre de que ¢l
nimero a clasificar pertenece a ese mapa de ocurrencias, en el caso que aqui tratamos, los resultados de
comparar el estimulo con cada uno de los mapas de 1a fipura 6 podrian ser aigo asi: 75% para el mapa de
nimeros "3", 15% para ¢l de nimeros "4" y 55% para el de niuneros "7"; aplicando el criterio de asignar
como ganador al mapa con la maxima certidumbre, tendriamos en nuestro ejemplo hipotético que ese
niimero desconocido es asignado efectivamente como un tres ya que la mayor respuesta {75% de
certidumbre) la tiehe el mapa que elaboramos en nuestro entrenamiento para el contjunto de los niimeros
tres,

Es asf que podemos construir una méquina que realice lo que comentamos anteriormente, y
solamente requeriremos Una matriz en donde escribir los nGmeros tanto para entrepamiento como para
clasificacién, una matriz de memoria para cada simbolo a procesar v después un comparador ¥y un
acumulador que nos dé la certidumbre de cada pixel de la matriz de entrada para obtener el resultado final,
y asi de ficil podemos construir un modelo conexionista simple pero poderoso!

Por supuesto que nuestro modelo tiene desventajas, en primer lugar la zona donde escribimos el
estimulo es limitada, as{ como no puede {(como estd) clasificar nimeros de diferentes escalas (numeros
mas pequefios o mis grandes), tampoco a diferentes orientaciones o en diferentes posiciones dentro del
recuadro, nuestro sistema estd limitado, sin embargo no hay que desanimarse tempranamente, para ello
existen métodos de preprocesamiento que permiten resolver los problemas de escalamiento, orientaciones
y posicion dentro del recuadro, estas téenicas se conocen como métodos invariantes y hay varios que en
esta ocasion solamente los mencionaremos pues nos desviaria desglosarlos con el cuidado que merecen,
entre estas técnicas se encuentran: La transformada de Fourier y Las técnicas de Momentos,

Con el planteamiento de este modelo de superpatrones, deseamos mostrar lo sencillo que puede
ser uno de estos sistemas de nombre elegante; por otro lado, hemos descrito este sistema en particular no
por azar ni por capricho, sino porgque su estructura es base para sistemas como los que presentaremos en
los capitulos siguientes, sistemas estos que pueden trabajar con las debidas condiciones, en uno o en todos
los problemas ejemplificados en la figura 7,
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Figura 7. Esquemas de diferentes tareas realizables por los Sistemas Conexionistas.



II Reconocimiento de Texturas por Medios Tactiles usando LVQ!

2.1 Introduccion

De todo el conjunte de sentidos por medio de los cuales el hombre percibe su entorno, pocos son los que
se han estudiado en el 4rea de intelipencia artificial, los trabajos existentes son principalmente para vision
y una pequefia seccién de fa audicién humana: el reconocimiento de voz. Sorprende que los otros sentidos
(tal es el caso del tacto) que podrian robustecer ampliamente las representaciones del mundo en sistemas
artificiales hayan sido muy poco trabajados. Para el tacto, los trabajos existentes se limitan a sensores de
presién, siendo que el tacto humano permite sensar miltiples variables fisicas como temperatura,
humedad y un sinnfimero de texturas.

Recientemente el interés de tener aparatos exo-sensores, ha motivado el desarrollo de sistemas que sirvan
de interfaces entre el medio ambiente y los sensores humanos, este ¢s el caso de los sistemas de tele-
presencia, en donde se ha dado un desarrollo interesante de los sistemas téctiles. La mayoria de estos
sistemas transmiten informacion al receptor humanoe solamente sobre la forma de los objetos y muy pocos
sobre la textura y temperatura de los mismos. En este tipo de sistemas (y en general), se ha hecho muy
poco en el drea de reconocimiento automdtico de la informacién enviada.

Reconocer in-situ la informacién puede ser importante por varias razones, por ejemplo cuando los tiempos
de transmisién son grandes, como cn ¢l caso de fransmisiones actuales interplanetarias, en donde es
pricticamente imposible responder rdpidamente v.g. ante una eventualidad de un sistema de exploracidn
geolégica19,20]; asi mismo el reconocimiente automatice de informacién serfa importante ¢n el caso de
cuando los sistemas en los que estd implementado son muchos y no estin disponibles humanos para carda
uno de estos sistemas, v.g. en un sistema distribuido de exploracion médica.

2.2 Trabajo refacionado

El trabajo relacionado comprende los desarrollos en el entendimiento de los sistemas tactiles en humanos
y animales, los sistemas tactiles en robéuca y los exo-sensores y/o sistemas de tele presencia, asf como las
técnicas de reconocimiento de sefiales dindmicas como la voz, sin embargo debido a la gran cantidad de
trabajos existentes en éstas dreas, nos limitaremos a mencionar algunos de los m4s recientes.

Algunos de los trabajos que colectan lo que se ha hecho en ef sensado téctil son [2-4}.

En Howe et. al. (1993) [9] se presenta posiblemente uno de los primeros esquemas para percepcién
dindmica tactil basado en sensores de deformacion, mds recientemente Okamura et. al.(1997) [t5]
presentan un sistema de exploracion haptico basado en sensores tactiles, propic para la manipulacion de
objetos, sin embargo los sensores empleados son sensores basicamente dedicados a percibir presién sobre
objetos deslizandose que poseen protuberanctas aisladas mayores a 3mm En el trabajo de Okamura et. al.
se comenta el reconocimiento de texturas finas, sin embargo ni un solo resultado, técnica o planteamiento
en este sentido es presentado. Informacion dinimica para la deteccién temprana de un objeto que se
reshala de un manipulador ha side utilizada por autores varios v.g Tremblay & Cutkosky (1993) [13} y
Cutkosky & Hyde (1993) [14], en donde el tipo de sensores utilizados impiden detectar texturas finas para
su eventual reconocimiento.

| Este experimento se realizd en colaboracién con Jesis Judrez Guerrero
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Una parte importante del desarrollo de los sisiemas de reconocimiento en general dependen fuertemente
de los dispositivos (hardware) existentes, en el caso de reconocimiento thctil de texturas, es necesario
contar con sensores mecdnicos que puedan percibit las finas protuberancias que poseen los objetos. En el
caso de los sensores tictiles, se ha trabajado con diferentes aproximaciones, que incluyen sobre todo
piezoeléetricos, sensores Gpticos, acelerometros y sensores de deformacion (strain gage) [4,5,9,22].

2.3 Sistema tegumentario humano y diferencias entre sensores

El tacto ha sido uno de los sentidos mas ancestrales con el que los seres vivos han contado para percibir el
mundo; en el caso de los humanos, éste ha sido tradicionaimente sustituto de sistemas perceptores mas
elaborados como la vista, ademés de ser usado cotidianamente para manipular y reconocer objetos muy
diversos. Hacia el exterior, este sentido se manifiesta principaimente en fa piel.

La piel es la cubierta de casi toda [a superficie corporal, es una envoltura eldstica deslizable bajo ligera
tension, con la capacidad de auto-regenerarse; en su superficie se encuentran surcos ramificados con
patrones geométricos irregulares en las puntas de los dedos [1], mismos que sirven tanto para aumentar la
friccién como también sirven para incrementar la sensibilidad tdctil (Meano etal. 1997) [12]. El volumen
de la picl varia y posee un espesor medio de 2.2mm. En cuanto a la integracion neuro-cutdnea, s¢ han
detectado cinco principales receptores morfologicamente diferenciados, a los que se les ha semi-
establecido un funcionamiento también diferenciado, es asf que la sensacién de dolor se asocia a las
terminaciones nerviosas libres, 1a sensacién de frio a los corpiisculos de Krause, la sensacién de presion a
los corpisculos de Vater-Pacini, la sensacion de tacto a los de Meissner y la sensacion de calor a los de
Ruffini; sin embargo se sabe que las concentraciones de dichos corpiisculos no ¢s la misma en las
diferentes zonas del cuerpo, asicomo se ha comprobado que las diferentes terminaciones nerviosas pueden
detectar estimulos variados, y que a su vez producen sensaciones de frio, dolor, tacto, presién y calor,
independientemente de la presencia o no de érganos histologicamente diferenciados [1]. Lo anterior
sugiere que nuestra percepcién cutdnea y especificamente la de nuestro interds, la tactil, proviene del
reconocimiento de una configuracion de respuestas de diferentes sensores, més que de la simple respuesta
de un solo tipo de sensor individual, lo cual parece importante de imitar en sistemas artificiales tdctiles,
ademdas tener la evidencia de que una idea parecida ha sido probada recientemente con éxito para
reconocimiento olfativo por Freund & Lewis (1995) [17} a este punto de reconocimiento de
configuraciones de respuesta volveremos mds adelante.

Acerca de lo anterior es importante resaltar que en el caso de los sensores principalmente asociados con el
tacto "fino", los corpusculos de Meissner, poseen en las yemas de los dedos de la mano una profundidad
de aproximadamente 0.35mm desde la superficie de la piel, y estén localizados muy cerca de 1a epidermis
(la parte mas superficial de la piel), mientras que los corpiisculos que se dedican a la presion, log de
Pacini, tienen un 1amafio mayor y una concentracién menor gue los de Meissner, ademads de estar a una
profundidad de cerca de 2mm, en el tejido graso subcutineo, por debajo de la dermis.

De lo anterior se evidencia una profunda diferencia entre los dos sensores especializados para los
diferentes estimulos tacto y presion; sin embargo la mayoria de las investigaciones en percepcion taclil
artificial parecen seguir la morfologia y funcionamiento de los sensores de presién (en humanos los de
Pacini) y no la de fos asociados con el tacto {los de Meissner).

A pesar de que ambos sensores Meissner y Pacini son sensores que responden a excitacion mecénica,
parece existir una gran diferencia en los umbrales que los disparan, ademds de las variaciones en
concentraciones v localizacién; y si bien como se¢ menciond mas arriba los diferentes sensores
tegumentarios pueden responder a los diferentes estimulos detectados por la piel, hay unos més adecuados
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que otros para ciertas percepciones, de ahi es que en este trabajo empleamos sensores mecanicos mucho
més sensibles que tos empleados convencionalmente para percepcién tactil, que unidos con técnicas de
reconocimiento de voz nos permiten trabajar con texturas sin precedente que incluyen desde materiales
lisos como ¢l vidrio, hasta texturas tan especiaies como una barba humana.

2.4 Plumilla sensora

Desde que nuestro interés es el percibir texturas lo més finas posibles, y como se comentd en la seccion
anterior, para dicho tipo de percepciones se requiere de sensores que detecten cambios mecanicos sutiles,
una posibilidad para tener un transductor de texturas €s un micréfono, el cual se modifica ficilmente con
excitacién mecdnica débil y ademds existe una gran cantidad de programas e infraestructura para
procesamiento y visualizacién de las sefiales que dichos sensores entregan. En este trabajo se eligié un
microfono electret, no solamente por la disponibilidad comercial sino porque la construccién de los
mismos en up futuro permitirfa una alta escala de integracién, con lo que podria tenerse una mairiz con
diferentes densidades y distribuciones de electrets; si bien hay una gran diferencia en tener muchos
sensores y uno selo como en este trabajo, creemos que esta configuracion experimental es suficiente para
demostrar las posibilidades de! sistema. En la figura | se muestra el esquema del sistema completo
desarrolado, la figura 2 muestra la respuesta del sistema al ser deslizado sobre una protuberancia. La
figura 2 muestra las sefiales obtenidas para dos texturas del experimento.

2.5 Procedimiento

Material Material Material
1. Poliuretano 7. Aluminio 13 Madera
2. Pape] Bond 8. Unicel 14. Barba
3. Hule texturizado 9. Neopreno 15. PVC
4, Cartdn 10. Papel texturizado 16. Mezclilla
3. Estireno. 11. Vidrio 17 Madera barnizada
6. Vinil texturizado 12. Paima de la mano 18 Lijaagua#120

Tabla L. Lista de tos diferentes mateniales usados en los experimentos de clasificacion automdtica de
texturas.



Se emplearon los 18 materiales listados en la tabla 1 para conducir el experimento.

Esta vez, los materiales fueron muestreados manualmente, frotando la plumilla (que tiene un
recubrintiento de fieliro) en cinco diferentes orientaciones sobre el material: en circulo, horizontal,
vertical, diagonal positiva y diagonal negativa. El lector puede darse una idea de lo que el transductor
percibio, al escuchar de cerca el sonido que se produce al frotar un dedo contra dos texturas diferentes
como la palma de la mano y la manga de la camisa. Se muestred a 44,1 Khz con una definicién de 16
bits; de dichas muestras se seleccionaron arbitrariamente dos segundos de cada orientacién por cada
material, lo que da 90 "palabras” o texturas en la base de datos (no se tomaron en cuenta los intervalos
donde "aterriza" la plumilla sobre la textura, sino solamente las zonas cuando ya estaba frotindose).

Para realizar el procesamiento, se siguid una técnica comin en reconocimiento de voz, que es el
seccionamiento, aproximadamente cada 47ms (2048 datos) de sefial se obtuvo la DFFT, el vector
resultante se introdujo en un sistema clasificador supervisado basado en "supervectores" o templates LVQ
de Kohonen (Kohonen 1988; Torkkota 1991) [6-8]. Las reglas de aprendizaje fueron las siguientes:

e sila entrada “x” fue clasificada en la clase correcta, aplicar la ec. 1 solamente al vector m; mds
cercano.

* sila entrada “x™ fue clasificada incorrectamente, aplicar la ec. 1 solamente al m, mas cercano de su
clase y la ec. 2 Gnicamente al m, ganador (el de la ctase incorrecta).

donde:
m(t+1) = m (Y= x(e) - m (D] (1)
my(t+1) = m(8) + (O] x(6) - my ()] (2)

7 se eligio igual a 0.25. x es fa FFT de un estimulo de 47ms de sefial. Para cada clase se destinaron 30
vectores ¢ superpatrones a ser adaptados, los cuales se inician con segmentos elegidos aleatoriamente de
la sefial de entrenamiento. La eleccion de los superpatrones ganadores para cada seccién de 47ms fue

bajo:
’"i”[”x iy "}

Posteriormente la eleccidn de la clase definitiva por textura o “palabra” en el reconocimiento fue por
mayoria, i.e. la clase que més estuvo presente considerando todos los segmentos de 47ms de la sefial de
entrada.

Se usaron conjuntos disjuntos de entrenamiento y de prueba. Se entrend al sistema lnicamente con upa de
las cinco orientaciones, la de circulo (ver esta seccidn al principio), y se probé al sistema con las demds
orientaciones que el sistema no conocid durante el entrenamiento.

2.6 Resultados

En la tabla 2 observamos los resultados obtenidos en la clasificacion de los diferentes materiales
empleando las té€cnicas desarrolladas. Los resultados obtenidos son bastante prometedores, la mayoria de
las texturas fueron clasificadas correctamente en su totalidad (93% de efectividad total). La clase #18
(lija) es la clase que més dificultades presenta, sin embargo es confundida con la clase #9 (Neopreno) y la
#6 (Vinil texturizado), que poseen como la Hja, comparable frecuencia espacial; tas clases #15 (PVC)y la



#16 (mezclilla) poseen un solo error de clasificacion. Cabe destacar que se entrend una sola vez al
sistema, y que se probé con orientaciones de muestreo que ¢l sistema nunca conocié con antelacion,

Por otro lado se puede decir que en general la forma de desplezamiento del sensor no afecta en el
desempefio del sistema como se vio en la gran mayoria de las clases, inclusive en aquellas que tienen una
textura orientada como la madera sin barnizar o el cartén corrugado; asi mismo, en este trabajo quisimos
presentar nuestros resultados de reconocimiento directo, es decir identificar al material simplemente por
su textura y pretendiendo que ésta es "(inica" para cada material, lo anterier no es siempre cierto y bien se
ptuede experimentar con agrupaciones de texturas mas que con superpatrones individuales o bien ensayar
otras estrategias como se detalla en las limitaciones y posibles soluciones descritas més adelante.

La base de datos de texturas, estd disponible para fines de investigacion en nuestra direccion de fip [18]%.

Clase asignada para la orientacion de prueba;
Clase de pertenencia Horizontal Vertical Diagonal positiva | Diagonal negativa
15 15 16 15 15
16 16 12 16 16
18 18 9 9 6
Las restantes Clasificadas correctamente al 100%

Tabla 2. Clasificaciéon de los estimulos con diferente orientacién para las diferentes clases (ver texto y
tabla 1).

2.7 Discusion

Algunas de las principales caracteristicas aciuales del sistema y mejorias futuras son:

+ Es un sistema de buen desempetio (ver tabla 2) para el reconocimiento tactil de texturas.

*  Su implementacion es sencilla y el equipo requerido para su implementacion es de facil acceso

» Al estar basada la clasificacién en reconocimiento de voz, se pueden incorporar muchas técnicas,
métodos y dispositivos existentes,

+ No vemos impedimentos graves para trabajar en condiciones como debajo del agua (usando un
hidr6fono) o en condiciones de baja atmésfera (tomando las debidas precauciones de temperatura),
debido a que el sistema es de contacto.

* El sistema puede ser complementado ficilmente con otras magnitudes fisicas como la temperatura,
mistmas que ayudarian mucho a discernir de manera més fina sobre los objetos.

+ Algunas de las principales limitaciones de la implementacién gue presentamos en este trabajo y
algunas de sus posibles soluciones son las siguientes:

%8 es que no hay bloqueo,



e Si existe un ruido extéerior intenso en el 4rea de trabajo éste puede afectar el resuliado de fa
clasificacién; esto puede cortegirse con técnicas sencillas de cancelacion de ruido, basicamente se
tendrian dos micréfonos: el sensor tdctil y ¢l que percibe el ruido externo.

» Para poder trabajar con una textura el sensor tiene que moverse. Esto parece ser una caracteristica
incluso en fos equivalentes bioldgicos, en donde parece que es muy dificil discemnir texturas con
exploracién estética; combinando lo que se planted sobre cancelacién de ruido y un sistema mecanico
adecuado, creemos que se puede sustituir el sensade manual ficilmente y actualmente estamos
trabajando en ello.

¢ Si el material a sensar vibra de manera no-monétona, podria afectarse la clasificacion.ésto puede
remediarse con cancelacién de un sensor auxiliar estitico sobre la textura; sin embargo en ambientes
naturales, éste tipo de alteracidn es poco frecuente.

» FEl sensor tiene un tamafio considerable para cicrtos escenarios (1em® aprox.). No vemos en esto un
gran impedimento puesto que los piezoeiéctricos pueden realizarse en alta escala de integracion,
ademés de que en su estado actual el sensor es una buena opcién que ha demostrade buen desempeiio
{ver tabla 2) v es una alternativa a los sistemas de sensado matriciales.

Los trabajos en percepcién téctil artificial en general y para el reconocimiento dindmico de texturas en
particular son muy escasos en la literatura, En este trabajo presentamos una primera aproximacion hacia el
reconocimiento automitico de texturas por métodos tdctiles, empleando técnicas de procesamiento de
sefiales sonoras, La percepcidn tactil es muy importante en seres bioldgicos y podria robustecer
ampliamente {as representaciones de sistemas artificiales del entorno donde €ste es accesible tactilemente
o bien, en ciertos casos, como sustituto de esquemas de percepcidn tradicional como la vision artificial, ya
que los sistemas tactiles no son confundidos por sombras o decoloraciones en los objetos que pueden
afectar mucho el desempeiio de los sistemas visuales.
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III Reconocimiento de Rostros Empleando Coeficientes de
Autocorrelacion Local'

3.1 Planteamiento del Problema

El reconocimiento de rostros desde el surgimiento de los primeros sistemas de visién por computadora, ha
sido una tarea de interés para las diferentes reas involucradas: procesamiento de sefiales, algoritmos de
reconockmiento, coordinacién visuo-motora y circuiteria especializada.

Lo anterior obedece al deseo de que las maquinas puedan resolver varias tarcas que los humanos
realizamos basados en informacion facial; tareas que entre otras incluyen aspectos de seguridad y de
descnipcion de tos individuos (en base a su sexo, edad aparents, emociones, etc.).

En el caso particular del reconocimiento automitico de rostros (RAR), e problema general podria ser
enunciado de la siguiente manera: Desarrollar un conjunito de sistemas que de la manera mds eficiente
posible sea capez de emificar a un mdividuo conocido, en el mayor nimero de escenarios y condiciones
posibles.

Las dificultades presentes en ¢l RAR incluyen: cambio y no uniformidad en la luminacién, cambios en
estilo y color de cabello y/o barba, cambios en aditamentos del rostro (lentes, aretes, etc.), entre otros;
ademas de que estan presentes varios de los problemas convencionales de la visién por computadora:
movimientos, oclusiones, rotaciones, escalas y demads.

Ademas de las dificultades inhercntes del RAR, parece no existir en la literatura un consenso claro en
cuanto al tipo de técnicas o meétodos a cmplear y son pocos los trabajos comparativos al respecto.
Recientemente Brunelli y Poggio {1] comparan dos aproximaciones frecuentes en RAR: la aproximacion
basada en caracteristicas geométricas que consiste en obtener informacion de distancias y 4ngulos entre
caracteristicas presumiblemente distintivas como: ojos, nariz y boca, y por otro tado, comparan la
aproximacion basada en plantillas, que consiste en considerar a la informacién extraida como un todo, en
donde ia plantila mas sencilla es la imagen completa del rostro; sus resultados indican un mejor
desempefio de la aproximacién de plantillas y actualmente existen varios RARs basados en este enfoque
general [2,3,4], el enfoque del sistema agui presentado cac dentro de la aproximacién de plantilias.

En el presente capitulo estaremos interesados principalmente en las siguientes cuestiones:

o Desarrollar técnicas para un sistema general de reconocimiento de umagenes, que entre otras
tareas pueda ser aplicado a 10stros.

o Probar estas técnicas en ambientes estaticos (e.g rostro fijo y fondo uniforme).

o Incorporar métodos rapidos de procesamiento y clasificacion para facilitar situar el desempefio
completo del sistema cerca del tiempo real.

Es asi que la presentacion restante del capitulo, la hemos dividido en dos secciones principales, la primera
concermente a la descripcion de las técicas de preprocesaniento y clasificacion que empleamos para los
escenanios estaticos y 1a segunda que se centra en Ia descripcion y prueba de

'Parte de esta investigacion fue publicada en el I Tatler beroamericano de Reconocimiento de Patrones La Habana
Cuba Marzo 1997



algunos procedimientos previos al reconocimiento en escenarios no fijos. Finalmente presentamos una
discusion de los resultados obtenidos.

Fig. 1. Nueve de las 500 imagenes empleadas en ¢l presente trabajo para reconocimiento en ambientes
estaticos.

3.2 Metodologia Escenario Estatico

Como situacion de escenario cstitico consideraremos tomas fijas y frontales sobre un fondo de color
uniforme de 50 sujetos': 29 hombres v 21 mujeres, que cuentan con cambios en posicién y ligeros en
escala, asi como cuentan con diferentes gestos (ver figuras 1y2). Las imagenes se escalaron a un tamafio
promedio de 100x90 pixeles y cuentan con una definicion de 8 bits pot pixel.

De cada uno de los sujetos se capturaron 10 tomas, lo que da una base de 500 imagenes empleadas.
Dentro de las diferentes pruebas siempre se usaron conjuntos distintos de entrenamiento y reconocimiento.
3.3 Coeficienies de Autocorrelacion Local

Existen muchas técnicas para caracterizar imdgenes como: momentos, FFT, wavelets, entre otras.
Recientemente Otsu & Kurita [S] proponen una técnica de caracterizacién de imédgenes conocida como
coeficientes de autocorrelacion locat (CAL), que es de célculo ripido e invariante a corrimientos, también
reduce la cantidad de informacion a ser procesada. Esta técnica ha sido utilizada por Goudail et al. [2] en
un sistema de RAR en ambiente estatico, obteniendo un buen desempefio, sin embargo su sistema requiere
de un nimero grande de entrenamientos y su escenario esta dispuesto de tal forma que hay un alto
contraste entre la ropa, el fondo y ¢! rostro. La técnica CAL es el método de preproceso empleado en el
presente trabajo.

Se utilizaron las mdascaras de la figura 3 para el céleulo de los veinticinco coeficientes de autocorrelacion
local. Cada una de estas mascaras ¢s colocada sobre tedos los puntos posibles de la imagen, en cada
posicién el producto de los clementos que se encuentran en oscuro se calcula, y todos los productos
pertenecientes & una misma mAascara se suman para obtener el coeficiente asociado a esa mdascara.
Formandose asl €l vector que caracteriza a la imagen. El tamafio de las

'Se emplearon 40 individuos de la base de rostros de la Universidad de ESSEX (http:/eswww essex.ac.uk), los
restantes fueron voluntarios de nuestra Universidad capturados en situaciones muy similares a la de los otros 40, esta
base de datos puede ser obtenida para fines de investigacion en nuestra diveccion de ftp://132 248 59 55



méscaras puede ser cambiado aplicando una operacién de dilatacién como se muestra en la figura 4.

Fig. 2. Ejemplos de las distorsiones en posicién y gestos que contienen las clases utilizadas.

Una vez obtenidos los vectores CAL se calcula el vector diferencias DCAL como DCAL, = CAL,, -CAL,
Con et uso de los vectores obtenidos con este sencillo procedimiento se togrd un mejor reconocimiento
que el obtenido con los vectores CAL. En la figura 5 se muestran ejemplos de dos sujetos y los diez
vectores DCAL que conforman su clase.

R A A
R S

18 19 21
Fig. 3 Mascaras para ¢l calculo de los 25 coeﬁcaentes de autocorrelacién local.

) -

Fig. 4. Ejemplo de dilatacion de una méscara de 3x3 a una de 11x11 como las empleadas en este trabajo.

s

3.4 Método de Clasificacién

El método de clasificacién seleccionado es la red neuronal de regresién general (GRNN) [6], esta red tiene
varias ventajas que incluyen: aprendizaje no iterativo, practicamente no tienc restricciones en cuanto al
upo de funciones que puede trabajar y tiene garantia de convergencia conforme el conjunto de
entrenamiento crece; la GRNN ha sido probada por uno de los autores en otro sistema de reconocimiento
de imagenes, comprobando sus caracteristicas ftiles para vision por computadora [7]. Un trabajo
comparativo entre GRNN y la red backpropagation en una tarea de reconocimiento de imigenes sintéticas
ent 3D puede verse en [8], para una descripeién detallada de la red, se sugieren [6 y 9].

Como primer paso para emplear la GRNN se establece un conjunto de entrenamiento formado per los
estimulos y sus respuestas deseadas, en cste caso formado por los vectores DCAL de un sujeto ¥ su

correspondiente etiqueta identificadora.

La ecuacién de operacion de la red GRNN es:
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donde R, es la respuesta ¢n ¢l nodo de salida j. W;, es la respuesta deseada correspondiente al vector de

entrenamiento U, (vectores CAL) y la salida j.

—ix vt (xougy
azafz

h, es la salida de un nodo “oculto”. o es el vector de cocficientes de desviacion estindar de los patrones

de entrenamiento U, «=0.1, estos coeficientes estdn directamente relacionados con las habilidades de
generalizacion de la red.

3.5 Resultados de Clasificacion en Ambiente Estatico

Utilizando la red GRNN y los vectores CAL con mdscaras de 11x11, se obtuve un reconocimiento de
65.71%, empleando 3 entrenamientos y probando el sistema con las 7 imdgenes restantes de cada uno de
los 50 sujetos (50 x 7 patrones de prucba). Sin embargo, utilizando los vectores DCAL sugeridos en este
artfculo se obtuvieron mejores resultados, incluso para un solo entrenamiento, como se detalla en la tabla
1. Obsérvese que 3 entrenamientos por clase son suficientes para obtener un buen indice de desempeiio.

# Entrenamientos por | # Patrones de Prueba por clase Porcentaje de
clase (Distintos a los de Reconocimiento
entrenamiento)
1 9 94.33
2 8 95.51
3 7 98.38
4 6 98.42

Tabla 1. Desempeiio del sistema de reconocimiento para diferente nimero de entrenamientos y con
mascaras CAL de tamafio 11x11, al operar con 50 personas o clases distintas. Nétese que se usaron
conjuntos distintos de entrenamiento y reconocimiento.
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IV Red de Kanerva en 2D para Computacion Optica'

4.1 Introduccion

Existen una gran cantidad de algoritmos de Redes Neuronales Artificiales (RNA) asi como
diferentes clasificaciones de éstos. Una de estas clasificaciones corresponde a las redes denominadas “sin
pesos” o de “super patrones” [1,6,7,9,10,11] como: La red de Hamming, EI mapa de caracteristicas de
Kohonen (LVQ, Learning Vector Quantizer), red de Alcksander y Ia Memoria Esparcida Distribuida de
Kanerva (MED). Esta tltima red permite¢ de una manera méas sencilla la construccion de memorias
asociativas y la reconstruccién de sefiales.

En este trabajo se presenta la construccién de una red de 64 nodos (8 x 8) sobre una computadora
Gptica utilizando como componentes: un arreglo matricial de emisores de fuz, moduladores espaciales y
una cémara para retroalimentar la informacién resultante. El algoritmo es una meodificacién de MED para
¢l reconocimiento de patrones bidimensionales.

4.2 Red de Kanerva

La estructura de la Red de Kanerva (RK) tiene ciertas similitudes con las memorias de acceso
aleatorio®. En la red de Kanerva (Fig. 1) se tienen dos partes: la primera es un conjunte de direcciones
binarias generadas aleatoriamente {DBA) que apuntan a la segunda parte que corresponde a la memoria de

a red. El niimero de direcciones es igual o menor a 2! donde # ¢s ¢l tamafio de los vectores de entrada.

El procedimiento de extraccién de caracterfsticas utilizado es cl siguiente: las localidades de
memotia de la red se inicializan en cero, y con una direccidn de referencia o entrada, se obtiene la
distancia de¢ hamming con todas las direcciones de la primera parte. Aquellas direcciones que sean
menores a un umbral llamado radie son seleccionadas para colocar el patrdn de entrada en la direccion
correspondiente. La forma de escribir el patrén de entrada sobre Ia memoria depende de fos valores de la
entrada asociada, es decir, si es 1 el bit correspondiente se aumenta en 1, y si es cero se disminuye en 1.
(fig. 1). Después se suman las localidades de memoria y se considera un urnbral de 0, si es mayor a este
valor se escribe un 1 y en el otro caso un 0.

Fn la etapa de reconocimiento el patrén a ser clasificado se utiliza como una direccion de
referencia y s¢ sigue el procedimiento mencionado anteriormente. Como puede observarse la entrada y la
entrada asociada pueden ser diferentes de tal forma que la RK funciona como una memoria asociativa

Como se puede observar el radio activa zonas similares para un mismo patrén, por esta razon es que s¢
dice que la informacion se esparce en la red, es decir, el patron se distribuye en diferentes zonas de la
matriz de direcciones Resultados relacionados al comportamiento de la matriz aleatoria y algunos
resultados sobre el niimero de matrices que pueden ser almacenados en un espacio se pueden encontrar en

{43]

! Experimento hecho en colaboracién con Eduardo Gomez-Ramirez & Victor Ramos-Viterbo (ULSA), Publicado en
el I Taller Iberoamericano de Reconocimiento de Patrones. La habe.aa, Cuba, Marzo 24-28. 1997,

2 SDM, sparse distributed memory

¥ RAM, random access memory
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Figura 1. Memoria Distribuida Esparcida de Kanerva

4.3 Computacion Optica

A diferencia de la tecnolopia tradicional de computadoras donde el proceso se hace manipulando
elecirones, en una computadora Optica se utilizan fotones. El principal motivo es utilizar las caracteristicas

naturales de la luz: su velocidad y naturaleza paralela.
Una de las principales arquitecturas utilizadas estd formada de tres partes [12}:
1) Fuente emisora de iuz, en donde se despliega la imagen a ser transformada

2) El modelo se despliega en un modulador espacial de luz (SEM: Spacial Light Modulator). En esta

parte se puede utilizar un acetato o un pantalla de cristal liquido.

3) El resultado se visualiza en una pantalla. Esta pantalla puede ser un vidrio traslicido de tal forma
que este resultado pueda ser capturado por una cdmara de video (CCD), para su retroalimentacion ya sea

en la entrada o en el modulador. Esta arquitectura puede verse en la fig. 2.
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Fig. 2 Arquitectura Basica de una Computadora Optica

La multiplicacion de las matrices por la entrada se obtiene utilizando la técnica de “Shadow Casting”
{12}, y los resultados de [a transformacion son puntos en intensidades de luz. Este resuliado es capturado
con unta camara de video y retroalimentado utilizando una PC. En la siguiente tabla se puede observar un
ejemplo para demostrar el funcionamiento de la técnica de Shadow Casting. En la primera columna se
representan los emisores de luz que se encuentran prendidos, en la siguiente columna los traslapes de las
sombras como resultado de la simutacién en computadora (PC) y en la \iltima columna el resultado en la
computadora éptica.

4.4 Red de Kanerva Modificada en 2D

En este trabajo el procedimiento de extraccién de caracteristicas (DBA o primera parte de la RK)
se hace en forma bidimensional, es decir, la forma en que se manipula la informacién es en forma
matricial. Esto tiene varias ventajas, la principal es que se mantiene la naturaleza bidimensional de las
entradas cuando se utiliza para imAgenes o datos que tienen esta forma., Otra de las ventajas es que se
reduce de forma significativa el espacio necesario para el almacenamiento ya que con solo desplazarse una
localidad hacia los lados, la matriz considerada es completamente distinta.

El nimero de matrices aleatorias bidimensionales “C" de m x # que pueden ser colocadas en
espacio de { x f €5 igual a:

C=li-@m-Di*[G--1}  ®

El método utilizado para multiplicar ¢l patrdn de entrada por la matriz de direcciones es el de
distancia de Hammung [11] .Para las matrices aleatorias de la primera parte se gencran aleatoriamente
llenando con 1's y Os. Es importante destacar que las matrices aleatorias comparten ¢l espacio de la
matriz. Por ejemplo, si el patron de entrada ests formado tiene dimensiones de 8x8 y la matriz de
direcciones es de 50x50, el niimero de matrices aleatorias contenidas seria igual a 1849 (utilizando la ec.
1), almacenadas en 2500 celdas o bits. Si el patrén de entrada fuera transformado en un vector se
utilizarian 118 336 celdas para almacenar 1849 vectores aleatorios (64 entradas por 1849 matrices
aleatorias). Como se puede observar existe una reduccion significativa del espacio en el procedimiento de
extraccién de matrices y la ventaja de mantener la naturaleza bidimensional de las entradas.
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Se hicieron dos pruebas experimentales para conocer el comportamiento de esta matriz aleatoria DBA.

4.4.1 Prueba de llenado

La primera prueba de esa matriz bidimencional, creada con elementos binarios dispuestos aleatoriamente,
consiste en un analisis del porcentaje Gptimo de llenado tal que se obtenga ¢l menor niimero de matrices
redundantes. Los resultados se observan en la gréfica 1.

Las prucbas experimentales revelan que el ilenado es éptimo cuando hay una probabilidad por celda de
50% de 1 o 0 como se esperaba.

—~-25% 1's
&~ %ol I's
- T I's
—#- %0l I's
—¥—ideal

Matrices diferentes
.a88s884d

K

B s

4500 10000 2500 65280
Coldas dal DBA

g

Graf. 1. Matrices no redundantes {en cientos) contra numere de celdas en matriz aleatoria DBA.

120+ %l

100 + B 9%ahs

0 ’_4! ¢ ! Fl {

1 T T T t

2500 4900 10000 22600 65280 924156
Celcas del DBA

Graf. 2. Porcentaje relativo (niimero de matrices diferentes) vs Porcentaje absoluto (numero de matrices
del espacio) que poseen diferentes tamafios de matriz aleatoria DBA. Las prucbas se realizaron con
entradas de 4X4.

4.4.2 Cantidad de Matrices del Espacio que se Cubren
En la segunda prucba (Grafica 2) se indaga el nimero de matrices de 4 X 4 no redundantes que contienen

diferentes tamafios de DBA. Asi mismo se relaciona este nimero con el porcentaje del espacio vectorial
que se cubre. Los resultados indican claramente (ver figura 4) que para un llenado aleatorio con 50% de
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unos existe un nimero de celdas éptimo o, donde «=2"" -siendo mx# ¢l tamafio de la mawiz a
procesar.

Nétese que estos resultados indican que para ¢l punto analizado, cada elemento de la DBA pucde
“contener” o servir para representar 0.63 matrices diferentes de mxn.

Dada la naturaleza de memoria esparcida del modelo y basados en los trabajos de Kanerva sobre las
propiedades de espacios multidimensionales, no es necesario que DBA contenga todas las matrices del
espacio para lograr un buen desempafio.

En la figura 3 se puede observar el esquema de la arquitectura utilizada para la implementacién
optica. La cdmara marcada como CCD1 recibe el resultado del primer estado entre la entrada de LEDs y ta
matriz aleatoria de direcciones, y después de aplicar el valor del radio se envia a la pantalla al segundo
modulador marcado con el nimero 4,

Un punto en la matriz correspondicte a los valores activados en la etapa previa se utiliza para que
por medio de la entrada asociada (L2) se coloque el patrén conespondiente. Como se puede observar en la
RK la etapa de comparacién con el conjunto de direcciones aleatorias si las dimensiones de los vectores
son muy grandes, puede llegar a consumir una gran cantidad de tiempo de procesador, pero si se realiza
mediante el procedimiento descrito anterformente se desarrolfaria a velocidad de [a fuz.

La fig. 4.1 muestra una matriz aleatoria de direcciones de 20x25 y una “T” como patrén de

entrada. En las graficas siguientes se muestra los resultados con diferentes umbrales y en la figura 4.2 se
muestra el resultado considerando que la entrada asociada es igual que la entrada.
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Figura 3. Diagrama de la implementacion dptica
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Fig 4.2 Resultado de la Red de Kanerva para una entrada con ruido (simulacién en PC)

4.5 Discusion y resultados

En este capitulo se presentd una modificacion a la Red de Kanerva, transportando al sistema a un
escenano de dos dimensiones y obteniendo asi una reduccién importante en cuanto al espacio de
almacenamiento requerido para implementar 1a primera parte de la RK.

Por otro lado, se desglosan Jos puntos pertinentes para fa implementacién de este sistema en una
computadora paralela dptica.

Otra ventaja en ¢l plantemiento es que se mantiene la naturaleza bidimensional del patrén de
entrada en el momento de procesarla.
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V Discusion
5.1 Redes de caracterizacién y asociacion de informacion

Desde el primer capitulo, hemos mencionado que las redes que se presentan en las aplicaciones desctitas
en este trabajo, no fueron escogidas azarosamente para ser aplicadas a los problemas descritos, asi como
no es arbitrario presentarlas juntas en el mismo trabajo; de tal forma que en esta seccidn trataremos
algunas de las propiedades que unen a estos paradigmas.

Existe desde hace algin tiempo [1-4], un conocimiento superficial de las propiedades generales de los
diferentes modelos conexionistas, y existen algunas taxonomias de estos sistemas que se basan por
ejemplo en como son sus tipos de entrada (binario/continuo} o como es su algoritmo de entrenamiento
(supervisado/no-supervisado), o qué tipo de regla de aprendizaje emplean(iterativo/one-shot), entre otras
caracteristicas [3).

El hecho de establecer las diferencias itnportantes entre los sistemas conexionistas, lejos de ser trivial,
puede aportar importante informacién del tipo de problemas que éstos pueden atacar con mejor o peor
éxito, es asi, que una taxonomia de RNA puede ayudar a saber qué requisitos o condiciones debe de
cumplir un cierto problema para poder ser aplicado a una u otra red. La eleccion de grupos o categorias
entre las RNA resulta un trabajo no concluido y donde hay mucho que trabajar atin.

En este ¢aso, se propone que una variable clasificadora importante de las RNA, es la de la manera en que
estos sistemas de atacan el espacio solucién. En la figura 1, podemos observar un espacio de entrada y uno
de salida deseada; como lo hemos mencionado, la red, ejecuta v.g. la funcion F: 909" que mapea ¢l
espacio de entrada en el de salida.

Esta operacion de mapeo, es realizada por los diversos tipos de sistemas conexionistas, sin ¢mbargo, no
todos realizan esta operacién de la misma manera

En el caso de las redes presentadas, es de particular interés para esta discusién, mencionar que £stas
realizan su funcion mapeadora rtealizando dos operaciones principales que hemos denominado
caracterizacion 'y asociacion, Entendiendo por caracterizacién, una operacién de discernimiento
tipicamente no-lineal, encargada de segmentar el espacio de enmtrada en categorias o clusters
adecuadamente seleccionados, que después seran usados por la operacion de asociacidn encargada de
relacionar estos clusters con una cierta salida deseada por una funcién que resulta tipicamente sencilla de
definir (recordar v.g. el caso de GRNN donde la respuesta deseada simplemente se dispone a l2 salida de
las funciones radiales)

El tipo de redes que pueden ser analizados bajo fa perspectiva de caracterizacion y asociacion son varias,
entre ellas podemos encontrar ademds a las redes de Volterra [5], a las de regularizacién [6], a las de
funciones sigma-pt [7), a las redes de wavelets, entre otras.

Cabe mencionar que otros autores {1} agrupan a algunas estas redes dentro de las denominadas
Generalized Single Layer Networks o GSLN, que cuentan con una sola capa de entrada de discriminacion,
sin embargo, la perspectiva de agrupar y asociar permute incluir y desarrollar sistemas de RNA con mas de
una capa de discriminacion o con varias capas concatenadas de caracterizacién-asociacién (CAAS).
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Figura 1. Ejemplo de funcion de mapeo realizado por una RNA.
Para ¢l caso de redes CAAS con una etapa de discriminacion, la red puede describirse mas formalmente
como sigue (figura 2).
Seax e un vector de entrada, donde
T..
X = xpxa o xef
es mapcado dentro de un espacio mediante Fr ' 9", ! x—» x" Este mapeo se realiza mediante un

conjunto de funciones ¢ tipicamente no-lincales no necesariamente fijas (en GSLN s1 lo son} que son
funciones base donde

D={ ()} 17
Con gifx): 97— 9 (en GSLN la relacién es aqui de 9799 y ke % con x' formada como:
x7 = [1 gi(x) $al3) . fur(3))
La salida y de la red se forma entonces como ¢l producto interno de x” con un vector de pesos we 9
o

Para ¢l caso de GRNN las gx) son iguales a M[x—r,ﬂ) donde r, son los centros de las radial basis

functions y " " es Ia norma Buclidiana, analisis similar es para el caso de LVQ donde las funciones no
lineales tienen ahora como centro a los vectores de cuantizacion. En el caso de Kanerva, tenemos que los
centros de las funciones son Ios vectores binarios y que sirven para gjecutar una funcién que vade o - N
con ¢ & 2"empleando la distancia de Hamming

Es nuestra intencion en un trabajo futuro, realizar aproximaciones tedricas que nos permitan comparar la
efectividad de estas redes de CAAS con respecto a vg las redes de tipo feedforward como
backpropagation, sin embargo en este trabajo nos concretamos a presentar tres ejemplos de aplicacién de
cstos sistemas.
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Figwa 2. Esquema basico de una red del tipo CAAS para una sola etapa de caracterizacion.

Holden y Rayner [1], presentan una demostracion de que redes GSLN como GRNN y la red de Kanerva,
requieren menos entrenamientos que una red de tipo feedforward con unidades de umbral lineal para igual
nimero de pesos. Este resultado apoya lo que en la practica se ha visto para las redes CAAS y las GSLN,
sin embargo se requieren mas estudios desde el punto de vista tedrico.

Por otro lado, las redes de tipo CAAS, tiencn otras propiedades que parecen interesantes y que no son
facilmente presentes en redes de tipo feedforward, entre estas propiedades s¢ encuentra el hecho de que en
muchos casos existe independencia entre las etapas de caracterizacién y la de asociacion, de tal manera
que pudieran separarse y combinarse con ofras etapas distintas, es decir una vez que ¢! espacio fue
segmentado, la respuesta deseada (vontenida en la etapa de asociacion) podrfa cambiarse por ofra
aparentemente sin afectar el desempefio del sistema. Esto es especialmente evidente en GRNN o en LVQ
pero no vemos dificultad en poder disefiar un procedimiento para Kanerva u otras GSLN.

Desde nuestra perspectiva, 1a formalizacion de las redes CAAS puede ser un paso interesante para contar
con una herramienta hacia la construccién de una taxonomia de RNA que sea ms itil que las actuales, al
enfocarse a Ia manera en cémo operan internamente los paradigmas ahi contenidos, en vez de resaltar si
fas entradas son binarias o continuas como hacen algunas de las taxonomias actoales.

Pot Gltimo, es umportante remarcar que a pesar de que se han descrito interesantes aplicaciones y
propiedades de las redes CAAS, desde que mencionamos la importancia de la taxonomia, aceptamos que
estas no son el tipo de redes que sean adecuadas para todos los problemas, son solamente un grupo que
puede tener ventajas para atacar algunos de éstos.

5.2 Resumen

En este trabajo se ha presentado un conjunto de aplicaciones en el drea de reconocimiento de patrones
empleando redes del tipo de caracterizacion y asociacion de informacion o CAAS. Estas redes tienen
como denominador comin el preparar ¢l espacio de entrada y construir funciones que se obtienen por
redio de procedimientos sencillos para construir la respuesta deseada.

En la préactica, las redes CAAS han mostrado una gran ventaja para trabajar con problemas considerados

dificiles actualmente como los tratados en las aplicaciones presentadas, que en este caso incluyeron
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reconocimiento automdtico de rostros, de texturas tactiles y una implementacién y modificacién para
arquitecturas paralelas del modelo de la red de Kanerva.

Se introduce ¢l concepto de redes CAAS que pueden considerarse un caso general de las redse GSLN y
gueda como trabajo futuro un desarrollo teorico que profundice en este tipo do redes de tal manera que se
pueda imciar una taxonomiz de RNA con estas ideas, que permita tener una guia més clara para
seleccionar entre los diferentes tipos de RNA.

En este trabajo no se encuentra una descripcion detallada de todos los minuciosos aspectos de las redes y
herramienta que los apoya pues este no es una recopilacion del trabajo de otros autores, al lector
interesado en profundizar en dichos temas se le sugiere consultar la bibliografia incluida.
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