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1 gran desafío de obtener 
sistemas artificiales con 
habilidades propias del 
cerebro, así como el in-
tento de entender el 

funcionamiento de tan compli
cado sistema, han empujado a 
muchos investigadores a utilizar 
el enfoque conexionista en el 
direccionamiento de tales obje
tivos. Nuestro trabajo se centra 
en una función propia y 
característica de las capacidades 
de cerebro, la Percepción. 
Concretamente, la Percepción 
Visual y Auditiva. 

Desde Aristóteles muchos 
filósofos y psicólogos han creído 
que percepción es el proceso 
de usar la información propor
cionada por nuestros sentidos 
para formar representaciones 
mentales del mundo que nos rodea 
[Bregman/90]. En el uso de es
tas representaciones se implica 
la existencia de un sistema de 
dos partes: una parte forma las 
representaciones y otra las usa 
para realizar cosas tales como 
calcular apropiados planes y 
acciones. El trabajo de la per-

cepción es, pues, tomar la en
trada sensorial y derivar una 
representación útil de la reali
dad, desde ella. 

Un aspecto importante en la 
construcción de la representación 
es decidir qué partes de la esti
mulación sensorial están dicién
donos algo sobre el mismo evento. 
A menos que hagamos correcta
mente las combinaciones de evi
dencias sensoriales, no seremos 
capaces de reconocer lo que está 
pasando. Percepción en sí impli
ca, pues, generalización y dis
criminación, así como abstrac
ción y construcción [Risset/78]. 

La percepción no es una ca
pacidad simple en su función y 
estructura. La podemos estruc
turar como una función de ni
veles de tal forma que no per
cibimos en un sólo nivel. Po
demos percibir en todos los ni
veles, a veces en un nivel a 
expensas de otros, otras en to
dos los niveles a un tiempo, 
etc. [Handel/89]. De hecho, con
siderando lo que es percepción, 
en cada nivel, los sonidos o las 
imágenes proporcionan signi
ficados, y esos significados re
presentan abstracciones, refle
jos, de la energía física real. 

En visión nos centramos en 
los objetos. Nuestro sentido visual 
usa la luz para formar descrip
ciones separadas de objetos in
dividuales que nos permiten rea
lizar análisis de escenas y re
conocimiento de formas. Estas 
descripciones incluyen la for
ma del objeto, el tamaño, la dis
tancia, el color, etc. En audi
ción el interés se focaliza en 
unidades perceptuales como la 
sucesión acústica [Bregman/90], 
constituyendo un aspecto cru
cial en la percepción auditiva 
la interacción de parámetros en 
un contexto complejo. Estos 
parámetros, que son los nece
sarios para obtener las descrip
ciones de los eventos acústi
cos, son el pitch, la duración, 
la sonoridad, y el timbre. Es 
desde esta óptica desde la que 
enfocamos la percepción arti
ficial visual y auditiva. 

Uno de los problemas más serios 
y fascinantes enmarcados en la 
misma es la percepción de inva
riantes. Éste aún no se ha re
suelto con los enfoques heurísti
cos del reconocimiento de for
mas. Él ha sido, y sigue siendo, 
motivo importante de estudio dentro 
del desarrollo de la tecnología 
de procesamiento de información 
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sensorial en general y visual en 
particular. 

En percepción de formas se 
pueden distinguir dos clases de 
invarianza perceptual, a las que 
Julesz denomina invarianza 
perceptual del primer tipo, y 
del segundo tipo, [Julesz/71]. 
En percepción visual, una 
invarianza perceptual que ope
ra para objetos externos esta
cionarios durante el movimiento 
de ojos, cabeza y cuerpo del 
observador pertenece a la pri
mera clase; y aquella en la que 
el observador está estacionario 
y los objetos externos cambian 
de posición, forma y tamaño, a 
la segunda. En percepción au
ditiva esta última se corresponde 
con el fenómeno por el cual se 
puede reconocer el mismo in
tervalo musical, el mismo acorde, 
o timbre, independientemente 
del pitch. Reconocemos la misma 
melodía a pesar de muchas trans
formaciones diferentes. Es esta 
in varianza perceptualla que des
prende mayor dificultad en su 
tratamiento y será en la que fo
calizaremos nuestra atención. 
Nuestro principal objetivo es 
encontrar mecanismos neuronales 
que resuelvan este problema. 
El propósito de este trabajo es 
de naturaleza teórica, y está orien
tado hacía una teoría computa
cional de la percepción de in
variantes por corteza. 

Una función especial de la 
corteza es computar coleccio
nes de invariantes a distintos 
niveles de abstracción, siendo 
un invariante es una descrip
ción de una situación dada en 
términos de un pequeño núme
ro de parámetros [Ballard/87]. 
Basados en esto, y en la idea 
de que la corteza ha adoptado 
representaciones y estrategias 
computacionales que hagan di
cha computación eficiente, se 

propone que el cómputo de los 
parámetros de invarianza pue
den ir separados de la genera
ción misma del invariante. Esto 
proporciona un enfoque alter
nativo mucho más flexible y, 
posiblemente más eficaz del pro
blema. La filosofía seguida obe
dece a la hipótesis: "En corte
za, para el cómputo de inva
rianzas, existen al menos dos 
caminos, uno que computa los 
parámetros y otro que los apli
ca a las patrones sensoriales 
originales" [Suárez Araujo/90b]. 

Siguiendo esta funcionalidad 
y estructura de la corteza, de
sarrollaremos redes neuronales 
artificiales modulares que per
mitan abordar el problema de 
la percepción de invarianzas. 
De esto se desprende la necesi
dad de estudiar el sistema 
neurofisológico base de la ins
piración de los desarrollos pre
sentados. 

Así, este estudio tiene como 
substrato teórico la organiza
ción estructural y funcional de 
la corteza auditiva primaria (Al), 
la teoría de redes neuronales, 
la filosofía de trabajo de los sis
temas artificiales de proceso vi
sual y las transformadas afines, 
concretamente la homotética. 

ESTRUCTURA DEL 
SISTEMA AUDITIVO 

a complejidad y el escaso 
conocimiento de los sis
temas naturales, nos hacen 
realizar aproxima-ciones 
fenomenológicas, para su 

modelado y desarrollo de sistemas 
artificiales como paradigmas de 
su funcionamiento y estructura. 
Esto nos lleva a una identificación 

funcional y estructural del sistema, 
lo que cubre la neurofisiología 
y anatomía del mismo. 

Esto nos ha permitido pro
poner una organización concep
tual del sistema auditivo (SA), 
consistente en una estructura
ción por capas, correspondien
do a la estructura de conduc
ción mecánica periférica (ECMP) 
el papel de capa física, y al siste
ma auditivo central (SAC) el de 
capa sensoroperceptual, donde cada 
una tendrá un espacio de entra
da, de salida y una estructura re
lacional que los engarce, [Suá
rez Araujo/90b] Fig.l. 

Sonido 

S.A.C . • / t _.¡ 

é:/ =/ = =;=== =;:::::J/;;/Capa Senao•lal 

1 1 

Ne~lo Audlllvo 

>:.C.M.I'. ,/ _.¡ 

é:,.=· ==;== = =;:::::J:-');.•C•pa Fislea 
¡.' 

K1Limulot AeU1tico1 

Figura 1: Organización Conceptual por 
capas del SA. 

Sus objetivos perceptuales son 
la identidad de un evento y su 
localización, estando enmarca
do el proceso de percepción en 
la llamada capa sensorial, con
cretamente en el centro teten
cefálico. Este se encuentra en 
la porción temporal del neocortex, 
exactamente en las dos circun
voluciones temporales transver
sales de Heschl, conocida como 
corteza auditiva primaria (Al)' 
[Luethk:e/89] . Ésta es una pe
queña zona de 3 a 4 cm2

, con la 
típica estructura laminar de las 
cortezas sensoriales primarias, 
caracterizada por una fusión de 
las capas I-VL 

Su organización se mantie
ne dentro de los principios ge
nerales de organización corti
cal [Handel/89]. Así, recibe afe-
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rentes tanto desde los mecanis
mos auditivos más bajos, como 
de numerosas otras fuentes. Este 
circuito no es bien conocido. 
Sólo se tienen evidencias ana
tómicas de la existencia de com
plicadas interrelaciones inter
nas, que envuelven entradas afe
rentes convergentes, conexio
nes recíprocas y lazos de reali
mentación indirecta [Brugge/75], 
Fig.2. Sí se sabe que respeta la 
tonotopía cortical [Uziel/85], la 
cual es semejante, pero no tan 
precisa, a las retinotópica y so
matotópica encontradas en las 
áreas primarias visual y somá
tica respectivamente. 

La Al es de forma trapezoi
de, y su estructura organizacional 
ilustra el hecho de que las re
presentaciones sensoriales exis
tentes en la corteza auditiva varíen 
en organización, constituyendo 
al final una mezcla de organi
zación modificada por la expe
riencia sensorial. La repartición 
frecuencial se basa en las lla
madas bandas isofrecuenciales, 
Fig.3(a). Son bandas de tejido 
cortical, situadas aproximada
mente, en ángulo recto al eje 
de baja-alta del mapa de fre
cuencias, ocupadas por neuronas 
que tienen la misma, o casi la 
misma, frecuencia característi
ca. Están organizadas vertical
mente en profundidad y hori
zontalmente a través de Al, las 
cuales parecen ser determina
das geneticamente [Handel/89]. 
Su presencia es la consecuen
cia de la proyección de puntos 
desde una organización lineal 
monodimensional, la Partición 
Coclear, a una estructura tridi
mensional , la Corteza, [Brugge/ 
75] . 

Por otra parte, hay que con
siderar la existencia de bandas 
de interacción binaural, en án
gulo recto con las isofrecuen-

Comisura! 

Al 

Asociacional L...--+----___J 

Tálamo Cortical 

Figura 2: Diagrama de ferenclas de la 
Al. 

ciales. Ellas están constituidas 
por columnas verticales de neu
ronas con propiedades binau
rales semejantes, existiendo las 
columnas de sumación y las de 
supresión [Kelly/85], [Brugge/ 
85], [Handel/89], Fig.3(b), con 
gran variabilidad a través de 
los individuos. 

Este mapa binaural en Al, 
es una computación de elementos 
formados por interacciones neu
ronales frente a la tonotopía de 
dicha área, que es un mapa de 
la superficie receptora, proyectada 
topográficamente sobre sucesivos 

20 

Figura 3: (a) Banda lsofrecuenclal en 
Al. (b) Esquema de la Orga
nización Tonotópica y Bi
naural de la Al. 

núcleos auditivos. 

Así, la organización tonotó
pica es fija, pero la representa
ción binaural es modificada por 
la experiencia. Si cada una de 
las bandas hace una única con
tribución, las diferencias per
ceptuales entre individuos po
drían ser explicadas, en parte, 
por tales diferencias corticales. 
Surgiendo la percepción de la 
activación simultánea, en pa
ralelo, de las representaciones 
corticales. 

Por último, también se ha 
sugerido otra organización to
pográfica en Al, semejante a la 
tonotópica, formada por neu
ronas con sensibilidad en fase, 
las cuales nos permitirían la re
presentación de un campo re
ceptivo en el espacio auditivo 
[Brugge/73]. 

MODELO PARA LA 
PERCEPCIÓN DE 
INVARIANZAS 
AUDITIVAS 

egún la descripción neu
roanatómica vista en la 
sección anterior, la corteza 
auditiva primaria, pre
senta una arquitectura que 

está anatómicamente distribui
da en tres dimensiones, más el 
tiempo, con módulos com
putacionales estructurados por 
capas [Suárez Araujo/87 ,90b], 
[Moreno-Díaz/89], Fig.4. A 
diferencia de la corteza visual, 
existe una aparente trans
formación geométrica en la 
estructura que se ha de co
rresponder con una funcional, 
tal como observaron ya Pitts
McCulloch en 1947. 
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Aferentes 
no Especifico& 
Asociados 

y 

Aferentes 
Especfficos 

Araujo/87, 
90b]. 

De acuerdo 
con este esque
ma de la Al, 
dado un patrón 
aferente que ha 
sido analizado 
por los centros 
inferiores y 
proyectado se
gún lo anterior
mente dicho, 
progresa dentro 
de la estructu
ra tridimensio
nal de la red 
cortical según 

Figura 4: Estructura Espacial por Capas de Al. las dos dimen
siones adicio-

Su conectividad operativa, en 
correspondencia con la anató
mica, hace que partiendo de un 
hipotético origen se encuentre, 
conforme se avanza en la di
rección X, para valores bajos 
de la coordenada, una proyec
ción que se corresponde a com
ponentes de frecuencias bajas 
en el patrón auditivo, mientras 
que valores altos de la misma 
coordenada se corresponden a 
las altas frecuencias [Suárez 

Aferentes no 
Específicos 
Asociativos 

nales, a saber: 
A través de la dirección Y, de 
tal manera que los módulos com
putacionales tienen una inter
comunicación lateral tal, que el 
patrón de estímulos es geomé
tricamente trasladado lateralmen
te, creciendo el grado de tras
lación con la coordenada y. 

Según la naturaleza del có
digo neuronal, el tipo de fun
ción asociada a la traslación 
realizada por el cluster de neu-

Sumador de 
Impulsos 

Descendentes 
desde la 

Traslación 

\ 
Aferentes Específicos 

V 
/ 

Figura 5: Versión Esquemática de Al según Pitts- McCulloch. 

ronas referidas debe ser de alto 
nivel. Sin embargo, ciertas pro
piedades básicas son explica
bles, suponiendo un código neu
ronal basado en la analítica. La 
transformación lateral analíti
ca más elemental es la propuesta 
por Pitts-McCulloch, que suponen 
una traslación lateral de la in
formación sin modificación al
guna, Fig.5. Desde un punto de 
vista geométrico esta propues
ta exige un promedio en la va
riedad M. 

Una segunda propuesta, que 
mejora la citada de Pitts
McCulloch, establece que una 
vez y los módulos computa
cionales de la Al captan la in
formación según el análisis X, 
provocan, en la dirección Y una 
traslación lateral de ·la misma 
en una cantidad proporcional a 
su distancia al punto y=O. Es 
decir, si suponemos un corte 
que contenga los jes OX, OY, 
cada isolínea y, contiene el pa
trón aferente trasladado una 
cantidad proporcional a ella, Fig. 
6. Esta propuesta requiere, pues, 
simplemente la apertura de una 
línea y, cuyo valor está lineal
mente relacionado con el valor 
del c.d.g. del patrón. Así, la 
invarianza traslacional en fre
cuencias puede ser conseguida 
de forma nítida, con bajo costo 
computacional, a través de la 
determinación, por ejemplo, del 
centro de gravedad del patrón 
tonotópico. Esto es formulable 
en los siguientes términos: 

Sea V(x,t) el patrón tonotopico 
procedente de los centros infe
riores que se proyecta en el eje 
Y =0, Z=O. Entonces en el pla
no Z=O, para cualquier y existe 
una proyección, que suponemos 
proporcional a y, dada por: 

M(x,y;t) = V(x-y;t) (1) 
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Tal , que cuando la línea de 
la variedad extendida, yO es ex
citada, aparece una salida en 
las fibras descendentes, dada por: 

El centro de gravedad (J3) 
del patrón original computado 
por los centros inferiores es: 

JV(x;t)xdx 
B- :c.x ___ _ 

JV(x; t)xd (3) 
X 

Además se asume que todos 
los valores significativos de V(x;t) 
están, después de las transfor
maciones, en la variedad ex
tendida M(x,y;t). Esto es: 

JM(x,Y ;t)ctx=fV(x-y;t)dx =fV(x;t)dx 

(4) 

El centro de gravedad de la 

Aferentes 
no Específicos 
Asociádos 

y 

·· · Yo ···· · ·· ~ 

Eferentes 

Aferentes 
Específicos 

Yo 

variedad de salida, cuando y 
0 

Figura 6: Versión Esquemática de Al en el Plano Z=O. 

es excitado tiene la forma: 

JV(x-y
0
;t)xdx Jv(a;t)(a+y

0
)da 

W= X - '--0. -----

Q Q 
(5) 

donde 

Esto es: 

JV(a;t)ada Jv(a; t)da 
W= o. __ __ _ - o. 

--- -
Q Q (7) 

Se concluye que cuando la 
línea y o' de la variedad exten
dida es excitada, tal que: y

0
=- f3 

la salida es invariante a tras
laciones en la variedad espa
cial de entrada, independiente
mente de la variable x . 

Así vemos, que el esquema 
de la corteza auditiva primaria 
nos proporciona las bases con
ceptuales apropiadas para una 
teoría acerca de la percepción 
auditiva no semántica. Lo que 

la teoría sugiere es un eje adi
cional dond~ las in varianzas ten
gan lugar afectando al único 
parámetro adicional que queda 
libre, como las homotecias. 
Afirmación teórica de gran re
levancia, la cual completaría el 
paralelismo entre invarianzas 
auditivas y visuales [Suárez 
Araujo/90b]. 

Según esto, la estructura global 
es controlada, por al menos dos 
parámetros de bajo nivel, el centro 
de gravedad, y la razón de 
homotecias, o equivalente (po
siblemente información binau
ral), que disparan las líneas en 
tal estructura y de tal manera, 
que el patrón es reconocido de 
forma invariante. Y descansa 
en que los centros inferiores, 
sin códigos elaborados, deter
minarán tales parámetros, me
diante redes de neuronas apro
piadas [Suárez Araujo/87,90b, 
92], [Moreno-Díaz/89] . 

RED NEURONAL 
ARTIFICIAL PARA , 
EL COMPUTO DE 
INVARIANZAS , 
HOMOTETICAS 
AUDITIVAS 

no de los objetivos prin
cipales de nuestro trabajo 
consiste en la determi
nación de redes neuro
nales artificiales que cum

plan la función de los centros 
inferiores en los sistemas natu
rales, según vimos en la sección 
anterior. Así, desarrollaremos 
una posible red neuronal que 
compute la razón de homotecias, 
k, de un patrón monodimensional, 
utilizandométodos computacio
nales puramente analíticos. La 
solución se obtiene usando formu
laciones analíticas con las corres
pondientes a las redes de 
McCulloch-Pitts. El procedimien-
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11 12 ••• • •• l¡ • • • • • • lj • • • • • • IN - Inten sidad 

11 12 1 o 1 1 
J N - N° d e l elemento 

(pixel) 

Figura 7: Ristra de un Patrón Discretizado de Intensidades. 

to a seguir consiste en, la con
fección del algoritmo q ue 
computa la razón de homotecias, 
existiendo, entonces, un autómata 
que lo realice, y éste, podemos 
sintetizarlo utilizando redes de 
neuronas formales [Suárez Araujo/ 
90b,92], [Moreno-Díaz/89]. 

1) Algor itmo 

* Recorrer la ristra en sentido 
creciente, y registrar la etique
ta "i" del primer elemento que 
se encuentre, tal que 1; ~e 

* Recorrer la ristra en sentido 
decreciente, registrando, de 
nuevo, la etiqueta "j" del pri
mer elemento que se encuen-

i = 2N 

tre, tal 1j ~e 

* Calcular la razón de homo
tecias, k, de expresión: 

k=U-i)/a (8) 
donde a es la dimensión stan
dard del patrón. 

2) Red Neuronal. (Fig. 8.) 

* Cómputo del Cuasi-comienzo 
del Patrón (i). 
Sean N neuronas formales 

de umbral e y entradas 1;. Si la 
intensidad de una línea, i, su
pera el umbral, se activa la neu
rona dando una salida "1 ", si 
no, no se activa y la salida es 
"O" . Sus salidas van a una neu
rona con interacción de aferen-

1 
k=-- ~ cx¡x¡ 

a 
i = 1 

Figura 8: Red Neuronal para el Cómputo de la Razón de Homotecias de unPatrón 
Monodimensional. 

tes y pesos sinápticos igual a 
"i", tal que el disparo de una 
neurona implica una inhibición 
absoluta del resto de neuronas 
formales situadas a su derecha. 

* Cómputo del Cuasi-final del 
Patrón U). 
Este cómputo es realizado 

por una estructura de integra
ción de aferentes similar a la 
del cálculo de i , con la única 
diferencia de que todo elemen
to constituyente de la red, inhi
be cuando está activado, a to
dos los situados a su izquierda. 

Una vez determinados los cóm
putos neuronales de i y j , esta
mos en disposición de presentar 
un esquema neuronal generali
zado, con la red de inhibición 
lateral por interacción de aferentes 
desarrollada. Para ello, presen
tamos el marco formal del mo
delo utilizando matemática cuasi
continua, de acuerdo con los con
ceptos de computación por capas. 

Para que esta formulación, 
en cuasi -continua, mantenga la 
coherencia con dichos esque
mas por capas, debemos ser cons
cientes de las dos estructuras 
matemáticas que le soportan, la 
analítica y la algorítmica, así 
como del diferenciador de las 
mismas, el condicional "if" . Las 
transiciones analítico-algorítmi
cas, que es en definitiva, el con
cepto que juega un papel im
portante en este tipo de desa
rrollos, están en la función um
bral, la cual nos da el primer 
apoyo formal para nuestra for
mulación. 

Partiendo del patrón tono
tópico 1(x), generamos la for
mulación analítico-algorí tmica 
para el cálculo del cuasi-comienzo 
(x) y del final significativo (x.) 

1 J 
de dicho patrón , como se ilus-
tra en la Fig . 9 , según las 
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ecuaciones del párrafo anterior. 
Donde 9 y e serán los um

brales de las capas primera y 
tercera, respectivamente, de la 
red neuronal correspondiente, 
u la función umbral, y a la fun
ción delta de Dirac. 

La primera derivada de las 
funciones C(x) y C

1
(x) nos per

mitirá detectar cambios de in
tensidad en un punto del pa
trón tonotópico, acorde con lo 
propuesto por Marr y Hildreth 
en 1980, en la modalidad vi
sual [Marr/80], que en sistemas 
neurofisiológicos reales se co
rresponde con la operación de 
inhibición lateral. 

Desglosando las capas for
males en ni veles de neuronas 
tendríamos la red neuronal for
mal buscada, obteniendo la capa 
analítica correspondiente al cál
culo de las derivadas de las fun
ciones C(x) y C

1
(x), con la ope

ración lineal de "inhibición li
neal", Fig.lO, Fig.ll. 

La función D (x) constituye 
un "bus" de líneas, donde las 
dos líneas excitadas indican el 
principio y el patrón tonotópico. 

De esta estructura neuronal 
se deduce una propiedad intrín-

(x) 1 ::l '{ (x)::l sb sqs::l 

(x)(J ! 
Figura 9: Ilustración del Proceso de 

Formulación para el Cálculo 
de X1 del Patrón Tonotópico. 

Figura 10: Red Neuronal Correspondiente a la Formación Desarrollada. 

seca del sistema. Esta propie
dad consiste en la generación 
de un espacio redundante, de 
mayor resolución que el espa
cio inicial, hasta terminar, nue
vamente, en un espacio de la 
misma resolución que la de éste 
cuando se trata de conseguir la 
formulación cuasi-continua de 
una red neuronal arbitraria [Suá
rez Araujo/90b,92]. Esto coin
cide con los desarrollos reali
zados por Pitts-McCulloch en 
su determinación de universa
les de percepción de formas vi
suales y a u di ti vas [Pitts/4 7]. 

Estos estudios nos llevan a 
concluir que la formulación ge
neral que representa una red 
neuronal arbitraria, es decir, un 
autómata finito, es una alterna
ción de capas computacionales 
analíticas y capas algorítmicas 
puras, manteniendo la siguien
te estructura: 

Computación Lineal --- ---> 
Ramificación ------> Computa
ción Lineal ------> Ramifica
ción. 

TEOREMAS EN 
DESCOMPOSICIÓN 
PARALELA 

as conclusiones sobre la 
formulación general de 
una red neuronal arbitra
ria, a la que llegamos en 
la sección anterior, las 

condensamos en los teoremas 
en descomposición paralela. 
Tratan de la descomposición de 

A(x) 

Ana 

C(x) 
Alg. 

N 
x; 

C'(x) 
6(x-x¡) Ana 

x ; 

Figura 11: Capa Analítica de Inhibición 
Lateral. 
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.. 
¡ .................... ¡ 

·~ X 

limentación, 
capaz cada una, 
de computar 
una función ar
bitraria de las 
entradas. En la 
segunda parte, 
tenemos una 
red con reali
mentación. Y 
por último, en 
la tercera, nos 
encontramos 
con un autómata 
arbitrario [Suá
rez Araujo/90b]. 

p 
a 
n 
S 
o 
r 

h 
a 
S 

l 
a 

Figura 12: Estructura Computacional Neuronal de una Función 
Lógica Arbitraria. 

Teorema 1 (Tl). 
Dada una red 

Autómatas Arbitrarios en capas 
de Autómatas Lineales, separados 
por capas algorítmicas de la forma 
if ---- then. En realidad es un 
teorema que se desglosa en tres 
partes esenciales, cada una con 
vida propia, de ahí el tratarlos 
como tres teoremas. 

En la primera parte, o pri
mer teorema, se considera una 
red de neuronas formales con 
interacción de aferentes, sin rea-

neuronal de' 'N'' 
neuronas formales arbi-trarias 
con interacción de afe-rentes, 
existe una estructura computa
cional por capas, formada por 
dos capas de computación lineal, 
separadas por capas de función 
"u" o de decisión (algorítmica), 
de la forma IF ... THEN, que la 
duplica. Y viceversa. 

Para la demostración de este 
teorema necesitaremos expre
sar una función lógica arbitra

ria, en cascada 
de elementos de 
umbral. Un ele-.. 

¡ .................... ¡ 
J¡ 
X 
p 
a 

mento o siste
ma de cómpu
to de umbral es 
una unidad de 
computación 
(sistema lineal), 
seguida de una 
regla de deci
sión del tipo 
if ... then , fun
ción u. Es por 
ello que se hace 
uso del teorema 
auxiliarTA1, lo 
que simplifica 
drásticamente la 

Umbral 

(fJq,sa, •.. xNl 

n 
S 
o 
r 

h 
a 
S 
1 
a 

2N 

demostración 
Figura 13: Estructura Computacional Neuronal que Ilustra T1. de T 1 . 

TAl. Dada una neurona 
formal con interacción de afe
rentes de una salida y N en
tradas, que computa: zk = 
f(x

1
, ••• , xN) arbitraria, equivale 

a una capa de, al máximo, 2 
elementos lineales, seguidos de 
una capa de funciones "u" lo
cales, es decir, de elementos 
de umbral, y seguida de un 
único elemento lineal, de peso 
+1 y de una función "u" de 
umbral +1. 

En efecto, descompongamos 
la función f en sus términos mí
nimos. Cada término mínimo 
es linealmente separable del resto, 
y por consiguiente, sintetiza
ble por un elemento lineal se
guido de una función u . Así, se 
construye el elemento lineal que 
computa: 

( 10) 

con los pesos (ai)", 
(a.

2
) b, •..• • ,(a.N)P, tales que a 1=+ 1 

J J . . 
y a 0 = -1. St este elemento h-
neal se sigue de una función u, 
de umbral 9., dado por: 

J 

(11) 

para los a positivos, el elemento 
que computa el término míni
mo en cuestión, queda sinteti
zado. A continuación se toman 
aquellos términos mínimos, ge
nerados anteriormente y se 
le sigue de una función u, de 
umbral 9=+ 1 y el T A 1 queda 
demostrado, mostrando su ilus
tración en la Fig.l2. Como se 
ve, T A 1 es un teorema cons
tructivo. 

Según el resultado del teo
rema T A 1, la demostración del 
T1 se sigue de inmediato. En 
efecto. Sea una red neuronal 
de N neuronas y N entradas ex
teriores tal , que la neurona K
ésima compute la función arbi-
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traria, ZK = fK (x
1
, ••• ,xN). En

tonces, aplicando TAl a cada 
neuroa, resulta el T1 c.q.d., siendo, 
también, constructivo, Fig. 13. 

Luego, la función computa
da por la neurona K, como ve
mos en este teorema, es repre
sentable en el cuasi-continuo 
mediante una red en cascada, 
cuya formulación es: 

~(z) = JVV(z,x)l(x)dx 

N(z) = u [~(z) -O(z)] 
P (y) = JVV(y,z)N(z)dz 

Y(y) =u [ P(y) -1] (12) 

Teorema 2 CT2). Toda red 
neuronal con realimentación, 
admite una representación por 
capas, cuasi-continua, donde 
se alternan capas de compu
tación lineal con capas algo
rítmicas, más una función de 
transferencia temporal local, 
que puede consistir en un simple 
retraso. 

La formulación de este teo
rema mantiene el marco for
mal del Tl, teniendo en cuenta 
la necesidad de una ampliación 
del espacio de entradas y de la 
introducción de la variable tem
poral. Esto será cubierto con la 
consideración del efecto axónico 
del sistema, dado por la expre
sión: 

O(y,t) =fK(y,t)Y(y,t)dt (13) 
o 

Teorema 3 CT3). Un autó
mata arbitrario es equivalen
te a una red neuronal con rea
limentación, seguida por una 
red sin realimentación. 

Visto todo lo expuesto, ob
servamos que el reconocimien
to de formas, a partir de des
criptores, es aproximado, de for
ma natural, a los autómatas fi-

nitos por esta nueva óptica de 
tratamiento. Para ello hay que 
tener en cuenta que las expan
siones ortonormales para el re
conocimiento de formas, son 
casos particulares de las fun
ciones VV(z,x), ya que esta su
perficie está, en este caso, for
mada por los coeficientes de 
una expansión ortogonal de l(x). 

RED ALTERNATIVA 
PARA LA 
COMPUTACIÓN DE 
INVARIANZAS 
HOMOTÉTICAS 

1 método inspirado en los 
e quemas de ~cCulloch
Pitts para el cálculo de 
invarianzas, expuesto en 
la sección anterior, tiene 

una red alternativa, que se deduce 
de la forma de atacar el problema 
en los sistemas artificiales de 
proceso visual. Esta red alter
nativa conduce, de forma natural, 
a esquemas de clasificación visual 
completos. 

Existe una diferencia básica 
en el cálculo de los parámetros 
de invarianza entre los méto
dos usados en patrones auditi 
vos y los que se u an en los 
sistemas artificiales de visión. 
Tal diferencia se centra en el 
procesado de las intensidades. 
Estas se umbralizan y se redu
cen los niveles de grises antes 
de realizar el cómputo de los 
parámetros requeridos. Así, los 
parámetros de tra )ación y de 
homotecias son calculados, en¡ 
proceso visual , usando las ex
presiones siguientes: 

ll=LY;l ; 
I:I; (14) 

donde x., y. son las coordenadas 
1 1 

x, y del pixel "i ", Ii es su 
intensidad una vez umbralizada 
la imagen y A 0 es el área 
normalizada de la misma. Éste 
no puede ser directamente el 
caso en las homotecias auditi
vas, puesto que las intensidades 
(normalizadas quizás) han de 
conservarse. 

Por otro lado utilizaremos 
la hipótesis de la existencia en 
corteza de, al menos, dos ca
minos para el cómputo de in
varianzas. Uno de los caminos 
computa los parámetros inva
riantes, y otro los aplica a las 
apariciones originales. Todo ello 
conduce a un método de red 
alternativa basado en que: Existe 
un mecanismo normalizador de 
intensidades, que necesariamente 
ha de ser de tipo algorítmico 
(de búsqueda y decisión); exis
ten dos caminos de red, uno 
encargado del cómputo de pa
rámetros y otro encargado de 
aplicarlos. Se obtendrán así, redes 
modulares alternativas para el 
cómputo de parámetros y de re
presentaciones invariantes para 
ambas modalidades sensoriales, 
Fig.l4, Fig.l5 [Suárez Araujo/ 
90b,92]. 

CONCLUSIONES 

ste trabajo tiene importan
tes implicaciones dentro 
del área de conocimiento 
en que se encuentra ubi-
cado, Ciencias de la 

Computación e Inteligencia Arti
ficial, y concretamente en el 
campo de investigación de Redes 
Neuronales y Percepción Artifi
cial. 

De forma concreta y somera 
podemos decir que sus más im-
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Sensores 

· ® 

Umbral y 
Reductor 

Unidad e s d e 
Computación 

P a rá metros 

Parllmetros 
de 
Control 

Representación 
lnvar iante 

Sensores 

Figura 14: Red Alternativa para Computat In varianzas Figura 15: Red Neuronal Alternativa para la Generación de 
Homotéticas. Representaciones Invariantes. 

portantes aportaciones se en
cuentran en los siguientes as
pectos: 

* Mayor conocimiento sobre la 
Percepción Auditiva, concre
tamente sobre los mecanismos 
de la Percepción de Invarian
tes por Corteza. Ello permiti
rá avanzar hipótesis sobre estos 
procesos. 

* Realización de modelos acer-
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