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Resumen:

Para implementar maquinas inteligentes, es comun requerir
de sistemas de clasificacién que sean eficientes y realizables en
plataformas con bajo nivel de procesamiento. En este trabajo se
presenta un método de disefio para estimar los parametros de un
clasificador basado en redes neuronales con funciones de base radial
para ser implementado en sistemas de procesamiento digital con punto
fijo. En principio, usando métricas estadisticas se obtiene el nimero
de centroides necesarios para llevar las clases a un espacio que las
haga linealmente separables, posteriormente aplicando el algoritmo
k-medias se estima la ubicacién de los centroides. Se determina la
distancia de los puntos de entrenamiento a cada centroide, y usando
aproximacién por minimos cuadrados se calculan los pesos de la
funcién de salida. De esta manera, se obtiene un clasificador con
una complejidad computacional reducida que permita ser usado en
sistemas con requerimientos de bajo nivel de procesamiento como los
de tiempo real.
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Palabras clave

Redes neuronales, clasificador, centroide, base radial, punto fijo.

Abstract

Implementation of intelligent machines requires of efficient
classification systems under limited computational resources. This
study introduces a method for estimating the parameters of Radial
Basis Function Neural Network (RBF-NN) that can be implemented
on a fixed point processor. First, the number of hidden nodes is chosen
based on statistics of the mapped data points. A k-means search is
then carried out to determine the location of each node. The hidden
units mapping corresponds to the Euclidean distance of their centers
to each data point, the weights of the output sum are obtained by
solving a linear least squares problem. With this procedure, a low
computational cost classifier can be readily implemented on a low
capacity platform for real time applications.
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INTRODUCCION

Los sistemas de reconocimiento de patrones, cada vez son mas
necesarios en la vida cotidiana y la automatizacion ha hecho de
la clasificacién un problema fundamental del area de control. Es
comun que se necesiten implementar clasificadores en sistemas de
baja complejidad de procesamiento sin que se tengan que esperar
resultados deficientes.

Las redes neuronales feed-forward multicapa han sido
usadas como estimadores universales con diferentes funciones de
activacion (Hush & Horne, 1998). Las redes neuronales con funcién
de base radial (RBF) han sido desarrolladas con el fin de superar
limitaciones relacionadas con las frecuentemente manifestadas en
las feed-forward. Las redes RBF son caracterizadas por una estruc-
tura simple, de baja complejidad computacional y un desempeno
adaptativo superior. Las redes RBF linealmente parametrizadas
son més sencillas de inicializar, por lo que su entrenamiento exige
menos tiempo que las redes multicapa, las cuales capturan la
representacién distribuida de las funciones (Schilling, Carroll, &
Al-Ajlouni, 2001).

Sin embargo, el nimero de funciones de base radial para redes
RBF es a menudo asumido como una constante o de inicializacion
aleatoria, es por esto que el numero de centroides y el calculo
de los pesos son determinados sin contar con limitaciones de
implementacién, lo cual resulta en una red usualmente grande.
En (Chen, Chng, & Alkadhimi, 1996) se propone un procedimiento
de entrenamiento alternativo basado en minimos cuadrados
ortogonales donde las funciones de base radial son escogidas una
por una hasta que se obtiene un desempeno deseado. Sin embargo,
las rutinas de este método pueden tornarse exhaustivas. En (Kondo,
Hatanaka, & Uosaki, 2006) se propone el entrenamiento usando
optimizaciéon multi-objetivo y se muestra que las RBF son un buen
método para clasificar patrones, ya que tienen una buena relacién
complejidad-desempenio, aunque el algoritmo es complejo, su
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adaptabilidad puede llegar a verse comprometida y el rendimiento
es similar al de los métodos comunes de implementacion.

Un problema comun se presenta al momento de determinar el
numero de centroides cuando se desea disenar la arquitectura de
la red neuronal RBF. En (Tinds & Murta Junior, 2008) se expone
una estrategias de clasificacién basada en redes neuronales RBF
que usa algoritmos genéticos para estimar el nimero de centroides
asociados al nimero de neuronas de la capa oculta y el radio de la
funcién radial. El problema es que esta técnica no se puede tomar
como efectiva ante conjuntos reales de entrenamiento, ya que no
se reporta su expresion generalizada y el conjunto sobre el que se
hicieron las pruebas era muy limitado. En (Zhang, He, & Mak,
2001), se presenta la comparacion de estrategias MLP y RBF para
la clasificacién de nubes, donde se encuentra que las estrategias
RBF tienen mejor desempenio en general, sin embargo, aunque
la MLP pueda ser mejor, encontrar la arquitectura adecuada es
muy dificil. En (Schwenker, Kestler, & Palm, 2000), se presenta
la comparacién de varios métodos de entrenamiento de RBF para
clasificacion, y aplicaciones en 3D, sobre electrocardiogramas de
alta resolucién y escritura manual, donde se demuestra que los
parametros de la RBF ofrecen facilidad en la interpretacion de
los resultados.

En cuanto a la implementacién en sistemas de punto fijo y
punto flotante, en (Hernandez L. & Salazar G., 2006) se presenta
una aplicaciéon usando clasificacion mediante SVM sobre FPGA’s,
determinandose que el punto flotante conduce a problemas con
conjuntos de clasificacién heterogéneos ademas de adicionar
complejidad computacional, lo que lo hace prohibitivo para
aplicaciones con FPGA ya que estos sistemas se caracterizan por
su baja capacidad de procesamiento.

De acuerdo a esto, en este trabajo se presenta el disefio de un
método que permite estimar los parametros de un clasificador
basado en funciones de base radial, ya que presentan alta capacidad
de mapeo a hiperplanos en los que las clases son linealmente
separables. Una de las ventajas del método de disefio implementado
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es la estimacién del namero de centroides que adapta el tamafio
de la red al tipo de separacién que necesita ser implementada,
ademads de encontrar la posicién de los centroides que separa de
mejor manera las clases.

MATERIALES Y METODOS

Conjuntos de prueba

Para construir los conjuntos de prueba, se limita el espacio de
caracteristicas a una ventana fija que se expande [0 1023] para c,,
y de [0 1023] para c,. Los conjuntos de datos c, y ¢, corresponden
a la representacién de dos clases artificiales diferentes. Esto con
el fin de implementar los resultados en hardware con conversores
analogo digitales de 10 bits.

Conjunto 1

Corresponde a una clase encerrada por encima y por debajo con
fronteras lineales, nétese que la clase 2 no es conexa, tal como se
muestra en la Figura 1.

1. La primera clase esta construida con una distribucién normal
que varia entre [0 1023] para ¢, y una distribucién uniforme

que varia entre [500 700] para c,.

2. La segunda clase esta construida con una distribucién normal
que varia entre [0 1023] para ¢, y una distribucién uniforme
que varia entre [0 500] U [700 1023] para c,.

Conjunto 2

En este conjunto, las clases se encuentran separadas por una
frontera cuadratica, de forma que las dos clases son conexas, tal
como se muestra en la Figura 2.

1. La primera clase esta construida con una distribucién normal

para ¢,y ¢,ademas de ser limitada por la parabola 0.001.
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2. La segunda clase esta construida con una distribucién normal
para c, y una distribucién uniforme para c, limitada por la
parabola 0.001.

Conjunto de prueba
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Ficura 1. CONJUNTO DE PRUEBA 1
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FicurA 2. CONJUNTO DE PRUEBA 2
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Conjunto 3

La clase 1 est4 encerrada por la clase 2, la frontera de discri-
minacién es un circulo, las clases son conexas tal como se muestra
en la Figura 3.

1. La primera clase esta construida con una distribucién normal

para c,y c,.centrada en (500,500).

2. Lasegunda clase esta construida con una distribucién uniforme
que varia entre [0 1023] para c, y ¢, limitada por (c, — 500)? +
(c,— 500)? < 3002,

Conjunto 4

La clase 2 estd compuesta por una corona circular y el resto
del espacio esta compuesto por la clase 1. La clase 1 es no conexa,
tal como se muestra en la Figura 4.

1. La primera clase esta construida con una distribucién uniforme
que varia entre [0 1023] para c, y ¢, limitada por (c, — 500)? +
(c,—500)? <200% U (c,— 500)% + (c,— 500) < 4002,

2. Lasegunda clase esta construida con una distribucién uniforme
que varia entre [0 1023] para c, y ¢, limitada por (c, — 500)? +
(c,— 500)? > 200% U (c,— 500)* + (c,— 500)*> < 4002,

Conjunto de prueba

900- Clase 2

Caracteristica 2

100p

0 200 00 eE_)o 800 1000
Caracteristica 1

Ficura 3. CONJUNTO DE PRUEBA 3
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Conjunto de prueba
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FicurA 4. CONJUNTO DE PRUEBA 4

Los conjuntos de prueba se construyeron teniendo en cuenta
algunas de las superficies que mayor dificultad presentan a los
clasificadores comunes.

En la Tabla 1 se presentan los momentos estadisticos princi-
pales para cada clase de los conjuntos de prueba, donde, X es el
primer momento estadistico, o es la desviacidén estandar y n es el
numero de muestras.

TABLA 1. MOMENTOS ESTADISTICOS DE LOS CONJUNTOS DE DATOS

Conjunto 1 Conjunto 2 Conjunto 3 Conjunto 4
Clasel Clase2 Clasel Clase2 Clasel Clase2 Clasel Clase2

C C. C c ¢ ¢ ¢ ¢

2 2 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2
X 500 600 500 520 320 720 600 190 490 500 512 430 510 510 520 530
o 187 56 200 311 230 220 190 170 97 94 271 343 330 330 216 238

n 200 200 200 200 200 200 200 200

C C c c ¢ ¢ ¢ ¢

1 1 1
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Arquitectura de las redes RBF

Este tipo de redes neuronales esta comUinmente constituido por
dos capas. Una capa oculta formada por funciones del tipo radial; y
una capa de salida que realiza una suma ponderada a partir de las
salidas de la capa oculta. Para esquemas de clasificacion es comun
requerir de una fase final de umbralizacién como se muestra en
la Figura 5.

FiGurA 5: ArRQUITECTURA RED RBF

La salida de la capa oculta tiene la forma:
D = [d(myc1) d(mycy) d(mycez) - d(m;c,)]

Donde m, es el conjunto de variables de entrada, c,c,, ..., c,
son los centroides estimados en la fase de entrenamiento por el
algoritmo de k-medias y denota una funcién de distancia radial
entre la muestra y el centroide . Nétese que D, el vector resultante
de la capa oculta, es de dimensién [Ixn/, donde n es el numero de
centroides como se aprecia en la Figura 5.

La capa de salida se puede expresar:
Wy
Wr
S=D.W=[d(m;c;) d(mic) d(m;c3) - d(m;c,)]. W3

Wn

[19]
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Donde D es el vector de distancias obtenido de la capa oculta, W
es el vector de pesos de la capa de salida obtenido en el algoritmo
de entrenamiento y S es la tinica salida de la red [Ix1]. Como se
habia expresado anteriormente puede ser necesaria la implemen-
tacién de un tipo de umbralizacién que simplifique el proceso de
identificacién de la salida.

Algoritmo k-medias

El algoritmo de k-medias es empleado para encontrar agrupa-
mientos en un espacio de caracteristicas. Para ilustrar este método,
sea n el nimero de caracteristicas en vectores x,, x,,..., x,, donde x
representa un espacio m dimensional y suponemos que el espacio
de caracteriticas se puede agrupar en k cimulos. Se define 4;Como
la media del j-esimo centroide. Ahora usando una distancia para
separlos, se puede decir que los elementos x, estan en el j-esimo
camulo si d(x, u J) es el minimo con respecto a los £ cimulos. El
algoritmo se puede simplificar entonces:

1. Estimar las k-medias, u,, u,... y,

2. Mientras no cambia alguna media.

a. Usarla media estimada para clasificar los datos en cimulos,
b(i,j)=1 si e i-esimo dato es el mas cercano a la j-esima
media.

b. Calcular la nueva media para todos los cimulos:
W = i—1 b(i,)) x;
3. El algoritmo se repite sucesivamente hasta que no cambie
ninguna media.

Teorema de Cover

Un problema de clasificacion de patrones transformado no
linealmente a un espacio de dimensién superior tiene mayor
probabilidad de ser linealmente separable que en un espacio de
dimensién menor. Cuanto mayor es el niimero de neuronas ocultas

Revista Tecnologicas



Revista Tecnologicas

mayor es la probabilidad de separabilidad lineal. En muchos
problemas es suficiente con una transformaciéon no lineal sin
aumentar la dimension.

En el caso de las RBF se espera que el espacio oculto sea
linealmente separable, ya que la capacidad de la capa de salida
es limitada y eficiente solo en esta condicion. Esta conclusién esta
basada en el teorema de Cover descrito en (Haykin, 1999).

Nimero de centroides

Uno de los problemas comunes al utilizar métodos basados en
agrupamiento es el de la escogencia del namero ideal de centroides.
Para muchas técnicas usadas actualmente (Duda, Hart, & Stork,
2000), esta escogencia se realiza de forma heuristica, pero es claro
que esto reduce la flexibilidad y adaptabilidad del algoritmo de
clasificacion.

En este estudio se presenta un método para determinar un
numero adecuado de nucleos que cubran de manera éptima la
superficie perteneciente a una clase. En primer lugar hay que tener
en cuenta que para los algoritmos basados en agrupamiento, la
solucién buscada es una solucién geométrica, por tanto, la técnica
que mas puede ayudar debe estar fundamentada en el analisis de
distancias y su disimilitud. De acuerdo a lo que se muestra en la
Figura 6, el circulo es una de las figuras geométricas que mejor
cubren una superficie no lineal.

(21]
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Funciones Radiales

Caracteristica 2

o 00 400 €00 BD0 1000
Caracteristica 1

FiGURA 5. DISTRIBUCION GEOMETRICA DE FUNCIONES DE BASE RADIAL

En este caso, se comienza por obtener una matriz de distancias
euclideas para cada clase:

d(mym,) d(mym,) d(myms) - d(mymy,)

d(m;my) d(mym,) d(mymg) - d(my;my)

Dy =|d (m3'm1) d(m3,m2) d(m3,m3) o d (m3,mn)

d (mm,ml) d (mm,mz) d (mm,m3) o d (mm,mn)
Donde:

dmymy) = /(%1 — %)% + (y1 — ¥2)?
m; = (X, ¥;)

Después de obtener la matriz se calcula la desviacién estandar
en dos dimensiones. La medida de disimilitud en el agrupamiento
viene dada por la desviacién que muestra la dispersién de los datos
respecto al valor medio.

o(D,)=ak

Donde a es un parametro de escalamiento y & el nimero de
centroides. El factor de escala fue determinado realizando pruebas
de compromiso entre complejidad y rendimiento del clasificador,

Revista Tecnologicas




Revista Tecnologicas

y fue aplicado el mismo factor a todos los conjuntos de prueba. El
numero de centroides se estima independientemente para cada
clase.

Pesos de la capa de salida

Se trata de encontrar la solucién que mejor se ajuste al
sistema:

Gx=w
Donde:
[d(mLCL) d(mycy) d(mycs) -+ d(mycy) 1]
d(mz,CL) d(my,cy) d(mz'c3) d(mz’cn) 1
G =|d(msc,) dmsc,) d(mses) = d(msc,) 1|
: : : : 1J
d(mm,cl,) d(mm,cz,) d(mm,c3,) d(mm,cn) 1

Las filas de GG estdn construidas con la salida de la capa oculta.
Noétese que se agrega una columna de 1’s a la derecha de la matriz
de entrenamiento, este parametro es conocido como bias y es
usado para ajustar el umbral de la salida de la red. El niimero
de centroides n, resulta de la suma del nimero de centroides
estimados para cada clase (k, + k,), y el nimero de muestras m
es el numero total de muestras de ambas clases en el conjunto de
entrenamiento.

El vector de salida w deseado se construye a partir de:

En el vector de salida los valores de y se escogen de manera
que sean facilmente interpretables por el sistema en el que se
implementara el clasificador.

Para resolver este sistema debemos hacer uso de la pseudoin-

versa. Premultiplicando se tiene:
G Gx =G™w

(23]
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Despejando x, se obtiene la proyeccion del vector w en el espacio
columna R(G):
X=p= (GTG)_IGTW
Ya que la matriz es simétrica el sistema es invertible y por lo
tanto siempre tiene solucién.

RESULTADOS Y DISCUSION

Numero de grupos

Las Figuras 6 y 7 muestran la matriz ordenada de distancias
para el conjunto de prueba 1y la clase 1 y 2, respectivamente. Si
se compara esta grafica con los resultados obtenidos en la Tabla
2 acerca del nimero de centroides estimados, se puede observar
que la variabilidad es mucho mayor en la clase 2 y por tanto se
requieren méas centroides para mapear adecuadamente la clase.

FiGuraA 6. DisTANCIAS CLASE 1 FIGURA 7. DISTANCIAS CLASE 2

Distancias Distancias

§
g B

Canimneca
B

La Figura 8 y 9 muestran la matriz ordenada de distancias para
el conjunto de prueba 3 y la clase 1 y 2 respectivamente. En esta
grafica el efecto de variabilidad es mas notorio. La clase 1 varia
poco y el algoritmo empleado para la estimaciéon de centroides
determino un solo grupo, mientras que para la clase 2 que presenta
mayor variabilidad el algoritmo estimo 4 centroides.
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Ficura 8. DISTANCIAS CLASE 1 FiGURA 9. DISTANCIAS CLASE 2
Agrupamiento

En las Figuras 8 y 9 se puede observar la distribucién de los
agrupamientos para los conjuntos de prueba 1y 2, respectivamente.
Es claro que los subconjuntos generados por el agrupamiento
corresponden a una forma de separacién uniforme de la clase.

Agrupamiento

Caracteristica 1

Agrupamiento

Caracteristica 1
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FIGURA 8. AGRUPAMIENTO CONJUNTO 1

FIGURA 9. AGRUPAMIENTO CONJUNTO 2

La Figura 10 muestra la eficiencia del algoritmo de escogencia
de centroides, en este caso la clase 1 puede ser mapeada con un solo
subconjunto, y dada la distancia de este centroide a los centroides
de la segunda clase, la segunda clase puede ser mapeada con tan
s6lo 4 subconjuntos.
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Caracteristica 2
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FiGurA 10. AGRUPAMIENTO CONJUNTO 3 FiGuRA 11. AGRUPAMIENTO CONJUNTO 4
Cuando se trata del problema de la corona circular (Figura 11),
los clasificadores suelen tener dificultad, primero por tratarse de
una superficie no conexa para la clase 2, y segundo por la forma de
la funcién discriminante necesaria para separar las clases.
En la Tabla 2 se muestra la estimacién del ndmero de centroides
6ptimo entregado por el algoritmo desarrollado.

TaBLA 2. NUMERO DE CENTROIDES POR CLASE

Conjunto 1 Conjunto 2 Conjunto 3 Conjunto 4
Clasel Clase2 Clasel Clase2 Clasel Clase2 Clasel Clase2
k 4 6 4 4 1 4 7 3

Error de clasificacion

En la Tabla 3 se muestra el error de clasificacién de los
conjuntos de prueba, nétese que aunque el error es tolerable, la
clase tipo corona circular, es la que presenta un mayor error. €,
es el error usando el conjunto de entrenamiento y ¢, el error del
clasificador promediado sobre 10 conjuntos de prueba generados
con las mismas caracteristicas.
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TaABLA 3. ERROR DE CLASIFICACION

Conjunto 1 Conjunto 2 Conjunto 3 Conjunto 4

Clasel Clase2 Clasel Clase2 Clasel Clase2 Clasel Clase2

e, (%) 0.05 0.06 10.53 4.2 6.5 5.4 12.1 10.4

e, (%) 0.06 0.04 9.52 5.5 7.2 6.4 11.2 7.8

En la Tabla 4 se observa el porcentaje de menoria ROM de
programa ocupada por el clasificador en un microcontrolador de
la familia Microchip® 18F2550. Los resultados de clasificacién del
microcontrolador son iguales a los obtenidos en la simulacién hecha
en Matlab® relacionados en la Tabla 3, esto se debe a que se siguid
el mismo procedimiento matematico sobre variables enteras.

TaBLA 4. OCUPACION DE MENORIA ROM

Conjunto 1 Conjunto 2 Conjunto 3 Conjunto 4
ROM (%) 55 40 32 60

CONCLUSIONES

1. La clasificacién de patrones con funciones discriminantes no
lineales o no conexas, se puede realizar sin utilizar métodos
complejos y costosos computacionalmente, ya que se pueden
lograr un mapeo a la minima dimensién superior donde las
clases presentan separabilidad lineal. Asi, el método propuesto
expone ventajas en cuanto a la estimaciéon del nimero de
centroides que adapta el tamario de la red al tipo de separacién
que necesita ser implementada, ademas de encontrar la posicién
de los centroides que separa de mejor manera las clases.

2. Dado que la arquitectura de la red es dinamica es posible lograr
el buen desempeno del clasificador sin comprometer el costo
computacional asociado a las rutinas del procedimiento.

3. Elclasificador puede ser implementado en aplicaciones reales,
sobre plataformas de baja exigencia de procesamiento.

(27]
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Clasificador no lineal basado en redes neuronales con funciones de base radial ...
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