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RESUMEN

Se presenta un nuevo método hibrido inteligente Basado en un Integrador de respuesta de l6gica
difusa Tipo-1 (FIS) y logica difusa Tipo-2 por intervalos (IT2FIS), para un Sistema de
Reconocimiento de Patrones para Huellas Digitales, utilizando una arquitectura de Redes
Neuronales Ensemble (ENN) para € entrenamiento de las huellas digitales. Se utilizaron
algoritmos genéticos jerarquicos para la optimizacion de las funciones de membresia de los
integradores de respuestas de |égica difusa tipo-1 y tipo-2 por intervalos, también se utilizaron
algoritmos genéticos jerérquicos para optimizar las reglas de los integradores de respuesta de
l6gica difusa tipo-1 y l6gica difusa tipo-2 por intervalos. El sistema ENN vy los integradores de
respuesta genético-difusos trabajan juntos en una arquitectura hibrida inteligente, donde las
huellas digitales son entrenadas en la ENN y la respuesta es obtenida por los integradores
genético-difusos. Se agregaron diferentes niveles de ruido a las huellas digitales para evaluar €l
sistema hibrido inteligente, primero se probd con € ruido borroso en movimiento lineal con
niveles de 0 a 90 pixeles de distancia, después con € ruido borroso en movimiento radial con
niveles de 0 a 90 pixeles de radio, y por ultimo con niveles de ruido borroso con movimiento
gaussiano de 0 a 10 pixeles de distancia. Para evaluar €l sistema se utilizo la relacion Sefid a

Ruido SNR en db paraimégenes, y lafiabilidad para reconocimiento de patrones.



ABSTRACT

A new method based on hybrid intelligent systems is presented for response integration of the type-
1 fuzzy logic (FIS) and type-2 fuzzy logic by intervals (IT2FIS), for a Pattern Recognition System
of the fingerprints, using an architecture of the ensemble neura networks (ENN) for the training of
the fingerprints, and Hierarchical genetic algorithms for the optimization of the membership
functions of the type fuzzy logic for response integration of the logic Type-1 and Type-2 by
intervals, also hierarchical genetic algorithms were utilized to optimize the fuzzy rules of the fuzzy
logic response integration of the logic Type-1 and Type-2 by intervals. The ensemble neural
network and response integration of the fuzzy logic Type-1 and Type-2 with the genetic algorithm
work together in an hybrid intelligent architecture, where the fingerprints are the input to the ENN
and the output is obtained for the response integration fuzzy-genetic. We added different noise
levels to the fingerprints to evaluate the hybrid intelligent system, we first added the blur motion
noise with levels from 0 to 90 pixels of distance, we later added the blur radia noise with levels
from 0 to 90 pixels of radio, and we last added the blur Gaussian noise with levels 0 to 10 pixels of
distance., to evaluate the hybrid intelligent system was used the relation signal to noise ratio SNR

in decibels for images, and the reliability for pattern recognition systems.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION
1.1 Contexto General
En este trabgjo de Tesis se aborda |a problematica para reconocimiento de patrones utilizando

model acion hibrida neuro-genética difusa tipo-2 por intervalos, como metodologia de computacion
suave (Soft Computing), aprovechando a los sistemas difusos tipo-2 por intervalos como
integradores de respuestas para sistemas de reconoci miento de patrones, usando una arquitectura de
una red neurona artificial ensemble, y algoritmos genéticos para optimizar las reglas y las
funciones de membresia del sistema de l6gica difusa tipo-1 y tipo-2 por intervalos. El trabgjo se
divide en cinco capitulosy un apéndice, a continuacién se resumen los contenidos de cada uno.

El capitulo uno corresponde a la introduccion, donde se presentan |os conceptos basicos sobre
los que se fundamenta el trabajo de investigacion realizado. Se Comenzara presentando el entorno
de la problemética que se pretende resolver, seguido de las alternativas de solucion que se
proponen en esta investigacion.

En € capitulo dos se presentan las principales aportaciones de la tesis. En primer lugar se
describe la arquitectura hibrida inteligente para reconocimiento de patrones, posteriormente se
presenta el modelo de la red neurona ensemble utilizada, el modelo del integrador de respuestas
delogica difusatipo-1y tipo-2 por intervalos (IT2FIS). Posteriormente se describen los métodos
de algoritmos genéticos jerarquicos (HGA) utilizados para optimizar las funciones de membresia
de los sistemas de inferencia l6gica difusa tipo-1 y tipo-2 por intervalos, y en seguida se
presentan los métodos de algoritmos genéticos jerarquicos (HGA) para optimizar las reglas
difusas de los integradores de respuesta de los sistemas de inferencia de l6gica difusa tipo-1 y
tipo-2 por interval os.

El capitulo tres se describe las condiciones en gque se llevaron a cabo los experimentos para
modelar e sistema hibrido, haciendo uso de la arquitectura ENN-FIS-GA(Funciones de
Membresia), ENN-IT2FIS-GA (Funciones de Membresia), ENN-FIS-GA (Reglas Difusas),

ENN-IT2FIS-GA (Reglas Difusas) expuestos en e capitulo dos; en € primero se describe la



forma de trabgjar con las huellas digitales que utiliza e sistema hibrido inteligente, después se
entrena la red neuronal ensemble buscando la mejor arquitectura moviendo los diferentes
pardmetros de los modulos de la red neurona ensemble, numero de capas, numero de neuronas,
funciones de entrenamiento, método de aprendizaje para encontrar la mejor arquitectura de
entrenamiento, posteriormente se cred una base de datos de las huellas digitales utilizadas
agregandoles diferentes niveles de ruido borroso con movimiento lineal, ruido borroso con
movimiento radia y gaussiano paraevauar e sistema hibrido inteligente.

En e capitulo cuatro se hace un andlisis de los resultados con la relacion sefia a ruido S/N
para imagenes con la finalidad de evaluar € sistema hibrido inteligente, al final se muestran los
resultados de los modelos ENN-FIS-GA (Funciones de Membresia), ENN-IT2FIS-GA
(Funciones de Membresia), ENN-FIS-GA (Reglas Difusas), ENN-IT2FIS-GA (Reglas Difusas)
para los diferentes tipos de ruido. Los resultados del andlisis se organizan en tablas comparativas
entre los diferentes model os de integradores de respuesta.

En & capitulo cinco, se presentan las conclusiones y aportaciones del presente trabajo. Se
propondran también algunas lineas de trabgjo futuras.

En e apéndice A se documentan algunos desarrollos auxiliares del capitulo dos.

1.2 Descripcion del problema

En general la propuesta de un nuevo método de reconocimiento de patrones para huellas con
un enfoque hibrido inteligente es uno de los problemas de mayor interés en numerosas ramas de
la ciencia. EI método involucra la combinacion de las tres éreas méas importantes dentro de Soft
Computing (Computacion Suave), como son Redes Neuronales, Logica Difusa y Algoritmos
Genéticos.

El problema abordado en la investigacion es proponer un Nuevo Método de Reconocimiento
de Patrones para Huellas con un enfoque Hibrido Inteligente, primero se encontrd la mejor

Arquitectura de la Red Neuronal Ensemble para la Base de Datos de las Huellas Digitales



Utilizadas, después la investigacion se enfoco en e método de integracion de respuestas como
parte del Sistema Hibrido Inteligente utilizando un Integrador de Respuestas de Logica Difusa
Tipo-1y LégicaDifusa Tipo-2, posteriormente se utilizaron algoritmos genéticos para Optimizar
las funciones de Membresia del Integrador de Respuestas del Sistema de Logica Difusa Tipo-1y
Logica Difusa Tipo-2. Después se utilizaron los Algoritmos Genéticos para optimizar las reglas
del Integrador de Respuestas del Sistemade LogicadifusaTipo-1y LAgicadifusatipo-2.

Cuando el ser humano trata de describir los fendmenos naturales o hacer inferencias a partir
de su estudio, se enfrenta a diversos tipos de incertidumbre originadas por la informacion
imperfecta, por los modelos usados para hacer inferencias o por la interpretacion dada a esos
model os.

En la préctica ningun sistema de Adquisicion de imagenes es perfecto y las imagenes que son
obtenidas la mayoria estan degradadas, por gemplo con ruido borroso con movimiento lineal,
turbulencia atmosférica, y difraccion éptica [1]. Muchos métodos para restauracion de imagenes
se han desarrollado, incluyendo filtros de error cuadratico medio, la técnica de descomposicion de
valor singular [2]. En todos esos métodos, € sistema de adquisicion de imégenes es modelado
como un sistema lineal, y los sistemas son caracterizados por una funcion de dispersion. Las
técnicas de restauracion tratan con la inversion del proceso de degradacion. La imperfeccion en
los datos a adquirir las iméagenes puedes ser debido a la incertidumbre, la imprecision, la
vaguedad y a la inconsistencia de los datos. Normamente e nivel de incertidumbre varia
dependiendo del contexto y problema a tratar. Esta imprecision o incertidumbre puede venir dada
por lainclusién de ruido en lasimégenes atratar. Los sistemas de [6gica difusatipo-1y tipo-2 por
intervalos (IT2FLS), combinados con técnicas como las redes neuronales (NN) y los algoritmos
genéticos (GA) han demostrado su habilidad para resolver diferentes tipos de problemas tales
como control [3,4,5], prediccion [6,7,8], procesamiento de sefiadles e imagenes [9,10], procesos
industriales [11,12,13], etc. En muchos de los casos, la clave del éxito era la incorporacion del

conocimiento experto humano. En la Ultima década, ha existido un gran interés en incluir



capacidad de aprendizaje a los IT2FLS [14, 15, 16,17]. Esto se ha logrado por medio del
desarrollo de técnicas hibridas que incluyen los IT2FLS junto con técnicas complementarias
como lo son las redes neuronales, los agoritmos evolutivos o los métodos probabilisticos [17,
18, 19,20].

Existe consenso entre |os investigadores en que se pueden obtener sistemas més inteligentes
por medio de la hibridacion de metodologias de computacién suave [21,22,23,24,25],
haciendo de este modo que las debilidades de unos sistemas se compensen con las bondades de
otros. Los sistemas ENN-IT2FIS (utilizando algoritmos genéticos para optimizar las funciones
de membresia para un caso y optimizando las reglas difusas para e otro) combinan los sistemas
de inferencia difusos tipo-2 por intervalos (IT2FIS), y las redes neuronales ensemble,

aprovechando |as caracteristicas sobresalientes de cada model o.

1.3 Solucién propuesta

En este trabgjo de tesis se presentan dos metodol ogias de un sistema hibrido neurodifuso tipo-
2 por intervalos (ENN-IT2FIS) para un sistema de reconocimiento de patrones. En la primera, la
red neurona ensemble que cuenta con tres modul os (redes neuronal es monoliticas) se entrena con
una base de datos de huellas para encontrar su mejor arquitectura, y las activaciones de salida de
cada modulo son integrados con un sistema difuso tipo-2 por intervalos, utilizando agoritmos
genéticos para optimizar |as funciones de membresia del sistema difuso tipo-2 por intervalos.

En la segunda el algoritmo genético se utiliza para optimizar las reglas difusas del integrador
de respuesta difusas (ENN-IT2FIS). Para evaluar la validez de la solucion propuesta, se
agregaron tres tipos de niveles de ruido a la base de datos de huellas ruido borroso con
movimiento lineal, ruido borroso con movimiento radial, y ruido borroso movimiento gaussiano,
los niveles del ruido utilizados fueron de 10 a 90 pixeles de distancia, se comprobd el
comportamiento del sistema de reconocimiento de patrones para los diferentes integradores de

respuestas difusos ENN-FIS, y ENN-IT2FIS. Se evalud e sistema de Reconocimiento de



Patrones utilizando la relacién sefia a ruido (SNR) en decibeles para imégenes [43,44] vy se
obtuvo lafiabilidad del sistema hibrido paralos integradores de respuesta de |6gica difusa tipo-2
y tipo-1[45].

El alcance del presente trabgjo se enfoco a andlisis y comportamiento de un sistema de
reconocimiento de patrones para huellas por medio de una arquitectura hibrida inteligente,
utilizando la combinacion de diferentes métodos de computacion suave como lo son redes

neuronales, |6gicadifusatipo-1y tipo-2 y agoritmos genéticos jerarquicos (HGA).



1.4 Aportacionesdel trabajo

Esta investigacion ha proporcionado varias contribuciones de interés para la
comunidad cientifica internacional a continuacién se presentan las publicaciones
gue se han derivado del presente trabgjo:

Revistas | nter nacionales:

1. Response Integration in Ensemble Neural Networks using The Sugeno
Integral and Difuso Inference System for Pattern Recognition, Miguel Lopez,
Patricia Melin; Journal of Automation, Mobile Robatics and Intelligent Systems,

Vol. 2 No. 1, ISNN 1897-8649.

Capitulosdelibro:

1. Optimization of Response Integration with Difuso Logic in Ensemble
Neural Networks Using Genetic Algorithms. Miguel Lopez, Patricia
Melin, Oscar Castillo.; In Soft Computing for Hybrid Intelligent Systems.
Book Chapter, Volume 154/2008: 129-150, September 2008. Springer
Berlin / Heidelberg. 1SBN: 978-3-540-70811-7, ISSN: 1860-949X (Print)
1860-9503 (Online).

2. A Method for Creating Ensemble Neural Networks Using a Sampling Data
Approach, Miguel Lopez, Patricia Melin, Oscar Castillo:. Analysis and Design
of Intelligent Systems using Soft Computing Techniques 2007: 355-364,
Theoretical Advances and Applications of Difuso Logic and Soft Computing,

Selection of Papers from IFSA 2007. Advances in Soft Computing Vol 42

Springer 2007, ISBN 978-3-540-72433-9.
Conaresos Internacionales:
1. Pattern Recognition in Ruido borroso con movimiento lineal Noisy using
Difuso Methods for Response Integration in Ensemble Neural Networks,

Miguel Lopez, Patricia Melin, NAFIPS 2009, Portugal.



2. Topology Optimization of Difuso Systems for Response Integration in
Ensemble Neural Networks: The Case of Fingerprint Recognition, Miguel
Lopez, Patricia Melin, NAFIPS 2008, New York, ISBN: 978-1-4244-2352-1:
61002-61007.

3. Response Integration in Ensemble Neural Networks Using Interval Tipo-2
Difuso Logic, World Congress on Computational Intelligence (WCCI 2008,
|EEE.), Hong Kong, IJCNN 2008: 1503-1508.

4. Analysis of sampling methods in the learning process of ensemble neural
networks, Miguel Lopez, Patricia Melin, In Proceedings NAFIPS 2007,
Number 1, pages CD Rom, San Diego, USA, June 2007. ISBN: 1-4244-

1214-5, Library of Congress: 2007924575: 604-609.



CAPITULO 2. MODELO PROPUESTO SISTEMA HIBRIDO ENN-
IT2FIS

2.1 Definicion del Modelo ENN-IT2FIS

Un sistema neuro-difuso tipo-2 por intervalo es un modelo hibrido-cooperativo que
integra los métodos de razonamiento aproximado de |os sistemas de | 6gica difusa tipo-2
por intervalos (IT2FLS) con las capacidades de aprendizaje de las redes neuronales
(NNs) y robustecido cooperativamente por un proceso de aprendizaje basado en
algoritmos genéticos jerérquicos (HGAS), los cuales presentan la capacidad de explora
los espacios de busqueda complegos. Los tres métodos son complementarios y como
consecuencia, € enfoque hibrido proporciona un marco de razonamiento aproximado
poderoso que tiene capacidades de aprendizaje y generalizacion, El uso de un método
computacional sencillo tiene buenos resultados en la mayoria de las aplicaciones, para
aplicaciones mas especiaizadas se utilizan dos 0 mas métodos de computacion
inteligente, también Ilamados métodos hibridos. Dentro de las Arquitecturas de

Sistemas Hibridos Inteligentes (HIS) existe una mezcla de model os, por € emplo;

e Combinacion de de diferentes modelos de Conocimiento y conocimiento de

ingenieria.

e Combinacion de model os de conocimiento y redes neuronales.
» Combinacion de redes neuronales y l6gica difusa, redes neuronales y algoritmos
genéticos, logica difusa y algoritmos genéticos, redes neuronales, logica difusa y
algoritmos genéticos.

Dentro de las arquitecturas de los Sistemas Hibridos Inteligentes (HIS) [26] se

encuentrala siguiente clasificacion que se muestra a continuacion en lafigura 2.1:
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Figura 2.1 Clasificacion de Sistemas Hibridos I nteligentes (HI1S).
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Otra Clasificacién de los Sistemas Hibridos Inteligentes es en forma modular como se

muestra a continuacién en lafigura2.2.
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Figura 2.2 Clasificacion Modular de Sistemas Hibridos I nteligentes Proceso Secuencial (HIS).

El uso de un método computacional sencillo tiene buenos resultados en la mayoria de las
aplicaciones, para aplicaciones mas especializadas se utilizan dos 0 mas métodos de

computacion inteligente, también [lamados métodos hibridos.

CLASIFICACION DE SISTEMASHIBRIDOSINTELIGENTESMODULAR
» Configuracion secuencia: La principal caracteristica de esta configuracion es e
procesamiento de los datos en serie como son enviados de un modulo a
préximo. Un modulo actia como un preprocesador de datos extrayendo las

caracteristicas requeridas dentro de una forma apropiada para e préximo



» Unared neuronal artificial actlia como un preprocesador para un sistema basado
en reglas convirtiendo el nivel de lasefia de lainformacion dentro de unaforma
mas apropiada para un nivel simbadlico de decisiones.

El sistema hibrido inteligente propuesto utiliza un modelo secuencial- combinacional,
dentro del modelo secuencial esta una red neurona artificial ensemble y un sistema
difuso (Integrador de Respuesta de Logica difusa tipo-1 y tipo-2), la red neurona
ensemble que le entrega secuencialmente la informacién al integrador de respuestas de
l6gica difusa tipo-1 y tipo-2, y un modelo combinacional entre un algoritmo genético
jerarquico (HGA) y € integrador de respuesta de |6gica difusa tipo-1 y tipo-2, el HGA
optimiza sus funciones de membresia en un caso y las reglas difusas en otro caso, dando
un model o hibrido inteligente secuencial -combinacional .

El modelo secuencial-combinaciona utilizado es un modelo hibrido inteligente
modular pasivo acoplado, esto es “porque es € método mas simple de integracion

debido a la existencia auténoma de los componentes de la red neurona y e sistema
difuso. El método de comunicacion es usualmente por € datos compartidos por los

componentes, después de que e primer modulo termina su cdculo (red neurona

ensemble) guarda el resultado (activaciones de la red neuronal ensemble) para que sea
leido por € segundo modulo (integrador de respuestas difuso tipo-1 y tipo-2). El

acoplamiento pasivo no requiere ningin protocolo de control sofisticado para
sincronizar los médul os ya que la comunicacion es normamente unidireccional y todos

los datos usualmente son depositados de una manera sencilla. Una configuracion tipica

debe involucrar una red neuronal artificial procesando un vector de entrada de datos y

guardando las activaciones de salida de la red neuronal, como se muestra en la figura

2.3.



FIS
THEN ...
ELSE ...

Figura 2.3 Clasificacion Modular de Sistemas Hibridos I nteligentes Acoplados Pasivamente.

Usando las redes neuronales se intenta modelar una funcién desconocidaf paraun par
de datos de entrada salida. Los agoritmos existentes para ese tipo de problemas de
regresion son modelos de regresion lineal, redes neuronales y teoria de wavelet. Una
red neuronal puede ser recordada como una representacion de una funcion determinada
por los factores de sus pesos y su arquitectura [26]. EIl mapeo completo es
caracterizado por una funcion compuesta relacionando las entradas feed-forward con
las salidas.
Esto es O = f compuesta (X) usando p-capas de mapeo dentro de una red p+1 capas feed
forward como se muestra a continuacion en la ecuacion 2.1.
O=f"P(f "L .(f “(X).......) ) (2.1)
Usualmente se entrena una red neuronal con un conjunto de datos de entrenamiento,
entrando a la red neuronal, e interpreta la salida de acuerdo a las reglas l6gicas del
conjunto de entrenamiento [27, 28, 29, 30]. Las técnicas mas cominmente usadas g ustan
los pardmetros de los pesos de la red neurona usando el método de back propagation
con aprendizaje de minimos cuadrados (Aprendizaje Supervisado en redes neuronales

multicapa) definido en la ecuacién 2.2 como:
(2.2

Donde k= numero de neuronas de salida.



wii(n+1) = wj;(n)..+.nd'(n)y, ' (n) (2.3)

Primero se calculalos pesos de | as entradas xj, usando la ecuacién 2.4.

Xi =2y Wi (24)
Dondeyi es e nivel de actividad de la unidad i-esima de la capa previay Wij es €l peso
de la conexion entre launidad i-e-simay laj-esima. En seguida, se calculala actividad
de y; usando la funcion del total de los pesos de entrada. Tipicamente usando la

funcion sigmoide como se muestra en la ecuacion 2.5:

1

Vi = 5% (2.5)

Una vez que las actividades de todas las unidades de salida han sido determinadas, la

red neuronal calculael error E, el cual esta definido por la ecuacion 2.6:

E =

NI

2 (y; — d;)? (26)

Dondeyi es el nivel de actividad de lai-esimaunidad en la Ultima capay di eslasaida
deseada de la i-esima unidad. El algoritmo de back-propagation consiste de cuatro

pasos:
1. Calculalos cambios de error como la actividad de los cambios de unidad de
sadlida Laderivadadel error (EA) esladiferencia entre la actividad actua y la

deseada como se muestra en la ecuacion 2.7.

oE
= Y =y, —d; (2.7)

EA;

2. Calcula el cambio de error total de la entrada recibida con respecto a cambio de
sefia de unidad de salida. Esta cantidad El es la respuesta del primer paso multiplicada
por larazén a la cua la unidad de salida cambia con respecto a cambio total de la

sefial de entrada como se muestra en la ecuacion 2.8.

OE OE [5) i
=—=2x ZL=FAy,(1-y) (2.8)

El. =
t axi ayi 6xl-



3. Calculalos cambios de error con los pesos respecto a la conexion de los cambios
de la unidad de unidad de salida. Esta cantidad EW es la respuesta del paso 2
multiplicada por € nivel de actividad de donde procede la conexion como se muestra
en laecuacion 2.9.

EW;; = = ElLy; (2.9)

4. Se cacula la actividad de los cambios de error de la unidad a la entrada de la
capa anterior. Este paso permite que la propagacién se apliqgue a toda la red
multicapas. Cuando la actividad de la entrada de las capas anteriores afectan la
actividad de las unidades de salida al cual estédn conectadas. Por o que para calcular €l
efecto del error total, se tienen que sumar todos los efectos separados en las unidades
de salida. Pero cada uno de los efectos es un simple caculo. Esto es la respuesta en €l
paso 2 es multiplicada por €l peso de la conexion a la unidad de salida como se

muestra en la ecuacién 2.10.

0E 0E  0x;
EAi=—= ) —x—2= ) ELW,; (2.10)
dy; - dx;  0y; =

Usando los pasos 2 y 4, se puede convertir los EAs de una capa de launidad dentro
de las EAs de las unidades anteriores. Este procedimiento es repetido para obtener las
EAs para las capas anteriores deseadas. Una vez que se conoce la EA de la unidad, se
pueden usar los pasos 2y 3 paracalcular los EWSs de todas sus conexiones.

Las redes neuronales utilizadas se basan en el modelo de back-propagation y es €l
mismo que utilizan los tres médulos de la red neurona ensemble, cada una de €ellas
tiene dos capas ocultas. La base de datos utilizada contiene 10 personas con 8 muestras
por persona donde k corresponde a nimero de personas y m corresponde a nimero de

muestras. La red neurona ensemble propuesta tiene dos capas ocultas por cada



modulo, en la primer capas tiene 2* (k + m) neuronas y en la segunda capa oculta tiene
(k + m) neuronas, y k neuronas de salida.
La entrada de las huellas digitales proviene de archivos individuales 1.tif, 2.tif, 8.tif,
localizados en 10 directorios nombrados del 1 al 10. Cada archivo .TIF es de 300x300
pixeles, las imagenes tienen 256 niveles de tonos de gris, 0 para €l tono de negro y 255
para el tono de blanco, se redimensiono laimagen a 100x100 pixelesy se mapeo dentro
de un vector caracteristico que entra a cada uno de los médulos de la red neuronal

ensemble como se muestraen lafigura 2.4.

Capa de Primera Segunda Capa
Entrada Capa Capa de
Oculta Oculta

Salida
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Figura 2.4 Modelo para cada uno de lostres modulos de lared neuronal ensemble.
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El modelo completo propuesto del sistema hibrido inteligente para reconocimiento de

patrones se muestra a continuacion en lafigura 2.5.
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2.1.1 ENN-IT2FIS (Utilizando Algoritmos Genéticos para Optimizar las funciones

de Membresia).

La optimizacion es € proceso de hacer las cosas mejor, un cientifico trabaja una nueva
idea 'y optimiza lo megjor de esa idea. La optimizacion consiste en intentar variaciones
del concepto inicial y utilizar la informacion resultante para mejorar la idea. Una
computadora es una herramienta perfecta para la optimizacion tanto como la idea o la
variable pueda entrar en un formato electronico, es decir aimentar la computadora de
algunos datos y obtener la solucion a la salida. Esta es la Unica solucion, a veces no lo
es, ¢es esta la megjor solucion?, esa es una gran pregunta. La optimizacion es una
herramienta matematica con la que se cuenta para conseguir esas respuestas.

El algoritmo genético (GA) es una técnica de optimizacién y de busgueda basada en los
principios de seleccién genéticos y naturales [32]. EI GA permite una poblacion
integrada por muchos individuos para evolucionar bajo una seleccién de reglas
especificada por €l estado de los individuos con una mejor aptitud. EI método fue
desarrollado por John Holland (1975) entre los afios 60's y 70°s, que se popularizo entre
sus estudiantes, David Goldberg quien fue capaz de resolver la dificultad de un
problema de control, algunas de las ventgjas del GA incluyen:

*Optimizar variables continuas o discretas.

*No requiere informacion derivada.

«Simultaneamente busca dentro de un muestreo amplio de la superficie de costo.

Trata con grandes nimeros o variables.

*Es muy apropiado para procesamiento en paralelo.

*Optimiza variables con superficies de costo extremadamente complejas (pueden saltar
afuera de un minimo local).

*Proporcionan una lista de variables dptimas, no solamente una solucion.



*Pueden codificar las variables ya que la optimizacién es hecha con las variables
codificadas.

*Trabaja con datos generados numéricamente, datos experimentales o funciones
analiticas.

2.1.1.1 Disefio del algoritmo genético para optimizacién de las funciones de

membr esia del integrador derespuesta delogica difusa

El GA trata con la codificacion problema usando cromosomas para optimizar las
funciones de membresia de los sistemas de | 6gica difusa tipo-1 y tipo-2, usados como un
método de integracion de respuestas en las redes neuronales ensemble. Las

caracteristicas del GA son las siguientes:

1 Los GAs son procedimientos de blsquedas en paralelo que se pueden implementar
dentro de computadoras que manejan procesamiento paralelo para que masivamente
aaltas velocidades realicen sus operaciones.

2 Los GAs se aplican a ambos problemas de optimizacion continuos y discretos.

3 Los GAs son estocasticos y con una menor probabilidad ser atrapados dentro de un
minimo local, 1o cual inevitablemente esta presente en cualquier aplicacion practica
de optimizacion.

4 Los GAs tienen flexibilidad en la identificacidn de la estructura y los pardmetros de
model os complejos tales como las redes neuronales y |os sistemas de | 6gica difusa.

En cada generacion, el GA construye una nueva poblacién usando los operadores

genéticos de cruce y mutacion, esto es |os miembros con |os valores con més alta aptitud

y son los que sobreviven para participar en las proximas operaciones de cruce. Después

de un nimero de generaciones, la poblacién contiene los miembros con los valores de

mas ata aptitud esto es andlogo a los modelos de Darwin de la evolucién por la

mutacién aeatoria y seleccién natural. Los GAs son algunas veces referidos como



métodos de optimizacién basados en poblaciones, megjoran el funcionamiento de las
poblaciones, esto lo realizan actualizando todas las poblaciones y no solamente los
individuos. En el presente trabagjo de Tesis el GA se utilizo para optimizar las funciones
de membresia del integrador de respuesta de l6gica difusa tipo-1 y tipo-2 en una red
neuronal ensemble [33,34]. El GA trata con la codificacién del problema usando un
cromosoma para optimizar las funciones de membresia de los sistemas de |6gica difusa
tipo-1.

2.1.1.2 Estructura del Cromosoma para logica difusa tipo-1

Los primeros 9 bits representan la activacion de las funciones de membresia para €l
modulo 1, cada uno de los modulos tiene tres variables linglisticas, las cuales son
Activacion Bgja, Activacion Media, y Activacion Alta, los bits del 10 a 18 son para el
modulo 2 y del 19 a 27 son para € modulo 3 y los bits del 28 a 36 representan la
variable de salida del modulo ganador para las tres funciones de membresia ganador
modulol, ganador modulo2 y ganador modulo3. Las funciones de membresia para
optimizar son de tipo triangular paralas variables de entraday de salida

La estructura del cromosoma usado para optimizar las funciones de membresia se

muestra a continuacion en lafigura 2.6.

Cromosoma Légica Difusa Tipo-1

IS DO A . 10..18 0 19..27 = 28...36
- Modulode ~ Modulo de ‘Modulode =~ Modulo
Activacion 1 I Activacién 2 Activacion 3 ‘Ganador

Figura 2.6 Estructura del cromosoma para optimizar las funciones de membresia del integrador de

respuesta de l6gica difusa tipo-1.



Los primeros 12 hits representan la activacion de las funciones de membresia, cada una
tiene tres variables linglisticas, las cuales son activacion baja, activacion media y
activacion ata. Los bits del 13 a 24 son para el modulo 2, los bits del 25 a 36 son para
el modulo 3, y los bits del 37 a 48 son representan la variable de salida del modulo
ganador, ganador modulol, ganador modulo2 y ganador modulo. Las funciones de
membresia para optimizar son de tipo gaussiano para las variables de entrada y de
salida. La estructura del cromosoma usado para optimizar las funciones de membresia

del integrador de respuestas de logica difusa tipo-2 se muestra a continuacion en la

figura2.7.
Cromosoma Logica Difusa Tipo-2
1...12 13....24 25....36 37...48
Activacion de Activacion de Activacion de Modulo
Modulo 1 Modulo 2 Modulo 3 Ganador

Figura 2.7 Estructura del cromosoma para optimizar las funciones de membresia del integrador de

respuesta de l6gica difusa tipo-2.

2.1.2 ENN-IT2FIS (Utilizando Algoritmos Genéticos para Optimizar

las Reglas Difusas).

El GA también se utilizo en € presente trabgo de tesis para optimizar € numero de
reglas del integrador de respuesta del sistema difuso de légica difusa tipo-1 y tipo-2 de
en una red neuronal ensemble [36]. El GA trata la codificacion del problema usando un
cromosoma para optimizar las reglas de los sistemas de ldgica difusa tipo-1 y tipo-2
[37].

2.1.2.1 Estructura del cromosoma para € sistema de logica difusa tipo-1, los

primeros 27 bits representan las reglas difusas del sistema de inferencia difuso. El



funciones de membresia y una salida con tres funciones de membresia. Las funciones de
membresia de salida son Activacion baja, Activacién Mediay Activacion Alta. Los bits
ubicados de la posicion 28 a la 39 representan la activacion de la primera regla difusa
para cada una de las tres entradas en la cual cada una cuenta con tres funciones de
membresia, de manera similar los bits de la posicion 40 a la 51 la activacion para la
segunda regla, y los ultimos bits de la 340 a la 351 representan la activacion de la
ultimaregladifusa (regla 27).

Laestructuradel cromosoma usado para optimizar las reglas del sistema de |6gicadifusa

tipo-1 se muestraen lafigura 2.8.

e s e
1....27 28....39 40....31 ... 340....351
Reglas Difusas Funcion de Funcion de Funcién de
Membresia Membresia Regla Membresia Regla
Regla Difusa 1 Difusa 2 Difusa 27

Figura 2.8 Estructura del cromosoma para optimizar lasreglasdifusasdel sistema de légica difusa
tipo-1.

La estructura del cromosoma usada para optimizar € nimero de reglas difusas del
integrador de respuesta de l6gica difusa tipo-2, se muestra en lasiguiente figura 2.9.

2.1.2.2 Estructura del cromosoma para € sistema de logica difusa tipo-2, los
primeros 27 bits representan las reglas difusas del sistema de inferencia difuso. El
sistema de inferencia difuso tiene tres variables linglisticas, y cada una con seis
funciones de membresia (Alta y Baja) y una salida con seis funciones de membresia
(Altay Bga). Las funciones de membresia de salida son Activacion baja, Activacion
Media y Activacion Alta. Los bits ubicados de la posicion 28 a la 51 representan la

activacion de la primera regla difusa para cada una de las tres entradas en la cual cada



ala 75 representan la activacion para la segunda regla, y los ultimos bits de la 625 a la
675 representan la activacion de la ultimaregla difusa (regla 27).

Cromosoma Logica Difusa Tipo-2

N —
o 27 28....51 52....75 652....675
Reglas Difusas Funciones de Funciones de Funcién de
Membresia Membresia Regla Membresia Regla
Regla Difusa 1 Difusa 2 27

Figura 2.9 Estructura del cromosoma para optimizar lasreglas difusas del sistema de légica difusa
tipo-2.



CAPITULO 3. SIMULACION DE RESULTADOS

3.1 CONDICIONES GENERALESDE LOSEXPERIMENTOS

Para los experimentos €jecutados en esta investigacion, se utilizo la base de datos de
huellas digitales de la Competicién de Verificacion de Huellas FCV2000 [37,38]. El
tamafio de la imagen es de 300 pixeles de ancho por 300 pixeles de alto con una
resolucion de 500 pixeles por pulgada cuadrada (ppi), y con una escala de tonos de
grises (0 negro, y 255 blanco). Las huellas digitales fueron adquiridas con un sensor
Optico de bgjo costo, se tomaron muestras de cuatro dedos por persona, dos de cada
mano (dedo indice y dedo medio). La base de datos es de 10 personas, con 8 muestras
por persona (4 dedos, una muestra por cada dedo), para un total de 80 huellas digitales.
Las huellas fueron adquiridas fueron analizadas manualmente para asegurar que la
maxima rotacion este aproximadamente en una rango de -15° a +15°, y cada par de
impresiones del mismo dedo no tienen ninguna area que se traslape. Las muestras de las
huellas de la base de datos FCV 2000 se muestran a continuacién en lafigura 3.1.
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Figura 3.1 Basede détos de huellas digitales utilizada para los experimentos FCV2000.



3.2 EXPERIMENTOS DE ENN-FIS (Utilizando Algoritmos Genéticos

para Optimizar lasfunciones de Membresia).

En la década pasada, los sistemas difusos han desplazado |a tecnologia convencional en
diferentes aplicaciones cientificas y de ingenieria, especialmente en reconocimiento de
patrones y sistemas de control. Las areas de aplicacion de los sistemas difusos son en,
tecnologia difusa, en razonamiento aproximado, en tecnologia de la informacion, donde
ha dado un soporte a la toma de decisiones de |os sistemas expertos con una cantidad
limitada de reglas [39]. Para el caso de redes neuronales modulares, el sistema difuso se
puede usar como un integrador de respuestas.
3.2.1 Integrador de Respuesta delégica difusa tipo-1
Se disefio un sistema de inferencia de ldgica difusa tipo-1 tipo Mamdani con tres
variables linguisticas, Activacion Baja, Activacion Media, y Activacion Alta, y una
variable linglistica de salida Activacion Ganadora con tres funciones de membresia. Las
tres funciones de membresia utilizadas para la entrada y la salida son de tipo triangular,
y su rango de valores es de 0 a 1. A continuacion se muestran algunas de las reglas
utilizadas para €l sistemade inferencia de |égicadifusa.

If (Modulel is ActMod1L ow) and (Module2 is ActM od2M edium) and (Module3
isActMod3Medium) then (Winner Module is M odul€e3)

If (Modulel is ActMod1High) and (Module2 is ActMod2L ow) and (Module3 is
ActM od3High) then (Winner Moduleis M odulel)

If (Modulel is ActMod1Medium) and (Module2 is ActMod2High) and (M odule3
isActMod3L ow) then (Winner Moduleis Module2)

If (Modulel is ActMod1Low) and (Module2 is ActMod2M edium) and (Module3

isActMod3M edium) then (Winner Module is M odule2)



En las figuras 3.2 a 3.5 se muestran las funciones de membresia de entrada y de salida,

disefiadas usando €l editor de |6gica difusa de latoolbox de MATLAB [40].
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Figura 3.2 Funciones de Membresia Entrada M odulol.
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Figura 3.5 Funciones de M embresia dela Variable de Salida.

3.2.2 Integrador de Respuesta de logica difusa tipo-1(Utilizando Algoritmos
Genéticos para optimizar susfunciones de membr esia)
Se utilizaron agoritmos genéticos para optimizar las funciones de membresia tipo

triangular del sistema de |6gica difusa tipo-1, los pardmetros del GA son los siguientes:



razén de mutacion del 10%, método de seleccion de la ruleta, los criterios utilizados
para detener a Algoritmo son un maximo de 100 generaciones 0 s €l error entre €
sistema de ldgica difusa base(mencionado anteriormente) y el sistema difuso de I6gica
difuso tipo-1 obtenido con € agoritmo genético, en la figura 3.6 se muestra la

convergencia del algoritmo genético planteado.

Respnnse \megratmn with Type 1 Fuzzy Logic usmg GA
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Figura 3.6. Resultados de la convergencia del Algoritmo Genético para el Integrador de Respuesta
deldgica difusatipo-1.

En las figuras 3.7 a 3.10 se muestran las funciones de membresia obtenidas con
algoritmos genéticos usando € editor de |6gica difusa de latoolbox de MATLAB [40].
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Figura 3.7 Funcién d Membresia de Entrada M odulo 1 usando €l GA.
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Figura 3.8 Funciones de Membresia de Entrada M odulo 2.
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Figura 3.9 Funciones de Membresia de Entrada M odulo 3.
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Figura 3.10 Funciones de M embresia de Salida.

3.2.3 Integrador de Respuesta con l6gica difusatipo-2

En la misma forma que se planteo €l disefio del integrador de respuesta de |6gica difusa
tipo-1, para € integrador de respuesta de |6gica difusa tipo-2, también se utilizaron tres
variables de entrada y una de salida. Tres funciones de membresia por cada variable de
entrada, Activacion Baja, Activacion Media, y Activacion Alta, y una variable de salida
Activacion Ganadora con tres funciones de membresia. Se utilizaron funciones de
membresia tipo Gaussianas porque fueron las que dieron una mejor respuesta,
manejadas dentro de un rango de valores de 0 a 1. En las figuras 3.11 a la 3.14 se
muestran las funciones de membresia usando el editor de logica difusa del toolbox

IT2DIFUSO, € cua fue desarrollado por nuestro grupo de investigacion [41,42].
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Figura 3.11 Funciones de M embresia tipo-2 Entrada M odulol.
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Figura 3.12 Funciones de M embr esia tipo-2 Entrada M odul 02.
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Figura 3.13 Funciones de Membresia tipo-2 Entrada Modulo3.
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Figura 3.14 Funciones de Membresia tipo-2 de Salida.

3.2.4 Integrador de Respuesta de |6gica difusa tipo-2 usando Algoritmos Utilizando
Algoritmos Genéticos para optimizar susfunciones de membresia

Se utilizaron agoritmos genéticos para optimizar las funciones de membresia tipo
triangular del sistema de |6gica difusa tipo-1, los pardmetros del GA son los siguientes:
una poblacién de 10 individuos razén de cruce de una razén de cruce del 15%, una
razon de mutacion del 10%, método de seleccion de la ruleta, los criterios utilizados
para detener a Algoritmo son un maximo de 100 generaciones o si €l error entre €
sistema de l6gica difusa base(mencionado anteriormente) y el sistema difuso de |6gica
difuso tipo-2 obtenido con e algoritmo genético, en la figura 3.15 se muestra la

convergencia del algoritmo genético planteado.
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Figura3.15 Resultados de la conver gencia del Algoritmo Genético para €l Integrador de Respuesta
deldgica difusatipo-2.

En las figuras 3.16 a 3.19 se muestran las funciones de membresia obtenidas con
algoritmos genéticos usando el editor de I6gica difusa de la toolbox de MATLAB

[41,42].
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Figura 3.16 Funciones de Membresia tipo-2 Entrada Modulol usando GA.
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Figura 3.17 Funciones de Membresia tipo-2 Entrada Modulo2 usando GA.
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Figura 3.19 Funciones de Membresia tipo-2 Entrada Modulol usando GA.

3.2.5 Simulacion de Resultados con Ruido borroso con movimiento lineal usando
GAs (Optimizar Funciones de Membresia)

Una vez que la Red neuronal ensemble es entrenada, € sistema de inferencia de l6gica
difusaintegralas salidas de los tres médul os, se utilizaron las 80 imagenes de la base de
datos de huellas digitales aplicandoles diferentes niveles de ruido borroso con
movimiento lineal, ambos sistemas de logica difusa tipo tipo-1 y tipo-2 dan una
respuesta para la siguiente etapa de decision final, y muestra € resultado de la huella si
esta fue identificada o no. A continuacién en las figuras 3.20 y 3.21 se muestran los
resultados experimental es obtenidos con el integrador de respuesta de |6gica difusa tipo-
1 usando el GA con un nivel de ruido borroso con movimiento lineal de 10 y 50 pixeles

de desplazamiento respectivamente.

Image #1 Input PersonB Type-1 Moduled Cutput Personi
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Figura 3.20 Resultados Experimentales de las huellas usando €l integrador de respuesta de légica
difusatipo-1 (con un nivel de ruido borroso con movimiento lineal de 10 pixeles de desplazamiento).
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Figura 3.21 Resultados Experimentales de las huellas usando el integrador derespuesta de logica
difusatipo-1 (con un nivel deruido borroso con movimiento lineal de 50 pixeles de desplazamiento).

A continuacion en las figuras 3.22 y 3.23 se muestran los resultados experimentales
obtenidos con el integrador de respuesta de logica difusa tipo-2 usando el GA con un
nivel de ruido borroso con movimiento lineal de 10 y 50 pixeles de desplazamiento
respectivamente.
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Figura 3.22 Resultados Experimentales de las huellas usando €l integrador derespuesta de l6gica
difusa tipo-2 (con un nivel deruido borroso con movimiento lineal de 10 pixeles de desplazamiento).
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Figura 3.23 Resultados Experimentales de las huellas usando €l integrador de respuesta de légica
difusa tipo-2 (con un nivel deruido borroso con movimiento lineal de 50 pixeles de desplazamiento).

3.2.6 Simulacion de resultados con ruido borroso con movimiento radial usando
GAs (Optimizar Funciones de Membresia)

De la misma forma gue se realizo la simulacién con € ruido borroso con movimiento
lineal, ahora se muestra la simulacion con la aplicacion de diferentes niveles de ruido
borroso con movimiento radial, de igual manera ambos sistemas de |6gica difusa tipo
tipo-1 y tipo-2 dan una respuesta para la siguiente etapa de decision final, y muestra €
resultado de la huella si esta fue identificada o no. A continuacion en las figuras 3.24 y
3.25 se muestran |os resultados experimental es obtenidos con el integrador de respuesta
de l6gica difusa tipo-1 usando el GA con un nivel de ruido borroso con movimiento

radial de 10 y 50 pixeles de desplazamiento respectivamente.




Figura 3.24 Resultados Experimentales de las huellasusando el integrador derespuesta del6gica
difusatipo-1 (con un nivel deruido borroso con movimiento radial de 10 pixeles de
desplazamiento).
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Figura 3.25 Resultados Experimentales de las huellas usando el integrador de respuesta de légica
difusatipo-1 (con un nivel deruido borroso con movimiento radial de 50 pixeles de
desplazamiento).

A continuacion en las figuras 3.26 y 3.27 se muestran los resultados experimentales
obtenidos con € integrador de respuesta de I6gica difusa tipo-2 usando € GA con un
nivel de ruido borroso con movimiento radial de 10 y 50 pixeles de desplazamiento

respectivamente.
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Figura 3.26 Resultados Experimentalesde lashuellasusando el integrador derespuesta delégica
difusa tipo-2 (con un nivel deruido borroso con movimiento radial de 10 pixeles de
desplazamiento).
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Figura 3.27 Resultados Experimentales de las huellas usando €l integrador derespuesta de légica
difusa tipo-2 (con un nivel deruido borroso con movimiento radial de 50 pixeles de
desplazamiento).

3.2.7 Simulacion de resultados con ruido borroso con movimiento gaussianousando
GAs (Optimizar Funciones de Membresia)

De la misma forma que se realizo la simulacion con e ruido borroso con movimiento
linea y e ruido borroso con movimiento radial, ahora se muestra la simulacion con la
aplicacion de diferentes niveles de ruido borroso movimiento gaussiano, de igual
manera ambos sistemas de l6gica difusa tipo tipo-1 y tipo-2 dan una respuesta para la
siguiente etapa de decision final, y muestran el resultado de la huella si esta fue
identificada o no. A continuacion en las figuras 3.28 y 3.29 se muestran los resultados
experimentales obtenidos con el integrador de respuesta de l6gica difusa tipo-1 usando
el GA con un nivel de ruido borroso con movimiento gaussiano 5 y 10 pixeles de

desplazamiento respectivamente.
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Figura 3.28 Resultados Experimentales de las huellas usando el integrador derespuesta delégica
difusatipo-1 (con un nivel deruido borroso con movimiento gaussiano 5 pixeles de desplazamiento).
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Figura 3.29 Resultados Experimentales de las huellas usando el integrador de respuesta de I6gica
difusatipo-1 (con un nivel deruido borroso con movimiento gaussiano 10 pixeles de
desplazamiento).

A continuacion en las figuras 3.30 y 3.31 se muestran los resultados experimentales
obtenidos con € integrador de respuesta de |6gica difusa tipo-2 usando el GA con un
nivel de ruido borroso con movimiento gaussiano5 y 10 pixeles de desplazamiento

respectivamente
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Figura 3.30 Resultados Experimentalesde lashuellasusando el integrador de respuesta delégica
difusa tipo-2 (con un nivel deruido borroso con movimiento gaussiano 5 pixeles de desplazamiento).
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Figura 3.31 Resultados Experimentales delashuellasusando el integrador derespuesta de légica
difusatipo-2 (con un nivel deruido borroso con movimiento gaussiano 10 pixeles de
desplazamiento).

3.3 EXPERIMENTOS DE ENN-FIS (Utilizando Algoritmos Genéticos para

Optimizar las Reglas Difusas).

Se utilizaron GAs para optimizar las reglas difusa del integrador de respuesta de |6gica
difusa tipo-1, e algoritmo genético comienza con 27 reglas, los parametros del GA
utilizados son; poblacién de 10 individuos, razén de cruce 70%, razén de mutacion 10%,
método de seleccion ruleta, las condiciones para detener e GA son 100 generaciones
maximo o si € error cero entre el sistema difuso de |6gica difusatipo-1 basey € sistema

de l6gica difusa tipo-1 obtenido con el GA. El mejor resultado obtenido con el GA para



optimizar las reglas del sistema difuso de |6gica difusa tipo-1 fueron 20 reglas las cuales

Se muestran a continuaci on.

1. 1f (MODULO1isActMod1Baja) and (MODULO2 isActMod2Baja) and (MODUL O3 is ActMod3M edia) then (ModuloGanador is M odulo3)
2.1f (MODULO1isActMod1Baja) and (MODULO2 isActMod2Baja) and (MODUL O3 is ActMod3Alta) then (M oduloGanador is Modulo3)
3.1f (MODULO1 isActMod1Baja) and (MODULO2 isActMod2Media) and (MODUL O3 is ActMod3Baja) then (ModuloGanador is M odulo2)
4. If (MODULOL1 is ActMod1Baja) and (MODULO?2 is ActMod2Media) and (MODULOS3 is ActMod3Media) then (ModuloGanador is
Modulo2)

5.1f (MODULO1lisActMod1Baja) and (MODULO2 isActMod2Media) and (MODUL O3 isActMod3Alta) then (ModuloGanador is M odulo3)
6. 1f (MODULO1isActMod1Baja) and (MODULO2 isActMod2Alta) and (MODUL O3 is ActMod3Baja) then (M oduloGanador is Modulo2)
7.1f (MODULO1isActMod1Baja) and (MODULO2 isActMod2Alta) and (MODUL O3 is ActMod3M edia) then (M oduloGanador is M odulo2)
8.1f (MODULO1 isActMod1Baja) and (MODULO2 isActMod2Alta) and (MODUL O3 isActMod3Alta) then (ModuloGanador is Modulo2)
9.1f (MODULO1lisActMod1Media) and (MODULO2 isActMod2Baja) and (MODUL O3 isActMod3Alta) then (ModuloGanador is M odulo3)
10. If (MODULOL1 is ActMod1Alta) and (MODULO2 is ActMod2Baja) and (MODULOS3 is ActMod3Media) then (ModuloGanador is
Modulol)

11. If (MODULO1l isActModl1Alta) and (MODULO2 isActMod2Baja) and (MODUL O3 is ActMod3Alta) then (ModuloGanador is Modulo3)
12. If (MODULO1 is ActMod1Alta) and (MODULO2 is ActMod2Media) and (MODUL O3 is ActMod3Media) then (ModuloGanador is
Modulol)

13. If (MODULOL1 is ActMod1Alta) and (MODULO2 is ActMod2Media) and (MODULO3 is ActMod3Alta) then (ModuloGanador is
Modulo3)

14. 1f (MODULO1lisActMod1Alta) and (MODULO2is ActMod2Alta) and (MODUL O3 is ActMod3Baja) then (ModuloGanador is Modulo2)
15. If (MODULO1 is ActMod1Alta) and (MODULO2 is ActMod2Alta) and (MODULO3 is ActMod3Media) then (ModuloGanador is
M odulo2)

16. If (MODULO1 isActMod1Alta) and (MODULO2 is ActMod2Baja) and (MODUL O3 is ActMod3Alta) then (ModuloGanador is M odulo3)
17.1f (MODUL Ol isActMod1Alta) and (MODULO2 is ActMod2Alta) and (MODUL O3 is ActMod3Alta) then (ModuloGanador is M odulo3)
18. If (MODULO1 is ActMod1lMedia) and (MODULO2 is ActMod2Media) and (MODULO3 is ActMod3Alta) then (ModuloGanador is
M odulo3)

19. If (MODULO1 is ActMod1lMedia) and (MODULO2 is ActMod2Alta) and (MODULO3 is ActMod3Media) then (ModuloGanador is
Modulo2)

20. If (MODULOL1 is ActModlMedia) and (MODULO2 is ActMod2Alta) and (MODULO3 is ActMod3Alta) then (ModuloGanador is

Modulo3)

En la figura 3.32 se muestra la convergencia del GA para optimizar reglas difusas del

sistemade l6gica difusatipo-1 usando € editor de MATLAB [42].
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Figura 3.32 Resultados de la convergencia del Algoritmo Genético para optimizar lasreglas del
Integrador de Respuesta delégica difusa tipo-1.

3.3.1 Simulacién de Resultados con Ruido borroso con movimiento lineal usando
GAs (Optimizar Reglas Difusas)

A continuacion en las figuras 3.33 y 3.34 se muestran los resultados experimentales
obtenidos con € integrador de respuesta de |6gica difusa tipo-1 usando el GA con un
nivel de ruido borroso con movimiento lineal de 10 y 50 pixeles de desplazamiento

respectivamente.

Figura 3.33 Resultados Experimentales de las huellas usando €l integrador de respuesta de l6gica
difusatipo-1 (con un nivel deruido borroso con movimiento lineal de 10 pixeles de desplazamiento).
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Figura 3.34 Resultados Experimentales de las huellas usando el integrador derespuesta de logica
difusatipo-1 (con un nivel deruido borroso con movimiento lineal de 50 pixeles de desplazamiento).

A continuaciéon en las figuras 3.35 y 3.36 se muestran los resultados experimentales
obtenidos con el integrador de respuesta de logica difusa tipo-2 usando el GA con un
nivel de ruido borroso con movimiento lineal de 10 y 50 pixeles de desplazamiento
respectivamente.
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Figura 3.35 Resultados Experimentales de las huellas usando €l integrador de respuesta de légica
difusa tipo-2 (con un nivel deruido borroso con movimiento lineal de 10 pixeles de desplazamiento).



Image #1 Input PersonB Type-2 Moduled Cutput Personi
e -

100

aof

300

100 200 300

Image #2 Input PersonB

Figura 3.36 Resultados Experimentales de las huellas usando €l integrador derespuesta de l6gica
difusatipo-2 (con un nivel deruido borroso con movimiento lineal de 50 pixeles de desplazamiento).

3.3.2 Simulacion de resultados con ruido borroso con movimiento radial usando
GAs (Optimizar Reglas Difusas)

De la misma forma gue se realizo la simulacién con € ruido borroso con movimiento
lineal, ahora se muestra la simulacion con la aplicacion de diferentes niveles de ruido
borroso con movimiento radial, de igual manera ambos sistemas de |6gica difusa tipo
tipo-1 y tipo-2 dan una respuesta para la siguiente etapa de decision final, y muestra €
resultado de la huella si esta fue identificada o no. A continuacion en las figuras 3.37 y
3.38 se muestran |os resultados experimental es obtenidos con el integrador de respuesta
de l6gica difusa tipo-1 usando el GA con un nivel de ruido borroso con movimiento
radia de 10 y 50 pixeles de desplazamiento respectivamente.
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Figura 3.37 Resultados Experimentales de las huellas usando el integrador derespuesta delégica
difusatipo-1 (con un nivel deruido borroso con movimiento radial de 10 pixeles de
desplazamiento).
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Figura 3.38 Resultados Experimentales de las huellas usando el integrador de respuesta de légica
difusatipo-1 (con un nivel deruido borroso con movimiento radial de 50 pixeles de
desplazamiento).

A continuacion en las figuras 3.39 y 3.40 se muestran los resultados experimentales
obtenidos con € integrador de respuesta de I6gica difusa tipo-2 usando € GA con un
nivel de ruido borroso con movimiento radial de 10 y 50 pixeles de desplazamiento
respectivamente.
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Figura 3.39 Resultados Experimentales de las huellas usando el integrador derespuesta del6gica
difusatipo-2 (con un nivel deruido borroso con movimiento radial de 10 pixeles de
desplazamiento).
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Figura 3.40 Resultados Experimentales de las huellasusando el integrador derespuesta de l6gica
difusa tipo-2 (con un nivel deruido borroso con movimiento radial de 50 pixeles de
desplazamiento).

3.3.3 Simulacion de resultados con ruido borroso con movimiento gaussianousando
GAs (Optimizar Reglas Difusas)

De la misma forma que se realizo la simulacién con e ruido borroso con movimiento
lineal y & ruido borroso con movimiento radial, ahora se muestra la ssimulacién con la
aplicacion de diferentes niveles de ruido borroso movimiento gaussiano, de igual
manera ambos sistemas de l6gica difusa tipo tipo-1 y tipo-2 dan una respuesta para la
siguiente etapa de decisiéon final, y muestran € resultado de la huela s esta fue
identificada o no. A continuacién en las figuras 3.41 y 3.42 se muestran los resultados
experimentales obtenidos con € integrador de respuesta de l6gica difusa tipo-1 usando
el GA con un nivel de ruido borroso con movimiento gaussiano 5 y 10 pixeles de

desplazamiento respectivamente.
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Figura 3.41 Resultados Experimentalesde las huellasusando el integrador derespuesta del6gica
difusatipo-1 (con un nivel deruido borroso con movimiento gaussiano 5 pixeles de desplazamiento).
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Figura 3.42 Resultados Experimentales de las huellas usando el integrador derespuesta delégica
difusa tipo-1 (con un nivel deruido borroso con movimiento gaussiano de 10 pixeles de
desplazamiento).
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A continuacion en las figuras 3.43 y 3.44 se muestran los resultados experimentales
obtenidos con € integrador de respuesta de |6gica difusa tipo-2 usando el GA con un
nivel de ruido borroso movimiento gaussiano 5 y 10 pixeles de desplazamiento

respectivamente.
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Figura 3.43 Resultados Experimentales de las huellas usando €l integrador de respuesta delégica
difusa tipo-2 (con un nivel deruido borroso con movimiento gaussiano 5 pixeles de desplazamiento).
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Figura 3.44 Resultados Experimentalesde las huellasusando €l integrador derespuesta de l6gica
difusa tipo-2 (con un nivel deruido borroso con movimiento gaussiano 10 pixeles de esplazamiento).



CAPITULO 4. ANALISISY COMPARACION DE RESULTADOS

4.1 ANALISIS DE RESULTADOS OBTENIDOS CON FIS-ENN
(Utilizando Algoritmos Genéticos para Optimizar las funciones de

Membresia).

Después de realizar las pruebas de simulacién con la base de datos de huella digitales
FCV2000 para € integrador de respuesta de l6gica difusa tipo-1 usando GAs para
optimizar sus funciones de membresia con tres tipos de ruido, ruido borroso con
movimiento lineal, ruido borroso con movimiento radia y ruido borroso con
movimiento gaussiano, incrementando el nivel de ruido. La simulacién se gjecuto 30
veces obteniendo un promedio del 100% de reconocimiento sin agregar ningun tipo de
ruido. Para el caso en que se agrego el ruido borroso con movimiento lineal se obtuvo
un promedio del 98.75% de identificacion para un nivel de ruido de 10 pixeles de
desplazamiento para ambos métodos de integracion usando GAs (optmizar funciones de
membresia) y sin optimizar, cuando se incremento e nivel a 50 pixeles de
desplazamiento se obtuvo un promedio de 80 % de identificacion usando GAsy 75%
sin optimizar, en la tabla 4.1 se muestra un tabla comparativa de resultados entre los
integradores de respuesta de | 6gica difusatipo-1 y tipo-2.

Tabla 4.1. Comparacion de resultados entre €l Integrador de Respuestas de Logica Difusa Tipo-1 usando
GAs y sin optimizar sus funciones de membresia con niveles de ruido borroso con movimiento lineal.

% ldentificacion

Integracion % ReC. Pixeles de distancia

De Respuesta 10 20 30 40 50

Tipo-1 80/80 79/80 77/80 72/80 69/80 66/80

(nO opumIZado, 100% 98.75% 82.5%

Tipo-lusando GAs  80/80 79/80 78/80 73/80 70/80 68/80
100% 98.75% 85%

Posteriormente se agrego ruido borroso con movimiento radial con un nivel de 10
pixeles de desplazamiento obteniéndose un promedio del 92.5% de identificacion

usando GAs (optimizar las funciones de membresia) y 91.75% sin optimizar, cuando se



incremento €l nivel a 50 pixeles de desplazamiento se obtuvo un promedio de 75 % de
identificaciéon usando GAsy 73.75% sin optimizar, en la tabla 4.2 se muestra un tabla

comparativa de resultados.

Tabla 4.2 Comparacion de resultados entre el Integrador de Respuestas de L 6gica Difusa Tipo-1
usando GAs gd Si ;Q optimizar sus funciones de membresia con niveles de ruido borroso con
movimiento radi

% |dentificacion

Integrador % Rec Pixeles de distancia

De Respuesta 10 20 30 40 50

Tipo-1 80/80 73/80 73/80 71/80 68/80 59/80

(no Opumizado) 100% 91.75% 73.75%

Tipo-1usandoGAs  80/80 74/80 74/80 73/80 72/80 68/80
100% 92.5% 75%

Por ultimo se agrego ruido borroso con movimiento gaussiano con un nivel de 5 pixeles
de radio obteniéndose un promedio del 92.5% de identificacion usando GAs (optimizar
las funciones de membresia) y 91.25% sin optimizar, cuando se incremento € nivel a
10 pixeles de radio se obtuvo un promedio de 83.75 % de identificacion usando GAs 'y

82.5% sin optimizar, en latabla 4.3 se muestra un tabla comparativa de resultados.

Tabla 4.3 Comparacion de resultados entre e Integrador de Respuestas de L égica Difusa Tipo-1
usando GAs y sin optimizar sus funciones de membresia con niveles de ruido borroso con
movimiento gaussiano

% ldentificacion

Integracion % Rec Pixeles de distancia

De Respuesta 5 10

Tipo-1 80/80 73/80 66/80

(nNo optimizado) 100% 91.75% 82.5%

Tipo-1usando GAs 80/80 74/80 67/80
100% 92.5% 83.75%

Se puede observar de los resultados obtenidos en las tablas anteriores, que para los tres
tipos de ruido, ruido borroso con movimiento lineal, ruido borroso con movimiento
radial, y ruido borroso con movimiento gaussiano, se obtiene una mejor identificacion
con € integrador de respuesta de l6gica difusa tipo-1 cuando se utilizan agoritmos

genéticos para optimizar sus funciones de membresia.



4.2 ANALISIS DE RESULTADOS OBTENIDOS CON ENN-IT2FIS
(Utilizando Algoritmos Genéticos para Optimizar las funciones de

Membresia).

Las mismas condiciones que se utilizaron para obtener los resultados del integrador de
respuesta de l6gica difusa tipo-1 parala red neurona ensemble, también se usaron para
el integrador de respuesta de |6gica difusa tipo-2 (ruido borroso con movimiento lineal,
ruido borroso con movimiento radia y ruido borroso en movimiento gaussiano). Se
usaron GAs para optimizar sus funciones de membresia y se incremento € nivel de
ruido de 10 a 50 pixeles de distancia. La simulacion se gjecuto 30 veces obteniendo un
promedio del 100% de reconocimiento sin agregar ningun tipo de ruido. Para el caso en
gue se agrego € ruido borroso con movimiento lineal se obtuvo un promedio del 97.5%
de identificacion para un nivel de ruido de 10 pixeles de desplazamiento para ambos
métodos de integracion usando GAs (para optimizar sus funciones de membresia) y sin
optimizar un promedio de 96.25%, cuando se incremento € nivel a 50 pixeles de
desplazamiento se obtuvo un promedio de 76.25 % de identificacion usando GAs y
73.75% sin optimizar, en la tabla 4.4 se muestra un tabla comparativa de resultados

entre los integradores de respuesta de |6gica difusa tipo-1 y tipo-2 usando GASs.

Tabla 4.4. Comparacion de Resultados entre Tipo-1y Tipo-2 usando GAscon ruido ruido
borroso con movimiento lineal

% |dentificacién

Integracion % Rec. Pixeles de Distancia
de Respuesta 10 20 30 40 50
Tipo-1 80/80 79/80 77/80  72/80 69/80 66/80
(no Opumizado) 100% 98.75% 82.5%
Tipo-1 usando GAs ~ 80/80 79/80 78/80  73/80 70/80 68/80
100% 98.75% 85%
Tipo-2 80/80 77/80 73/80 7180 69/80 59/80
(no optimizado) 100% 96.25% 73.75%
Tipo-2 usando GAs ~ 80/80 78/80 74/80  72/80 71/80 61/80

100% 97.5% 76.25%




A continuacion en la figura 4.1 se muestra el comportamiento de los integradores de

respuesta de |6gica difusatipo-1 y tipo-2 basandose en latabla 4.4.
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Figura 4.1.Comparacién de Resultados entreTipo-1 y Tipo-2 usando GAscon ruido borroso con
movimiento lineal.

De acuerdo con los resultados obtenidos se puede observar en la figura 4.1 que €
comportamiento del integrador de respuesta de I0gica difusa tipo-1 usando GAs tiene
una mejor identificacion durante la mayor parte del rango nivel de ruido borroso con
movimiento lineal con respecto al integrador de respuesta de ldgica difusa tipo-2 que
también usaGA’s.

Posteriormente se agrego ruido borroso con movimiento radia a integrador de

respuesta de logica difusa tipo-2 con un nivel de 10 pixeles de desplazamiento
obteniéndose un promedio del 92.5% de identificacion usando GAs (para optimizar sus
funciones de membresia) y 91.75% sin optimizar, cuando se incremento € nivel a 50
pixeles de desplazamiento se obtuvo un promedio de 75 % de identificacion usando
GAs y 73.75% sin optimizar, en la tabla 4.5 se muestra un tabla comparativa de

resultados entre los integradores de respuesta tipo-1 y tipo-2.

Tabla 4.5. Comparacion de Resultados entre Tipo-1 y Tipo-2 usando GAs con ruido borroso con
movimiento radial

% ldentificacion

Integracién de % Rec. Pixeles de Distancia

Respuesta 10 20 30 40 50

Tipo-1 80/80 73/80 73/80 71/80 68/80 59/80

(no optimizado) 100% 91.75% 73.75%

Tipo-1 usando 80/80 74/80 74/80 73/80 72/80 60/80
GAs 100% 92.5% 75%

Tipo-2 80/80 78/80 73/80 70/80 63/80 63/80

(NO optimizado) 1nAn;/ A7 o/ -0 =7rns



A continuacion en la figura 4.2 se muestra e comportamiento de los integradores de

respuesta de logica difusatipo-1y tipo-2 basandose en latabla 4.5

Comparacion de los Integradores de Respuesta de Logica difusa Tipo-1 y Tipo-2 usando GAs con ruido borroso en movimiento radial
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Figura 4.2.Comparacion de Resultados entreTipo-1 y Tipo-2 usando GAscon ruido borroso con
movimiento radial

De acuerdo con los resultados obtenidos se puede observar en la figura 4.2 que €
comportamiento del integrador de respuesta de |égica difusa tipo-2 usando GAs tiene una
mejor identificacién durante una parte del rango de nivel de ruido borroso en movimiento
radial con respecto a integrador de respuesta de logica difusa tipo-1 que también usa
GA’s.

Basandose en las tablas de resultados 4.4 y 4,5, para los tipos de ruido, ruido borroso en
movimiento lineal, y ruido borroso en movimiento radial, se obtiene una meor
identificacion con el integrador de respuesta de légica difusa tipo-2 con respecto a
integrador de légica difusa tipo-1 en una parte del rango de nivel de los dos tipos de ruido
antes mencionados cuando se utilizan los algoritmos genéticos para optimizar sus funciones

de membresia.



4.3 ANALISIS DE RESULTADOS OBTENIDOS CON ENN-FIS-GA

(Utilizando Algoritmos Genéticos para Optimizar las Reglas Difusas).

Después de haber analizado |os resultados obtenidos para el sistema hibrido inteligente con
los integradores de respuesta de |6gica difusa tipo-1 y tipo-2 utilizando GAs para optimizar
sus funciones de membresia. Se propuso optimizar con algoritmos genéticos € nimero de
reglas difusas de |os integradores de respuesta de | 6gica difusatipo-1 y tipo-2.
Comenzaremos por mencionar los pardmetros del algoritmo genético (GA’s) que se
utilizaron para optimizar las reglas difusas, se utilice una poblacién de 40 individuos, una
razon de cruce del 70%, razon de mutacion del 10%, el método de seleccion de laruleta, un
maximo de 100 generaciones para €l sistema de légica difusa tipo-1 y 150 generaciones
para el tipo-2. Los criterios para detener a agoritmo genético son que alcance € nimero
maximo de generaciones 0 si €l error es cero entre e sistema difuso base propuesto y el
sistema difuso obtenido con el algoritmo genético paralos sistemas difusos tipo-1 y tipo-2.
A continuacién en latabla 4.6 se muestran los resultados obtenidos para los integradores de
l6gicadifusatipo-1y tipo-2 usando GAs para optimizar sus reglas con diferentes niveles de

ruido de ruido borroso con movimiento lineal de 10 a 50 pixeles de distancia.

Tabla4.6 Comparacion entre Tipo-1y Tipo-2 usando GAs con ruido borroso con movimiento lineal

% ldentificacion

Metodo de % Rec. Pixeles de Distancia

Integracion 10 20 30 40 50

Tipo-1 80/80 79/80 74/80  69/80 64/80 60/80
usando GAs 100% 98.75% 75%

Tipo-2 80/80 78/80 74/80  72/80 71/80 61/80

usando GAs 100% 97.5% 76.2%




En lafigura 4.3 se muestra una comparacion de resultados con los integradores de respuesta

de logica difusatipo-1 y tipo 2 en redes neuronales ensemble con niveles de ruido borroso

con movimiento lineal.
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Figura 4.3 Comparacién de resultados entre légica difusa tipo-1 y tipo-2 usando GAs con diferentes
niveles de ruido borroso en movimiento lineal.

A continuacion en latabla 4.7 se muestran |os resultados obtenidos para los integradores de
respuesta de logica difusa tipo-1 y tipo-2 usando GAs para optimizar sus reglas usando

niveles de ruido de ruido borroso con movimiento radial de 10 a 50 pixeles de distancia.

Tabla 4.7 Comparacién entre Tipo-1y Tipo-2 usando GAs con ruido borroso con movimiento radial .

% |dentificacion

Integrador % Rec. Pixeles de Distancias
de respuesta 10 20 30 40 50
Tipo-1 80/80 74/80 74/80  73/80 72/80 60/80
usando GAs 100% 92.5% 75%
Tipo-2 80/80 79/80 74/80  71/80 65/80 64/80
usando GAs 100% 98.75% 80%

En lafigura 4.4 se muestra una comparacion de resultados con los integradores de respuesta

de l6gica difusa tipo-1 y tipo 2 en redes neuronales ensemble con niveles de ruido borroso

en movimiento radia .
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Figura 4.4 Comparacion de resultados entre |dgica difusa tipo-1 y tipo-2 usando GAs con diferentes niveles
de ruido borroso en movimiento radial.
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(Utilizando Algoritmos Genéticos para Optimizar las Reglas Difusas).
Todos los resultados que se han obtenido, utilizaron los mismos parametros para cada uno
de los tres moédul os de la red neuronal ensemble, es decir cada modulo es una red neuronal
monolitica con las mismas caracteristicas.

Se propuso usar diferentes parametros para cada modulo de la red neuronal ensemble, para
el modulo 1 larazon de aprendizaje es .001 y € error meta .001, para el modulo 2 larazén
de aprendizaje es .0001 y €l error meta .0001, y para el modulo 3 larazon de aprendizaje es
.0001 y el error meta .00001, de igual manera como se han obtenido los resultados de las
pruebas anteriores se incremento e nivel de ruido borroso en movimiento linea, y ruido
borroso en movimiento radial de 10 a 90 pixeles de distancia. Los resultados obtenidos se

muestran las tablas 4.8 y 4.9.



Tabla 4.8. Comparacion entre Tipo-1y Tipo-2 con los pardmetros modificados para cada modulo
de la red neuronal ensemble usando ruido borroso con movimiento lineal.

%% Identificacion Pixeles de Distancia

Integracion
Respuesta % Recl 10 20 30 40 50 an
Tipe-2 usando GAs  80/80
par. modif. para cada 1000, 100% 98.75% 97.5% 91.25% 88.75% 68.75%
modulo
Tipo-2 usando GAs 80/80

100% 97.5% 90% 87.5% 83.75% T78.73% 55%
Tipo-1 usando GAs 80/80
par. modif. para 100% 100%  98.73% 96.25% 0% 88.73% 68.73%
cada modula
Tipo-1 usando GAs 80/80

100% 97.5% 93.7%% 0% 85% T71.5%  53.75%

Tabla 4.9. Comparacion entre Tipo-1y Tipo-2 con los pardmetros modificados para cada modulo
de la red neuronal ensembleusando ruido borroso con movimiento radial.

% Identificacion Pixeles de Distancia

Integracion

Respuesta % Rec. 10 20 30 40 30 90
Tipe-2 usando GAs 80/80

par. modif. para cada 104 100% 96.23% 93.73% 88.75% 85%  67.5%
modulo

Tipo-2 usando GAs 80/80
100% 98.73% 93.73% 90% 81.23% T7125% 0%
Tipo-1 usando GAs 80/80

par. modif. para 100% 100%  96.25% 95%  9125% 825%  6625%
cada modulo

Tipo-1 usando GAs 80,80
100% 98.73% 93.73% 90% 82.

Lh

% T1.23% 48.73%

En la figura 4.5 se muestran los resultados obtenidos para los integradores de
respuesta de l6gica difusa tipo-1 y tipo-2, usando diferentes pardmetros para cada
modulo de la rede neuronal ensemble, usando GASs para optimizar sus reglas, y con
diferentes niveles de ruido borroso con movimiento lineal basandose en las tablas

4.8.
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Figura 4.5 Comparacién de resultados entre légica difusa tipo-1 y tipo-2 usando GAs con
diferentes niveles de ruido borroso en movimiento lineal.

En la figura 4.6 se muestran los resultados obtenidos basdndose en la tabla 4.9 para
los integradores de respuesta de ldgica difusa tipo-1 y tipo-2, usando diferentes
pardmetros para cada modulo de la red neuronal ensemble, y con diferentes niveles

de ruido borroso con movimiento radial.
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Figura 4.6 Comparacién de resultados entre l6gica difusa tipo-1 y tipo-2 usando GAs con
diferentes niveles de ruido borroso en movimiento radial.

Analizando los resultados obtenidos a utilizar diferentes pardmetros para cada uno
de los médulos de la red neuronal ensemble se observa una mejora significativaen el
porcentaje de identificacion de los integradores de respuesta de |6gica difusa tipo-1 y
tipo-2 usando algoritmos genéticos para optimizar sus reglas con diferentes niveles

de ruido borroso en movimiento lineal, € porcentge de identificacion aumento un



promedio de 8.75% para € integrador de logica difusa tipo-2 y un 7.5% para €
integrador de respuesta | 6gica difusatipo-1.

También se observa un aumento en € porcentge de identificacion de los
integradores de respuesta de ldgica difusa tipo-1 y tipo-2 usando algoritmos
genéticos para optimizar sus reglas con diferentes niveles de ruido borroso con
movimiento radial, € porcentgje de identificacion aumento un promedio de 7.70%
para ambos integradores de |6gica difusa tipo-1 y tipo-2.

Respecto a los resultados entre los integradores de |6gica difusa tipo-2 y tipo-1 en
promedio no hay un porcentaje de diferencia en promedio entre los dos integradores
de respuesta tipo-2 y tipo-1.

4.5 Evaluacion deresultados usando SNR (Relacion sefial aruido)

Para evaluar los resultados obtenidos para los integradores de respuesta con
diferentes niveles de ruido borroso en movimiento lineal y ruido borroso en
movimiento radial, se propuso utilizar la relacion sefial a ruido SNR para imagenes
[45,46]. Unicamente se generaron resultados para e ruido borroso en movimiento
lineal. A continuacién se muestra la ecuacion 4.1 que se utilizo para generar latabla
de valores de la relacion sefid a ruido en decibeles para los diferentes niveles de

ruido borroso en movimiento lineal aplicados a cada una de las huellas digitales.
1
0,2 = > var(l, — L),wherel;, =1 +n,, 1, =1+, (4.1)

o; = Desviacion esténdar de laimagen de lahuelladigital original.
var = Varianza entre laimagen de la huella digital origina y laimagen de la huella digital
aplicandole ruido borroso con movimiento lineal.

n: = 0, significaque no se aplicaruido alaimagen dela huelladigital original.



1, = nivel de ruido blur mtoin en un rango de 10 a 90 pixeles de distancia.
I, , eslaimagen delahuelladigital aplicandole ruido borroso con movimiento lineal .
La relacion de sefid a ruido (SNR) de una imagen | se calcula como se muestra en la

ecuacion 4.2 que se muestra a continuacion.

SNR = 10log (%! 42
= 10l0g (5) (42)

Basandose en las ecuaciones 4.1 y 4.2 se calcularon los valores de SNR para cada una de
las huellas digitales con un rango de nivel de ruido borroso con movimiento lineal de 10 a
90 pixeles de distancia como se muestra a continuacion en latabla 4.10.

Tabla 4.10 Relacion sefial a ruido promedio para ASNR para cada una de las imagenes de las huellas
digitales de las personas con un nivel de ruido borroso con movimiento lineal de 10 a 90 pixeles de distancia
para los integradores de respuesta de | 6gica difusa tipo-1 y tipo-2.

# Persona Ruido borroso con movimiento lineal
Huella Digital 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Promedio SNR P1 db 10.97 7.75 8.08 7.65 7.43 7.28 7.11 6.99 6.89
Difuso Tipo-2 % 100 875 87.5 87.5 87.5 62,5 62.5 62.5 62.5
Difuso Tipo-1 % 875 875 875 875 75 62.5 62.5 62.5 62.5
Promedio SNR P2 db 8.33 8.02 7.52 7.38 7.16 7.01 6.89 6.78 6.68
Difuso Tipo-2 % 100 100 875 100 87.5 75 62.5 50 375
Difuso Tipo-1 % 100 100 875 100 875 75 75 50 50
Promedio SNR P3 db 8.01 7.02 6.76 6.56 6.44 6.34 6.21 6.10 5,98
Difuso Tipo-2 % 100 100 87.5 87.5 62.5 62.5 375 25 125
Difuso Tipo-1 % 100 100 875 75 75 50 0 0 0
Promedio SNR P4 db 7.67 5.75 557 5.46 5.26 5.17 5.075 5.01 4.94
Difuso Tipo-2 % 100 100 875 875 75 75 62.5 62.5 25
Difuso Tipo-1 % 87.5 87.5 875 87.5 75 75 62.5 62.5 375
Promedio SNRP5db | 11.65 | 10.62 10.08 9.77 9.47 9.28 9.08 8.89 8.71
Difuso Tipo-2 % 100 100 100 100 100 875 875 75 50
Difuso Tipo-1 % 100 100 100 100 100 87.5 75 75 50
Promedio SNRP6db | 7.29 7.28 6.88 6.75 6.58 6.46 6.33 6.21 6.1
Difuso Tipo-2 % 100 100 100 100 100 100 100 87.5 75
Difuso Tipo-1 % 100 100 100 100 100 100 100 875 75
Promedio SNR P7 db 8.21 6.11 6.26 6.18 5.93 5.85 5.79 5.67 5.57
Difuso Tipo-2 % 100 100 100 87.5 87.5 87.5 62.5 50 375
Difuso Tipo-1 % 100 100 100 75 75 875 62.5 50 375
Promedio SNR P8 db 10.64 10.07 9.40 9.09 8.8 8.56 8.47 8.15 7.97
Difuso Tipo-2 % 100 100 100 875 87.5 87.5 62.5 50 375
Difuso Tipo-1 % 100 100 100 75 75 87.5 62.5 50 375
Promedio SNR P9 db 12.76 12 11.65 11.35 117 10.9 10.81 10.6 10.42
Difuso Tipo-2 % 100 100 100 100 100 100 100 100 100
Difuso Tipo-1 % 100 100 100 100 100 100 100 100 100
PromedioSNR P10db | 8.94 6.43 6 5.79 5.52 5.33 5.24 514 5.03
Difuso Tipo-2 % 100 100 100 100 100 100 100 100 100
Difuso Tipo-1 % 100 100 100 100 100 100 100 100 100

Analizando los resultados de la tabla 4.10 se puede observar que las imégenes de la las

huellas digitales que pertenecen alas personas 4, 7 y 10 son las que presentan un nivel de




ruido mayor(una menor relacion sefia a ruido promedio ASNR) durante €l rango de los
niveles de ruido borroso con movimiento lineal, y las imégenes de las personas 5 y 9 son
las que presentan un nivel de ruido menor (una mayor relacion sefia a ruido promedio
ASNR) durante el rango de los niveles de ruido borroso con movimiento lineal, base de
datos completa de las huellas digital es clasificadas por personas se muestra continuacion en

lafigura4.7.

Persona 9

4 5

Persona 10

Figura 4.7 Base de datos Huellas digitales originales clasificadas por personas.



A continuacion en las figura 4.8 a 4.17 se muestra por persona en la parte superior €l
comparativo de la respuesta de los integradores de l6gica difusa tipo-1 y tipo-2, y en la
parte inferior € promedio de la relacién sefial a ruido ASNR cuando se usa ruido borroso

con movimiento lineal para el rango de niveles de 0 a 90 pixeles de distancia.
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Figura 4.8 Comparativo Integradores de Respuesta de Logica difusa tipo-1 y tipo-2 con
respecto alarelacion sefia aruido promedio ASNR paralas imégenes de la persona 1.
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Figura 49 Comparativo Integradores de Respuesta de Logica difusa tipo-1 y tipo-2 con
respecto alarelacion sefia aruido promedio ASNR paralas imégenes de la persona 2.
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Figura 4.10 Comparativo Integradores de Respuesta de Légica difusa tipo-1 y tipo-2 con
respecto alarelacion sefiad aruido promedio ASNR paralasimégenes de la persona 3.
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Figura 4.11 Comparativo Integradores de Respuesta de Légica difusa tipo-1 y tipo-2 con
respecto alarelacion sefia aruido promedio ASNR paralas imagenes de la persona 4.
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Figura 4.12 Comparativo Integradores de Respuesta de Logica difusa tipo-1 y tipo-2 con
respecto alarelacion sefial aruido promedio ASNR para las iméagenes de la persona 5.
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Figura 4.13 Comparativo Integradores de Respuesta de Logica difusa tipo-1 y tipo-2 con
respecto alarelacion sefial aruido promedio ASNR para las imagenes de |a persona 6.
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Figura 4.14 Comparativo Integradores de Respuesta de Légica difusa tipo-1 y tipo-2 con
respecto alarelacion sefial aruido promedio ASNR paralas imégenes de la persona 7.
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Figura 4.15 Comparativo Integradores de Respuesta de Logica difusa tipo-1 y tipo-2 con
respecto alarelacion sefial aruido promedio ASNR para las iméagenes de la persona 8.
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Figura 4.16 Comparativo Integradores de Respuesta de Légica difusa tipo-1 y tipo-2 con

respecto alarelacion sefiad aruido promedio ASNR paralasimégenes de la persona 9.
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Figura 4.17 Comparativo Integradores de Respuesta de Légica difusa tipo-1 y tipo-2 con
respecto alarelacion sefia aruido promedio ASNR paralas iméagenes de la persona 10.
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A continuacion en la figura 4.18 se muestra € resumen del comportamiento de las
huellas digitales clasificadas por personas con respecto a promedio de la relacion
sefal a ruido en decibeles ASNR cuando se incrementa el nivel de ruido borroso en
movimiento lineal de 0 a 90 pixeles de distancia, se observa que la huella digital de
la persona que tiene en promedio menos ruido (una relacion sefial a ruido alta) esla
persona 9 (P9), y la huella de la persona que tiene en promedio mas ruido (una

relacion sefial aruido baja) es la persona 4.
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Figura 4.18 Comparacion de la relacion sefial a ruido ASNR para cada una de las huellas
digitales por persona (P1 a P10) para un rango de nivel de ruido borroso en movimiento lineal
de 0 290 pixeles de distancia.
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4.6 Fiabilidad del Sistema de Reconocimiento de Patrones

A continuacion se hace un andlisis para la evaluacion de los resultados obtenidos para los
integradores de respuesta de ldgica difusa tipo-1 y tipo-2 utilizando € caculo de la
fiabilidad para iméagenes [47]. La fiabilidad de un sistema de Reconocimiento de Patrones
se calcula por medio de su porcentaje de reconocimiento Rc, su porcentaje de rechazo R, y
su porcentgje de error R de manera general, como se define a continuacion en la ecuacion
4.3.

Re R

Fiabilidad = =
iabilida 1—R._ R +R,

(4.3)

Se redlizaron los calculos de la fiabilidad para los métodos de integracion de respuesta de
l6gicadifusatipo-2 y l6gicadifusatipo-1 con los parametros modificados para cada una de
los modul os usando algoritmos genéticos para optimizar sus reglas, y con los integradores
de respuesta de légica difusa tipo-2 y tipo-1 moédulos usando algoritmos genéticos para
optimizar sus reglas, los resultados que se muestran a continuacion en la tabla 4.11
Unicamente se realizaron utilizando diferentes niveles de ruido para ruido borroso con

movimiento lineal .



Tabla 4.11. Comparacion de la fiabilidad entre los integradores de respuesta de logica
difusa Tipo-1 v Tipo-2 con los parimetros modificados para cada modulo de la red neuronal
ensemble usando ruido borroso con movimiento radial.

Integracion 0 % Identificacion Pixeles de Distancia
Respuesta Fiabilidad 10 20 30 40 30 a0
Tipe-2 usando GAs - 80/80

Elagaumlzdif- paracada 1004 100% 98.75%  96%  93% 88.75% 71.42%

Tipo-2 usando GAs 80/80

100% 97.5%  93.75% 90%  85% 77.5%  55%
Tipo-1 usando GAs 80/80
par. modif. para 100% 100%  97.5% 95%  92.5% 88.75%  70.14%
cada modulo
Tipo-1 usando GAs 80/80

100% 97.5%  93.73%  90%  85%  77.25%  33.73%

Basandose en latabla 4.11 se muestra en la figura 4.18 una comparacion de la fiabilidad
de los integradores de respuesta de légica difusa tipo-2 y tipo-1, con los parametros
modificados para cada uno de los modul os de la red neuronal ensemble usando a goritmos
genéticos para optimizar sus reglas, y los integradores de respuesta de |6gica difusa tipo-2
y tipo-1 usando algoritmos genéticos para optimizar sus reglas.

1(:Door.nparaciun de los Integradores de Respuesta de Logica difusa Tipo-1 y Tipo-2 con ruido borroso en movimiento lineal
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Figura 4.18 comparacion de la fiabilidad de los integradores de respuesta de
|6gicadifusatipo-2 y tipo-1.



4.7 Prueba Estadisticat Student para comparacion de losresultados de
los integrador es de respuesta |6gica difusa tipo-2 y tipo-1

Para comparar 1os resultados se utilizo la pruebat Student, la cual es un método de andlisis
estadistico. Es una prueba paramétrica, basado en la comparacion de variables numéricas de
distribucién normal. En caso de tener que analizar variables numéricas de distribucién no
normal, se debe utilizar otro tipo de pruebas no paramétricas.

La ecuacion parala prueba estadistica t-student es una relacion(una division). EI numerador
esladiferenciaentre e las dos medias de las variables que se quieran analizar, para nuestro
caso analizaremos los resultados entre |os integradores de respuesta de |6gica difusa tipo-2
y tipo-1. El denominador es una medida de la variabilidad o dispersion de los resultados.
Esta ecuacion es otro gjemplo de larelacion sefid a ruido, la diferencia entre las medias es
la sefid y la medida de la variabilidad es €l ruido. A continuacién en la ecuacion 4.1 se
muestra la ecuacion para t-student.

La prueba de hipotesis para diferencia en las medias |11 Y 2 de dos poblaciones:

Ho: Mi=H2 (41)
Hi: M1z M2 (4.2

Sebasaen laestadisticat de student

t= L—uz (43)
2 2
o |, %,



y sl t se encuentraentre -ty; <t <ty, SeaceptaHo, en caso contrario se aceptaH.

i = Media del Integrador de Respuesta de Logica Difusa Tipo — 2
H, = Media del Integrador de Respuesta de Logica Difusa Tipo — 1
aﬁzl = Varianza del Integrador de Respuesta de Logica Difusa Tipo — 2
O'HZZ = Varianza del Integrador de Respuesta de Logica Difusa Tipo — 2

n = 14 = Numero de resultados de cada Integrador de Respuesta

(4.2)
(4.3)
(4.4)
(4.5)

(4.6)

El valor det sera positivo si la primera media es més grande que la segunda y negativo si es

mas pequefia. Una vez que se calcula el valor det se tiene que observar € significado de la

prueba, si larelacion es lo suficientemente grande se dice que la diferencia entre |os grupos

es evidente, para nuestro caso seria mostrar si hay una evidencia lo suficientemente grande

para considerar si los resultados obtenidos entre los integradores de respuesta de |6gica

difusa tipo-2 y los de tipo-1. Si el resultado de t es mayor a +2 entonces existe suficiente

evidencia estadistica, y s esta entre £1.95 entonces se considera que fata evidencias

estadistica para demostrar que un método de integracion es mejor que otro.

Considerando las ecuaciones anteriores se procedio a redlizar el calculo de lat entre los

integradores de respuesta de Iogica difusa tipo-2 y tipo-1, los resultados se muestran a

continuacion en latabla 4.12.



Tabla 4.12. Comparacion del valor t student, media, desviacion esténdar y varianza entre los integradores de
respuesta de l6gica difusatipo-2 y tipo-1.

Integradores de Respuesta | t student Media Desviacién Varianza
Estandar
M1 O-ﬁl O-ﬁzl
Mo O-Hz 0-1_1—22
Tipo-2 y Tipo-1, 3541 89.85 10.123 102.48
usando GAs, con 88.45 11.537 133.1
par.Mod. ENN
Tipo-2 usando GAs 2.23 89.85 10.123 102.48
con par. Mod. y 81.01 11.486 131.92
Tipo-2 no
optimizado
Tipo-1 usando GAs 2.0012 88.45 11.537 133.1
con par. Mod. y 79.43 13.093 171.42
Tipo-1 no
optimizado
Tipo-2 usando GAs 2.4384 89.85 10.123 102.48
con par. Mod. y 79.43 13.093 171.42
Tipo-1 no
optimizado
Tipo-2 usando GAs 2.7181 89.85 10.123 102.48
con par. Mod. y 77.46 13.818 190.93
Red Neuronal
Monalitica
Tipo-1 usando GAs 2.2866 88.45 11.537 1331
con par. Mod. Y 77.46 13.818 190.93
Red Neuronal
Monolitica

Observandose |os resultados obtenidos en la tabla 4.12 se puede concluir que los métodos
gue superan € valor 2 del estadistico t-student, son el integrador de respuesta de l6gica
difusatipo-2 usando algoritmos genéticos con respecto al integrador de l6gica difusa tipo-1
no optimizado, integrador de respuesta de |6gica difusa tipo-2 usando algoritmos genéticos
con respecto al integrador de |6gica difusatipo-2 no optimizado, y también el integrador de
l6gicadifusa tipo-1 usando algoritmos genéticos con respecto al integrador de respuesta de
l6gica difusa tipo-1 no optimizado, demostrando que hay suficiente evidencia para decir
gue son mejores los sistemas difusos que fueron optimizados. En otras palabras, existe
suficiente evidencia estadistica para decir que la optimizacion por medio de GAs resulto en

una mejora significativa en |os resultados de reconoci miento.



CAPITULO 5. CONCLUSIONES

En € trabgo de investigacion de esta tesis se han abordado los sistemas hibridos
inteligentes para reconocimiento de patrones neuro-difusos tipo-2 y neuro —difusos tipo-1,
utilizando algoritmos genéticos para optimizar las funciones de membresia y las reglas de
los sistemas de légica difusa tipo-1 y tipo-2. Se propuso una arquitectura para una red
neuronal ensemble, para los siguientes modelos ENN-FIS (Utilizando Algoritmos
Genéticos para Optimizar las funciones de Membresia), ENN-FIS2 (Utilizando Algoritmos
Genéticos para Optimizar las funciones de Membresia), ENN-FIS-GA (Utilizando
Algoritmos Genéticos para Optimizar las Reglas Difusas) y ENN-FIS2-GA (Utilizando
Algoritmos Genéticos para Optimizar |as Reglas Difusas).

Basandonos en los resultados obtenidos se puede concluir que cuando se utiliza la
combinacién de dos o mas métodos de inteligencia artificial para abordar un problema de
gran complejidad para reconocimiento de patrones se obtienen mejores resultados, en €
presente trabgjo se realizaron todas las pruebas para una base de datos de huellas digitales.
Se agrego niveles de 0 a 90 pixeles de distancia de ruido borroso con movimiento linea, y
ruido borroso con movimiento radial, y de 0 a 10 pixeles de distancia de ruido borroso
movimiento gaussiano, para evaluar la respuesta del sistema de reconocimiento de patrones
hibrido, el porcentagje de identificacion de las huellas digitales aumento de manera
significativa cuando se utilizaron algoritmos genéticos para optimizar las funciones de
membresiay las reglas de |os sistemas difusos de |6gica difusa tipo-2 y tipo-1.

También es importante mencionar gque cuando se utilizaron diferentes parametros para cada
uno de los tres modul os de la red neuronal ensemble, para que cada uno de los médulos sea

experto, el porcentaje de identificacion del sistema de reconocimiento hibrido aumento.



Se observé que la identificacion de los integradores de respuesta de |0gica difusa tipo-2, y
tipo-1 en algunos rangos de los niveles de ruido borroso con movimiento lineal, y ruido
borroso con movimiento radial era mejor alguno de los dos, es decir para todo el rango de
niveles de ruido totalmente un solo integrador no tenia siempre € més ato porcentgje de
identificacion, por lo que se podria trabgjar en un tercer integrador difuso que evalué la
respuesta de los dos y obtenga la respuesta del que tenga el mas alto porcentgje de
identificacion.

El andlisis del sistema hibrido de Reconocimiento de Patrones utilizando la relacion sefial a
ruido SNR paraimégenes en decibeles, demostro el comportamiento de los integradores de
respuesta de logica difusa tipo-2 y tipo-1, que a aumentar la relaciéon SNR(el ruido
disminuye) y a disminuir la relacion sefial aruido (el ruido aumenta), para la mayoria de
las muestras de las huellas digitales cuando se incrementa el SNR aumenta su porcentaje de
identificacion y cuando decrece e SNR disminuye el porcentaje de identificacion, solo en
uno de los casos de las muestras de las huellas muy particular no afecto la disminucion del
SNR, aumentar e nivel de tipo de ruido, agregar otros tipos de ruido, la identificacion
siempre se obtuvo un 100% de identificacion, o que se puede concluir con esas muestras
es que tienen mucha iluminacion, por lo que se podria calcular su nivel de iluminacién y
usar el mismo nivel de iluminacion para todas las muestras que entran a la red neuronal
ensemble usandolo como un preprocesamiento de imagenes para la entrada de las redes
neuronales ensemble.

El andlisis de la fiabilidad del Sistema de Reconocimiento de Patrones demostré que €
sistema hibrido tiene un ato porcentge de fiabilidad para € tratamiento de huellas

digitales.



La prueba estadistica de t student para € caso de los integradores de respuesta de |6gica
difusa tipo-2 usando algoritmos genéticos tuvo suficiente evidencias para demostrar que es
un mejor método de eleccion con respecto a los integradores de respuesta de |6gica difusa
tipo-2 y tipo-1 no optimizados (que no usan a goritmos genéticos).

Se comprobd que a utilizar un sistema hibrido inteligente, es decir combinar dos 0 méas
métodos de inteligencia artificial se logra obtener para € caso de reconocimiento de

patrones un porcentaje mayor de identificacion.

TRABAJOSFUTUROS

Los resultados obtenidos en |a presente tesis se pueden seguir mejorando, por 1o que se
pretende seguir en la busgueda de aplicar agoritmos hibridos inteligentes utilizando las
técnicas de l6gica difusa tipo-2, algoritmos genéticos y redes neuronales artificiales para
reconoci miento de patrones.

Desarrollar un algoritmo genético que tenga como objetivo optimizar las reglas difusas y
las funciones de membresia al mismo tiempo de los integradores de respuesta de |6gica
difusatipo-2 vy tipo-1.

Otro linea que se pretende investigar es utilizar algoritmos hibridos inteligentes para
preprocesamiento de imagenes, para € caso de huellas digitales trabgjar con un agoritmo
genético y ldgica difusa tipo-2 para adaptar €l rango de iluminacion de las iméagenes que

procese el sistema de reconocimiento de patrones.
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APENDICE

Cadigo dela funcién d entrenamiento paralos tres médulos de lared neuronal
ensemble.

function [Net,Imagen,Dimensionlmagen,P,T tiempo,Definicion] =
entrena(folderimagenes,x_inicial,x_final,y inicial,y_final)

% warning off all;

warning on all;

% clear all;

clc;

tiempo.Inicio = now;tiempo.InicioT=tiempo.Inicio;disp(datestr(tiempo.lnicioT));

% %Definicion dela Red
Definicion.metodo="trainscg’;
Definicion.meta=0.001;
Definicion.mostrar=50;
Definicion.epocas=500;
Definicion.tazaaprendizaje=0.001;
Definicion.sigma=0.00005;
Definicion.E=100;
Definicion.FuncionDesemp="mse

Imagen={};
numimg=0;
forj =y inicia :y_fina
fori =x_inicia : x_final
numimg = numimg + 1,
%  Rostro ORL Origina
imagenl = imread([folderimagenes \BaseData\s int2str(i) '\ int2str(j) ".tif"]);
[Imagen{ 1} (:,numimg) Imagen{ 2} (:,numimg) Imagen{ 3} (:,numimg)
Dimensionlmagen]=lee(imagenl(:,:,1));

%mod1 %mod2 %mod3
end;

end;

tiempo.Final = now;
fprintf(*-->> Duracion Leer Imagen %s\n\n',datediff(tiempo.Inicio,tiempo.Final));

% funcion "mapstd”, reduce €l tiempo de entrenamiento



[P.pn_mod1,P.mod1]=mapstd(double(lmager{ 1} ));
[P.pn_mod2, P.ps mod2 ]=mapstd(double(imagen{2}));
[P.pn_mod3, P.ps_ mod3 ]=mapstd(double(lmager{ 3}));
tiempo.lnicio = now;
k =1i; % seusaron lasfotosdei sujetos
m =j; % seusaron las primerasj imagenes de cada sujeto
T.t_mod1=[];
Salida=k;
for n=1:m;

T.t_modl=cat(2,T.t_modl,eye(k));
end;
T.t_mod2=T.t_modi;
T.t_ mod3=T.t_modi;
%
net{ 1} =newff(minmax(pn_frente),[2* (k+m),k+m,k] {'tansig','tansig’,'logsig,purelin’} ,metod
0);%trainrp

Net{ 1} =newff(minmax(P.pn_frente),[ 2* (k+m),(k+m),Salida] { 'tansig’,'tansig’,'logsig’} ,Defi
nicion.metodo);

% Net{1}.LW{3,1}= Net{ 1} .LW{3,1} *0.05;
% Net{1}.b{3}= Net{1}.b{3}*0.05;
% Net{1}.performFcn= Definicion.FuncionDesemp;
Net{ 1} .trainParam.show=Definicion.mostrar;
Net{ 1} .trainParam.goal= Definicion.meta;
Net{ 1} .trainParam.epochs=Definicion.epocas;
Net{ 1} .trainParam.lr=  Definicion.tazaaprendizaje;
% Net{ 1} .trainParam.sigma= Definicion.sigma;
% pf=[];
[Net{1},y,epf] = adapt(Net{1},P.pn_modl,T.t_ modl,[]);% mse(e)
[Net{ 1} ,T.tr_frente]=train(Net{ 1} ,P.pn_mod1,T.t_modl); %% Entrenamiento
tiempo.Final = now;
fprintf('-->> (Mod. 1) Duracion %s\n\n',datediff(tiempo.Inicio,tiempo.Final));

tiempo.Inicio = now;



Net{ 2} =newff(minmax(P.pn_ojos),[ 2* (k+m),k+m,Salida] ,{ tansig’,'tansig’,'logsig’} ,Definic
ion.metodo);

%% Net{2}.LW{3,1} = Net{2} .LW{3,1} *0.001;
%% Net{2}.b{3}= Net{2}.b{3}*0.001;
Net{ 2} .LW{ 3,1} =Net{ 1} .LW{3,1};

Net{ 2} .b{ 3} =Net{ 1} .b{ 3} ;

% Net{2}.performFcn=  Definicion.FuncionDesemp;
Net{ 2} .trainParam=Net{ 1} .trainParam;

[Net{ 2} y,e,pf] = adapt(Net{ 2} ,P.pn_mod2,T.t mod2,[]);% mse(e)
[Net{ 2} ,T.tr_mod2]=train(Net{ 2} ,P.pn_mod2,T.t_ mod2); %% Entrenamiento
% for i=1:m*k
% a mod2(:,i)=sim(net{ 2} ,pn_mod2(:,i));
% end
tiempo.Final = now;
fprintf(-->> (Mod. 2)Duracion %s\n\n',datediff (tiempo.Inicio,tiempo.Final));
tiempo.lnicio = now;
Net{ 3} =newff(minmax(P.pn_boca),[2* (k+m),k+m,Salida] { 'tansig’,'tansig’,'logsig’} ,Definic

ion.metodo);
%% Net{3}.LW{3,1}= Net{ 3} .LW{ 3,1} *0.001;

%% Net{3}.b{3}= Net{3}.b{3}*0.001;

Net{ 3} .LW{3,1} =Net{ 1} .LW{3,1};

Net{ 3} .b{ 3} =Net{ 1} .b{ 3};

%  Net{3}.performFcn= Definicion.FuncionDesemp;
Net{ 3} .trainParam=Net{ 1} .trainParam,;

[Net{3},y,e,pf] = adapt(Net{3},P.pn_mod3,T.t_mod3,[]); %mse(e)

[Net{ 3},T.tr_mod3]=train(Net{ 3} ,P.pn_mod3,T.t_mod3); %%Entrenamiento
tiempo.Final = now;
tiempo.Final T=tiempo.Final;
fprintf(*-->> (Mod. 3)Duracion %s\n',datediff(tiempo.Inicio,tiempo.Final));
disp(strcat(datestr(tiempo.lnicioT),13,datestr(tiempo.FinaT)));
fprintf(">>>> Duracion Total %s <<<<\n',datediff(tiempo.InicioT,tiempo.FinaT));

clear ('pf',i',j','€,'y’",'n",'imagenl’);



save (['Entrenamientos\' num2str(numimg) ' imag - Suj (' int2str(k) ") imXsuj (" int2str(m) ')
' Definicion.metodo ' (* datestr(tiempo.InicioT,'dd-mm-yy HH-MM-SS PM") )" '[!
datediff(tiempo.InicioT tiempo.FinaT) '] )



Programa para €l Integrador de Respuesta de l6gica difusa tipo-1.

function [answer] = reconocefis(Archivo,Imagen,Net,Dimensionlmagen)
warning off;

global ContadorErrores;

Figura(l);

% P.PS1=Dimensionimagen.PS1,;
% P.PS2=Dimensionlmagen.PS2;
% P.PS3=Dimensionlmagen.PS3;
global arriba_abajo;
global persong;
if (arriba_abajo~=1)
arriba_abajo=1,
pos=0;
else
arriba_abajo=0;
pos=2;
end;
[pathstr, name, ext, versn] = fileparts(Archivo);
x=strfind(Archivo,\’);
titulo=Archivo(x(1)+1:x(2)-1);
tic;
Inicio=now; %(disp(datestr(Inicio));

rimagen=Imagen;
img = imread(Archivo);
img=img(:,:,1); % Elijo solo una dimension de las tres que tiene laimagen por omision

%Procedimiento para Redimensionar laimagen a tamafio utilizado para Entrenar
[alto ancho]=size(img);
% globa Dimensionlmagen;
% Dimensionlmagen.ancho
if (ancho~=Dimensionlmagen.ancho)
ancho=Dimensionlmagen.ancho;
img=imresize(img,[alto,ancho],'bilinear’);
end;
[alto ancho]=size(img);
if (alto~=Dimensionlmagen.lheigth* 3)
ato=Dimensionimagen.|heigth* 3;
img=imresize(img,[alto,ancho],'bilinear’);
end;
% [ato ancho]=size(img) %este solo |o utilizo para saber si esta bien la redimensionada
%Procedimiento para Redimensionar laimagen a tamafio utilizado para Entrenar

[rimagen{ 1} (:,1) rimagen{ 2} (:,1) rimager{ 3} (:,1) Dimensionlmagen]=lee(img);
%frente %o0j0s %boca



subplot(2,2,pos+1);
imagesc(img);
title(strcat('lmage #',name, 32, I nput Person',titul 0));

%opauss;
%% Proceso para Desplegar
longitud=3;
[rimagen{ 1} (:,1) rimagen{ 2} (:,1) rimagen{ 3} (:,1)]=lee(img);

[pn_mod1,ps_modl]=mapstd(double(rimagen{ 1}));
[pn_mod2,ps mod2]=mapstd(doubl e(rimagen{ 2} ));
[pn_mod3,ps_mod3]=mapstd(double(rimagen{ 3} ));

matriz(;,1)=sim(Net{ 1}, pn_mod1(:,1));
matriz(:,2)=sim(Net{ 2}, pn_mod2(:,1));
matriz(:,3)=sim(Net{ 3}, pn_mod3(:,1));

[W1,Answerl]=max(matriz(:,1)); % Se elige laactivacion mas atay se guarda en Answer,
y W para saber el peso delamisma

[W2,Answer2]=max(matriz(:,2));

[W3,Answer3]=max(matriz(:,3));

a=readfis('IRSDIFUSOMOD_20.fis);
resultado_difuso=evalfis((W1 W2 W3], a);

disp('Respuesta Sistema Difuso Typo-1:");disp(resultado_difuso);
if ((resultado_difuso>=0)& & (resultado_difuso<=0.333))

im=[Imagen{ 1} (:,Answerl) Imager{ 2} (:,Answer2) Imagen{ 3} (:,Answer3)];
final=V ectorAlmagen(im,Dimensionlmagen);

subplot(2,2,post2);

imagesc(final); colormap(gray);

fprintf('lmagen NUmero: >>>%d\n',Answerl);
fprintf('Indice de: >>>>>>>%f\n',W1);
disp(Answerl)
disp(titulo)
disp(resultado_difuso)
disp(Answer3)
disp(W3)
disp(Answer2)
disp(W2)
disp(Answerl)
disp(W1)
t="Tipo-1 Modulel’;
title(strecat(t,32,'Output Person’,int2str(Answerl)));



elsaf ((resultado_difuso>0.333)& & (resultado_difuso<=0.666))

im=[Imagen{ 1} (:,Answerl) Imager{ 2} (:,Answer2) Imager{ 3} (:,Answer3)];

final=V ectorAlmagen(im,Dimensionlmagen);
subplot(2,2,post+2);
imagesc(final); colormap(gray);

fprintf('lmagen Ndmero: >>>%d\n',Answer2);
fprintf(‘'Indice de: >>>>>>>%f\n",W2);
disp(Answer2)

disp(titulo)

disp(resultado_difuso)
disp(Answer3)
disp(W3)
disp(Answer2)
disp(W2)
disp(Answerl)
disp(W1)

t='Tipo-1 Module2;

title(strcat(t,32,'Output Person’,int2str(Answer2)));

elsaif ((resultado_difuso>0.666)& & (resultado_difuso<=1))
im=[Imagen{ 1} (:,Answerl) Imager{ 2} (:,Answer2) Imagen{ 3} (:,Answer3)];
final=V ectorAlmagen(im,Dimensionimagen);
subplot(2,2,pos+2);
imagesc(final); colormap(gray);

fprintf('lmagen Ndmero: >>>%d\n', Answer3);
fprintf('Indice de: >>>>>>>%f\n",W3);
disp(Answer3)
disp(titulo)
disp(resultado_difuso)

disp(Answer3)

disp(W3)

disp(Answer2)

disp(W2)

disp(Answerl)

disp(W1)
t='Tipo-1 Module3’;

title(streat(t,32,'Output Person',int2str(Answer3)));

elsaeif ContadorErrores==ContadorErrores+1;
end



Programa para €l Integrador de Respuesta de l6gica difusa tipo-2.
a—readfis('DifusoGaType2_20.fis);

% resultado_difuso=evalifistype2([Answerl Answer2 Answer3], a);
resultado_difuso=evalifistype2(|W1 W2 W3], a);

disp('Respuesta Sistema Difuso Tipo 2:");disp(resultado_difuso);

if ((resultado_difuso>=0)& & (resultado_difuso<=0.333))

im=[Imagen{ 1} (:,Answerl) Imager{ 2} (:,Answer2) Imagen{ 3} (:,Answer3)];
final=V ectorAlmagen(im,Dimensionimagen);

subplot(2,2,pos+2);

imagesc(final); colormap(gray);

fprintf('lmage Number: >>>%d\n',Answerl);
fprintf('Indice de: >>>>>>>%f\n"',W1);

disp(titulo)
disp(resultado_difuso)
disp(Answer3)
disp(W3)
disp(Answer2)
disp(W2)
disp(Answerl)
disp(W1)

t="Tipo-2 Modulel’;
title(strecat(t,32,'Output Person’,int2str(Answerl)));

end

if ((resultado_difuso>0.333)& & (resultado_difuso<=0.666))
im=[Imagen{ 1} (:,Answerl) Imager{ 2} (:,Answer2) Imagen{ 3} (:,Answer3)];
final=V ectorAlmagen(im,Dimensionimagen);
subplot(2,2,pos+2);
imagesc(final); colormap(gray);

fprintf('lmage Number : >>>%d\n',Answer2);
fprintf('Indice de: >>>>>>>%f\n",W2);

disp(titulo)
disp(resultado_difuso)
disp(Answer3)
disp(W3)



disp(Answer2)
disp(W2)
disp(Answerl)
disp(W1)
t='Tipo-2 Module2';
title(strcat(t,32,'Output Person’,int2str(Answer2)));

end

if ((resultado_difuso>0.666)& & (resultado_difuso<=1))
im=[Imagen{ 1} (:,Answerl) Imager{ 2} (:,Answer2) Imagen{ 3} (:,Answer3)];
final=V ectorAlmagen(im,Dimensionlmagen);
subplot(2,2,pos+2);
imagesc(final); colormap(gray);

fprintf('lmage Number: >>>%d\n',Answer3);
fprintf('Indice de: >>>>>>>%f\n",W3);
disp(titulo)
disp(resultado_difuso)
disp(Answer3)
disp(W3)
disp(Answer2)
disp(W2)
disp(Answerl)
disp(W1)
t='Tipo-2 Module3’;
title(strcat(t,32,'Output Person’,int2str(Answer3)));

end



Programa principal de Reconocimiento donde el usuario selecciona € método de
integracion derespuesta que desea utilizar.
% Reconoce Todos
function [X] = reconocetodos(lmagen,Net,Dimensionlmagen,x_inicia,x_final,y_inicia,y fina)
global arriba;
global persong;
arriba=0;
cadena=[];
clf;
cont=0;
for x=x_inicia:x_fina
persona=x;
for y=y_inicia:y_fina
cont=cont+1;
%Rostro ORL Original
cadena=['BaseDatosGaussian10\' num2str(x) '\' num2str(y) ".tif";

% cadena=['BaseDatos\s num2str(x) \small\' num2str(y) '.bmp’];

% Huellas

% cadena=['BaseDatosCompleta\s num2str(x) \small\' num2str(y) ".png1;
% [a=reconoce(cadena,lmagen,Net, Dimensionlmagen);

% reconocesugeno(cadena,lmagen,Net,Dimensionlmagen);

% reconocefis(cadena, | magen,Net,Dimens onl magen);

% reconocefis2(cadena,l magen,Net,Dimensi onl magen);

if (mod(cont,2)==0)
if not(isempty(cadena))
pause;
end;
clf;
end;
end;
end,
disp(‘'Fin del ciclo de Reconocer');



Programa del Algoritmo genético para optimizar €l numero dereglasdel integrador de
respuesta delégica difusa tipo-1

warning off;

NIND = 80; % Numéro de individuos por subpoblaciones

MAXGEN =30; % Maximo Numero de generaciones

GGAP=0.5; % "Generation gap", Que porcentgje del total de la poblacion de individuos
nuevos son creados

PRECI = 351, % Precision de representaciones binarias

%l eer sistema difuso
sdifuso = readfis('IRSDIFUSO.fis);

showrule(sdifuso,[ 1:27],'indexed’)

%disp(‘evaluacion del sistemadifuso [0,0]");evafis([-1,0],sdifuso)
%disp(‘evaluacion del sistemadifuso [0.5,0]");evalfig([0,-1],sdifuso)
%disp(‘evaluacion del sistemadifuso [0,0.5]");evalfis([-1,0],sdifuso)

disp(‘evaluacion del sistemadifuso [0,0,0]");evalfis([0,0,0],sdifuso)

disp(‘evaluacion del sistemadifuso [0,0.1]");evalfis([0 0.1; 0 0.1; 0 0.1],sdifuso)

disp(‘evaluacion del sistemadifuso [0.11,0.2]");evafis([0.11 0.2; .11 0.2; .11 0.2],sdifuso)
disp(‘evaluacion del sistemadifuso [.21,0.3]");evalfig([0.21 0.3; 0.21 0.3; 0.21 0.3],sdifuso)
disp(‘evaluacion del sistemadifuso [0.31,0.35]");evalfis([0.31 0.35; 0.31 0.35; 0.31 0.35],sdifuso)
disp(‘evaluacion del sistemadifuso [0.36,0.4]");evalfis([0.36 0.4; 0.36 0.4; 0.36 0.4],sdifuso)
disp(‘evaluacion del sistema difuso [0.4,0.5]');evalfis([0.4 0.5; 0.4 0.5; 0.4 0.5] ,sdifuso)
disp(‘evaluacion del sistema difuso [0.5,0.6]");evafis([0.5 0.6; 0.5 0.6; 0.5 0.6],sdifuso)
disp(‘evaluacion del sistemadifuso [0.6,0.65]");evalfis([0.6 0.65; 0.6 0.65; 0.6 0.65],sdifuso)
disp(‘evaluacion del sistemadifuso [0.65,0.75]");evalfis([0.65 0.75; 0.65 0.75; 0.65 0.75],sdifuso)
disp(‘evaluacion del sistemadifuso [0.75,0.8]");evalfis([0.75 0.8; 0.75 0.8; 0.75 0.8],sdifuso)
disp(‘evaluacion del sistemadifuso [.8,0.9]");evalfis([0.75 0.8; 0.75 0.8; 0.75 0.8],sdifuso)
disp(‘evaluacion del sistemadifuso [0.9,1]");evalfis([0.75 0.8; 0.75 0.8; 0.75 0.8],sdifuso)

pause; %disp(‘presiona una tecla para continuar');

% Initializa poblacion

Chrom = crtbp(NIND, PRECI);
% Chrom

disp(‘presiona unatecla para continuar');

pause

% Borrar contadores(reiniciaizar a0)

Best = NaN*onestMAXGEN,1); % EL mejor de la poblacion actual
gen=0; % contador generaciona

% Evaluar poblacioninicia
ObjV = FuncionObjDifuso_1(Chrom, sdifuso);



% ObjV = objfun1(Chrom, sdifuso); % ya hice este archivo
showrule(sdifuso,[1:27],'indexed’)

%odisp(");

% Tomar el mejor individuo y desplegar convergencia
Best(gen+1) = min(ObjV);

% pause % PRESIONA unatecla para desplegar € resutado...
clf %limpialagrafica

subplot(212);plot(logl0(Best), ro);xlabel (‘generacion’); ylabel ('log10(f(x))");
text(0.5,0.95,['El mgjor =", num2str(Best(gen+1))],'Units,'normalized’);
drawnow;

% Ciclo Generaciona
while gen < MAXGEN,

% Asignacion de valor aptitud para la poblacién entera
ObjV = ObjV'

FitnV = ranking(ObjV);

ObjV = ObjV'

% Seleccionar inividuos para separarlos utilizando método de ruleta (rul ette whedl)
SelCh = sdlect(‘'rws, Chrom, FitnV, GGAP);

% Recombinar individuos selecccionados (crossover multi point)
Sel Ch = recombin('xovmp',SelCh,0.5);

% Realizar mutacion en offspring
SelCh = mut(SelCh);
%Selch = inversionM utation (Selch);
% Evauar offspring, Ilamar funcién objetivo
ObjV Sd = FuncionObjDifuso_1(SelCh, sdifuso);
%  ObjV = objfunl(Chrom, sdifuso); % ya hice este archivo

% Reinsertar offspring ala poblacion actua

ObjVSel =ObjVSdl'

ObjV = OhjV'

[Chrom ObjV]=reing(Chrom,SelCh,1,1,0bjV,0bjVSd);
ObjV Sel =ObjVSd'
ObjV = ObjV'

% Incrementar contadorgeneracional
gen = gen+1,;

% Actualizar Desplieguey registrar & meor individuo actua
Best(gen+1) = min(ObjV);



subplot(2,1,2);plot(logl0(Best),ro’); xlabel (‘Generacion’); ylabel (1og10(f(x))");
text(0.5,0.95,['El mgior =", num2str(Best(gen+1))],'Units,'normaized’);
drawnow;

end

pause, '% PRESIONA unateclapara continuar...”;

Chrom

% Fin de GA



Programa Cromosoma del Algoritmo Genetico para el integrador derespuesta deldgica
difusatipo-1

%programa que evaualafuncion objetivo

function [ObjV] = FuncionObjDifuso351_27(Chrom, sdifuso)

echo off
[Nind t]= size(Chrom);

tempdifuso = sdifuso
for i=1:1:Nind
% disp(‘declarando reglas));pause;
reglal(i) =
bin2real (Chrom(i,28),Chrom(i,29),Chrom(i,30))-+bin2real (Chrom(i,31),Chrom(i,32),Chrom(i,33))+
bin2real (Chrom(i,34),Chrom(i,35),Chrom(i,36))+bin2real (Chrom(i,37),Chrom(i,38),Chrom(i,39));
regla2(i) = hin2real(Chrom(i,40),Chrom(i,41),Chrom(i,42))+
bin2real (Chrom(i,43),Chrom(i,44),Chrom(i,45))+bin2real (Chrom(i,46),Chrom(i,47),Chrom(i,48))+
bin2real (Chrom(i,49),Chrom(i,50),Chrom(i,51));
regla3(i) =
bin2real (Chrom(i,52),Chrom(i,53),Chrom(i,54)),bin2real (Chrom(i,55),Chrom(i,56),Chrom(i,57)),bi
n2real (Chrom(i,58),Chrom(i,59),Chrom(i,60))+bin2real (Chrom(i,61),Chrom(i,62),Chrom(i,63));
reglad(i) =
bin2real (Chrom(i,64),Chrom(i,65),Chrom(i,66),bin2real (Chrom(i,67),Chrom(i,68),Chrom(i,69)),bin
2real (Chrom(i, 70),Chrom(i, 71),Chrom(i, 72))+bin2real (Chrom(i, 73),Chrom(i, 74),Chrom(i, 75));
reglab(i) =
bin2real (Chrom(i, 76),Chrom(i,77),Chrom(i,78)),bin2real (Chrom(i,79),Chrom(i,80),Chrom(i,81)),bi
n2real (Chrom(i,82),Chrom(i,83),Chrom(i,84))+bin2real (Chrom(i,85),Chrom(i,86),Chrom(i,87));
reglab(i) =
bin2real (Chrom(i,88),Chrom(i,89),Chrom(i,90)),bin2real (Chrom(i,91),Chrom(i,92),Chrom(i,93)),bi
n2real (Chrom(i,94),Chrom(i,95),Chrom(i,96))+bin2real (Chrom(i,97),Chrom(i,98),Chrom(i,99));
regla7(i) =
bin2real (Chrom(i,100),Chrom(i,101),Chrom(i,102)),bin2real (Chrom(i,103),Chrom(i,104),Chrom(i,
105)),bin2real (Chrom(i,106),Chrom(i,107),Chrom(i,108))+bin2rea (Chrom(i,109),Chrom(i,110),Ch
rom(i,111));
reglad(i) =
bin2real (Chrom(i,112),Chrom(i,113),Chrom(i,114)),bin2real (Chrom(i,115),Chrom(i,116),Chrom(i,
117)),bin2real (Chrom(i,118),Chrom(i,119),Chrom(i,120))+bin2rea (Chrom(i,121),Chrom(i,122),Ch
rom(i,123));
reglad(i) =
bin2real (Chrom(i,124),Chrom(i,125),Chrom(i,126)),bin2real (Chrom(i,127),Chrom(i,128),Chrom(i,
129)),bin2real (Chrom(i,130),Chrom(i,131),Chrom(i,132))+bin2real (Chrom(i,133),Chrom(i,134),Ch
rom(i,135));
reglalQ(i) =
bin2real (Chrom(i,136),Chrom(i,137),Chrom(i,138)),bin2real (Chrom(i,139),Chrom(i,140),Chrom(i,
141)),bin2real (Chrom(i,142),Chrom(i,143),Chrom(i,144))+bin2real (Chrom(i,145),Chrom(i,146),Ch
rom(i,147));
reglall(i) =
bin2real (Chrom(i,148),Chrom(i,149),Chrom(i,150)),bin2real (Chrom(i,151),Chrom(i,152),Chrom(i,



153)),bin2real (Chrom(i,154),Chrom(i,155),Chrom(i,156))+bin2rea (Chrom(i,157),Chrom(i,158),Ch
rom(i,159));

reglal?(i) =
bin2real (Chrom(i,160),Chrom(i,161),Chrom(i,162)),bin2real (Chrom(i,163),Chrom(i,164),Chrom(i,
165)),bin2real (Chrom(i,166),Chrom(i,167),Chrom(i,168))+bin2real (Chrom(i,169),Chrom(i,170),Ch
rom(i,171));

reglal3(i) =
bin2real (Chrom(i,172),Chrom(i,173),Chrom(i,174))+bin2real (Chrom(i,175),Chrom(i,176),Chrom(i,
177))+bin2real (Chrom(i,178),Chrom(i,179),Chrom(i,180))+bin2real (Chrom(i,181),Chrom(i,182),C
hrom(i,183));

reglal4(i) = bin2real(Chrom(i,184),Chrom(i,185),Chrom(i,186))+
bin2real (Chrom(i,187),Chrom(i,188),Chrom(i,189))+bin2real (Chrom(i,190),Chrom(i,191),Chrom(i,
192))+bin2real (Chrom(i,193),Chrom(i,194),Chrom(i,195));

reglals(i) =
bin2real (Chrom(i,196),Chrom(i,197),Chrom(i,198)),bin2real (Chrom(i,199),Chrom(i,200),Chrom(i,
201)),bin2real (Chrom(i,202),Chrom(i,203),Chrom(i,204))+bin2real (Chrom(i,205),Chrom(i,206),Ch
rom(i,207));

reglal6(i) =
bin2real (Chrom(i,208),Chrom(i,209),Chrom(i,210)),bin2real (Chrom(i,211),Chrom(i,212),Chrom(i,
213)),bin2real (Chrom(i,214),Chrom(i,215),Chrom(i,216))+bin2real (Chrom(i,217),Chrom(i,218),Ch
rom(i,219));

reglal7(i) =
bin2real (Chrom(i,220),Chrom(i,221),Chrom(i,222)),bin2real (Chrom(i,223),Chrom(i,224),Chrom(i,
225)),bin2real (Chrom(i,226),Chrom(i,227),Chrom(i,228))+bin2rea (Chrom(i,229),Chrom(i,230),Ch
rom(i,231));

reglal8(i) =

bin2real (Chrom(i,232),Chrom(i,233),Chrom(i,234)),bin2real (Chrom(i,235),Chrom(i,236),Chrom(i,
237)),bin2real (Chrom(i,238),Chrom(i,239),Chrom(i,240))+bin2real (Chrom(i,241),Chrom(i,242),Ch
rom(i,243));

reglal9(i) =
bin2real (Chrom(i,244),Chrom(i,245),Chrom(i,246)),bin2real (Chrom(i,247),Chrom(i,248),Chrom(i,
249)),bin2real (Chrom(i,250),Chrom(i,251),Chrom(i,252))+bin2real (Chrom(i,253),Chrom(i,254),Ch
rom(i,255));

regla20(i) =
bin2real (Chrom(i,256),Chrom(i,257),Chrom(i,258)),bin2real (Chrom(i,259),Chrom(i,260) ,Chrom(i,
261)),bin2real (Chrom(i,262),Chrom(i,263),Chrom(i,264))+bin2real (Chrom(i,265),Chrom(i,266),Ch
rom(i,267));

regla2l(i) =

bin2real (Chrom(i,268),Chrom(i,269),Chrom(i,270)),bin2real (Chrom(i,271),Chrom(i,272),Chrom(i,
273)),bin2real (Chrom(i,274),Chrom(i,275),Chrom(i,276))+bin2real (Chrom(i,277),Chrom(i,278),Ch
rom(i,279));

regla22(i) =
bin2real (Chrom(i,280),Chrom(i,281),Chrom(i,282)),bin2real (Chrom(i,283),Chrom(i,284),Chrom(i,
285)),bin2real (Chrom(i,286),Chrom(i,287),Chrom(i,288))+bin2real (Chrom(i,289),Chrom(i,290),Ch
rom(i,291));

regla23(i) =
bin2real (Chrom(i,292),Chrom(i,293),Chrom(i,294)),bin2real (Chrom(i,295),Chrom(i,296),Chrom(i,
297)),bin2real (Chrom(i,298),Chrom(i,299),Chrom(i,300))+bin2real (Chrom(i,301),Chrom(i,302),Ch
rom(i,303));

regla24(i) =
bin2real (Chrom(i,304),Chrom(i,305),Chrom(i,306)),bin2real (Chrom(i,307),Chrom(i,308),Chrom(i,



309)),bin2real (Chrom(i,310),Chrom(i,311),Chrom(i,312))+bin2real (Chrom(i,313),Chrom(i,314),Ch
rom(i,315));

regla25(i) =
bin2real (Chrom(i,316),Chrom(i,317),Chrom(i,318)),bin2real (Chrom(i,319),Chrom(i,320),Chrom(i,
321)),bin2real (Chrom(i,322),Chrom(i,323),Chrom(i,324))+bin2rea (Chrom(i,325),Chrom(i,326),Ch
rom(i,327));

regla26(i) =
bin2real (Chrom(i,328),Chrom(i,329),Chrom(i,330)),bin2real (Chrom(i,331),Chrom(i,332),Chrom(i,
333)),bin2rea (Chrom(i,334),Chrom(i,335),Chrom(i,336))+bin2real (Chrom(i,337),Chrom(i,338),Ch
rom(i,339));

regla27(i) =
bin2real (Chrom(i,340),Chrom(i,341),Chrom(i,342)),bin2real (Chrom(i,343),Chrom(i,344),Chrom(i,
345)),bin2real (Chrom(i,346),Chrom(i,347),Chrom(i,348))+hbin2real (Chrom(i,349),Chrom(i,350),Ch
rom(i,351));

% disp(‘terminadeclarado reglas);pause;

end



Programa Cromosoma del Algoritmo Genetico para el integrador derespuesta deldgica
difusatipo-2

%programa gque evalua la funcion objetivo

function [ObjV] = FuncionObjDifuso351 27(Chrom, sdifuso)

echo off
[Nind t]= size(Chrom);

tempdifuso = sdifuso
fori=1:1:Nind
% disp(‘declarando reglas));pause;
reglal(i) =
bin2real (Chrom(i,28),Chrom(i,29),Chrom(i,30))+bin2real (Chrom(i,31),Chrom(i,32),Chrom(i,33))+
bin2real (Chrom(i,34),Chrom(i,35),Chrom(i,36))+bin2real (Chrom(i,37),Chrom(i,38),Chrom(i,39));
regla2(i) = bin2real (Chrom(i,40),Chrom(i,41),Chrom(i,42))+
bin2real (Chrom(i,43),Chrom(i,44),Chrom(i,45))+bin2real (Chrom(i,46),Chrom(i,47),Chrom(i,48))+
bin2real (Chrom(i,49),Chrom(i,50),Chrom(i,51));
regla3(i) =
bin2real (Chrom(i,52),Chrom(i,53),Chrom(i,54)),bin2real (Chrom(i,55),Chrom(i,56),Chrom(i,57)),bi
n2real (Chrom(i,58),Chrom(i,59),Chrom(i,60))+bin2real (Chrom(i,61),Chrom(i,62),Chrom(i,63));
reglad(i) =
bin2real (Chrom(i,64),Chrom(i,65),Chrom(i,66),bin2real (Chrom(i,67),Chrom(i,68),Chrom(i,69)),bin
2real (Chrom(i,70),Chrom(i,71),Chrom(i,72))+bin2real (Chrom(i, 73),Chrom(i, 74),Chrom(i, 75));
reglab(i) =
bin2real (Chrom(i,76),Chrom(i,77),Chrom(i,78)),bin2real (Chrom(i,79),Chrom(i,80),Chrom(i,81)),bi
n2real (Chrom(i,82),Chrom(i,83),Chrom(i,84))+bin2real (Chrom(i,85),Chrom(i,86),Chrom(i,87));
reglab(i) =
bin2real (Chrom(i,88),Chrom(i,89),Chrom(i,90)),bin2real (Chrom(i,91),Chrom(i,92),Chrom(i,93)),bi
n2real (Chrom(i,94),Chrom(i,95),Chrom(i,96))+bin2real (Chrom(i,97),Chrom(i,98),Chrom(i,99));
regla7(i) =
bin2real (Chrom(i,100),Chrom(i,101),Chrom(i,102)),bin2real (Chrom(i,103),Chrom(i,104),Chrom(i,
105)),bin2real (Chrom(i,106),Chrom(i,107),Chrom(i,108))+bin2rea (Chrom(i,109),Chrom(i,110),Ch
rom(i,111));
reglad(i) =
bin2real (Chrom(i,112),Chrom(i,113),Chrom(i,114)),bin2real (Chrom(i,115),Chrom(i,116),Chrom(i,
117)),bin2real (Chrom(i,118),Chrom(i,119),Chrom(i,120))+bin2rea (Chrom(i,121),Chrom(i,122),Ch
rom(i,123));
reglad(i) =
bin2real (Chrom(i,124),Chrom(i,125),Chrom(i,126)),bin2real (Chrom(i,127),Chrom(i,128),Chrom(i,
129)),bin2real (Chrom(i,130),Chrom(i,131),Chrom(i,132))+bin2rea (Chrom(i,133),Chrom(i,134),Ch
rom(i,135));
reglalQ(i) =
bin2real (Chrom(i,136),Chrom(i,137),Chrom(i,138)),bin2real (Chrom(i,139),Chrom(i,140),Chrom(i,
141)),bin2real (Chrom(i,142),Chrom(i,143),Chrom(i,144))+bin2real (Chrom(i,145),Chrom(i,146),Ch
rom(i,147));
reglall(i) =
bin2real (Chrom(i,148),Chrom(i,149),Chrom(i,150)),bin2real (Chrom(i,151),Chrom(i,152),Chrom(i,



153)),bin2real (Chrom(i,154),Chrom(i,155),Chrom(i,156))+bin2rea (Chrom(i,157),Chrom(i,158),Ch
rom(i,159));

reglal?(i) =
bin2real (Chrom(i,160),Chrom(i,161),Chrom(i,162)),bin2real (Chrom(i,163),Chrom(i,164),Chrom(i,
165)),bin2real (Chrom(i,166),Chrom(i,167),Chrom(i,168))+bin2real (Chrom(i,169),Chrom(i,170),Ch
rom(i,171));

reglal3(i) =
bin2real (Chrom(i,172),Chrom(i,173),Chrom(i,174))+bin2real (Chrom(i,175),Chrom(i,176),Chrom(i,
177))+bin2real (Chrom(i,178),Chrom(i,179),Chrom(i,180))+bin2real (Chrom(i,181),Chrom(i,182),C
hrom(i,183));

reglal4(i) = bin2real(Chrom(i,184),Chrom(i,185),Chrom(i,186))+
bin2rea (Chrom(i,187),Chrom(i,188),Chrom(i,189))-+bin2real (Chrom(i,190),Chrom(i,191),Chrom(i,
192))+bin2real (Chrom(i,193),Chrom(i,194),Chrom(i,195));

reglals(i) =
bin2real (Chrom(i,196),Chrom(i,197),Chrom(i,198)),bin2real (Chrom(i,199),Chrom(i,200),Chrom(i,
201)),bin2real (Chrom(i,202),Chrom(i,203),Chrom(i,204))+bin2real (Chrom(i,205),Chrom(i,206),Ch
rom(i,207));

reglal6(i) =
bin2real (Chrom(i,208),Chrom(i,209),Chrom(i,210)),bin2real (Chrom(i,211),Chrom(i,212),Chrom(i,
213)),bin2real (Chrom(i,214),Chrom(i,215),Chrom(i,216))+bin2real (Chrom(i,217),Chrom(i,218),Ch
rom(i,219));

reglal7(i) =
bin2real (Chrom(i,220),Chrom(i,221),Chrom(i,222)),bin2real (Chrom(i,223),Chrom(i,224),Chrom(i,
225)),bin2real (Chrom(i,226),Chrom(i,227),Chrom(i,228))+bin2real (Chrom(i,229),Chrom(i,230),Ch
rom(i,231));

reglal8(i) =

bin2real (Chrom(i,232),Chrom(i,233),Chrom(i,234)),bin2real (Chrom(i,235),Chrom(i,236),Chrom(i,
237)),bin2real (Chrom(i,238),Chrom(i,239),Chrom(i,240))+bin2real (Chrom(i,241),Chrom(i,242),Ch
rom(i,243));

reglal9(i) =
bin2real (Chrom(i,244),Chrom(i,245),Chrom(i,246)),bin2real (Chrom(i,247),Chrom(i,248),Chrom(i,
249)),bin2real (Chrom(i,250),Chrom(i,251),Chrom(i,252))+bin2real (Chrom(i,253),Chrom(i,254),Ch
rom(i,255));

regla20(i) =
bin2real (Chrom(i,256),Chrom(i,257),Chrom(i,258)),bin2real (Chrom(i,259),Chrom(i,260),Chrom(i,
261)),bin2real (Chrom(i,262),Chrom(i,263),Chrom(i,264))+bin2real (Chrom(i,265),Chrom(i,266),Ch
rom(i,267));

regla2l(i) =

bin2real (Chrom(i,268),Chrom(i,269),Chrom(i,270)),bin2real (Chrom(i,271),Chrom(i,272),Chrom(i,
273)),bin2real (Chrom(i,274),Chrom(i,275),Chrom(i,276))+bin2real (Chrom(i,277),Chrom(i,278),Ch
rom(i,279));

regla22(i) =
bin2real (Chrom(i,280),Chrom(i,281),Chrom(i,282)),bin2real (Chrom(i,283),Chrom(i,284),Chrom(i,
285)),bin2real (Chrom(i,286),Chrom(i,287),Chrom(i,288))+bin2real (Chrom(i,289),Chrom(i,290),Ch
rom(i,291));

regla23(i) =
bin2real (Chrom(i,292),Chrom(i,293),Chrom(i,294)),bin2real (Chrom(i,295),Chrom(i,296),Chrom(i,
297)),bin2real (Chrom(i,298),Chrom(i,299),Chrom(i,300))+bin2real (Chrom(i,301),Chrom(i,302),Ch
rom(i,303));

regla24(i) =
bin2real (Chrom(i,304),Chrom(i,305),Chrom(i,306)),bin2real (Chrom(i,307),Chrom(i,308),Chrom(i,



309)),bin2real (Chrom(i,310),Chrom(i,311),Chrom(i,312))+bin2real (Chrom(i,313),Chrom(i,314),Ch
rom(i,315));

regla25(i) =
bin2real (Chrom(i,316),Chrom(i,317),Chrom(i,318)),bin2real (Chrom(i,319),Chrom(i,320),Chrom(i,
321)),bin2real (Chrom(i,322),Chrom(i,323),Chrom(i,324))+hin2real (Chrom(i,325),Chrom(i,326),Ch
rom(i,327));

regla26(i) =
bin2real (Chrom(i,328),Chrom(i,329),Chrom(i,330)),bin2real (Chrom(i,331),Chrom(i,332),Chrom(i,
333)),bin2real (Chrom(i,334),Chrom(i,335),Chrom(i,336))+bin2rea (Chrom(i,337),Chrom(i,338),Ch
rom(i,339));

regla27(i) =
bin2real (Chrom(i,340),Chrom(i,341),Chrom(i,342)),bin2real (Chrom(i,343),Chrom(i,344),Chrom(i,
345)),bin2real (Chrom(i,346),Chrom(i,347),Chrom(i,348))+hbin2real (Chrom(i,349),Chrom(i,350),Ch
rom(i,351));

fprintf(‘terminando las reglas el saif');
showrule(tempdifuso,[ 1:numeroreglas],'indexed’)

%presiona unatecla para continuar
% echo off

%s prueba € sistema difuso
for j=-1:0.5:1
for t=-1:0.5:1
evaua = evafig([j,t] tempdifuso);
error(i+1)= ((0.001)-(evalua*-1))"2;

subplot(1,2,1); plot(evalua,'ro’);xlabel (‘'Numero de individuo'); ylabel ('Error?);
text(0.5,0.95,['El Error =", num2str(error(i+1))],'Units,'normalized’);

set(gcf, 'name’, 'evalua, 'numbertitle, 'off");

drawnow;

end
end
% pause;
%le mido € error acumulado
% error = ((evalua)-(0.00761))"2;
error(i+1)= ((0.0001)-(evadua*-1))"2;

subplot(2,1,1); plot(error,'ro");xlabel (Numero de individuo'); ylabel ('Error");
text(0.5,0.95,['El Error =", num2str(error(i+1))],'Units,'normalized’);
set(gcf, 'name’, 'Funcion Objetivo’, 'numbertitl€, 'of f*);

drawnow;

%x = -pi:pi/10:pi;

%y = tan(sin(x)) - sin(tan(x));
%plot(x,y,--rs,'LineWidth',2,...

% 'MarkerEdgeColor','k',...
% 'MarkerFaceColor','d',...
% 'MarkerSize',10)



%0bjV (i) = sumar (error*100) y e numero dereglas
ObjV(i) = numeroreglas + error(i+1);

fprintf(' evaluado tempdifuso’);
showrule(tempdifuso,[ 1:numeroreglag],'indexed’)
disp(error)

%ruleview, gensurf
% showrule(tempdifuso,[ 1:numeroreglas],'verbose')
% numeroreglas

end



