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Resumen 
 

Se realizó la implantación del circuito electrónico del modelo de una 
neurona difusa con un integrador difuso tipo Gupta que simula el funcionamiento y 
se obtiene una respuesta difusa como la de una neurona de espigueo rápido; se 
dan las ecuaciones del modelo de neurona difusa y se obtiene una respuesta 
difusa de la neurona para dos señales de entrada no difusas. El resultado son 
trenes de espigas en donde se pueden apreciar el periodo refractario relativo y 
absoluto, así como el retardo axónico. Se compara la respuesta del modelo de 
neurona difusa propuesto con registros intracelulares de interneuronas corticales 
de espigueo rápido biológicas, así como del transitorio que presentan al inicio de 
cada tren de espigas. También se comparan los resultados obtenidos del circuito 
electrónico del modelo de neurona difusa con la simulación del modelo 
matemático de la neurona difusa en Matlab™. 
 
 
 
 

Abstract 
 

The electronic circuit implementation of a fuzzy neuron model with a fuzzy 
Gupta integrator is presented. This neuron model simulates the performance and 
the fuzzy response of a fast spiking biological neuron. The fuzzy neuron response 
is analyzed for two classical (non fuzzy) input signals, the results are spike trains 
with relative and absolute refractory period and an axonal delay. A comparison 
between the response of the proposed fuzzy neuron model and the intracellular 
registers of biological fast-spiking cortical interneurons is made, as well as the 
transients presented at the beginning of each spike train. Also the results obtained 
from the electronic circuit of the fuzzy neuron model with the simulation results of 
the mathematical model in Matlab™ are compared. 
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Capítulo 1 
Introducción 

 
 
 Se presentan los argumentos que justifican la realización del diseño de un 
microcircuito de una neurona borrosa, para lo cual se enuncian los objetivos y se da 
una descripción de la organización del contenido de este trabajo de investigación. 
 
1.1 Objetivo y Justificación del Estudio 
 
El presente estudio tiene el siguiente objetivo: 
 
 Desarrollar un microcircuito de una Neurona Difusa con base en la Lógica 
Difusa, las Neuronas Artificiales, la Teoría de Gupta y la Electrónica que sea capaz 
de generar una respuesta difusa que simule la generación de espigas y las 
propiedades neuronales como son el Periodo refractario y el Retardo Axónico, 
contribuyendo de esta forma al desarrollo del modelado de las neuronas que 
constituyen el sistema nervioso central como un avance en el desarrollo de modelos 
del sistema nervioso básico, es decir, compuesto por neuronas sensitivas (de los 
cinco sentidos como son el olfato, gusto, tacto, vista y oído), interneuronas, neuronas 
piramidales y neuronas motoras [2] [34].  
 

Debido a que durante décadas se han realizado experimentos con animales 
como ratones, gatos y murciélagos para el estudio de la respuesta y comunicación 
de las neuronas corticales principalmente realizándose registros intracelulares y 
extracelulares [30] [31] [35], con la desventaja de requerir de procedimientos 
invasivos en organismos vivos usualmente anestesiados para los experimentos de 
registro intracelular y despiertos para el registro extracelular de las señales 
neuronales debido a los riesgos derivados de la técnica invasiva en el organismo 
biológico. Aunque recientemente se realizan experimentos con seres vivos 
despiertos para registro intracelular [32], si se realizan modelos electrónicos de las 
diferentes neuronas que componen el sistema nervioso se podrían realizar 
experimentos de registros intracelulares o extracelulares sin la necesidad de requerir 
organismos biológicos. Sólo se requerirían modelos teóricos de neuronas 
desarrollados con circuitos electrónicos, sin mencionar las aplicaciones del modelo 
de la neurona difusa desarrollada en este trabajo en áreas como el control y el 
procesamiento de señales. 
 

En comparación con otros trabajos reportados en la literatura se encuentran 
modelos de neuronas artificiales no difusas (clásicas) como en [14] [16] [17] [18] [19] 
[21] [24] [25] [26] [29] [33], y modelos de neuronas artificiales difusas como en [6] [9] 
[11] [13] [28], que simulan la respuesta de neuronas corticales. Sin embargo, se 
requiere de manera relevante un modelo de neurona difusa que conjunte las 
propiedades neuronales como la generación de espigas, el periodo refractario y el 
retardo axónico. 
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De aquí la importancia del estudio y desarrollo del modelo de una neurona difusa 
con un integrador difuso tipo Gupta que simule el funcionamiento y respuesta de una 
neurona de espigueo rápido, con base en la Teoría de la Lógica Difusa, las 
Neuronas Artificiales, y la Teoría de Gupta [11] con circuitos electrónicos, mediante 
un microcircuito, que resuelva de una manera menos compleja la simulación de las 
propiedades neuronales como son el Periodo refractario, el Retardo Axónico y la 
Generación de Espigas. 

 
Otro propósito de este trabajo es el aprovechamiento de tecnologías y 

dispositivos electrónicos tanto digitales como analógicos que permitan resolver 
problemas complejos de una forma más sencilla utilizando ambos tipos de 
electrónica, la digital y la analógica. Así como, aportar un modelo electrónico de 
una neurona difusa, que simule la respuesta y funcionamiento de una interneurona 
o neurona de espigueo rápido del sistema nervioso central con sus propiedades 
neuronales como son la generación de espigas, el periodo refractario absoluto y 
relativo, y el retardo axónico mediante la implantación del circuito electrónico de la 
neurona difusa con integrador difuso tipo Gupta utilizando una tecnología como es 
Altera®, para obtener la respuesta de la neurona. 
 
 
1.2. Revisión de la Literatura y Contribuciones 
 
 En el desarrollo de neuronas artificiales, pueden distinguirse dos principales 
tendencias de investigación, una es basada en la lógica clásica y otra en la lógica 
difusa.La primera se caracteriza en general por utilizar valores de verdad cierto o 
falso correspondientes a la lógica clásica, así como operaciones neuronales no 
difusas. En cambio la segunda tendencia, nacida en las últimas décadas es otra 
opción para el desarrollo de neuronas artificiales, las neuronas artificiales difusas 
utilizan como valores de verdad una función de membresía correspondiente a la 
lógica difusa [1], así como operaciones lógicas difusas para realizar sus procesos 
neuronales y la respuesta que generan también es difusa. 
 
 Dentro del área de las neuronas artificiales no difusas se encuentran 
modelos del tipo neurona integradora y disparo con fugas como en [16] donde 
utilizan funciones con lógica clásica para obtener una respuesta tipo ráfaga 
parabólica con efecto de memoria a corto plazo y el correspondiente retardo axónico, 
aunque el modelo no presenta la propiedad neuronal del periodo refractario.  

 

Otros trabajos como en [14] analizan los modelos de neuronas sin 
pesos. Algunas de las ventajas de este modelo son: (1) Los sistemas pueden ser 
construidos utilizando circuitos digitales convencionales (con operaciones de 
lógica clásica, es decir no difusa, (2) el aprendizaje no es excesivamente lento, y 
(3) la teoría convencional de las herramientas de cómputo se puede utilizar para 
analizar sus propiedades. También describen el origen del modelo, así como un 
estudio comparativo entre los modelos de neuronas con pesos y sin pesos 
sinápticos. 



3 

 

 

En Pérez S. J. L., Garces A., et al, (1999) presentan los resultados de las 
neuronas con sinápsis de la respuesta tipo frecuencia-voltaje, y los efectos de la 
autosinápsis que les da respuestas de un periodo largo. También presentan los 
efectos de las sinápsis frecuencia/voltaje-voltaje/frecuencia en el fenómeno de 
autosinápsis en las cascadas de neuronas. También estudian el fenómeno de los 
efectos de la constante de tiempo involucrados en la sinápsis y sus efectos en la 
respuesta de las neuronas, en la autosinápsis así como en las cascadas oscilatorias 
de neuronas. Todos los estudios en esta primera aproximación los acompañan con 
los circuitos electrónicos del modelo de las neuronas y sus sinápsis. 

 
 El modelo de neurona en que se basa este trabajo es el modelo de neurona 
integradora y disparo con fugas (con funciones no difusas), también muestran la 
respuesta frecuencia/voltaje del modelo de neurona con sinápsis y de la respuesta 
del voltaje frecuencia para la autosinápsis de las cascadas de neuronas [17].  
 
 También se han desarrollado trabajos que proponen modelos de neuronas 
no difusas del tipo de respuesta espigueante, es decir, su salida está constituida 
por trenes de espigas como en [18], donde comentan que las neuronas biológicas 
se comunican vía secuencia de pulsos calibrados o espigas. El comportamiento de 
las neuronas espigueantes es el siguiente: reciben como entrada espigas de 
neuronas presinápticas a las que se les asigna un peso y se suman produciendo 
un valor llamado potencial de membrana.  
 
 El potencial de membrana es dependiente del tiempo y decae cuando la 
neurona no recibe ninguna espiga. Ahora si las espigas excitan el potencial de 
membrana lo suficiente de tal forma que este exceda un cierto valor de umbral, la 
neurona emite una espiga y se transmite a través del axón hasta las sinápsis de 
otras neuronas. Después de la emisión de una espiga la neurona es incapaz de 
emitir otra espiga por un cierto periodo llamado periodo refractario. En ese 
entonces, una nueva formulación teórica fue propuesta por Gerstner [27]. Se ha 
observado que las operaciones simples en diferencias de fase entre los trenes de 
espigas provee una herramienta computacional poderosa. Presentan el circuito 
analógico y la respuesta del circuito, el cálculo se basa en los tiempos de disparo 
explícitos de las neuronas en vez de más común conocida tasa de disparo de las 
neuronas. Los pesos sinápticos los pueden actualizar de acuerdo con una regla de 
aprendizaje escogida.  
 
Otros trabajos que proponen modelos de neuronas espigueantes no difusas son: 

 
Inawashiro S., et al, (1999)  proponen modelos simplificados como variantes 

del modelo integrador y disparo para una neurona intrínsecamente explosiva y para 
una neurona de espigueo rápido, tomando en consideración el periodo refractario.   
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Describen un modelo de neurona de espigueo regular también de manera 
convencional a título de comparación. El modelo que proponen será usado como 
herramientas convenientes para el estudio de propiedades colectivas de varias 
neuronas tales como memoria asociativa en el campo CA3 del hipocampo. 
Presentan las ecuaciones de los modelos y los resultados que obtuvieron [19]. 
 

En David Golomb, et al, (2007), las interneuronas corticales de espigueo 
rápido muestran propiedades electrofisiológicas altamente variables. Sus 
respuestas espigueantes para señales de entrada de corriente tipo escalón 
ocurren casi inmediatamente del escalón o después de un retardo substancial, 
durante el cual se observan frecuentemente oscilaciones subumbral. Sus patrones 
de disparo incluyen disparos de alta frecuencia y rítmicos o ráfagas. Para saber el 
origen de esta variabilidad, plantean la hipótesis de que esto emerge naturalmente 
si se asume una distribución continua de propiedades en un conjunto pequeño de 
canales activos.  

 
Para probar esta hipótesis construyen un modelo mínimo basado en 

conductancia de compartimiento simple de una interneurona de espigueo rápido 
que incluye un transitorio de Na+, un rectificador de retardo K+,  y conductancias K+ 
tipo-d de inactivación lenta. El modelo se analiza usando la teoría de un sistema 
dinámico no-lineal. Para pequeñas ventanas de corriente Na+, la neurona exhibe 
disparos de alta frecuencia. Predicen y comprueban mediante resultados 
experimentales de registros intracelulares, la existencia de dos tipos de patrones 
de disparo en interneuronas de espigueo rápido, difiriendo en la sensibilidad de la 
duración del retardo al ruido, en la tasa mínima de disparo de las descargas 
tónicas, y en la existencia de oscilaciones subumbrales [21]. 
 

En A. N. Burkitt, (2006), presentan una revisión del modelo de neurona 
integradora y disparo que es uno de los más usados para analizar el comportamiento 
de sistemas neuronales. El estudio se centra en las técnicas matemáticas que 
proporcionan la distribución del tiempo de las espigas de salida, como las 
ecuaciones diferenciales estocásticas y la ecuación de Fokker-Planck. Dado que el 
modelo de neurona integrador y disparo ha sido establecido como un modelo 
canónico para la descripción de neuronas espigueantes debido a que es capaz de 
ser analizado matemáticamente (con funciones no difusas), mientras que al mismo 
tiempo es suficientemente complejo para capturar muchas de las características 
esenciales del procesamiento neuronal. También presentan una ecuación para el 
periodo refractario relativo de la respuesta del modelo de la neurona aunque 
comentan que usualmente para describir esta propiedad neuronal el umbral de 
disparo de la neurona se propone sea como una barrera elástica o umbral dinámico.  
Discuten variaciones del modelo, junto con la relación con el modelo de neurona de 
Hodgkin-Huxley y datos electrofisiológicos [24]. 
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Los resultados experimentales que obtuvieron Jayawa H. B. Wijekoon y 
Piotr Dudek, (2008)  demuestran la capacidad del circuito para generar formas de 
espiga realistas y una variedad de patrones de disparo de espigas y ráfagas. Los 
modelos de varios tipos de neuronas corticales se hicieron un solo circuito, a 
través del ajuste de dos voltajes de polarización, haciendo el circuito deseable 
para aplicaciones en dispositivos neuromórficos reconfigurables que hagan 
biológicamente posible implementar redes neuronales epigueantes [25]. 
 
 

En el trabajo realizado por Eugene M. Izhikevich, (2003) desarrolla un 
modelo que reproduce el comportamiento de tipos conocidos de neuronas 
corticales, por ejemplo motoras de espigueo rápido. El modelo combina la 
plausibilidad biológica dinámica del tipo Hodgkin-Huxley y la eficiencia 
computacional de una neurona integradora con disparo. Con este modelo pueden 
simular decenas de miles de neuronas corticales espigueantes en tiempo real (1 
ms de resolución) usando una PC. Comparan el resultado obtenido de su modelo 
de neurona con el registrado de una neurona cortical motora de un ratón [26]. 
 
 

En M. Sekerli, et al, (2004) implementan un modelo de neurona mínimo el 
de Morris-Lecar, se implementa en un (FPAAs) por sus siglas en inglés Arreglos 
analógicos programables de campo. Su aproximación es para resolver ecuaciones 
diferenciales que describen el modelo en forma similar a soluciones 
computacionales para el mismo problema: integrar numéricamente la ecuación 
diferencial mediante operaciones aritméticas en los circuitos modo voltaje de los 
FPAAs. Los resultados demuestran que la dinámica relevante biológicamente se 
puede observar de una neurona electrónica a pesar de las limitaciones de 
configuración de los FPAAs. Tales modelos se pueden ejecutar con precisión en 
tiempo real o en muchas veces más rápido que el tiempo-real. La programabilidad 
de los FPAAs provee ventajas sobre otras implementaciones electrónicas para 
decrementar el tiempo de diseño de proyectos. También la reconfigurabilidad 
dinámica de los circuitos proporciona la realización de sistemas adaptables y 
robustos, lo cual es indispensable para sistemas neuronales [29]. 
 
 

En E. Mateos Santillán y J. L. Pérez Silva, (2009) presentan una neurona 
artificial diseñada sólo con transistores, del tipo integradora con fugas y con 
respuesta tipo rampa con saturación y retardo axónico, como parte fundamental 
de un sistema de simulación, una computadora neuronal analógica [33]. 
 
 Para los modelos de neuronas artificiales difusas se encontraron en la 
literatura algunos trabajos como el de Ramírez Mendoza Abigaíl M. E., (1998) 
donde se presenta el desarrollo de dos modelos matemáticos y electrónicos de dos 
neuronas integradoras borrosas, los conceptos teóricos fundamentales de la lógica 
borrosa y las neuronas artificiales.  
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El primer modelo de neurona integradora difusa que se propone se basa en la 
teoría del cálculo integral borroso propuesto por Dubois y se da el diseño de un 
integrador borroso, con el circuito electrónico de la neurona con integrador difuso tipo 
Dubois. También  se presenta la respuesta difusa de la neurona, así como su 
análisis. El segundo modelo de neurona integradora difusa que se desarrolla se basa 
en la teoría de Gupta de neuronas borrosas, se propone un modelo de neurona con 
integrador difuso tipo Gupta con su circuito electrónico. Este modelo se diseña con 
operaciones lógicas borrosas, para las operaciones neuronales somáticas. Se 
presentan la respuesta de la neurona difusa, así como su análisis [6]. 
 
 También en la literatura se encontraron trabajos acerca de los modelos de 
neuronas difusas o borrosas como el de Pérez S. J. L., Lara-Rosano F., et al, 
(1997) donde presentan una neurona electrónica con un método de integración 
difuso tipo Dubois, una función de activación difusa con un umbral difuso, y una 
respuesta difusa. Se genera una suma difusa de las señales de entrada y un valor de 
umbral de disparo definido por una función de membresía senoidal o triangular. Se 
presenta el circuito electrónico, los oscilogramas de la respuesta de la neurona, el 
valor de la integral difusa, y se comparan estos comportamientos con los de una 
neurona convencional (no difusa) [9].  
 

En el trabajo realizado por Gupta M.M. y Qi J., (1991) proponen combinar la 
lógica difusa con las redes neuronales para lograr una herramienta más poderosa 
para el procesamiento difuso de la información y explorar el funcionamiento del 
cerebro humano. Hacen un intento por establecer algunos modelos básicos de 
neuronas difusas. Primero, proponen varios posibles modelos de neurona difusa. 
Luego algunos mecanismos de adaptación y aprendizaje (entrenamiento) para las 
neuronas propuestas. Finalmente, también se describe la posibilidad de aplicar 
aproximaciones de redes neuronales no difusas a sistemas difusos.  

 
Proponen tres tipos de modelos de neurona difusa. La neurona tipo I que la 

describen con ecuaciones lógicas o reglas Si – entonces (del inglés If – then), sus 
entradas pueden ser conjuntos difusos o valores bien definidos (no difusos). La 
neurona tipo II, con entradas numéricas (no difusas), el modelo de neurona difusa 
desarrollado en este trabajo, está inspirado en este tipo de neuronas. Las neuronas 
tipo III, con entradas difusas, son consideradas como una simple extensión de las 
neuronas no-difusas. También se dan algunos métodos de cómo estas neuronas 
cambian ellas mismas durante el aprendizaje para mejorar su funcionamiento [11]. 
 

En Gupta Madan M., (2000) se dan algunos principios básicos para el 
computo neuronal difuso usando operaciones sinápticas y somáticas. Revisan 
brevemente los sistemas neuronales basados en las operaciones algebráicas 
convencionales sináptica (confluencia) y somática (agregación). Proporcionan una 
morfología neuronal detallada basada en la lógica difusa y su generalización 
mediante los operadores T. Para estas neuronas basadas en la lógica difusa, 
desarrollaron un algoritmo de aprendizaje y adaptación [13]. 
 
 



7 

 

En J.L. Pérez S., (2009) presentan una neurona electrónica borrosa que 
contiene un integrador tipo Dubois, una función de activación con umbral borroso y 
respuesta borrosa. Generan un sumador borroso de señales de entrada y un valor 
de disparo de umbral definido por medio de una función de membresía triangular o 
sinusoidal. Presentan los circuitos electrónicos, los oscilogramas de la respuesta 
de la neurona, el valor de la integral borrosa, y comparan estas características con 
una neurona integradora con fugas convencional [28]. 
 
 De acuerdo con los trabajos revisados se encontró la necesidad de 
desarrollar un modelo de neurona cortical artificial difusa que conjunte las 
propiedades neuronales como son la respuesta con trenes de espigas, el periodo 
refractario y el retardo axónico. Este modelo contribuye al estudio de la simulación 
de la respuesta electrofisiológica de las interneuronas biológicas, debido a que 
conserva las principales características de las espigas como son su forma, 
duración y amplitud, de esta manera, si se realizara un registro intracelular y 
extracelular las señales obtenidas serían muy similares en lo que a sus 
características respecta debido a que se conservan las características de las 
espigas inclusive después del retardo axónico a diferencia de una neurona 
biológica donde al realizar registros extracelulares se tienen que inferir las 
características de las señales de salida somáticas que se obtendrían en un 
registro intracelular. 
  
 El circuito electrónico del modelo de la neurona difusa propuesto en este 
trabajo obtiene la respuesta de una neurona de espigueo rápido para señales de 
entrada no difusas y permite realizar operaciones neuronales sinápticas y 
somáticas así como procesos neuronales como la generación de espigas, el 
periodo refractario y el retardo axónico. 
   

Las contribuciones originales de este trabajo son las siguientes [7] [8] [22]: 

 El modelo matemático y electrónico de una Neurona Difusa.  

 El modelo matemático y electrónico de los procesos neuronales como es la  
Generación de Espigas, el Periodo refractario y Retardo Axónico. 

 Un Microcircuito de una Neurona Difusa, así como su implantación en circuito 
impreso. 

 Se realizaron pruebas y simulaciones tanto a los modelos electrónicos como al 
circuito electrónico de la Neurona Difusa obteniéndose una respuesta difusa 
como señal de salida de la neurona, con un periodo refractario que puede 
variar de 0 a 1 ms, así como diez retardos axónicos a elegir de 0 a 1 ms cada 
100 μs, así como trenes de espigas cuya duración y frecuencia son el resultado 
de la función de activación con umbral de la integral difusa tipo Gupta de las 
señales de entrada a la neurona difusa. 
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A partir de la señal de salida somática digital de la Neurona Difusa, se obtuvo 
la respuesta de la neurona difusa compuesta por trenes de espigas con periodo 
refractario y retardo axónico utilizando electrónica digital. El retardo axónico se 
realizó digitalmente para diferentes retardos axónicos producidos en paralelo, es 
decir, de manera simultánea se tienen disponibles diversos retardos axónicos para 
la señal somática de salida de la neurona difusa con respuesta tipo espigueo 
rápido, conservando así las características de las espigas como su forma, 
duración y amplitud. 
 
 
1.3. Organización del Trabajo 
 

La tesis se divide en los siguientes capítulos: 
 
1. En el primer capítulo se da una introducción donde se justifica y expone la 

motivación del estudio, se definen los propósitos y objetivos del mismo. Se 
presenta la revisión de la literatura y contribuciones que sirven de base para la 
investigación y desarrollo de la Neurona Difusa. Se da a conocer la estructura del 
contenido. 
 

2. El capítulo comprende una revisión de los conceptos básicos entre los que se 
encuentran: la lógica difusa, las neuronas artificiales, la teoría de Gupta y una 
breve descripción de la tecnología Altera®.  

 
3. Se desarrolla el modelo matemático de la Neurona Difusa para obtener el modelo 

electrónico que se implantará en un microcircuito Altera®. También se 
desarrollan los modelos matemáticos del Periodo Refractario, del Retardo 
Axónico y del Generador de Espigas a partir de la respuesta somática de la 
Neurona Difusa y, con base en estos modelos teóricos, se obtienen los modelos 
electrónicos.  

 
4. En el cuarto capítulo se muestra la implantación del circuito electrónico de la 

Neurona Difusa en un microcircuito Altera®. Se muestra el diagrama electrónico 
con convertidores A/D de la Neurona Difusa, así como el circuito impreso 
construido. 

 
5. El quinto capítulo presentan los resultados obtenidos de las simulaciones y 

pruebas realizadas a los modelos electrónicos desarrollados en el capítulo 
anterior y se analizan los resultados obtenidos de cada uno de ellos. También se 
presenta la respuesta generada por el microcircuito de la Neurona Difusa para 
varios casos. 

 
6. Se presentan las conclusiones y perspectivas de este trabajo. 

 
7. Finalmente aparecen las referencias bibliográficas. 
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Capítulo 2 
 

Conceptos Básicos 

 
 
2.1 .  Lógica difusa [1] 
 

La lógica difusa o borrosa es una nueva teoría que, a diferencia de la lógica 
clásica, propone utilizar como valor de verdad una función de membresía. De hecho 
se puede decir que la lógica clásica es un subconjunto de la lógica borrosa, ya que 
ésta en vez de ser una lógica bivaluada (verdadero o falso, 0 ó 1), utiliza una función 
de membresía cuyo valor puede ser cualquier número entre 0 y 1; adaptándose de 
esta forma a las imprecisiones asociadas al lenguaje humano. Dichas imprecisiones 
se ilustran en los siguientes enunciados, con letras cursivas: "Abre la válvula un  
poco más"," el café está muy caliente", "el gato aún es pequeño". 

 
Teoría  de los conjuntos borrosos 
 
 La teoría de los conjuntos borrosos se puede ver como un intento de 
desarrollar un grupo de conceptos y técnicas para tratar en una forma sistemática 
con un tipo de imprecisión el cual se origina cuando los límites de una clase de 
objetos no están bien definidos. Entre los ejemplos más comunes de tales clases 
se encuentran las clases de “mujeres jóvenes”, “autos pequeños”, “bromas 
graciosas”, etc. La membresía  en tales clases o como se les ha llamado 
sugestivamente “conjuntos borrosos” es una especie de grado, en vez de una 
proposición todo o nada. Por lo tanto, informalmente, un conjunto borroso puede 
verse como una clase en la cual hay una progresión gradual de membresía  a no 
membresía  o, más precisamente en la cual un objeto puede tener un grado de 
membresía intermedio entre la unidad (membresía completa) y cero (no 
membresía). Desde este punto de vista, un conjunto en el sentido matemático 
convencional se puede ver como un caso degenerado de un conjunto borroso, 
esto es, un conjunto borroso  que admite únicamente dos grados de membresía: 
cero y la unidad. 
 
 A groso modo, la lógica difusa o borrosa es la lógica del razonamiento 
aproximado, esto es, sostiene la misma relación a un razonamiento aproximado 
que la lógica bivaluada a un razonamiento preciso. 
  
 
Teoría del razonamiento aproximado 
 
 Informalmente, el razonamiento aproximado o equivalentemente 
razonamiento borroso se define como el proceso o procesos mediante los cuales 
una conclusión posible e imprecisa se deduce de una colección de premisas 
imprecisas.  
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Tal razonamiento es en parte de naturaleza cualitativa en vez de 
cuantitativa y la mayoría  de éste cae fuera del dominio de aplicabilidad de la 
lógica clásica. 
 
 La teoría del razonamiento aproximado se basa en la lógica borrosa, en la 
cual los valores de verdad son lingüísticos de la forma verdadero, no verdadero, 
muy verdadero, más o menos verdadero, falso, no muy falso, etc. y las reglas de 
inferencia son aproximadas en vez de exactas. Además, las premisas tienen la 
forma de proposiciones borrosas, es decir, “(X es más pequeño que Y) es muy 
verdadero”,  “Si X es pequeño es posible, entonces Y es muy grande  es muy 
probable”, etc. También se debe tomar en cuenta que para que algo sea probable 
necesariamente primero tiene que ser posible. Usando el concepto de una 
distribución de posibilidad en vez de una de probabilidad, tales proposiciones se 
trasladan en expresiones de Posibilidad Relacional Universal Borrosa, la cual es 
una representación significativa del lenguaje para lenguajes naturales. 
 
 En la teoría del razonamiento aproximado hay cuatro puntos importantes a 
considerar: 

 La posibilidad no es una propiedad de todo o nada sino que se puede presentar 
como un grado. 

 Los grados de posibilidad no son los mismos que los de probabilidad. 

 La información posibilística es más elemental y menos dependiente que la 
información probabilística. 

 El razonamiento humano se basa en la información de naturaleza posibilística y 
no probabilística. 

 
 El razonamiento aproximado es la base fundamental de la extraordinaria 
habilidad humana para entender el lenguaje natural, descifrar una mala escritura, 
realizar actividades que requieran destreza física y/o mental y de manera general 
tomar decisiones en ambientes complejos y/o inciertos. De hecho, es esta 
capacidad de razonar en forma cualitativa y en términos imprecisos la que 
distingue  la inteligencia humana de la inteligencia de las máquinas. 
 
 Zadeh define a la lógica borrosa como un tipo de lógica imprecisa en la 
que los valores de verdad son subconjuntos borrosos del intervalo unitario [0,1] y 
son de naturaleza lingüística. 
 
 
Variable lingüística 
 
 Para describir el comportamiento y características humanas generalmente 
se usan palabras en vez de números para  caracterizar los valores de las variables 
así como de las relaciones entre ellas. Por ejemplo,  la edad de una persona  se 
puede describir como muy joven, inteligencia como muy alta, la relación con otra 
persona como no muy amigable, y la apariencia como muy atractivo. 
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 El uso de palabras en lugar de números implica un grado menor de 
precisión en la caracterización de los valores de una variable. En algunas 
ocasiones, preferimos ser imprecisos porque no es necesario un mayor grado de 
precisión.  
 

En la mayoría de los casos,  sin embargo, se requiere usar la imprecisión 
porque no hay unidades de medida para describir los atributos de un objeto y 
tampoco hay criterios cuantitativos para representar los valores de tales atributos 
como puntos en una escala fija. 
 
 Visto desde esta perspectiva, el concepto de variable lingüística puede 
verse como un dispositivo para sistematizar el uso de palabras o sentencias en un 
lenguaje natural o sintético con el propósito de caracterizar valores de variables y 
describir sus interrelaciones. De este modo el concepto de variable lingüística 
sirve como una función básica de un razonamiento aproximado tanto en la 
representación de valores de variables, como en la caracterización de valores de 
verdad, valores de probabilidad y valores de posibilidad de proposiciones difusas. 
 
 
Notación, terminología y operaciones básicas de los conjuntos borrosos 
 
 Un conjunto borroso es una clase en donde existe una progresión gradual 
de no-membresía a membresía de sus objetos. Las variedades de imprecisión 
son: 
· Borrosidad: ausencia de un criterio “precisamente” definido de la membresía  de 
clase (tiene asignada una posibilidad). 
· Vaguedad: es borrosa y ambigua en el sentido de poca información para un 
propósito particular ej. Daniel es bastante alto. 

Ésta aseveración es borrosa en virtud del conjunto borroso bastante alto. La 
aseveración es vaga si se ubica en ciertos contextos (comprar ropa). 

· Aleatoriedad: dependiente de algún suceso fortuito (tiene asignada una 
probabilidad y depende del contexto). 
 
 Generalmente se asume que un conjunto borroso pertenece a un universo 
del discurso no borroso, el cual puede ser cualquier colección de objetos, 
conceptos o construcciones matemáticas. Los universos del discurso usualmente 
se denotan con los símbolos U, V, W,…, con o sin subíndices y/o superíndices.  
 
 Un conjunto borroso en U o, equivalentemente, un subconjunto borroso 
de U, se denota con los símbolos en mayúscula A, B, C, D, E, F, G, H, … , con o 
sin subíndice y/o superíndice.  
 
 Un subconjunto borroso A de un universo del discurso U se caracteriza por 

una función de membresía A : U  [0,1] la cual asocia a cada elemento u de U 

un número A(u) en el intervalo [0,1], donde A(u) representa el grado de 
membresía de u en A. 
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 Grado de membresía: es el grado de compatibilidad de u  U con el 
concepto representado por A. El grado de membresía en un conjunto borroso 
debe ser visto como grado de posibilidad y no de probabilidad. El concepto de 
pertenencia en la teoría de conjuntos borrosos es distinto al tradicional (todo o 
nada). 
 

 El soporte de A es el conjunto de puntos en U para los cuales A(u)  es no 

nula. La altura de A es el supremo de A(u) sobre A. El punto de cruce de A es 
un punto en U cuyo grado de membresía  en  A es 0.5. A es normal si su altura es 
la unidad y subnormal si no lo es. 
 
 Un subconjunto borroso finito A del universo del discurso U se expresa en 
la forma lineal siguiente: 
 

nn11 // = A uu    

 
donde 
 

i,  i = 1,2,…,n, es el grado de membresía del elemento ui en A.  

i/ui,  i = 1,2,…,n, representa al elemento ui con un grado de membresía i en A. 
/   se emplea como un símbolo separador para evitar ambigüedades en caso de 
que los elementos ui sean números. 
+   representa la unión de los elementos ui . 
 

Consistente con la representación de un conjunto borroso finito como una 
forma lineal de los ui, un subconjunto borroso  A de U se puede expresar de la 
siguiente forma: 
 

uuA
U

A /)(
     

 

en donde  A(u) es el grado de membresía de u en A, y el símbolo U 
denota la 

unión de los elementos borrosos  A(u)/u, u  U. El símbolo   significa “se define 

como”. 
  
 Definición. Un subconjunto borroso A de U es del Tipo 1 si su función de 

membresía, A, es  un mapeo de U al intervalo [0,1]; y A es del Tipo n, n = 2,3,…,  si 

A es un mapeo de U a el conjunto de subconjuntos borrosos de Tipo n -1.  
 
 Contención.  Un subconjunto borroso de U puede ser un subconjunto de otro 
subconjunto difuso o no difuso de U. Más específicamente, A es un subconjunto de B  

o está contenido en B si y sólo si  A(u)    B(u)  para  toda u en U, su símbolo es: 
 

A  B    A(u)    B(u),      u  U. 
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Conjuntos de nivel de un conjunto borroso 
 
 Si A es un subconjunto borroso de U, entonces un conjunto de nivel (del 

inglés level-set)  de A es un conjunto borroso denotado por A  el cual comprende 

todos los elementos de U cuyo grado de membresía en A sea mayor o igual a .  
 

A = { u  A(u)   } 
 
 Un conjunto borroso A puede descomponerse en sus conjuntos de nivel 
mediante la identidad resolución: 
 


1 

0 
A  = A   

 

donde A es el producto de un escalar   con el conjunto A (en el sentido de (2.4),  

que aparece en la siguiente página), y 
1

0
representa la unión de los productos,  

toma valores de 0 a 1. 
 
 Si U es un espacio vectorial lineal, entonces A es convexo si y sólo si para 

toda   [0,1] y para toda u1, u2 en U,  
 

  A(u1 + (1 - ) u2)    min(A(u1), A(u2)) 
 

 En términos de los conjuntos de nivel de A, A es convexo si y sólo si los A 

son convexos para toda   [0,1]. De manera similar, A es cóncavo si y sólo si 
 

A(u1 + (1 - ) u2)    max(A(u1), A(u2)) 
 
 

 
Figura 2.1 
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Operaciones con conjuntos borrosos 
 
 Las operaciones básicas que se pueden realizar con conjuntos borrosos se 

describen a continuación. (A, B son subconjuntos borrosos de U, u   U). 
 
 El complemento (negación o inverso) de A se denota como A’ y se define: 
 

)(1)(

/))(1('

' uu

uuA

AA

U
A







 
         (2.1) 

 

 La unión de los conjuntos borrosos A y B se denota como A+B (o como AB) 
y se define: 
 

)](,)([)(

/))()((

uuMaxu

uuuBA

BABA

U
BA












    (2.2) 

 

donde  es el símbolo para el operador Max. 
 

 La intersección de A y B se denota como A  B y se define: 
 

)](,)([)(

/))()((

uuMinu

uuuBA

BABA

U
BA












    (2.3) 

 

donde  es el símbolo para el operador Min. 
 
 El producto de A y B se denota como AB y se define: 

 


U

BA uuuAB /)()(   

 

Por lo tanto, A, donde  es cualquier número positivo, se debe interpretar como: 
 


U

A uuA /))((    

 

 Similarmente, si  es cualquier número real positivo tal que   supu A(u)  1, 
(supu  representa al supremo con respecto al elemento u), entonces: 
 


U

A uuA /)(                                           (2.4) 
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 La operación de concentración se define como: 
 

CON(A)     A2 

 
mientras que la dilatación se expresa como: 
 

DIL(A)    A0.5 

 

 La suma acotada de A y B se denota como A  B y se define: 
 

 
U

BA uuuBA /))()((1   

 
donde + es la suma aritmética. 
 
 La diferencia acotada de A y B se define como A   B  y se define: 

 

 
U

BA uuuBA /))()((0   

 
donde - es la diferencia aritmética. 
 
 La operación cuadrado a la izquierda (del inglés left-square) de A se denota 

como A2  y se define: 
 


V

A uuA 22 /)(  

 

donde V   { u2  u  U }. De manera general: 

 


V

A uuA   /)(  

 

donde V   { u  u  U }. 

 
 Si A1, …,An son subconjuntos borrosos de U, y w1, …,wn son números reales 
no negativos sumados a la unidad, entonces una combinación convexa de A1, 
…,An es un conjunto borroso A cuya función de membresía se expresa como: 

 

nAnAA ww  
11  

 
donde + denota la suma aritmética.  
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 Si A1, …,An son subconjuntos borrosos de U1, …,Un, respectivamente, el 

producto cartesiano de A1, …,An se denota como A1 x  x An y se define como un 

subconjunto borroso de U1 x  x Un cuya función de membresía se expresa como: 
 

)()(),...,( 11 11 nAAnAA uuuu
nn

   

 
Similarmente, 
 






n

n

UU

nnAAn uuuuAA

1

1
),...,/())()(( 111   

 
 
Operadores - T 
 
 Las operaciones lógicas (unión, intersección, negación, etc.), tratadas 
anteriormente en este capítulo también pueden realizarse utilizando conectores tales 
como OR, AND (o sus formas generalizadas basadas en una norma triangular u 
operadores - T) y la negación. 
 
 Sean x1 y x2 expresadas en el intervalo [0,1], entonces la operación AND 
(operador - T) se define como un mapeo T tal que: 
 

T: [0,1] x [0,1]  [0,1]  dada por 

 y1 = [x1 AND x2]   [x1 T x2] = T[x1,x2] 

 
 Similarmente, la operación OR generalizada (conorma - T) se puede definir 
como un mapeo S tal que: 
 

S: [0,1] x [0,1]  [0,1]  dada por 

 y2 = [x1 OR x2]   [x1 S x2] = S[x1,x2] 

 

 La negación N en x1  [0,1] se define como un mapeo: 
 

N: [0,1]  [0,1]  con las siguientes propiedades 
 y3 = N[x1] = 1 - x1 
Por lo tanto, N(0) = 1, N(1) = 0, 
y N(N(x)) = x. 
 
Ahora, se darán algunas propiedades importantes de los operadores T y S. 
T(0,0) = 0,   T(1,1) = 1,   T(1,x) = x,   T(x,y) = T(y,x) 
S(0,0) = 0,   S(1,1) = 1,   S(0,x) = x,   S(x,y) = S(y,x) 
 
También, los teoremas de De Morgan  se enuncian como sigue: 
T(x1,x2) = 1 - S(1 - x1,1 - x2) y, S(x1,x2) = 1 - T(1 - x1,1 - x2) 
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2.2. Neuronas artificiales [10] 
 
 Tanto desde el punto de vista neuro-biológico como neuro-matemático, se 
pueden identificar dos elementos clave en una neurona biológica los cuales son 
los responsables de dar a la neurona atributos tales como el aprendizaje, 
adaptación, conocimiento (almacenamiento de experiencias pasadas o memoria), 
agregación y operaciones de mapeo no lineales con señales neuronales: 
 
a)  Sinapsis: es un elemento almacenador de experiencias pasadas 

(conocimiento); aprende del medio ambiente neuronal y continuamente se 
adapta. Una experiencia pasada aparece en forma de un valor sináptico, al cual 
se llamará peso sináptico. Existen más de cien mil millones de neuronas en el 
sistema nervioso central humano y, en promedio, hay más de mil sinapsis por 
neurona. Matemáticamente, una sinapsis proporciona una operación de 
confluencia entre las nuevas entradas neuronales y las experiencias pasadas, y 
envía señales a la dendrita (entrada al cuerpo principal (soma) de la neurona). 
En adelante se referirá a la operación matemática en la sinapsis como 
operación sináptica u operación de confluencia sináptica. 

b)  Soma: se refiere al cuerpo principal de la neurona. Recibe señales a través de 
sus dendritas y proporciona una operación de agregación. Si el valor en 
conjunto de las entradas de las dendritas excede cierto valor de umbral, ésta 
dispara, produciendo una señal (salida)  axonal la cual es una clase de función 
no lineal del valor en conjunto. A las operaciones matemáticas en el soma se 
les llamará operación somática. En la operación somática se pueden distinguir 
tres operaciones matemáticas distintas: b.1) agregación, b.2) Umbral, y b.3) 
transformación no lineal. 

 
 Teniendo en mente las operaciones sináptica y somática descritas 
anteriormente, se puede describir a una neurona como un procesador matemático 

el cual recibe como señal de entrada un vector n-dimensional x(t)  Rn y produce 

una salida axónica escalar y(t)  R1. Matemáticamente, el proceso neuronal Ne se 
puede describir como una operación de mapeo del vector neuronal de entrada x(t) 

 Rn a la salida neuronal escalar y(t)  R1 como: 
 

Ne: x(t)  Rn  y(t)  R1       (2.5) 
 

donde x(t) = [ x1(t), x2(t)…xi(t)…xn(t) ]
T  Rn. 

 
 De manera similar, 
 

 y(t) = Ne[ x(t)  Rn ]  R1       (2.6) 
 

 La figura 2.2 muestra una neurona típica con las operaciones matemáticas 
de las ecuaciones (2.5) y (2.6). 
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Figura 2.2 

 
 
 Una neurona, como la descrita anteriormente, proporciona dos operaciones 
matemáticas distintas distribuidas sobre la sinapsis y el soma. Estas dos 
operaciones matemáticas neuronales se llaman i) operación sináptica y ii) 
operación somática. 
 
 
2.3. Teoría de Gupta sobre el modelo de una neurona difusa 
 
Operaciones neuronales sináptica y somática. 
 
 En esta parte se describen las operaciones matemáticas neuronales 
llamadas: i) operación sináptica (confluencia) y ii) operación somática (agregación 
y mapeo no lineal), estas operaciones se muestran en la figura 2.3 y se describen 
a continuación: 
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Figura 2.3 

 
i) Operación sináptica. 
 

 El vector de pesos sinápticos w(t)  Rn en el punto de unión entre la 
entrada neuronal y la dendrita almacena (memoriza) las experiencias pasadas 
(conocimiento-base). Por lo tanto, el peso sináptico wi(t), puede verse como una 
representación de la experiencia pasada pero que tiene la habilidad de adaptarse 
a una nueva experiencia (atributo de aprendizaje). La operación sináptica 

proporciona una operación de confluencia entre las experiencias pasadas w(t)  

Rn y las entradas neuronales x(t)  Rn : Por lo tanto, la operación de confluencia 
sináptica, o justamente la operación  sináptica, asigna un peso relativo 
(trascendencia) a cada componente de la señal neuronal entrante xi(t) de acuerdo 
con la experiencia pasada (conocimiento) almacenado en wi(t). La señal de salida 
de pesos sinápticos (señal de la dendrita) se puede escribir como: 

 

zi(t) = w i(t) x i(t),   i = 1, 2, …,n    (2.7) 
 

donde la operación es la confluencia sináptica. 
 

 El operador confluencia , como se explicará en las siguientes secciones, 
se puede modelar mediante operaciones matemáticas tales como el producto y la 
operación lógica AND generalizada. La operación sináptica para señales no 
borrosas y borrosas se define como sigue. 
 

1)  Para señales no borrosas, sean xi(t), w i(t)  (-,), y si se define a la operación 

confluencia  como la operación producto. Entonces, 
 

zi(t) = w i(t)  x i(t),   i = 1, 2, …,n   (2.8) 
 

2)  Para señales (borrosas) limitadas por un grado de membresía que está sobre el 
intervalo unitario [0,1], la operación confluencia se puede definir como la 
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operación AND generalizada. La operación AND generalizada se puede 
expresar mediante la notación de normas triangulares (normas T). Por lo tanto, 
la operación lógica de confluencia sináptica se define como: 

 

zi(t) = w i(t) AND x i(t),   i = 1, 2, …,n    [0,1]   (2.9) 
 

 Para tales señales (binarias o borrosas), el vector de señales x(t)  Rn así 

como el vector de pesos w(t)  Rn están definidos sobre [0,1] n. 
 

ii)  Operación somática. 
 
La operación somática (figura 2.3) se lleva a cabo en el cuerpo principal de 

la neurona, sobre las señales de entrada de pesos neuronales zi(t), i = 1, 2, …,n, y 
consta de dos procesos que se explican a continuación. 

 
a)  Operación somática de agregación. 

 La primera operación somática es la operación de agregación en las 
señales de entrada dendríticas zi(t), i = 1, 2, …,n, la cual esencialmente mapea un 

vector de orden n  z(t)  Rn a una señal escalar u(t)  Rn. 
 
 Para esta operación somática se introduce la operación de agregación 

generalizada  . Por lo tanto se  tiene: 

u(t) = 
n

i 1

  zi(t)      (2.10a) 

o                                     u(t) = 
n

i 1

  w i(t) x i(t)                        (2.10b) 

 

 La operación de agregación     se puede modelar mediante operaciones 

matemáticas tales como una sumatoria y una operación lógica OR generalizada. 
Esta operación se define para señales borrosas y no borrosas de la siguiente 
forma: 

1)  Para señales no borrosas 

 xi(t), w i(t)  (-,), la operación de agregación se define como: 

u(t) = 


n

i 1

zi(t)   R1     (2.11a) 

 o 

u(t) = 


n

i 1

w i(t)  x i(t)  R1    (2.11b) 

 
 Esta operación de agregación se puede ver como un mapeo lineal de las 
entradas dendríticas n-dimensionales {zi(t)} a un espacio unidimensional, ecuación 
(2.11a). Esta operación de mapeo lineal somática se puede combinar con la 
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operación de confluencia sináptica produciendo un mapeo de pesos lineal de una 

entrada neuronal n-dimensional x(t)  Rn a un espacio unidimensional u(t)  R1, 
ec. (2.11b). Alternativamente, expresando esta operación neuronal como el 
producto escalar de dos vectores, se tiene: 
 

u(t) = wT(t)  x (t)  R1     (2.11c) 
donde 

w(t) = [w1(t), w 2(t) … w n(t)]
 T    Rn 

       = vector de pesos sinápticos 
y 

  x(t) = [x1(t), x 2(t) … x n(t)]
 T    Rn 

       = vector de entradas neuronales 
 
 Por lo tanto, la combinación de las operaciones de pesos sinápticos y 

agregación somática produce un mapeo lineal de entradas neuronales x(t)  Rn a 

u(t)  R1. 
 
 2) Para señales borrosas limitadas por el grado de membresía sobre el 
intervalo unitario [0,1], la operación de agregación se define como la operación  
OR generalizada. La operación OR generalizada se puede expresar utilizando la 
conorma triangular (conorma T). De esta forma, la operación lógica somática de 
agregación se define como: 
 

u(t) = 
n

i 1
OR


 [zi(t)]    [0,1]      (2.12a) 

       = 
n

i 1
OR


 [w i(t) AND x i(t)]    [0,1]    (2.12b) 

 
 De nuevo, la operación de agregación se puede ver como un mapeo lógico  

de una entrada neuronal n-dimensional  x(t)   [0,1]n, a un espacio unidimensional  

u(t)   [0,1] como se muestra en la ec. (2.12b). 
 
 Expresando esta operación neuronal como una AND lógica escalar de dos 
vectores, el vector de entrada neuronal y el vector de pesos sinápticos, sería: 
 

u(t) = wT(t) AND x (t)     (2.12c) 
 

donde w(t), x(t)   [0,1]n, y el vector que produce la operación AND se combina 
con la operación OR individual para i = 1, 2, …,n. 
 

b) Operación somática no lineal con umbral. 
Los procesos neuronales biológicos generan algunas propiedades de 

mapeo matemático debido a sus operaciones no lineales combinadas con un valor 
de umbral en el soma. El propósito de esta sección es explorar rápidamente estas 
propiedades para su posterior aplicación. 
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 Se considerará esta importante operación somática para dos diferentes 
situaciones, señales borrosas y no borrosas. 
 

1) Para señales no borrosas, u(t)  (-,), la operación no lineal somática en u(t) 
produce una salida neuronal y(t) : 
 

y(t) = f[u(t), w0]  R      (2.13) 
 

donde la función no lineal f[] con umbral w0 se muestra en la figura 2.4. Se debe 
notar, figura 2.4, que la salida neuronal y(t) es cero si el vector de pesos 

agregados u(t) de la señal de entrada neuronal x(t)  Rn es menor que el valor de 
umbral w0. Esto es, la neurona disparará (producirá una salida) sólo si el valor de 

los pesos agregados de x(t)  Rn  excede el umbral w0. Si u(t) excede w0, la salida 
neuronal y(t) se incrementará monotónicamente al incrementar a u(t) a un valor de 
saturación, en este caso 1. Dependiendo de las propiedades de mapeo (forma) de 

la función no lineal f[], el valor de y(t) se distribuye  sobre el  intervalo [0,1]. 
  

 
 

Figura 2.4 
 

2) Para señales borrosas un grado de membresía u(t) limitado sobre el 

intervalo unitario [0,1], el mapeo no lineal con umbral w0  [0,1] se define como: 
 

v(t) = u(t) OR w0,  v(t)  [0,1]     (2.14a) 

y,  y(t) = v(t)        (2.14b) 
 

donde  es una constante positiva. Para 0 <   1, la operación (2.14b) muestra 

una dilatación para la membresía v(t), mientras que para  > 1 produce una 
operación de concentración. 
 
 La dilatación, tiene la propiedad de incrementar el valor de membresía, 
mientras que la concentración, la decrementa. La intensificación decrementa el 
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valor de membresía para 0 < v  0.5, y lo incrementa para 0.5 < v  1. Por el 

contrario, la operación borrosa incrementa el valor de membresía para 0 < v  0.5 

y lo decrementa para 0.5 < v  1. 
 
Modelo matemático generalizado de una neurona 
 
 En esta sección se generalizará el modelo matemático con las operaciones 
sinápticas y somáticas, visto anteriormente, para entradas neuronales clásicas no 
borrosas y la siguiente sección se dedicará a señales borrosas. 
 
 De la ecuación (2.13) y la figura 2.4 se define una nueva variable v(t) como: 
 

 v(t) = u(t) - w0     (2.15) 
 

donde u(t) es el valor de los pesos agregados de las entradas neuronales definida 
en (2.11), y w0 es el valor de umbral (bias). Por lo tanto, si el vector de salida de 
los pesos u(t) es menor que w0, la salida neuronal y(t) es cero. Esto implica que la 
neurona disparará solo cuando el valor de los pesos agregados exceda el valor de 
umbral w0. Entonces, redefiniendo a y(t) como: 
 

 y(t) = f[u(t), w0] = [v(t)]      (2.16) 
 

y usando la ecuación (2.11) y (2.15) se tiene: 

v(t) = 
n

i 0

  w i(t) x i(t)      (2.17a) 

y(t) = [v(t)]        (2.17b) 
 

donde [v(t)] se muestra en la figura 2.5 con el valor de umbral desplazado hacia 

el origen, y y  representan a las operaciones generalizadas de confluencia y 

agregación definidas en (2.10). 
 

 
 

Figura 2.5 
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 Como un caso especial, se puede representar a la operación confluencia 
mediante el producto, y a la operación agregación mediante una sumatoria, 
sustituyendo en (2.16) y (2.17): 

v(t) = 


n

i 0

 w i(t)  x i(t)             

       = T

aw (t)  x a(t)    R1      (2.17c) 

y                       y(t) = [v(t)]    R1                                   (2.17d) 
 

donde [] es una función de mapeo no lineal escalón, y x a(t) es el vector 
aumentado definido como: 
 

wa(t) = [w0, w1, w 2… w n]
 T    Rn+1 

            = vector aumentado de pesos sinápticos incluyendo a w0  
 

xa(t)  = [x0, x1, x2… xn]
 T    Rn+1, x0 = 1 

            = vector aumentado de las entradas neuronales,  
               donde x0 = 1 cuenta para el termino de umbral (bias) 
 
 En la figura 2.6 se muestra el modelo de una neurona generalizado con el 
valor de umbral desplazado hacia el origen. 
 

 
 

Figura 2.6 
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Neuronas Borrosas 
 
 En el desarrollo de una neurona borrosa basada en la morfología neuronal, 
se utilizarán las operaciones sináptica y somática combinadas. 
 
 Sea el vector aumentado de entradas neuronales y pesos sinápticos 
representado por: 

       x a(t)    [0,1]n+1, y   w a(t)    [0,1]n+1  
 

respectivamente, entonces, en (2.17a), reemplazando el operador por el 

operador T, y la operación   por la operación S, se tiene: 

  v(t) = 
n

i 0
S


[w i(t) T x i(t)]    [0,1]    (2.18a) 

y 

  y(t) = [v(t)]    [0,1]     (2.18b) 
 

donde el mapeo no lineal [] puede ser una de las funciones definidas en (2.14b), 
o alguna otra función equivalente. 
 
2.4. Tecnología Altera® [20] 
 

 Altera® consta de un software y un hardware con los que se puede diseñar 
e implantar circuitos electrónicos digitales en Dispositivos Lógicos Programables 
(PLDs por sus siglas en inglés), o también llamados dispositivos Altera®. 
 
 Existen diferentes familias de dispositivos Altera® como son: MAX, FLEX y 
APEX. 
 
 Las familias de dispositivos FLEX y MAX tienen densidades que van de 600 
hasta 250,000 compuertas. Los dispositivos APEX tienen densidades del orden de 
multi-millones de compuertas. 
 
 Los tiempos de retardo de propagación más rápidos son del orden de 3.5 ns  
y con frecuencias superiores a los 200 MHz (como es el caso de los dispositivos 
MAX 7000B). 
 
 El software para programar dispositivos Altera® es el siguiente: E+MAX, 
MAX+PLUS II y Quartus que tienen diferente capacidad, de menor a mayor 
respectivamente, para soportar las diferentes familias de dispositivos Altera®. 
 
 MAX+PLUS es un software de desarrollo que proporciona un ambiente 
completo para programar diseños lógicos en circuitos integrados, es decir, 
implantar los diseños en cualquier dispositivo Altera®. 
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El software de MAX+PLUS II consta de diferentes programas de aplicación 
como son: 
 

El editor gráfico, el editor de símbolos, el editor de texto, el editor formas de 
onda, un compilador, un simulador, un analizador de tiempos y un programador. 

 
 
El hardware para programar dispositivos Altera® es una Tarjeta con un 

Programador Lógico que maneja la Unidad de Programación Maestra (PL-MPU 
por sus siglas en inglés), un programador FLEX, un programador BitBlaster y 
un programador ByteBlaster. 
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Capítulo 3 
 

Diseño del Microcircuito de la Neurona Difusa 

 
 
3.1. Diseño lógico y modelo electrónico de la Neurona Difusa  
 
3.1.1. Diagrama de bloques 
 

De acuerdo con Gupta, las operaciones neuronales básicas son: una 
operación sináptica, una operación somática de agregación y una operación 
somática no lineal con umbral. Con estas tres operaciones se puede conjuntar una 
neurona la cual puede ser difusa. 

 
 La operación somática de agregación se puede ver como una integral definida 
por Gupta como una OR difusa generalizada y la operación somática no lineal con 
umbral como una función que produce la respuesta difusa de la Neurona Difusa. 
  
 Al Integrador Difuso tipo Gupta (IDG) u OR difusa generalizada de N entradas 
lo constituyen N-1 compuertas OR difusas (Operadores Max) conectadas en 
cascada, y realiza la operación somática de agregación. La Función de Activación 
(FA) con umbral realiza la operación somática no lineal con umbral.  
 
 Después del IDG, se tiene que generar la respuesta de la neurona difusa 
mediante una función de activación y un valor de umbral determinado. Para obtener 
dicha respuesta, se propone utilizar una función de activación (tipo escalón). Por lo 
tanto, la respuesta difusa de la neurona difusa va a estar constituida por pulsos de 
una misma amplitud y proporcionales en frecuencia a la amplitud de la señal de 
salida del IDG. 
 
 Todas las señales utilizadas en este trabajo son señales unipolares. Las 
señales unipolares son señales definidas sobre el intervalo unitario positivo [0,1]. En 
el caso de señales de voltaje se dice que son señales unipolares aquellas que toman 
valores de cero a un valor n positivo de voltaje, en este caso corresponde a valores 
comprendidos en el intervalo de [0,5] volts. La frecuencia máxima de todas las 
señales utilizadas en los circuitos de este trabajo es de 1 KHz debido a que no se 
requiere manejar señales de mayor frecuencia a ésta.  
 
 En la figura 3.1 se muestra el Diagrama de Bloques propuesto de la Neurona 
Difusa con Integrador Difuso tipo Gupta. 
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Figura 3.1 
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 Para el diseño del microcircuito de la Neurona Difusa, se hacen las 
siguientes consideraciones: 
 

w1(t) = w2(t) = w3(t) = . . . = wN(t) = wu(t) = 1      t 
 

donde:  
 
w1(t)  . . .  wN(t) son los pesos sinápticos de las señales de entrada x1(t)  . . .  xN(t) 
respectivamente. 
 
wu(t) es el peso sináptico asignado a la señal de entrada Umbral xu(t). 
 
 
 En el diagrama de bloques de la Neurona Difusa también se observa lo 
siguiente: 
 

Vin1(t) = x1(t)  w1(t) = x1(t) AND w1(t) 
    . .  . 
    . .  . 
    . .  . 

VinN(t) = xN(t)  wN(t) = xN(t) AND wN(t) 
 
Y para la señal de entrada Umbral: 
 

Vu(t) = xu(t)  wu(t) = xu(t) AND wu(t) 
 

donde 

   denota el operador lógico Y (en inglés AND) 
 

 Por lo tanto para el Diseño del circuito electrónico de la Neurona Difusa se 
considera que a las señales de entrada (señales analógicas) del circuito de la 
Neurona Difusa ya se les ha efectuado la operación sináptica, es decir: 
 

zi(t) = wi(t)  xi(t) = wi(t) AND xi(t) 
 
y como los valores de los pesos sinápticos, en este caso se consideraron 
unitarios, las señales de entrada Vini(t) y Vu(t) al circuito electrónico, son 
equivalentes a las zi(t) respectivamente. 
  
 El diagrama de bloques de la Neurona Difusa con una OR difusa 
generalizada (Operador Max) de N entradas así como los diseños teóricos de los 
circuitos electrónicos con compuertas lógicas digitales de los bloques IDG 
(Integrador Difuso tipo Gupta) y FA (Función de Activación) que conforman a la 
Neurona Difusa, son diseños generalizados porque son para N señales de entrada 
y para n+1 bits de resolución.  
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 Se desarrolla el circuito electrónico del microcircuito de la Neurona Difusa 
mediante compuertas lógicas digitales para poder implantar este diseño en un 
dispositivo ALTERA®. El diseño del microcircuito de la Neurona Difusa consta de: el 
sumador/integrador difuso (IDG u Operador Max) y la función de activación tipo 
escalón (FA). 
 
 Para poder utilizar ALTERA®, primero es necesario convertir las señales 
analógicas de entrada Vin1(t), Vin2(t) y Vu(t) en señales digitales mediante un 
convertidor A/D y realizar todo el proceso neuronal difuso de manera digital. 
Posteriormente, a la salida se obtiene la señal Vout que es la respuesta difusa de la 
Neurona Difusa. 
 
 El número de bits está determinado por la resolución que se requiera en las 
señales de entrada y salida de la Neurona Difusa. Como se dijo anteriormente, todas 
las señales que se van a procesar en la Neurona Difusa son unipolares [0,1] y en 
este caso corresponde a un intervalo de 0 a 5 Volts, por lo tanto la resolución de la 
neurona con respecto al número de bits se presenta en la siguiente tabla: 

 
Tabla 3.1 

 

No. De Bits (n+1) 2n+1 Resolución 

8 256 19.61 mV 

10 1024 4.89 mV 

12 4096 1.22 mV 

16 65536 76.3 V 

 
 

 Debido a la complejidad del circuito electrónico y al número de componentes 
utilizados en función del número de entradas N y el número de bits n+1, se propuso 
lo siguiente: 
 

 Diseñar el microcircuito de una Neurona Difusa para dos señales de entrada y 
ocho bits de resolución, para demostrar tanto en el simulador de circuitos 
electrónicos de ALTERA® como en un microcircuito programado en ALTERA® el 
buen funcionamiento de este tipo de neurona. 

 

 El diseño del microcircuito propuesto permitirá analizar el comportamiento y 
respuesta difusa de la Neurona Difusa utilizando señales analógicas como 
señales de entrada mediante convertidores analógicos/digitales (A/D). 
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3.1.2. Análisis de los bloques IDG y FA 

Operador MAX o Integrador Difuso tipo Gupta 

 
 El bloque del Integrador Difuso tipo Gupta (IDG) u Operador Max para dos 
señales de entrada Vin1(t) y Vin2(t), procesa las dos señales de entrada y obtiene el 
máximo de ambas para cada instante dado, esto es: 
 
 Vmax(t) = Max(Vin1(t),Vin2(t)) 
 
o de manera digital 
 
 Vmax7...Vmax0 = Max(Vin17...Vin10, Vin27...Vin20) 
 
 
 El funcionamiento del Integrador Difuso tipo Gupta se puede expresar de la 
siguiente forma: 
 

 Si Vin1(t)  Vin2(t) entonces Vmax(t) = Vin1(t) 
y 
 Si Vin1(t) < Vin2(t) entonces Vmax(t) = Vin2(t) 
 
o de manera digital 
 

Si (Vin17...Vin10)  (Vin27...Vin20) entonces Vmax7...Vmax0 = Vin17...Vin10 
y 

Si (Vin17...Vin10) < (Vin27...Vin20) entonces Vmax7...Vmax0 = Vin27...Vin20 

Función de Activación 

 
 El funcionamiento del bloque de la Función de Activación (FA) se puede 
expresar de la siguiente forma, de acuerdo con Mc. Culloch & Pitts [12] se tiene que: 
 

 Si Vmax(t)  Vtriang(t) entonces Vout(t) = 5 V 
y 
 Si Vmax(t) < Vtriang(t) entonces Vout(t) = 0 V 
 
en donde Vtriang(t) es la señal de entrada Umbral (Vu(t)). De manera digital: 
 

Si (Vmax7...Vmax0)  (Vtriang7...Vtriang0) entonces Vout7...Vout0 = 1...1 
y 

Si (Vmax7...Vmax0) < (Vtriang7...Vtriang0) entonces Vout7...Vout0 = 0...0 
 

 De acuerdo con las expresiones anteriores, sólo cuando Vmax(t)  Vtriang(t)  se 
produce un 1...1 (5 V analógico) y un 0...0 (0 V analógico) en cualquier otro caso, 
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generando así escalones o pulsos cuadrados (Vout(t)), estos pulsos serán la 
respuesta difusa de la Neurona Difusa. 
 
3.1.3. Diseño Lógico 
 
 Para el diseño lógico de los bloques Integrador Difuso tipo Gupta (IDG) y 
Función de Activación (FA) del circuito electrónico de la Neurona Difusa, se 
presentan las tablas de verdad que definen las relaciones entre las señales de 
entrada y salida para cada bloque IDG y FA. Con base en las tablas de verdad se 
obtienen las funciones lógicas correspondientes y se da el diagrama lógico. 
 
 Las tablas de verdad para ambos bloques IDG y FA se construyeron para 
señales de entrada y salida digitales con una resolución de 2 bits, debido a que si el 
diagrama lógico es válido para señales digitales con una resolución de 2 bits, 
también lo es para señales digitales con una resolución de 8 bits. Los 2 bits de 
resolución se utilizan para simplificar el desarrollo de la obtención del diagrama 
lógico de los bloques IDG y FA de la Neurona Difusa. 
 
Integrador Difuso tipo Gupta (IDG) 
 
 Para el bloque IDG se tiene la tabla de verdad 3.2 donde se observan los 
valores lógicos posibles para las dos señales de entrada digitales con una resolución 
de 2 bits (Vin11, Vin10) y (Vin21, Vin20), y los valores binarios requeridos como señal de 
salida digital (Vmax1,Vmax0) que como se explicó anteriormente Vmax(t) es el resultado 
de la OR difusa generalizada de las señales de entrada Vin1(t) y Vin2(t), por lo tanto 
Vmax(t) es el máximo de las dos señales de entrada Vin1(t) y Vin2(t) para todo tiempo t. 
 

Tabla 3.2 
 

 Vin11 Vin10 Vin21 Vin20 Vmax1 Vmax0 

Caso I 
 

Vin1 = Vin2 

0 
0 
1 
1 

0 
1 
0 
1 

0 
0 
1 
1 

0 
1 
0 
1 

0 
0 
1 
1 

0 
1 
0 
1 

 
 

Caso II 
 

Vin1 ≠ Vin2 

0 
0 
0 
0 
0 
0 
1 
1 
1 
1 
1 
1 

0 
0 
0 
1 
1 
1 
0 
0 
0 
1 
1 
1 

0 
1 
1 
1 
0 
1 
0 
0 
1 
0 
0 
1 

1 
0 
1 
0 
0 
1 
0 
1 
1 
0 
1 
0 

0 
1 
1 
1 
0 
1 
1 
1 
1 
1 
1 
1 

1 
0 
1 
0 
1 
1 
0 
0 
1 
1 
1 
1 
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 Con el propósito de obtener el diagrama lógico de la OR difusa generalizada o 
Integrador Difuso tipo Gupta, de la tabla de verdad 3.2  se distinguen dos casos, el 
primero para cuando (Vin11, Vin10) y (Vin21, Vin20) son iguales y por lo tanto todos sus 
bits también lo son respectivamente. El segundo caso es cuando (Vin11, Vin10) y (Vin21, 
Vin20) son diferentes y por lo tanto una de las dos señales de entrada digitales (Vin11, 
Vin10) o (Vin21, Vin20) es el máximo de las dos señales de entrada para un determinado 
tiempo t. 
 
 Para obtener las ecuaciones lógicas correspondientes primero se va a 
determinar si las señales de entrada digitales son iguales o no para un determinado 
tiempo t. 
 

Si     (Vin11, Vin10) = (Vin21, Vin20)     V1 = 0 

 
Si     (Vin11, Vin10) ≠ (Vin21, Vin20)     V1 = 1 

 
 
 Donde V1 es un valor binario que se utilizará como una condición. 
 
 Para obtener el valor de V1  se da la siguiente ecuación con compuertas 
lógicas las cuales definen si Vin1 es igual o no a Vin2. 
 

V1 = ((Vin11  Vin21) • (Vin10  Vin20))’ 
 

Donde 
 ’  denota al operador lógico complemento (en inglés NOT) 
 •  es el operador lógico Y (en inglés AND)  

 denota al operador lógico No O Excluyente (en inglés XNOR) 
  
Una  vez que se determina si Vin1(t) y Vin2(t) son iguales o no bit a bit 
respectivamente y se obtiene la condición V1, se prosigue con las funciones lógicas. 
Ahora en el caso en que Vin1(t) y Vin2(t) sean diferentes quiere decir que una de las 
dos señales de entrada digitales es mayor que la otra y para obtener el máximo de 
las dos se requieren más condiciones, además de que V1 = 1 y por lo tanto se inicia 
a comparar bit a bit desde los bits de mayor significancia hasta los bits de menor 
significancia. 
 
Se inicia con los bits de mayor significancia porque si Vin1(t) y Vin2(t) son diferentes 
entonces quiere decir que Vin1(t) y Vin2(t) difieren por lo menos en un par de bits que 
pueden ser los de mayor significancia (Vin11 y Vin21) o cualquier otro hasta llegar a los 
de menor significancia (Vin10 y Vin20). Sin embargo, al comenzar por los bits de mayor 
significancia, esto agiliza el proceso de saber cuál es el máximo de las dos señales 
de entrada digitales Vin1(t) o Vin2(t) porque al encontrar el primer par de bits diferentes 
iniciando por los de mayor significancia entonces inmediatamente se sabe cuál de 
las dos señales Vin1 o Vin2 es el máximo de las dos. Porque, una vez que se detecta 
el primer par de bits diferentes, este se compara también con el bit en cuestión Vin1x  
de Vin1(t)  y si este es un 1 entonces Vin1(t) es el máximo de las dos señales de 
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entrada digitales pero si es un 0 entonces Vin2(t)  es el máximo de las dos señales de 
entrada.  
 
Para el primer par de bits de mayor significancia se tienen que cumplir las siguientes 
condiciones: 
 
  Si    (Vin11, Vin10) = (Vin21, Vin20)   y   V1 = 0 

y      Vin11 = Vin21 
y      Vin11 =    donde   = 0 ó 1 

          Va = 0 

 
 
  Si    (Vin11, Vin10) ≠ (Vin21, Vin20)   y   V1 = 1 

y      Vin11 ≠ Vin21 
y      Vin11 = 1   

          Va = 1 

 
  Si    (Vin11, Vin10) ≠ (Vin21, Vin20)   y   V1 = 1 

y      Vin11 = Vin21 
y      Vin11 =     donde   = 0 ó 1  

          Va = 0 

 
  Si    (Vin11, Vin10) ≠ (Vin21, Vin20)   y   V1 = 1 

y      Vin11 ≠ Vin21 
y      Vin11 = 0  

          Va = 0 
Es decir, que si y solo si, Vin1 ≠ Vin2  y  Vin11 > Vin21 y   Vin1 > Vin2, porque  Vin11 y Vin21 
son el par de bits de mayor significancia, entonces Va = 1. Por lo tanto, la ecuación 
que cumple con las condiciones anteriores es:  
 

Va = V1 • (Vin11  Vin21) • Vin11 
 
Donde  
 Va es un valor binario que se utilizará como una condición.  

  es el operador lógico O Excluyente (en inglés XOR) 
 
Ahora se prosigue con el siguiente par de bits Vin10 y Vin20 los cuales son de menor 
significancia al par de bits anteriores que fueron los de mayor significancia. 
 
De igual forma se tiene la condición o valor binario de V1, la comparación de los 
pares de bits anteriores (Vin11 y Vin21), la comparación del par de bits actuales (Vin10 y 
Vin20), el bit actual correspondiente a Vin1 y ahora la condición o valor binario de Va el 
cual indica si los bits anteriores, en este caso, los de mayor significancia fueron 
iguales o diferentes y si fueron diferentes, si  Vin1(t) > Vin2(t). Por lo tanto de manera 
similar al par de bits anteriores se tienen que cumplir las siguientes condiciones: 
 
  Si    (Vin11, Vin10) = (Vin21, Vin20)   y   V1 = 0 
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y      Vin11 = Vin21 

y      Vin10 = Vin20 
y      Vin10 =    donde   = 0 ó 1 
y         Va = 0 

          Vb = 0 

 
  Si    (Vin11, Vin10) ≠ (Vin21, Vin20)   y   V1 = 1 

y      Vin11 ≠ Vin21 

y      Vin10 = Vin20   ó    Vin10 ≠ Vin20 
y      Vin10 =    donde   = 0 ó 1 
y         Va =    donde   = 0 ó 1 

          Vb = 0 

 
 
  Si    (Vin11, Vin10) ≠ (Vin21, Vin20)   y   V1 = 1 

y      Vin11 = Vin21 

y      Vin10 ≠ Vin20   
y         Va = 0 

                           
                                         Si   Vin10 = 0        Vb = 0 

y  
                                          Si   Vin10 = 1        Vb = 1 
 
 
Es decir, si y solo si Vin1(t) ≠ Vin2(t) y si el o los pares de bits anteriores en este caso,  
Vin11 y Vin21 en la comparación resultaron ser iguales, y si ahora Vin10 ≠ Vin20 y si  Vin10  
> Vin20  y  por lo tanto Vin1(t) > Vin2(t), entonces Vb = 1. 
 
 Por lo tanto la ecuación que expresa y cumple con las condiciones anteriores es: 
 

Vb = V1 • (Vin10  Vin20) • (Vin11  Vin21) • Vin10 • (Va)’ 
 

Donde Vb es un valor binario que en caso de tener una resolución mayor a 2 bits 
para Vin1(t) y Vin2(t), se utilizaría como una condición más para la comparación del 
siguiente par de bits de menor significancia a los actuales y así sucesivamente hasta 
(n + 1) número de bits de resolución. 
 
Una vez que se tienen las ecuaciones y condiciones correspondientes para el 
número de bits (n + 1) de resolución de las señales de entrada digitales Vin1(t) y 
Vin2(t), ahora con base en las condiciones obtenidas mediante las ecuaciones 
correspondientes se obtendrá la OR difusa generalizada o Integral Difusa tipo Gupta 
Vmax(t) de las señales de entrada Vin1(t) y Vin2(t), que como se mencionó 
anteriormente es el máximo de las señales de entrada para todo tiempo t y se 
expresa como:  
 

Vmax(t) = Max(Vin1(t), Vin2(t)) 
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y de manera digital: 
 

(Vmax1, Vmax0)  =  Max((Vin11, Vin10), ( Vin21, Vin20)) 
 

Para obtener Vmax(t) a partir de las ecuaciones y condiciones anteriores, se tienen 
que cumplir las condiciones siguientes: 
 
 Si Va = 1   ó   Vb = 1       (Vin11, Vin10)  >  ( Vin21, Vin20)    y     V2 = 1 

y 
Si Va = 0    y   Vb = 0        (Vin11, Vin10)  ≤  ( Vin21, Vin20)     y      V2 = 0 

 
 La ecuación que expresa y cumple con las condiciones anteriores es: 
 

V2  =  Va  +  Vb 
 
Donde  
 V2  es un bit que se utilizará como una condición. 
 +   es el operador lógico O (en inglés OR) 
 
   Si V2 = 1 
   y Vin11 =     Vmax1 = Vin11 

   y Vin10 =     Vmax0 = Vin10 
   ó 
   Si V2 = 0 
   y Vin21 =     Vmax1 = Vin21 

   y Vin20 =     Vmax0 = Vin20 

 
 donde el valor binario de   no importa puede ser igual a 0 ó 1. 
  
 Por lo tanto, la ecuación que define las condiciones anteriores es: 
 

Vmax1  =  (V2 • Vin11) + ((V2)’ • Vin21) 
 

Vmax0  =  (V2 • Vin10) + ((V2)’ • Vin20) 
 
Donde  (Vmax1, Vmax0)  es el máximo de las señales de entrada digitales (Vin11, Vin10) y 
(Vin21, Vin20). 
 
Con base en el análisis teórico desarrollado anteriormente, se da en la figura 3.2 el 
diagrama lógico generalizado del Integrador Difuso tipo Gupta para (n + 1) bits de 
resolución de las señales digitales. 



37 

 

 
Figura 3.2 Diagrama Lógico Generalizado del Integrador Difuso tipo Gupta (IDG) de la Neurona Difusa  
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Función de Activación (FA) 
 
Para el bloque FA se tiene la tabla de verdad 3.3 donde se observan los valores 
lógicos posibles para la señal (Vmax1, Vmax0) que es el máximo de las señales de 
entrada digitales y es la señal digital de salida del bloque IDG, así como también 
señal de entrada digital al bloque FA. En la misma tabla se encuentran los valores 
binarios de la señal de entrada umbral digital (Vtriang1, Vtriang0), así como los valores 
binarios requeridos para la señal de salida digital (Vout). 
 
Vout(t) es la señal de salida del bloque FA y la señal de salida digital de la Neurona 
Difusa. Vout(t) es una señal digital con una resolución de 1 bit. Como se mencionó 
anteriormente: 
 

Si Vmax(t) ≥ Vtriang(t)   entonces   Vout(t) = 1 
 

Si Vmax(t) < Vtriang(t)   entonces   Vout(t) = 0 
 
 

Tabla 3.3 
 

 Vtriang1 Vtriang0 Vmax1 Vmax0 Vout 

Caso I 
 

Vmax = Vtriang 

0 
0 
1 
1 

0 
1 
0 
1 

0 
0 
1 
1 

0 
1 
0 
1 

1 
1 
1 
1 

 
 

Caso II 
 

Vmax ≠ Vtriang 

0 
0 
0 
0 
0 
0 
1 
1 
1 
1 
1 
1 

0 
0 
0 
1 
1 
1 
0 
0 
0 
1 
1 
1 

0 
1 
1 
1 
0 
1 
0 
0 
1 
0 
0 
1 

1 
0 
1 
0 
0 
1 
0 
1 
1 
0 
1 
0 

0 
0 
0 
0 
1 
0 
1 
1 
0 
1 
1 
1 

 
 
 Con el propósito de obtener el diagrama lógico de la Función de Activación, 
de la tabla de verdad 3.3  se distinguen dos casos, el primero para cuando (Vtriang1, 
Vtriang0) y (Vmax1, Vmax0) son iguales y por lo tanto todos sus bits también lo son 
respectivamente. El segundo caso es cuando (Vtriang1, Vtriang0) y (Vmax1, Vmax0) son 
diferentes y por lo tanto una de las dos señales de entrada digitales al bloque FA 
(Vtriang1, Vtriang0) o (Vmax1, Vmax0) es mayor que la otra para un determinado tiempo t. 
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 Para obtener las ecuaciones lógicas correspondientes primero se va a 
determinar si las señales digitales son iguales o no para un determinado tiempo t. 
 

Si     (Vtriang1, Vtriang0) = (Vmax1, Vmax0)     V3 = 0 

 
Si     (Vtriang1, Vtriang0) ≠ (Vmax1, Vmax0)     V3 = 1 

 
 
 Donde V3 es un valor binario que se utilizará como una condición. 
 
 Para obtener el valor de V3 se da la siguiente ecuación con compuertas 
lógicas las cuales definen si Vtriang(t) es igual o no a Vmax(t). 
 

V3 = ((Vtriang1  Vmax1) • (Vtriang0   Vmax0))’ 
 

Una  vez que se determina si Vtriang(t) y Vmax(t) son iguales o no bit a bit 
respectivamente y se obtiene la condición V3, se prosigue con las funciones lógicas. 
Ahora en el caso en que Vtriang(t) y Vmax(t) sean diferentes quiere decir que una de las 
dos señales digitales es mayor que la otra y para obtener cual es la mayor de las dos 
se requieren más condiciones, además de que V3 = 1 y por lo tanto se inicia a 
comparar bit a bit desde los bits de mayor significancia hasta los bits de menor 
significancia. 
 
Se inicia con los bits de mayor significancia porque si Vtriang(t) y Vmax(t) son diferentes 
entonces quiere decir que Vtriang(t) y Vmax(t) difieren por lo menos en un par de bits 
que pueden ser los de mayor significancia (Vtriang1 y Vmax1) o cualquier otro hasta 
llegar a los de menor significancia (Vtriang0 y Vmax0). Sin embargo, al comenzar por los 
bits de mayor significancia, esto agiliza el proceso de saber cuál es la mayor de las 
dos señales digitales Vtriang(t) o Vmax(t) porque al encontrar el primer par de bits 
diferentes iniciando por los de mayor significancia entonces inmediatamente se sabe 
cuál de las dos señales Vtriang(t) o Vmax(t) es la mayor de las dos. Porque, una vez 
que se detecta el primer par de bits diferentes, este se compara también con el bit en 
cuestión Vtriangx  de Vtriang(t)  y si este es un 1 entonces Vtriang(t) es la mayor de las dos 
señales digitales pero si es un 0 entonces Vmax(t)  es la mayor de las dos señales 
digitales.  
 
Para el primer par de bits de mayor significancia se tienen que cumplir las siguientes 
condiciones: 
 
  Si    (Vtriang1, Vtriang0) = (Vmax1, Vmax0)   y   V3 = 0 

y      Vtriang1 = Vmax1 
y      Vtriang1 =    donde   = 0 ó 1 

          Vp = 0 
 
 
  Si    (Vtriang1, Vtriang0) ≠ (Vmax1, Vmax0)   y   V3 = 1 
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y      Vtriang1 ≠ Vmax1 
y      Vtriang1 = 1   

          Vp = 1 

 
  Si    (Vtriang1, Vtriang0) ≠ (Vmax1, Vmax0)   y   V3 = 1 

y      Vtriang1 = Vmax1 
y      Vtriang1 =     donde   = 0 ó 1  

          Vp = 0 

 
  Si    (Vtriang1, Vtriang0) ≠ (Vmax1, Vmax0)   y   V3 = 1 

y      Vtriang1 ≠ Vmax1 
y      Vtriang1 = 0  

     Vp = 0 

 
Es decir, que si y solo si, Vtriang(t) ≠ Vmax(t)  y  Vtriang1 > Vmax1 y   Vtriang(t) > Vmax(t), 
porque  Vtriang1 y Vmax1 son el par de bits de mayor significancia, entonces Vp = 1. Por 
lo tanto, la ecuación que cumple con las condiciones anteriores es:  
 

Vp = V3 • (Vtriang1  Vmax1) • Vtriang1 
 
Donde Vp es un valor binario que se utilizará como una condición.   
 
Ahora se prosigue con el siguiente par de bits Vtriang0 y Vmax0 los cuales son de menor 
significancia al par de bits anteriores que fueron los de mayor significancia. 
 
De igual forma se tiene la condición o valor binario de V3, la comparación de los 
pares de bits anteriores (Vtriang1 y Vmax1), la comparación del par de bits actuales 
(Vtriang0 y Vmax0), el bit actual correspondiente a Vtriang y ahora la condición o valor 
binario de Vp el cual indica si los bits anteriores, en este caso, los de mayor 
significancia fueron iguales o diferentes y si fueron diferentes, si  Vtriang(t) > Vmax(t). 
Por lo tanto de manera similar al par de bits anteriores se tienen que cumplir las 
siguientes condiciones: 
 
  Si    (Vtriang1, Vtriang0) = (Vmax1, Vmax0)   y   V3 = 0 

y      Vtriang1 = Vmax1 

y      Vtriang0 = Vmax0 
y      Vtriang0 =    donde   = 0 ó 1 
y       Vp = 0 

          Vq = 0 

 
  Si    (Vtriang1, Vtriang0) ≠ (Vmax1, Vmax0)   y   V3 = 1 

y      Vtriang1 ≠ Vmax1 

y      Vtriang0 = Vmax0   ó    Vtriang0 ≠ Vmax0 
y      Vtriang0 =    donde   = 0 ó 1 
y         Vp =    donde   = 0 ó 1 

          Vq = 0 
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  Si    (Vtriang1, Vtriang0) ≠ (Vmax1, Vmax0)   y   V3 = 1 

y      Vtriang1 = Vmax1 

y      Vtriang0 ≠ Vmax0   
y         Vp = 0 

                           
                                         Si   Vtriang0 = 0        Vq = 0 

y  
                                          Si   Vtriang0 = 1        Vq = 1 

 
 
 Es decir, si y solo si Vtriang(t) ≠ Vmax(t) y si el o los pares de bits anteriores en 
este caso,  Vtriang1 y Vmax1 en la comparación resultaron ser iguales, y si ahora 
Vtriang0 ≠ Vmax0  y si  Vtriang0  > Vmax0  y  por lo tanto Vtriang(t) > Vmax(t), entonces        
Vq = 1. 
 
 Por lo tanto la ecuación que expresa y cumple con las condiciones anteriores es: 
 

Vq = V3 • (Vtriang0  Vmax0) • (Vtriang1  Vmax1) • Vtriang0 • (Vp)’ 
 

 Donde Vq es un valor binario que en caso de tener una resolución mayor a 2 
bits para Vmax(t) y Vtriang(t), se utilizaría como una condición más para la 
comparación del siguiente par de bits de menor significancia a los actuales y así 
sucesivamente hasta (n + 1) número de bits de resolución. 
 
Una vez que se tienen las ecuaciones y condiciones correspondientes para el 
número de bits (n + 1) de resolución de las señales digitales Vmax(t) y Vtriang(t), ahora 
con base en las condiciones obtenidas mediante las ecuaciones correspondientes se 
obtendrá la señal de salida digital (Vout(t)) de la Función de Activación tipo escalón de 
la señal digital Vmax(t) la cual es el máximo de las señales de entrada digitales Vin1(t) 
y Vin2(t), para una señal de entrada umbral digital Vtriang(t). Como se mencionó 
anteriormente Vout(t) es la respuesta difusa digital de la Neurona Difusa para todo 
tiempo t y se expresa como:  
 

Si   Vmax(t)  Vtriang(t)         Vout(t) = 5 V 

y 
Si   Vmax(t) < Vtriang(t)          Vout(t) = 0 V 

 
en donde Vtriang(t) es la señal de entrada Umbral (Vu(t)). De manera digital: 
 

Si   (Vmax1, Vmax0)  (Vtriang1, Vtriang0)        Vout = 1 

y 
Si   (Vmax1, Vmax0) < (Vtriang1, Vtriang0)         Vout = 0 
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 De acuerdo con las expresiones anteriores, sólo cuando Vmax(t)  Vtriang(t)  se 
produce un 1 (5 V analógico) y un 0 (0 V analógico) en cualquier otro caso, 
generando así escalones o pulsos cuadrados (Vout(t)), estos pulsos serán la 
respuesta difusa de la Neurona Difusa. 
 
 
Para obtener Vout(t) a partir de las ecuaciones y condiciones anteriores, se tienen que 
cumplir las condiciones siguientes: 
 

Si Vp = 0    y   Vq = 0        (Vmax1, Vmax0)  ≥  (Vtriang1, Vtriang0)   y      Vout = 1 

y 
Si Vp = 1   ó   Vq = 1       (Vmax1, Vmax0)  <  (Vtriang1, Vtriang0)    y     Vout = 0 

 
 
 Por lo tanto, la ecuación que define las condiciones anteriores es: 
 

Vout(t)  =  (Vp  +  Vq)’ 
 
Donde Vout(t)  es la respuesta difusa de la Neurona Difusa. 
 
  
Con base en el análisis teórico desarrollado anteriormente, se da en la figura 3.3 el 
diagrama lógico generalizado de la Función de Activación tipo escalón para   (n + 1) 
bits de resolución de las señales digitales. 
 
 
 
Observaciones 
 
La principal ventaja del método de diseño lógico propuesto en este trabajo es que se 
obtiene un diagrama lógico generalizado para (n+1) número de bits de resolución. A 
diferencia de otros métodos de diseño lógico como es el método de mapas de 
Karnaugh [3] para el cual se tendrían que hacer (n+1) mapas de 2·(n+1) variables 
para el caso del Integrador Difuso tipo Gupta (IDG) y 1 mapa de 2·(n+1) variables 
para la Función de Activación (FA), donde n = 0,1,2,3....∞ . Es decir para cada (n+1) 
número de bits de resolución se tendrían que hacer mapas de Karnaugh diferentes 
para cada caso respectivamente. Por el número de bits de resolución y por lo tanto 
de variables se podría haber utilizado el método de tabulación o de Quine-
McCluskey [3], sin embargo mediante este método se tendría que realizar un 
programa para computadora para obtener las ecuaciones lógicas requeridas y de 
hecho se tendría que ejecutar el programa para cada (n+1) bits de resolución 
requeridos y así obtener en cada caso las ecuaciones lógicas correspondientes. 
Mediante el método de diseño lógico aquí propuesto, únicamente se tienen que 
agregar o quitar compuertas lógicas dependiendo del número de bits de resolución 
(n+1) que se requiera y de acuerdo al diseño lógico generalizado obtenido.  
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Figura 3.3 Diagrama Lógico Generalizado de la Función de Activación (FA) de la Neurona Difusa  
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 A continuación se dan las ecuaciones que, con base en el análisis de los 
bloques IDG y FA, definen la respuesta difusa de la Neurona Difusa para dos 
señales de entrada Vin1(t) y Vin2(t), y para la señal de entrada umbral Vtriang(t), 
previamente convertidas de analógicas a digitales con una resolución de 8 bits. Por 
lo tanto, se tiene que las dos señales de entrada digitales son Vin17...Vin10 y  
Vin27...Vin20 y la señal de entrada umbral digital es Vtriang7...Vtriang0. A partir de las 
señales de entrada digitales se obtiene primero la integral difusa tipo Gupta 
Vmax7...Vmax0 y posteriormente con la Función de Activación se obtiene la respuesta 
difusa Vout7...Vout0 de la Neurona Difusa. Las ecuaciones definen los circuitos 
electrónicos de las figuras 3.4 y 3.5 de la siguiente sección y son:  
 

V1 = ((Vin17  Vin27) • (Vin16  Vin26) • (Vin15  Vin25) • (Vin14  Vin24) • 
         (Vin13  Vin23) • (Vin12  Vin22) • (Vin11  Vin21) • (Vin10  Vin20))’ 

  
Va = V1 • Vin17 • (Vin17  Vin27) 

 
Vb = Va’ • V1 • Vin16 • (Vin16  Vin26) • (Vin17  Vin27) 

 
Vc = Vb’ • V1 • Vin15 • (Vin15  Vin25) • (Vin17  Vin27) • (Vin16  Vin26) 

 
Vd = Vc’ • V1 • Vin14 • (Vin14  Vin24) • (Vin17  Vin27) • (Vin16  Vin26) •  

      (Vin15  Vin25) 
 

Ve = Vd’ • V1 • Vin13 • (Vin13  Vin23) • (Vin17  Vin27) • (Vin16  Vin26) •  
     (Vin15  Vin25) • (Vin14  Vin24) 

 
Vf = Ve’ • V1 • Vin12 • (Vin12  Vin22) • (Vin17  Vin27) • (Vin16  Vin26) •  

(Vin15  Vin25) • (Vin14  Vin24) • (Vin13  Vin23) 
 

Vg = Vf’ • V1 • Vin11 • (Vin11  Vin21) • (Vin17  Vin27) • (Vin16  Vin26) •  
       (Vin15  Vin25) • (Vin14  Vin24) • (Vin13  Vin23) • (Vin12  Vin22) 

 
Vh = Vg’ • V1 • Vin10 • (Vin10  Vin20) • (Vin17  Vin27) • (Vin16  Vin26) •  
          (Vin15  Vin25) • (Vin14  Vin24) • (Vin13  Vin23) • (Vin12  Vin22) •  

        (Vin11  Vin21) 
 
 

V2 = Va + Vb + Vc + Vd + Ve + Vf + Vg + Vh 
 
 

Vmax7 = (V2 • Vin17) + (V2’ • Vin27) 
 

Vmax6 = (V2 • Vin16) + (V2’ • Vin26) 
 

Vmax5 = (V2 • Vin15) + (V2’ • Vin25) 
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Vmax4 = (V2 • Vin14) + (V2’ • Vin24) 
 

Vmax3 = (V2 • Vin13) + (V2’ • Vin23) 
 

Vmax2 = (V2 • Vin12) + (V2’ • Vin22) 
 

Vmax1 = (V2 • Vin11) + (V2’ • Vin21) 
 

Vmax0 = (V2 • Vin10) + (V2’ • Vin20) 
 
 

V3 = ((Vtriang7  Vmax7) • (Vtriang6  Vmax6) • (Vtriang5  Vmax5) • (Vtriang4  Vmax4) • 
         (Vtriang3  Vmax3) • (Vtriang2  Vmax2) • (Vtriang1  Vmax1) • (Vtriang0  Vmax0))’ 

 
 

Vp = V3 • Vtriang7 • (Vtriang7  Vmax7) 
 

Vq = Vp’ • V3 • Vtriang6 • (Vtriang6  Vmax6) • (Vtriang7  Vmax7) 
 

Vr = Vq’ • V3 • Vtriang5 • (Vtriang5  Vmax5) • (Vtriang7  Vmax7) • (Vtriang6  Vmax6) 
 

Vs = Vr’ • V3 • Vtriang4 • (Vtriang4  Vmax4) • (Vtriang7  Vmax7) • (Vtriang6  Vmax6) •  
   (Vtriang5  Vmax5) 

 
Vt = Vs’ • V3 • Vtriang3 • (Vtriang3  Vmax3) • (Vtriang7  Vmax7) • (Vtriang6  Vmax6) •  

   (Vtriang5  Vmax5) • (Vtriang4  Vmax4) 
 

Vu = Vt’ • V3 • Vtriang2 • (Vtriang2  Vmax2) • (Vtriang7  Vmax7) • (Vtriang6  Vmax6) •  
(Vtriang5  Vmax5) • (Vtriang4  Vmax4) • (Vtriang3  Vmax3) 

 
Vv = Vu’ • V3 • Vtriang1 • (Vtriang1  Vmax1) • (Vtriang7  Vmax7) • (Vtriang6  Vmax6) •  
       (Vtriang5  Vmax5) • (Vtriang4  Vmax4) • (Vtriang3  Vmax3) • (Vtriang2  Vmax2) 

 
Vw = Vv’ • V3 • Vtriang0 • (Vtriang0  Vmax0) • (Vtriang7  Vmax7) • (Vtriang6  Vmax6) •  
          (Vtriang5  Vmax5) • (Vtriang4  Vmax4) • (Vtriang3  Vmax3) • (Vtriang2  Vmax2) •  

      (Vtriang1  Vmax1) 
 
 

Vout = (Vp + Vq + Vr + Vs + Vt + Vu + Vv + Vw)’ 
 
 

Donde Vout(t) es la respuesta difusa de la Neurona Difusa para dos señales de 
entrada digitales Vin1(t) y Vin2(t).  
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3.1.4. Modelo Electrónico 
 

 El circuito electrónico de la Neurona Difusa consta de los bloques IDG y FA. 
Con base en el análisis de los bloques IDG y FA, se obtuvo el diseño lógico del 
circuito electrónico digital de la Neurona Difusa.  
 

El circuito electrónico del Integrador Difuso tipo Gupta (IDG) se muestra en la 
fig. 3.4 y el circuito electrónico de la Función de Activación (FA) en la fig. 3.5. Como 
se puede observar en las figuras 3.4 y 3.5, se utilizan las compuertas lógicas AND, 
NOT, OR y XNOR. 
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Figura 3.4 Circuito Electrónico del Integrador Difuso tipo Gupta (IDG) 
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Figura 3.5 Circuito Electrónico de la Función de Activación (FA) 
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3.2. Modelo lógico y electrónico del Periodo Refractario 
 
Periodo Refractario 
 
Es el tiempo después de la emisión de una espiga de la neurona, durante el cual la 
neurona no responde a ninguna señal de entrada [4] [5]. En este caso el periodo 
refractario de la Neurona Difusa se genera a partir de los pulsos que constituyen su 
señal de salida o respuesta difusa. El periodo refractario se implanta mediante un 
circuito electrónico que activa o deshabilita a la neurona difusa para responder ante 
cualquier señal de entrada incluyendo a la señal de entrada umbral, es decir, 
después de que se genera un pulso como señal de salida de la neurona difusa, un 
circuito multivibrador monoestable se activa con el flanco de bajada del pulso de 

salida de la neurona difusa y genera un pulso bajo en su salida Q , esta señal de 
salida del monoestable es la señal de control Vine y es una señal de entrada para las 
compuertas lógicas (AND y OR) asociadas a las señales de entrada digitales 
Vin17...Vin10, Vin27...Vin20 y Vtriang7...Vtriang0 a la neurona difusa, de tal manera que la 
señal de salida o respuesta difusa Vout de la neurona difusa es nula o igual a 0 para 
el intervalo correspondiente al periodo refractario, después de este intervalo la señal 
de control Vine regresa a su estado normalmente alto con lo que se habilita 
nuevamente a la neurona difusa. 
 

Como se puede observar en la figura 3.6, para agregar un periodo refractario 
a la Neurona Difusa se tiene un circuito multivibrador monoestable con entrada 
disparador-Schmitt como es el circuito integrado 74LS221. Con este circuito se 

requieren una resistencia y un capacitor para generar un pulso bajo en la salida Q , 
que es normalmente alta, en cuanto llega a la entrada digital A un flanco de bajada. 
El tiempo de duración de este pulso está definido por la siguiente ecuación: 
 

tp = 0.7•R•C 
 
En este caso la duración del pulso o periodo refractario va de 0 a 1 ms. Además de 
este circuito, para las señales digitales de entrada Vin10...Vin17 y Vin20...Vin20, se 
agregaron a la entrada del circuito electrónico de la Neurona Difusa compuertas 
AND, como se muestra en la figura 3.6, de manera tal que: 
 

Vin17 = Vine • Vin17 
Vin16 = Vine • Vin16 
Vin15 = Vine • Vin15 
Vin14 = Vine • Vin14 
Vin13 = Vine • Vin13 
Vin12 = Vine • Vin12 
Vin11 = Vine • Vin11 
Vin10 = Vine • Vin10 
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Vin27 = Vine • Vin27 
Vin26 = Vine • Vin26 
Vin25 = Vine • Vin25 
Vin24 = Vine • Vin24 
Vin23 = Vine • Vin23 
Vin22 = Vine • Vin22 
Vin21 = Vine • Vin21 
Vin20 = Vine • Vin20 

 
 
Donde Vine es la señal de entrada de control a la Neurona Difusa, y es la señal de 

salida  Q  del circuito 74LS221, y la señal de salida Vout(t) de la neurona difusa es la 
señal de entrada A al circuito 74LS221 como se puede apreciar en la figura 3.6. 
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Figura 3.6 Circuito electrónico para generar un Periodo Refractario a la Neurona Difusa
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Para la señal de umbral Vtriang0...Vtriang7, se agregaron a la entrada del circuito 
electrónico de la Neurona Difusa compuertas OR y se tiene: 
 

Vtriang7 = (Vine)’ + Vtriang7 
Vtriang6 = (Vine)’ + Vtriang6 
Vtriang5 = (Vine)’ + Vtriang5 
Vtriang4 = (Vine)’ + Vtriang4 
Vtriang3 = (Vine)’ + Vtriang3 
Vtriang2 = (Vine)’ + Vtriang2 
Vtriang1 = (Vine)’ + Vtriang1 
Vtriang0 = (Vine)’ + Vtriang0 

 
 De manera tal que si Vine = 1 entonces: 
 

Vin17 = Vin17 
Vin16 = Vin16 
Vin15 = Vin15 
Vin14 = Vin14 
Vin13 = Vin13 
Vin12 = Vin12 
Vin11 = Vin11 
Vin10 = Vin10 

 

Vin27 = Vin27 
Vin26 = Vin26 
Vin25 = Vin25 
Vin24 = Vin24 
Vin23 = Vin23 
Vin22 = Vin22 
Vin21 = Vin21 
Vin20 = Vin20 

 
Vtriang7 = Vtriang7 
Vtriang6 = Vtriang6 
Vtriang5 = Vtriang5 
Vtriang4 = Vtriang4 
Vtriang3 = Vtriang3 
Vtriang2 = Vtriang2 
Vtriang1 = Vtriang1 
Vtriang0 = Vtriang0 
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Ahora si Vine = 0 entonces: 

Vin17 = 0 
Vin16 = 0 
Vin15 = 0 
Vin14 = 0 
Vin13 = 0 
Vin12 = 0 
Vin11 = 0 
Vin10 = 0 

 

 

Vin27 = 0 
Vin26 = 0 
Vin25 = 0 
Vin24 = 0 
Vin23 = 0 
Vin22 = 0 
Vin21 = 0 
Vin20 = 0 

 
 

Vtriang7 = 1 
Vtriang6 = 1 
Vtriang5 = 1 
Vtriang4 = 1 
Vtriang3 = 1 
Vtriang2 = 1 
Vtriang1 = 1 
Vtriang0 = 1 

 
 Y por lo tanto: 
 

Vout = 0 
 
 

El circuito electrónico de la Neurona Difusa se deshabilita y no responde a 
ninguna señal de entrada y a la salida da 0, es decir, mientras Vine = 0 durante un 
tiempo t (correspondiente al periodo refractario), la Neurona Difusa no responde a 
ninguna excitación y por lo tanto su señal de salida es 0.   
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3.3. Modelo lógico y electrónico del Retardo Axónico 
 
Retardo Axónico 
 
Es el tiempo que tarda la señal en recorrer el axón [5]. Para producir un retardo 
axónico a la respuesta difusa (Vout(t)) de la Neurona Difusa, se utilizaron registros de 
corrimiento con flip-flops tipo D conectados en cascada como se muestra en la figura 
3.7.  
 
Así, se aprovechan las celdas básicas (flip-flops) del dispositivo lógico programable 
Altera® de la familia MAX 7000S, el EPM7128SLC84 elegido, y no se requiere 
utilizar más circuitos integrados en el diseño de la neurona difusa. 
 
Si el tiempo inicial es t0 = 0 s y el retardo producido a la señal Vout(t) al pasar por un 
flip-flop es de 2 ciclos de reloj, entonces: 
 
 
 
 
 

Q1(t1) = Vout(t0) 
Q2(t2) = Q1(t1) 
 Q3(t3) = Q2(t2) 

. 

. 

. 
Q25(t25) = Q24(t24) = Vout1 

. 

. 

. 

Q50(t50) = Q49(t49) = Vout2 

. 

. 

. 
Qn(tn) = Qn-1(tn-1)  

. 

. 

. 
Q250(t250) = Q249(t249) = Vout10 

 
 
 
 
 
 
 



55 

 

 
 
 
 
 
Donde: 

n = número de flip-flop 
Qn = salida del flip-flop n 

y 
t0 = 0 seg. 

t1 = t0 + 2 ciclos de reloj 
t2 = t1 + 2 ciclos de reloj 
t3 = t2 + 2 ciclos de reloj 

. 

. 

. 
tn = tn-1 + 2 ciclos de reloj 

. 

. 

. 
t250 = t249 + 2 ciclos de reloj 
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Figura 3.7 Circuito electrónico para producir un Retardo Axónico a la Neurona 
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Para una frecuencia de reloj (fclk) = 500 KHz, se tiene entonces que: 
 

2 ciclos de reloj = 4 μs 
 
y por lo tanto se tienen los siguientes retardos axónicos: 
 

t0 = 0 seg. de retardo axónico, que corresponde a Vout 
t25 = 100 μs de retardo axónico, que corresponde a Vout1 
t50 = 200 μs de retardo axónico, que corresponde a Vout2 
t75 = 300 μs de retardo axónico, que corresponde a Vout3 
t100 = 400 μs de retardo axónico, que corresponde a Vout4 
t125 = 500 μs de retardo axónico, que corresponde a Vout5 
t150 = 600 μs de retardo axónico, que corresponde a Vout6 
t175 = 700 μs de retardo axónico, que corresponde a Vout7 
t200 = 800 μs de retardo axónico, que corresponde a Vout8 
t225 = 900 μs de retardo axónico, que corresponde a Vout9 
t250 = 1 ms de retardo axónico, que corresponde a Vout10 

 
De acuerdo con lo anterior se eligieron 10 salidas con retardo axónico, cada 100 μs 
se obtiene una señal de salida hasta llegar a 1 ms. 
 
 
 Se realizaron diversas pruebas en el software de Altera® para ajustar el 
circuito electrónico de la Neurona Difusa en conjunto con los circuitos electrónicos 
del Periodo Refractario (sin el circuito 74LS221) y el Retardo Axónico en un solo 
circuito integrado MAX 7000S.  
 
 Debido al número de compuertas lógicas el circuito electrónico completo de 
la Neurona Difusa se grabó en varios dispositivos lógicos programables. El 
dispositivo lógico programable Altera® elegido fue de la familia MAX 7000S y es el 
EPM7128SLC84 
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3.4. Modelo matemático y electrónico del Circuito Generador de Espigas 

 
 

 El circuito electrónico para Generar Espigas se desarrolla a partir de la 
respuesta obtenida de la Neurona Difusa para dos señales de entrada. Entonces, se 
diseña un circuito electrónico que, a partir de los pulsos de la respuesta difusa de la 
Neurona Difusa y de los pulsos utilizados como señal de reloj para los convertidores 
A/D, genere un tren de pulsos para cada pulso de salida de la Neurona Difusa y 
posteriormente, mediante el circuito generador de espigas, los trenes de pulsos 
obtenidos anteriormente se transforman en trenes de espigas. 
 

 
Generador de Espigas 
 
 En la figura 3.8 se muestra el diagrama de bloques general de los circuitos 
electrónicos utilizados para generar trenes de espigas a partir de la respuesta difusa 
de la Neurona Difusa. En este caso, las señales de entrada a la neurona difusa 
(Vin1(t) y Vin2(t)) son dos: una señal senoidal y la otra es 0 volts. Como son señales 
analógicas y el microcircuito de la Neurona Difusa es digital, entonces primero se 
convierten las señales de entrada analógicas a señales digitales y luego entran a la 
neurona difusa donde se realiza, como se explicó anteriormente, una Integral Difusa 
definida por Gupta como una OR difusa generalizada u Operador Max generalizado 
(es decir de N entradas). Posteriormente la señal obtenida del Integrador entra a una 
Función de Activación tipo Escalón con una señal de umbral (Vumb(t)) de forma 
triangular y de por lo menos diez veces la frecuencia de las señales de entrada, esta 
señal de umbral también es analógica y por lo tanto también se realiza la conversión 
de analógica a digital. 
 
 Como se puede apreciar en la figura 3.8, después de que se obtiene la 
respuesta de la neurona difusa (Vout(t)), esta señal entra a una compuerta AND (no 
difusa) al igual que la señal de pulsos de reloj (Vclk(t)) que se utilizó como señal de 
reloj para los convertidores A/D. La señal que se obtiene a la salida de la compuerta 
AND es la señal de salida Vout(t), que está constituida por pulsos cuadrados de una 
misma amplitud cuyo ancho de pulso y frecuencia son el resultado de la integral 
difusa de las señales de entrada. Ahora cada pulso obtenido como repuesta de la 
neurona difusa está constituido a su vez por un tren de pulsos de la misma 
frecuencia de la señal de reloj Vclk(t); a esta señal obtenida se le llama Vtren(t). 
     
 Una vez obtenida la señal Vtren(t), ésta se aplica a un Circuito Generador de 
Espigas (CGS), como se muestra en la figura 3.8, de donde se obtienen finalmente 
trenes de espigas de la misma amplitud y duración correspondientes a cada pulso, 
del mismo ancho de los pulsos de la señal de reloj Vclk(t), de la señal de salida de la 
Neurona Difusa.  
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Figura 3.8 Diagrama de Bloques General de los circuitos electrónicos utilizados para generar trenes de espigas 
a partir de la respuesta difusa de la Neurona Difusa 
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Modelo y Ecuación del Circuito Electrónico Generador de Espigas 
 
 
Con base en el diagrama de bloques de la figura 3.8, para obtener espigas a partir 
de la respuesta difusa de la Neurona Difusa (Vout(t)) se requiere un circuito que 
realice la ecuación lógica AND y otro que genere las espigas.  
 
 Para  obtener la señal Vtren(t)  se tiene: 
 

clkouttren  V V V   

 
donde: 
 
Vout  es la respuesta difusa de la neurona difusa 
Vclk es la señal de reloj para los convertidores A/D 
 
De acuerdo con la ecuación el circuito electrónico correspondiente es una compuerta 
lógica AND. 

 
 

Vout Vclk Vtren 

0 
0 
1 
1 

0 
1 
0 
1 

0 
0 
0 
1 

 
 

 
Figura 3.9 

 
Para la siguiente etapa que es el circuito generador de espigas (CGS) se propone 
primero utilizar un circuito que convierta la señal de entrada, en este caso Vtren(t), en 
una señal cuadrada bipolar de +V a –V debido a que las espigas son una señal 
bipolar, es decir, con una parte positiva y otra negativa. Posteriormente, una vez 
obtenida una señal cuadrada bipolar, se propondrá un circuito electrónico que 
genere las espigas. Tomando en cuenta que las señales que se utilizan en la 
Neurona Difusa son unipolares de 0 a 5 V, se propone un circuito comparador que, a 
partir de una señal de entrada unipolar de 0 a 5 V y un voltaje de referencia, genere 
una señal de salida bipolar cuadrada de +V a –V, como el que se muestra en la 
siguiente figura: 
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Figura 3.10 

 
De la figura anterior, se tiene: 
 

Eo = MEi 

reftreni

-i

 V-  V E

)(V - )(V  E



 
 

) V- M(V  E reftrenO   

 
Si Vtrenbi = Eo y AOL = M, entonces: 
 

) V- (V A V reftrenOLtrenbi   

 
donde: 
AOL   y es la ganancia del amplificador operacional en lazo abierto  

Vref = 1 V. 
 
 Por lo tanto,  
 










reftrensat

reftrensat

trenbi

 V   Vcuando   V-

 V   Vcuando  V
  V  

 
donde: 
+Vsat = +V (voltaje de saturación positivo, esto es, el voltaje de polarización positivo 
del amplificador operacional) 
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-V sat = -V (voltaje de saturación negativo, esto es, el voltaje de polarización negativo 
del amplificador operacional) 
 
A partir de la señal bipolar Vtrenbi se van a obtener las espigas mediante la última 
etapa que aparece en la figura 3.11. A continuación se hace el análisis de este 
circuito generador de espigas. 

 
Figura 3.11 

 
De la figura 3.11, se tiene: 
 

I1 + I2 = Ii 
 
Considerando que la impedancia de entrada del amplificador operacional Zi es muy 
grande y por lo tanto Ii ˜ 0, y  
 

Ei = V- = V+ = Vtrenbi 
Vspike = Eout  

 
Para el análisis, se tiene: 

 
0  I  I 21   

0  )YE - (E     )YE - (V 2iout1i1   

 
como V1 = 0, 
 

0  YE  -  YE    YE- 2i2out1i   
0  Y  V-  YE    YV- 2trenbi2out1trenbi   
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)  Y  (Y  VYE 21trenbi  2out   

2

21
  

2

21
  

trenbi

spike

Z

1
Z

1
    

Z

1

Y
)  Y  (Y

  
V
V






  

















 1     
Z

Z
   

V

V

1

2

trenbi

spike
  (1) 

 
La ecuación (1) define la Ganancia de la señal de salida Vspike con respecto a la 
señal de entrada Vtrenbi. 
 
 También se tiene que Eo = Eout  -  VD,  VD = Eout  -  Eo 
 

 [ Vspike = Eout = Eo -  VD ]    (2) 
 
 De la ecuación 1 se tiene: 
 

  















  1    

Z

Z
    

V

  V-  E
 

1

2

trenbi

Do
    (3) 

 
 De la figura 3.11 se obtiene que: 
 

ID  =  I2  +  I3  +  Ic1 
Ic1  =  ID  -  I2  -  I3 

[ I3  =  ID  -  I2  -  Ic1 ]     (4) 
[ Eout  =  Zc1Ic1  =  Z3I3 ]        (5) 

 
 La corriente del diodo ID está definida por la siguiente ecuación: 
 









  1)  -  (eI    (t)I K

D

T

(t)KV

sD         (6) 

 
donde: 
Is   =  corriente de saturación inversa 

K  =  


11,600
 

con η = 1 para el Ge y η = 2 para el Si, en el caso de valores pequeños de ID y  
η = 1 para el Ge y el Si para los valores característicos en la sección vertical 
de la gráfica VD vs ID. 

TK  =  TC  +  273°  (TK, temperatura en grados Kelvin y TC, en grados Celsius) 
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Para obtener la I2 se tiene que: 
 

I2  =  (Eout  -  Ei)Y2 

I2  = 
2

out

R

E
  -  

2

trenbi

R

V
 

 
sustituyendo la ecuación (1) en la ecuación anterior: 
 

 
R

V
  -  

R

V
1    

Z

Z
    I

2

trenbi

2

trenbi

1

2
2 








  

 









 1  -  1    

Z

Z

R

V
   I

1

2

2

trenbi
 2  

 











1

2

2

trenbi
 2

R

R

R

V
   I  

 











1

trenbi
 2

R

V
   I               (7) 

 
 Para obtener la corriente Ic1 se tiene de la ecuación (5): 
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
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Sustituyendo las ecuaciones (6), (7) y (8) en la ecuación (4) se tiene: 
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 Finalmente, sustituyendo la ecuación (9) en la ecuación (5) se obtiene: 
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En la figura 3.12 se muestra el circuito generador de espigas (CGS) que se propuso en el análisis teórico. 
 
 
 
 
 
 

 
 

Figura 3.12 Circuito Electrónico Generador de Espigas 
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Observaciones 
 
 Los modelos lógicos, matemáticos y electrónicos que se desarrollaron en este 
capítulo confirman la idea propuesta de convertir de analógicas a digitales A/D a las 
señales de entrada clásicas de la Neurona Difusa para realizar los procesos 
neuronales como son la Integral Difusa tipo Gupta de las señales de entrada y la 
Función de Activación con umbral tipo escalón, de manera digital.  
 
 Del mismo modo, el proceso del Retardo Axónico también se realiza mediante 
compuertas digitales, en tanto que el Periodo Refractario combina una parte digital y 
otra con electrónica analógica, al igual que el Circuito Generador de Espigas. 
 
 Una vez obtenidos los modelos lógicos, matemáticos y electrónicos de la 
Neurona Difusa, el Periodo Refractario, el Retardo Axónico y el Circuito Generador 
de Espigas, ahora se van a validar dichos modelos mediante su simulación, 
presentándose los resultados obtenidos en los capítulos siguientes.  
 
 Además se presenta en el siguiente capítulo la implantación y prueba del 
circuito electrónico de la Neurona Difusa en un microcircuito utilizando la tecnología 
Altera®, así como el circuito impreso correspondiente. 
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Capítulo 4 
 

Implantación del circuito electrónico de la Neurona Difusa 
con Periodo Refractario, Retardo Axónico y  

Generador de Espigas. 
 

 
 
4.1. Implantación del Circuito Electrónico de la Neurona Difusa en un 
microcircuito Altera® 
 
El Diseño del Circuito Electrónico de la Neurona Difusa se grabó en un dispositivo 
lógico programable (PLD) de una de las familias de Altera®. El dispositivo es de la 
familia Max 7000S y es el EPM7128SLC84. La familia Max 7000S tiene las 
siguientes características principales [20]: 
 

 Se fabrica utilizando tecnología CMOS. 

 Se basa en la programación de EEPROM. 

 Proporciona de 600 a 5000 compuertas.  

 Es ISP (por sus siglas en inglés que se traduce como Programable En-Sistema). 

 Tiempos de retardo de pin a pin del orden de 5 ns. 

 Velocidades de los contadores del orden de 175.4 MHz. 
 
 El dispositivo EPM7128SLC84 tiene 84 pines de los cuales 68 máximo pueden ser 
utilizados por el usuario como pines de entrada-salida (I/O) y se alimenta y programa 
con una fuente de poder de 5 VDC. 
 
Para programar el circuito electrónico de la Neurona Difusa en el dispositivo PLD se 
utilizó el software de Altera®, una Tarjeta Educacional UP y un cable ByteBlasterMV 
que utiliza el puerto paralelo. 
 
También se implantó el circuito electrónico del Retardo Axónico en el espacio 
disponible del dispositivo donde se implantó la Neurona Difusa y en otros cuatro 
dispositivos  EPM7128SLC84 de Altera®. 
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4.2. Diagrama electrónico y circuito impreso para el Microcircuito de la 
Neurona Difusa con Periodo Refractario, Retardo Axónico y Generador de 
Espigas 
 
 
 El diagrama esquemático del circuito electrónico del Microcircuito de la 
Neurona Difusa con Periodo Refractario, Retardo Axónico y Generador de Espigas, 
se muestra en el Anexo A. En la versión impresa de este trabajo el diagrama se 
encuentra adjunto en la tercera de forros, es decir al reverso de la contraportada. 
 
 Este diagrama esquemático también incluye un regulador de voltaje de 5 VDC 

de alimentación, tres convertidores A/D ADC0801 de 8 bits para las señales de 
entrada analógicas a la Neurona Difusa y conectores de entrada y salida. 
 
  Para realizar el circuito impreso se utilizó el software Protel, en donde se hizo 
una nueva librería para el microcircuito de la Neurona Difusa. Posteriormente, se 
realizó el diseño del circuito impreso para el Microcircuito de la Neurona Difusa con 
Periodo Refractario, Retardo Axónico y Generador de Espigas dibujando las pistas 
tomando en cuenta el ancho de las pistas para su fabricación y debido a la 
complejidad del circuito electrónico, el circuito impreso fue de doble cara.  
 
 Una vez obtenido el diseño del circuito impreso y los negativos 
correspondientes, este fue fabricado en el Laboratorio de Electrónica del CCADET. 
En la figura 4.1 se observa el circuito impreso de doble cara del Microcircuito de la 
Neurona Difusa con Periodo Refractario, Retardo Axónico y Generador de Espigas 
con los componentes electrónicos correspondientes.   
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Figura 4.1 Circuito Impreso de doble cara para el Microcircuito de la Neurona Difusa con Periodo Refractario, 
Retardo Axónico y Generador de Espigas 
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4.3. Construcción del circuito impreso para el Microcircuito de la Neurona 
Difusa con Periodo Refractario, Retardo Axónico y Generador de Espigas 

 
 
Se construyó el circuito impreso de doble cara, se implantaron los componentes 
electrónicos y el Microcircuito de la Neurona Difusa. 
 
Se realizó el circuito impreso con resistencias en los pines de entrada-salida (I/O) del 
Microcircuito de la Neurona Difusa, ya que estos pines, para este dispositivo son tipo 
drenaje-abierto (en inglés open-drain).  
 
A continuación se muestra una fotografía (fig. 4.2) del circuito impreso y los 
componentes electrónicos ya implantados. 
 
El dispositivo Altera® en el que se implantó el circuito electrónico cumplió con los 
requerimientos en cuanto al número de compuertas y pines de entrada/salida, 
además de conservar la información del circuito electrónico programado sin la 
alimentación de la fuente de poder. 
 
En la figura 4.3 se observa la vista posterior del circuito impreso del Microcircuito de 
la Neurona Difusa con Periodo Refractario, Retardo Axónico y Generador de 
Espigas. 
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Figura 4.2 Circuito Impreso del Microcircuito de la Neurona Difusa con  
Periodo Refractario, Retardo Axónico y Generador de Espigas 
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Figura 4.3 Vista posterior del Circuito Impreso del Microcircuito de la Neurona Difusa con  
Periodo Refractario, Retardo Axónico y Generador de Espigas 
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Capítulo 5 
 

Simulaciones y Resultados obtenidos 
 

 En este capítulo se presentan los resultados de las simulaciones y pruebas 
realizadas a los modelos electrónicos y a los circuitos electrónicos de la Neurona 
Difusa con Generador de Espigas, Periodo Refractario y Retardo Axónico.  

 
5.1. Respuesta del Modelo electrónico de la Neurona Difusa 

 
Se realizó la simulación en Altera® del circuito electrónico de la Neurona 

Difusa para dos señales de entrada senoidales de 0 a 5 Vpp con una frecuencia 

de 1 KHz defasadas 180 entre sí, y una señal de umbral de 0 a 5 Vpp de forma 
triangular con una frecuencia de 10 KHz, es decir, de 10 veces la frecuencia de 
las señales de entrada para la Función de Activación, estas señales se muestran 
en la figura 5.1. 

 

 
 

Figura 5.1 Señales de entrada analógicas a la Neurona Difusa Vin1(t) y Vin2(t), y 
señal de umbral analógica Vtriang(t) 
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 En la figura 5.2 se muestran los resultados obtenidos de la simulación del 
circuito electrónico de la Neurona Difusa para dos señales de entrada Vin1(t) y 
Vin2(t) (fig. 5.1), convertidas a señales digitales de ocho bits mediante un programa 
en lenguaje ‘C’. También se puede observar a la señal Vmax(t) digital que es el 
resultado de la integral difusa tipo Gupta de las señales de entrada, y a la señal de 
salida Vout(t) digital que corresponde a la respuesta difusa de la Neurona Difusa. 
 

Para tener una mejor apreciación de los procesos y resultados difusos 
obtenidos en la simulación del circuito electrónico de la Neurona Difusa, en la 
figura 5.3 se muestran las señales de entrada Vin1(t) y Vin2(t), las señales de salida 
Vmax(t) y Vout(t) después de los convertidores A/D y posteriormente de los 
convertidores D/A. Los convertidores A/D y D/A se simularon mediante un 
programa en leguaje ‘C’ y los resultados se graficaron en el software Matlab.  

 
Como se puede observar en las figuras 5.2 y 5.3, la integral difusa tipo 

Gupta Vmax(t) de las señales de entrada Vin1(t) y Vin2(t), es el máximo de las dos 
señales de entrada para todo tiempo t. También se puede apreciar que la señal de 
salida Vout(t) está constituida por pulsos cuadrados proporcionales en duración, 
ancho de pulso y frecuencia a la amplitud de la integral difusa tipo Gupta de las 
señales de entrada y es la respuesta difusa de la Neurona Difusa. 

 
En el intervalo de 0.2 a 0.3 ms en la señal de salida Vout(t) se observa (fig. 

5.2 y 5.3) que el ancho de pulso, duración y frecuencia es mayor que en el 
intervalo de 0.45 a 0.55 ms, ya que en este intervalo los pulsos que constituyen la 
respuesta de la Neurona Difusa son de menor ancho de pulso, duración y 
frecuencia de manera proporcional a la amplitud de la integral difusa tipo Gupta de 
las señales de entrada Vin1(t) y Vin2(t) a la Neurona Difusa. 
 
 El tipo de respuesta difusa que se obtuvo a la salida de la Neurona Difusa 
se debe a que la Función de Activación es tipo Escalón y a que la señal de umbral 
utilizada es una señal triangular Vtriang(t). 
 

Como se observa en la figura 5.3 la suma/integral Vmax(t) es difusa porque la 

suma no difusa de dos senoidales defasadas 180 de la misma amplitud (0 a 5 
Vpp) y frecuencia, es 5 V para todo tiempo t y en cambio la suma/integral difusa de 
estas señales es el valor máximo de las dos señales de entrada para todo tiempo t 
como se puede observar en las figuras 5.2 y 5.3. Posteriormente, se obtiene la 
respuesta de la Neurona Difusa Vout(t) constituida por pulsos de una misma 
amplitud y proporcionales en ancho de pulso y duración a la amplitud de la integral 
difusa Vmax(t) de las señales de entrada Vin1(t) y Vin2(t).  
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Figura 5.2 Resultados obtenidos de la simulación de la  

Neurona Difusa en ALTERA® 
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Figura 5.3 Señales de entrada (Vin1(t) y Vin2(t)), señal de umbral (Vtriang(t)) y de 

salida de la Neurona Difusa (Vmax(t) y Vout(t)) después de los convertidores 
A/D y D/A, la simulación en Altera® y en Matlab del circuito electrónico de la 

Neurona Difusa. 
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5.2. Respuesta del circuito electrónico de la Neurona Difusa 
 
  
 Se presentan los resultados obtenidos de las pruebas realizadas al 
Microcircuito de la Neurona Difusa ya implantado en el circuito impreso, para dos 
señales de entrada, con una señal de umbral Vtriang(t) de forma triangular, de una 
frecuencia de 10 KHz y una amplitud de 0 a 5 Vpp. La señal de reloj Vclk(t) es 
cuadrada de 500 KHz de frecuencia y de 0 a 5 Vpp de amplitud. La respuesta difusa 
Vout(t) de la Neurona Difusa es obtenida para las dos pruebas realizadas. 

 
 Los resultados para la primera prueba se observa en las figuras de la 5.4 a la  
5.6 y corresponden a la respuesta obtenida para dos señales de entrada, una es 
senoidal de 1 KHz de frecuencia y de 0 a 5 Vpp de amplitud, y otra es 0 Volts (tierra). 
En la figura 5.4 se muestran en las dos primeras gráficas canal 1 y 2 del oscilograma 
que están sobre el mismo eje de las ordenadas, las dos señales de entrada (Vin1(t) y 
Vin2(t)) una senoidal y otra es 0 V (tierra). 
 
 La señal que aparece en el canal 4 del oscilograma de la figura 5.4 es la señal 
de umbral Vtriang(t) de 10 KHz de frecuencia y de 0 a 5 Vpp de amplitud, y en el canal 
3 del oscilograma de la fig. 5.4 se observa la Integral Difusa tipo Gupta Vmax(t) de las 
dos señales de entrada Vin1(t) y Vin2(t), después de un convertidor D/A y como se 
puede observar esta señal Vmax(t) es el máximo de las dos señales de entrada Vin1(t) 

y Vin2(t) para todo tiempo t.  
 
 En el canal 4 del oscilograma de la figura 5.5 se muestra la señal de salida 
Vout(t) de la Neurona Difusa y como se puede apreciar está formada por pulsos 
cuadrados proporcionales en acho de pulso, duración y frecuencia a la amplitud del 
máximo de las señales de entrada Vin1(t) y Vin2(t) para todo tiempo t. 
 
 La figura 5.5 también muestra las señales de entrada Vin1(t) y Vin2(t) (canal 1 y 
2 del oscilograma), la señal Vmax(t) (canal 3) y la respuesta de la Neurona Difusa 
Vout(t) (canal 4), con una escala de tiempo diferente para ampliar la imagen de las 
señales obtenidas. 
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Fig. 5.4 Señales de entrada a la Neurona Difusa Vin1(t) (senoidal de 1 KHz, 0 a 5 
Vpp) y Vin2(t) (Tierra, 0 Volts). Señal de salida de la Integral Difusa tipo Gupta 
Vmax(t) y Señal de umbral a la Neurona Difusa Vu(t) triangular de 10 KHz, 0 a 5 

Vpp  
 

 
Fig. 5.5 Señales de entrada a la Neurona Difusa Vin1(t) (senoidal de 1 KHz, 0 a 5 
Vpp) y Vin2(t) (Tierra, 0 Volts). Señal  Vmax(t)  y Respuesta Difusa Vout(t) obtenida 

de la Neurona Difusa para las dos señales de entrada Vin1(t) y Vin2(t) 
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Figura 5.6 Señales de entrada a la Neurona Difusa Vin1(t) y Vin2(t), Señal de 

Salida de la Integral Difusa tipo Gupta Vmax(t) y Señal de salida de la Neurona 
Difusa  Vout(t) 

 
 
 
 

Para la segunda prueba presentada en este trabajo, se pueden observar las figuras 
5.7 y 5.8. En la figura 5.7 se muestran en los canales 1 y 2 del oscilograma las 
señales de entrada entrada Vin1(t) y Vin2(t) que son señales senoidales de 1 KHz de 
frecuencia y de 0 a 5 Vpp defasadas 180° entre sí. La señal de umbral triangular de 
10 KHz y de 0 a 5 Vpp se observa en el canal 4 del oscilograma de la figura 5.7. 
 
En el canal 3 del oscilograma de las figuras 5.7 y 5.8 se muestra la señal de salida 
Vout(t) de la Neurona Difusa y está constituida por pulsos cuadrados proporcionales 
en duración, ancho de pulso y frecuencia a la amplitud de la integral difusa de las 
dos señales de entrada Vin1(t) y Vin2(t).  
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Figura 5.7 Señales de entrada a la Neurona Difusa Vin1(t) y Vin2(t), Respuesta 

Difusa de la Neurona Difusa Vout(t) y Señal de umbral a la Neurona Difusa 
Vtriang(t). 

 

 
Figura 5.8 Señal de Salida Vout(t) de la Neurona Difusa  
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5.3. Respuesta del Modelo electrónico del Periodo Refractario y el Retardo 
Axónico 
 
 
A continuación se muestran los resultados obtenidos con la simulación del circuito 
electrónico de la Neurona Difusa en conjunto con los circuitos electrónicos del 
Periodo Refractario y el Retardo Axónico. 
 
En la figura 5.9 se presentan las señales de entrada analógicas Vin1(t) y Vin2(t), y la 
señal de umbral Vtriang(t). Posteriormente estas señales de entrada a la Neurona 
Difusa se convirtieron de analógicas a digitales mediante un programa en lenguaje 
‘C’ para que pudieran ser las señales de entrada digitales de 8 bits que requiere el 
Microcircuito de la Neurona Difusa, posteriormente se convirtieron de digital a 
analógicas como se muestra en la figura 5.10, la frecuencia de muestreo o de reloj 
Vclk(t) en este caso es de 500 KHz. La figura 5.10 también muestra la integral difusa 
tipo Gupta Vmax(t) de las señales de entrada Vin1(t) y Vin2(t), la cual es el máximo de 
las dos señales de entrada para todo tiempo t.   
 

En la figura 5.11 se observa la señal de salida Vout(t) que es la respuesta 
difusa de la Neurona Difusa. También se muestra la señal de salida Vout(t) pero 
ahora con un Periodo Refractario de 0.2 ms, así como la señal Vine que deshabilita y 
hace que la Neurona Difusa no responda a ninguna señal de entrada y a la salida 
Vout(t) sea igual a 0, es decir, mientras que Vine = 0 durante un tiempo t 
(correspondiente al periodo refractario), la Neurona Difusa no responde a ninguna 
excitación y por lo tanto su señal de salida es 0, como se muestra en la figura 5.11. 
El Periodo Refractario se puede definir de 0 a 1 ms mediante el arreglo del capacitor 
y la resistencia de la figura 3.3. 

 
Se puede apreciar también en la figura 5.11, la señal de salida Vout(t) con un 

Periodo Refractario de 0.2 ms y además con un Retardo Axónico. En la figura 5.11 
se muestran las señales de salida Vout1, Vout2, Vout3, ...,Vout10, dichas señales son la 
respuesta difusa (Vout) de la Neurona Difusa pero con un Periodo Refractario de 0.2 
ms y con diferentes valores de Retardo Axónico que van de 0.1 a 1 ms 
respectivamente. Cabe destacar que con el circuito electrónico del Retardo Axónico 
para la Neurona Difusa desarrollado en este trabajo se pueden obtener 
simultáneamente las señales de salida Vout1, Vout2, Vout3, ...,Vout10. 
 

Los resultados obtenidos de la simulación de la Neurona Difusa con Periodo 
Refractario y Retardo Axónico en las figuras 5.10 y 5.11 muestran la respuesta 
difusa (Vout) constituida por pulsos proporcionales en ancho de pulso, duración y 
frecuencia a la amplitud de la integral difusa tipo Gupta Vmax(t) de las señales de 
entrada Vin1(t) y Vin2(t). La figura 5.11 muestra el efecto producido en la respuesta de 
la Neurona Difusa al tener un Periodo Refractario, en este caso, de 0.2 ms y la 
respuesta para diferentes Retardos Axónicos que van de 0.1 a 1 ms, estos 
resultados coinciden con los esperados definidos por las ecuaciones de los modelos 
matemáticos de los circuitos electrónicos que se dieron en este trabajo. 
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Fig. 5.9 Señales de entrada analógicas a la Neurona Difusa.- Vin1(t) y Vin2(t)  son señales senoidales defasadas 
180° con una frecuencia de 1 KHz y Vtriang(t) es una señal triangular de 10 KHz, simulación realizada en Matlab. 
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Figura 5.10 Señales de entrada a la Neurona Difusa Vin1(t) y Vin2(t), señal de umbral Vtriang(t), y la señal de salida 

Vmax(t) que es la integral difusa de las señales de entrada entrada Vin1(t) y Vin2(t), después del convertidor 
digital/analógico, simulación realizada en Matlab.
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Figura 5.11 Señal de salida de la Neurona Difusa Vout(t) .- Se presenta la señal de salida Vout sin Periodo 
Refractario ni retardo axónico y posteriormente se muestra esta señal Vout con un periodo Refractario de 0.2 ms 
y diferentes retardos axónicos de 0.1 a 1 ms con un incremento de 100 μs, simulación realizada en Altera®. 
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5.4. Respuesta del Modelo electrónico del Generador de Espigas 
 

Con base en los pulsos de la Señal de Salida de la Neurona Difusa Vout(t) se 
generan las espigas de salida Vspike(t) de la Neurona Difusa. A continuación se 
presentan los resultados obtenidos de las pruebas realizadas al Modelo electrónico 
del Circuito Generador de Espigas. 
 

En la prueba realizada al Circuito electrónico Generador de Espigas (CGS) se 
aplicó al circuito una señal de entrada Vtren(t) senoidal de 500 KHz de frecuencia y 
una amplitud de 0 a 5 V pico a pico, y como señal de referencia Vref  un voltaje de 2.5 
VDC. Estas señales de entrada se muestran en la figura 5.12. A partir de estas 
señales de entrada y de referencia se obtendrán espigas con el CGS.  

 
 

 
 

Figura 5.12 Señales de entrada al Circuito Electrónico Generador de Espigas 
de la Neurona Difusa. 

 
 
En la figura 5.13 se observa la respuesta de la primera etapa del circuito 

generador de espigas que consta de un comparador de voltaje y como señal de 
salida se obtiene la señal bipolar Vtrenbi(t), con la que se generaran las espigas. Como 
se puede observar en la figura 5.13 la señal Vtrenbi(t) tiene valores de voltaje positivos 
y negativos por lo que decimos que es una señal bipolar.  
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Figura 5.13 Señal bipolar Vtrenbi(t). 
 

La figura 5.14 muestra la señal de salida Vspike(t) del circuito generador de 
espigas que como se puede apreciar está formada por espigas. De acuerdo con lo 
esperado en el modelo teórico definido por la ecuación (10) del capítulo tres, la señal 
de salida Vspike(t) (fig. 5.14), está constituida por las formas de onda de una 
exponencial y de la derivada de la señal bipolar Vtrenbi(t) de la figura 5.13. 

 
 

 
 

Figura 5.14 Señal de salida Vspike(t) del CGS de la Neurona Difusa. 
 
Por lo tanto, debido a que si se obtuvieron espigas como respuesta del CGS para 
una señal de entrada senoidal, este circuito es válido para cualquier otra señal de 
entrada. 
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5.5. Respuesta del Microcircuito de la Neurona Difusa con Periodo Refractario, 
Retardo Axónico y Generador de Espigas 

 
En esta sección se presentan los resultados obtenidos de las pruebas realizadas a la 
Tarjeta de circuito impreso que contiene al Microcircuito de la Neurona Difusa con 
Periodo Refractario, Retardo Axónico y Generador de Espigas. 
 
La primer prueba realizada fue para dos señales de entrada Vin1(t) y Vin2(t), el canal 1 
del oscilograma de la figura 5.15 muestra a Vin1(t) que es una señal senoidal de 1 
KHz de frecuencia y de 0 a 5 Vpp, y a la señal Vin2(t) que es tierra ó 0 Volts se 
muestra en el canal 2 del oscilograma de la fig. 5.15. En el canal 1 del oscilograma 
de la figura 5.16 se observa la señal de entrada umbral Vumb(t) de forma triangular de 
10 KHz de frecuencia y de 0 a 5 Vpp. 
 
En la figura 5.17 se observan en los canales 1 y  2 del oscilograma las señales de 
entrada Vin1(t) y Vin2(t), en el canal 4 la señal de umbral Vumb(t)  y en el canal 3  se 
muestra la señal de salida Vmax(t) del Integrador Difuso tipo Gupta después de un 
convertidor D/A, donde se puede observar que Vmax(t) es el máximo de las dos 
señales de entrada para todo tiempo t. 
 
 
 

 
Figura 5.15 (1) Señal de entrada a la Neurona Difusa Vin1(t). (2) Señal de entrada 

a la Neurona Difusa Vin2(t). 
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Figura 5.16 (1) Señal de entrada umbral a la Neurona Difusa Vumb(t)  

 

 
Figura 5.17 (1) y (2) Señales de entrada Vin1(t) y Vin2(t), (3) Señal de salida Vmax(t) 

del Integrador Difuso tipo Gupta y (4) Señal de umbral Vumb(t) 
 
La figura 5.18 muestra el oscilograma de las señales de entrada Vin1(t) y Vin2(t) (canal 
1 y 2), la señal de salida Vmax del Integrador Difuso tipo Gupta (canal 3) y la señal de 
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salida Vout(t) de la Neurona Difusa (canal 4) donde se observa que Vout(t) está 
formada por pulsos cuadrados proporcionales en duración, ancho de pulso y 
frecuencia a la amplitud de la  integral difusa de las señales de entrada Vin1(t) y 
Vin2(t). En la figura 5.19 se muestra en el canal 1 del oscilograma la señal Vtren(t) 
resultado de la operación lógica AND de la señal de salida Vout(t) con la señal de reloj 
Vclk(t) por lo tanto, la señal Vtren(t) está formada por los pulsos de la señal de salida 
Vout de la Neurona Difusa pero ahora constituidos por trenes de pulsos de la señal de 
reloj Vclk(t). 

 
En el canal 1 del oscilograma de la figura 5.20 se muestra la señal de salida Vtrenbi(t) 
de la primera etapa del Circuito Generador de Espigas la cual es un comparador que 
convierte la señal de salida unipolar Vtren(t) en una señal de salida bipolar Vtrenbi(t) 
como se puede observar en la figura 5.20. A partir de la señal Vtrenbi(t) se obtienen los 
trenes de espigas Vspike(t) que tienen la misma duración y frecuencia de los pulsos 
que constituyen a la señal de salida Vout(t) de la Neurona Difusa como se puede 
observar en el canal 4 (Vout) y canal 1 (Vspike) del oscilograma de la figura 5.21. La 
señal de salida Vspike(t) se muestra en el canal 1 de los oscilogramas de las figuras 
5.22 y 5.23 para diferentes escalas de tiempo y se puede observar que los trenes de 
espigas están constituidos por espigas de la misma forma y duración. 
 
Ahora el efecto del Periodo Refractario en la señal de salida Vout(t) de la Neurona 
Difusa se observa en la señal del canal 4 de la figura 5.24 donde después de cada 
pulso de salida se tiene un intervalo, en este caso de 0.5 ms, en el que la Neurona 
Difusa no responde a ningún estímulo o señal de entrada hasta que pasa este 
Periodo Refractario y entonces responde nuevamente ante las señales de entrada 
(Vin1(t) y Vin2(t)) que llegan a la Neurona Difusa, como se puede comparar con la 
señal de salida Vout obtenida sin el Periodo Refractario canal 1 del oscilograma de la 
figura 5.21. También en la señal de salida Vspike(t) del canal 1 del oscilograma de la 
figura 5.24 se puede observar el efecto del Periodo Refractario en los trenes de 
espigas en comparación con la señal de salida Vspike(t) mostrada en el canal 1 del 
oscilograma de la figura 5.21. 
 
En la figura 5.25 se muestra el efecto del Retardo Axónico sobre la señal de salida 
Vout(t). Como se puede observar en la fig. 5.25 el retardo se realiza directamente 
sobre la señal de salida Vout(t) de manera digital previa al Circuito Generador de 
Espigas con el propósito de conservar la forma y duración de las espigas de la señal 
de salida Vspike(t). Los canales 1, 2 y 3 del oscilograma de la fig. 5.25 muestran a la 
señal de salida Vout(t), a la señal de salida Vout1(t) que es la señal de salida Vout(t) con 
un retardo axónico de 0.1 ms y a la señal de salida Vout2(t) que es la señal de salida 
Vout(t) con un retardo axónico de 0.2 ms, respectivamente. Como se observa en la 
fig. 5.25 las señales de salida Vout(t), Vout1(t) y Vout2(t)  se obtienen simultáneamente al 
igual que las señales de salida Vout3...Vout10 con un retardo de 0.1 ms una respecto a 
la otra, aunque solamente una señal de salida Vout(t) sin o con algún retardo axónico 
entra al Circuito Generador de Espigas y por lo tanto a la salida de este circuito se 
obtiene una señal de salida Vspike(t) formada por pulsos que a su vez están 
constituidos por trenes de espigas de igual forma y duración cada una. 
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Figura 5.18 (1) y (2) Señales de entrada Vin1(t) y Vin2(t), (3) Señal de salida Vmax(t) 

del Integrador Difuso tipo Gupta y (4) Señal de salida Vout(t) 
  

 
Figura 5.19 (2) Señal de entrada Vin2(t), (3) Señal de salida Vmax(t), (4) Señal de 

salida Vout(t)  y (1) Señal de salida Vtren(t) 
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Figura 5.20 (2) Señal de entrada Vin2(t), (3) Señal de salida Vmax(t), (4) Señal de 

salida Vout(t)  y (1) Señal de salida Vtrenbi(t) 
 

 
Figura 5.21 (2) Señal de entrada Vin2(t), (3) Señal de salida Vmax(t), (4) Señal de 

salida Vout(t)  y (1) Señal de salida Vspike(t) 
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Figura 5.22 (2) Señal de entrada Vin2(t), (3) Señal de salida Vmax(t), (4) Señal de 

salida Vout(t)  y (1) Señal de salida Vspike(t) 
 

 
Figura 5.23 (2) Señal de entrada Vin2(t), (3) Señal de salida Vmax(t), (4) Señal de 

salida Vout(t)  y (1) Señal de salida Vspike(t) 
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Figura 5.24 (2) Señal de entrada Vin2(t), (4) Señal de salida Vout(t)  con Periodo 

Refractario y (1) Señal de salida Vspike(t)  con Periodo Refractario. 
 

 
Figura 5.25 (1) Señal de salida Vout(t), (2) Señal de salida Vout1(t)  con Retardo 

Axónico de 0.1 ms y (3) Señal de salida Vout2(t)  con Retardo Axónico de 0.2 ms. 
 



95 

 

Para la segunda prueba realizada al Microcircuito de la Neurona Difusa con Periodo 
Refractario, Retardo Axónico y Generador de Espigas, se utilizaron dos señales de 
entrada Vin1(t) y Vin2(t) senoidales de 1 KHz de frecuencia con una amplitud de 0 a 5 
Vpp y defasadas 180° entre si, como se puede observar en la figura 5.26. 
 

El oscilograma de la figura 5.27 muestra la señal de entrada umbral Vumb(t) de 
forma triangular de 10 KHz de frecuencia y de 0 a 5 Vpp de amplitud. Los pulsos de 
la señal de reloj Vclk(t) de 500 KHz de frecuencia y de 0 a 5 Vpp de amplitud se 
muestra en el canal 1 del oscilograma de la figura 5.28. 

 
En la figura 5.29 se observa en los canales 1 y 2 del oscilograma las señales de 
entrada Vin1(t) y Vin2(t) en la misma posición del eje de las ordenadas, en el canal 4 la 
señal de entrada umbral Vumb(t) y en el canal 3 la señal de salida de la Neurona 
Difusa Vout(t) constituida por pulsos de amplitud constante y proporcionales en 
duración, ancho de pulso y frecuencia a la amplitud de la integral difusa de las 
señales de entrada es decir, al valor máximo en amplitud de las dos señales de 
entrada Vin1(t) y Vin2(t). La señal de salida Vout(t) se aprecia también en el canal 3 del 
oscilograma de la figura 5.30. La figura 5.31 muestra las mismas señales de la figura 
5.29 solo que con una escala diferente de tiempo en donde se observan más 
claramente las señales de entrada Vin1(t) y Vin2(t) (canal 1 y 2), la señal de entrada 
umbral Vumb(t) y la señal de salida Vout(t).  
 
 

 
Figura 5.26 (1) Señal de entrada Vin1(t). (2) Señal de entrada Vin2(t). 
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Figura 5.27 (1) Señal de entrada umbral Vumb(t) 

 

 
Figura 5.28 (1) Señal de reloj Vclk(t) 
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Figura 5.29 (1) Señal de entrada Vin1(t), (2) Señal de entrada Vin2(t), (3) Señal de 

salida Vout(t) y (4) Señal de entrada umbral Vumb(t).  
 

 
Figura 5.30 (3) Señal de salida Vout(t) 
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Figura 5.31 (1) Señal de entrada Vin1(t), (2) Señal de entrada Vin2(t), (3) Señal de 

salida Vout(t) y (4) Señal de entrada umbral Vumb(t). 
 

 
El periodo refractario como se mencionó anteriormente, es un tiempo después de la 
generación de un pulso de la señal de salida Vout(t) en el que la Neurona Difusa no 
responde a ninguna excitación de las señales de entrada. El efecto del periodo 
refractario en la respuesta de la Neurona Difusa, se puede observar comparando las 
señales de salida Vout(t) de los oscilogramas de las figuras 5.32 y 5.33. La figura 5.32 
muestra a la señal de salida Vout(t) sin periodo refractario y la figura 5.33 muestra a la 
señal de salida Vout(t) pero ahora con el efecto del periodo refractario que 
aproximadamente es de 0.4 ms.  
 
El efecto del retardo axónico sobre la señal de salida Vout(t) de la Neurona Difusa se 
puede observar en los canales 1, 2, 3 y 4 del oscilograma de la figura 5.34, donde se 
muestran paralelamente las señales de salida Vout, Vout1, Vout2 y Vout3 respectivamente 
y se observa que la señal de salida con retardo axónico Vout1 tiene un retardo de 0.1 
ms con respecto a Vout y que Vout2 tiene un retardo de 0.1 ms con respecto a Vout1 y 
un retardo de 0.2 ms con respecto a Vout y así sucesivamente. Aunque se tienen diez 
señales de salida Vout1, Vout2  ... Vout10 en paralelo con opciones de retardo de 0.1 a 1 
ms, solamente una de estas señales de salida Voutx podrá ser la señal de entrada al 
Circuito Generador de Espigas y así obtener la señal de salida Vspike(t) constituida 
por pulsos que a su vez están constituidos por trenes de espigas o potenciales de 
acción de la misma forma y duración cada una. 
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Figura 5.32 (3) Señal de salida Vout(t) sin Periodo Refractario 

 

 
Figura 5.33 (3) Señal de salida Vout(t) con Periodo Refractario. 
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Figura 5.34 (1) Señal de salida Vout(t) sin Retardo Axónico, (2) Señal de salida 
Vout1(t) con Retardo Axónico de 0.1 ms, (3) Señal de salida Vout2(t) con Retardo 
Axónico de 0.2 ms y (4) Señal de salida Vout3(t) con Retardo Axónico de 0.3 ms. 

 
 
A partir de la señal de salida Vout(t) como se muestra en el canal 3 del oscilograma 
de la figura 5.35, se obtuvo la señal Vtren(t) constituida por trenes de pulsos de reloj 
como puede observarse en el canal 3 del oscilograma de la figura 5.36. La figura 
5.37 muestra en el canal 3 del oscilograma la señal Vtrenbi(t) formada por trenes de 
pulsos de reloj bipolares, con base en esta señal se genera la señal de salida Vspike(t) 
la cual se puede observar en el canal 3 de los oscilogramas de las figuras 5.38, 5.39 
y 5.40 para diferentes escalas de tiempo y está constituida por trenes de espigas. El 
ancho, la duración y frecuencia de estos trenes de espigas o potenciales de acción 
de la misma forma y duración cada una constituyen la respuesta de la Neurona 
Difusa. 
 
En las figuras 5.41 y 5.42 se muestran los oscilogramas de la señal de reloj Vclk(t)  en 
el canal 1 y en el canal 3 se observa el inicio y fin de dos trenes de espigas de la 
señal de salida Vspike(t) para dos escalas de tiempo diferentes. 
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Figura 5.35 (1) Señal de entrada Vin1(t), (2) Señal de entrada Vin2(t)  

y (3) Señal de salida Vout(t)  
 

 
Figura 5.36 (1) Señal de entrada Vin1(t), (2) Señal de entrada Vin2(t)  

y (3) Señal unipolar Vtren(t)  
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Figura 5.37 (1) Señal de entrada Vin1(t), (2) Señal de entrada Vin2(t)  

y (3) Señal bipolar Vtrenbi(t)  
 

 
Figura 5.38 (1) Señal de entrada Vin1(t), (2) Señal de entrada Vin2(t), (4) Señal de 

reloj Vclk(t) y (3) Señal de salida Vspike(t). 
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Figura 5.39 (3) Señal de salida Vspike(t). 

 

 
Figura 5.40 (3) Señal de salida Vspike(t). 
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Figura 5.41 (1) Señal de reloj Vclk(t) y (3) Señal de salida Vspike(t). 

 

 
Figura 5.42 (1) Señal de reloj Vclk(t) y (3) Señal de salida Vspike(t). 
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En las figuras 5.43 y 5.44 se muestran las espigas que forman los trenes de espigas 
de la señal de salida Vspike(t). Como se puede apreciar la forma y duración de cada 
espiga es la misma y por lo tanto es el número de espigas en cada tren de espigas y 
la frecuencia de los trenes de espigas los que proporcionan la información de las 
señales de entrada Vin1(t) y Vin2(t) después de un proceso difuso como es la Integral 
Difusa tipo Gupta y la Función de Activación tipo escalón con umbral, además del 
Periodo Refractario y el Retardo Axónico de la Neurona Difusa. 
 
También se puede observar en la señal Vspike(t) de la figura 5.44 que la duración de 
la espiga es de 1 µs es decir de medio ciclo de un periodo de la señal de reloj Vclk(t) y 
la distancia mínima entre dos espigas que define el periodo refractario absoluto de la 
Neurona Difusa es también de medio ciclo de reloj o sea de 1 µs, considerando que 
la frecuencia de la señal de reloj Vclk(t)  es de 500 KHz. 
 
 
 
 

 
Figura 5.43 (3) Señal de salida Vspike(t). 
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Figura 5.44 (3) Señal de salida Vspike(t). 

 
La respuesta de la neurona difusa con un retardo axónico (t0 - tAD1) se muestra en la 
figura 5.45, donde se observa que la forma de las espigas se conserva aún después 
del retardo axónico aplicado. Por lo tanto esto demuestra la hipótesis inicial de 
realizar el retardo axónico digitalmente y antes de la generación de espigas para que 
la información de los trenes de espigas como es su forma, duración y frecuencia 
también se conserve de acuerdo con el objetivo propuesto al inicio de este trabajo. 
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Figura 5.45 (1) Tren de espigas de la respuesta de la Neurona Difusa Vspike(t). 
(2) Tren de espigas de la respuesta de la Neurona Difusa Vspike(t) con retardo 

axónico. 
 
También en términos de la forma y distribución de las espigas (periodo refractario 
absoluto) de la respuesta difusa del modelo de neurona difusa propuesto, (fig. 5.45) 
corresponde a la respuesta de una interneurona cortical de espigueo rápido de 
acuerdo con los registros que aparecen en [21]. 
 
5.6. Comparación de los resultados del circuito electrónico del modelo de 
neurona difusa con los resultados de la simulación del modelo matemático de 
la neurona difusa en Matlab®. 
 
Con el propósito de comparar los resultados obtenidos del circuito electrónico de la 
neurona difusa, se realizó una simulación del modelo matemático de la neurona 
difusa en Matlab®. En la figura 5.46 se muestran las señales de entrada Vin1(t) y 
Vin2(t), la integral difusa Vmax(t), la señal de umbral para la función de activación 
Vthreshold(t), y la señal de salida de la función de activación Vout(t). La figura 5.47 
muestra la señal de salida Vout(t) con un periodo refractario TR = 0.1 ms donde la 
neurona difusa no responde para ninguna señal de excitación después de que se 
genera un pulso en Vout(t).    
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Figura 5.46 Vin1(t) señal de entrada analógica a la neurona difusa, Vin2(t) señal 
de entrada analógica a la neurona difusa, Vmax(t) integral difusa de las señales 
de entrada de la neurona difusa, Vthreshold(t) señal de entrada umbral analógica 
de la neurona difusa y Vout(t) señal de salida digital de la función de activación.  

 

 
Figura 5.47 Vout(t) señal de salida digital de la función de activación y Vout(t) 

señal de salida digital de la función de activación con periodo refractario de 0.1 
ms. 
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La señal de salida digital Vout(t) con cuatro retardos axónicos diferentes Vout1(t) con 
0.1 ms, Vout2(t) con 0.2 ms y Vout3(t) con 0.3 ms se muestra en la figura 5.48. 

 

 
Figura 5.48 Vout(t) señal de salida de la función de activación sin retardo 

axónico, Vout1(t) señal de salida de la función de activación con retardo axónico 
de 0.1 ms, Vout2(t) señal de salida de la función de activación con retardo 

axónico de 0.2 ms y Vout3(t) señal de salida de la función de activación con 
retardo axónico de 0.3 ms. 

 
En la figura 5.49 se muestran las espigas de los trenes de espigas de la respuesta 
de la neurona difusa, el periodo de cada espiga es de 2 µs, y el periodo refractario 
absoluto es de 1µs. La respuesta de la neurona difusa Vspike(t)  y la respuesta de la 
neurona difusa con retardo axónico de 0.1 ms Vspike(t – tAD1) se muestran en la figura 
5.50. Comparando con las figures 5.44 y 5.45, la forma de la espiga se conserva aún 
después del proceso del retardo axónico en ambas figuras y una diferencia con las 
figuras 5.49 y 5.50 es el transitorio que se presenta al inicio de cada tren de espigas. 
En la figura 5.45 el transitorio observado es similar a la respuesta de las neuronas de 
espigueo biológicas [21] y [23]. La misma respuesta podría obtenerse con un 
microcontrolador, sin embargo, el modelo matemático sería más complejo y una gran 
cantidad de memoria sería requerida en comparación con el circuito digital utilizado 
para el modelo de la neurona difusa. 

 



110 

 

 
Figura 5.49 Vspike(t) Espigas de la Respuesta de la Neurona Difusa. 

 

 
Figura 5.50 Vspike(t)  Trenes de espigas de la respuesta de la neurona difusa y 

Vspike(t – tAD1)  Trenes de espigas de la respuesta de la neurona difusa con 
retardo axónico de 0.1 ms. 
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Conclusiones 
 
 De acuerdo con los resultados obtenidos de las simulaciones y pruebas 
realizadas a la Neurona Difusa con Periodo Refractario, Retardo Axónico y 
Generador de Espigas, como respuesta a las señales de entrada Vin1(t) y Vin2(t) se 
obtuvieron trenes de espigas como señal de salida Vspike(t) a partir de los pulsos que 
conforman la señal de salida Vout(t) de la Neurona Difusa.  
 

Estos trenes de espigas son generados cada vez que se obtiene un pulso de 
salida de la señal Vout(t) de la Neurona Difusa, todas las espigas son de la misma 
forma y duración, sin embargo el número de espigas y la frecuencia de los trenes de 
espigas nos brinda información, debido a que ésta frecuencia es proporcional a la de 
los pulsos generados en la Función de Activación  respuesta Vout(t) de la Neurona 
Difusa, que a su vez son proporcionales en duración, ancho de pulso y frecuencia a 
la amplitud de la Integral Difusa tipo Gupta Vmax(t) de las señales de entrada Vin1(t) y 
Vin2(t) a la Neurona Difusa. 
 
 A las neuronas que responden con trenes de espigas de la misma forma y 
duración donde los intervalos entre espigas o periodo refractario absoluto es 
constante, se les llaman Neuronas de Espigueo Rápido, por lo tanto la Neurona 
Difusa que se presenta en este trabajo con base en los resultados obtenidos a lo 
largo de este capítulo, pertenece a esta clase de neuronas. 
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Capítulo 6 
 

Conclusiones y trabajo futuro 
 
 

 La Neurona Difusa desarrollada en este trabajo es un procesador matemático 
difuso que realiza procesos neuronales difusos, basados en la Teoría de Gupta 
como son una operación sináptica y una operación somática. La operación somática 
consta de dos operaciones, una de agregación y otra de un mapeo no lineal con 
umbral, en este caso tipo escalón. Dichas operaciones fueron desarrolladas para 
obtener el microcircuito de la Neurona Difusa. 
 
 Para cumplir con este propósito se dio un marco teórico en que se realizó una 
revisión bibliográfica acerca del tema de estudio y se presentan las contribuciones 
hechas para respaldarlo. También se revisaron los conceptos básicos utilizados para 
cumplir con el objetivo de la tesis.  
 
 Posteriormente se desarrollaron los modelos matemáticos y electrónicos de la 
Neurona Difusa así como de los procesos Generación de Espigas, Periodo 
Refractario, Retardo Axónico y dando como resultado circuitos electrónicos que 
combinan tanto la electrónica digital como la electrónica analógica de manera tal, 
que la implantación de los circuitos electrónicos y el procesamiento de las señales 
neuronales de como resultado la respuesta de una neurona de espigueo rápido. 
 
 Una vez obtenido el circuito electrónico del modelo de la Neurona Difusa, se 
implantó este modelo en un Microcircuito Altera®. También se diseñó y construyó el 
circuito impreso correspondiente para el Microcircuito de la Neurona Difusa y se 
realizaron y registraron las pruebas correspondientes en el capítulo cinco. 
 
 Para validar el Microcircuito de la Neurona Difusa así como los modelos 
teóricos y electrónicos del Generador de Espigas, el Periodo Refractario y el Retardo 
Axónico se analizaron los resultados obtenidos de diversas simulaciones de los 
circuitos electrónicos.  
 

El Microcircuito de la Neurona Difusa se validó y probó su funcionamiento 
tanto en simulador como en el osciloscopio obteniéndose resultados difusos, es 
decir, señales que fueron generadas por procesos neuronales difusos como se 
analizó en el capítulo cinco, y que no se podrían obtener con procesos neuronales 
no difusos.  
 
 Las señales de salida neuronales obtenidas de la simulación de los diversos 
circuitos electrónicos desarrollados en este trabajo (capítulo cinco), validan los 
modelos matemáticos obtenidos en el capítulo tres para señales clásicas de entrada. 
Después de las operaciones o mapeos difusos somáticos neuronales, se obtuvieron  
señales de salida difusas con las que se realizaron procesos neuronales como la 
Generación de Espigas, el Periodo Refractario y el Retardo Axónico.  



113 

 

 
 Los trenes de espigas obtenidos a partir de la respuesta somática difusa de la 
Neurona Difusa aportan información en cuanto a duración (ancho de pulso) y 
frecuencia de las señales de entrada, debido a que la señal somática de salida de la 
Neurona Difusa es el resultado difuso de la Función de Activación tipo Escalón con 
umbral de la Integral Difusa tipo Gupta de la operación sináptica de las señales de 
entrada.  
 

Se validaron los modelos matemáticos y electrónicos de la neurona difusa con 
base en los resultados obtenidos: 

 

 La señal de salida obtenida en las simulaciones y pruebas realizadas a los 
circuitos electrónicos de la Neurona Difusa, es el resultado de diferentes 
procesos neuronales difusos realizados a las señales de entrada de la Neurona 
Difusa generando así una respuesta difusa. 

 

 Las simulaciones de la Neurona Difusa comprobaron lo esperado en el modelo 
matemático. 

  

 Las pruebas realizadas al Microcircuito de la Neurona Difusa ratificaron los 
resultados predichos por la simulación del modelo matemático. 

 

 La propiedad neuronal Periodo Refractario efectivamente produjo que, una vez 
generado un pulso de salida como respuesta somática difusa de la Neurona 
Difusa a las señales de entrada no difusas excitatorias, la neurona dejara de 
responder a cualquier señal de entrada por un determinado intervalo de tiempo 
conocido como periodo refractario, como se observó en las simulaciones del 
capítulo cinco. 

 

 Al aplicar la propiedad neuronal de Retardo Axónico a la respuesta difusa de la 
Neurona Difusa se generó un retardo a la señal somática de salida, de hecho se 
obtuvieron de manera simultánea diferentes retardos axónicos, se eligió un 
retardo axónico para la señal de salida neuronal y se observó en los resultados 
presentados en el capítulo cinco. 
 

 A partir de los pulsos que constituyen a la señal de salida somática de la Neurona 
Difusa se generaron trenes de espigas de la duración y frecuencia de los pulsos 
de la respuesta de la función de activación tipo escalón de la integral difusa de la 
operación somática de las señales de entrada a la neurona, mediante un Circuito 
Generador de Espigas.  

 

 Las espigas obtenidas que forman los trenes de espigas tienen una forma 
definida por la ecuación obtenida en el modelo matemático del circuito Generador 
de Espigas, con una parte positiva y otra negativa en las que se puede apreciar 
una forma exponencial y una derivada.  
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 Las pruebas realizadas al CGS mostraron que la señal de trenes de espigas 
obtenida en las simulaciones presentadas en el capítulo cinco es similar a la 
respuesta de una interneurona cortical de espigueo rápido de acuerdo con los 
registros que aparecen en [21]. 
 

 Los resultados obtenidos en este trabajo de la Neurona Difusa en conjunto con el 
Circuito Generador de Espigas y un Retardo Axónico se muestran en [7] [22]. 

 
 

Se desarrolló un modelo de neurona difusa para las operaciones sináptica y 
somática de agregación y la función de activación no lineal con umbral tipo 
escalón, y las propiedades neuronales tales como el periodo refractario y el 
retardo axónico. 

 
También se dan las ecuaciones para el generador de trenes de espigas. Las 

ecuaciones del modelo matemático y las ecuaciones del circuito electrónico para 
el modelo de neurona difusa ambas describen el proceso neuronal difuso desde 
las señales de entrada analógicas no difusas hasta la respuesta de la neurona 
difusa.    

 
Comparando el modelo de neurona difusa dado en este trabajo con otros 

modelos de neurona difusos y no difusos los cuales incluyen alguna de las 
características neuronales como el periodo refractario y el retardo axónico, una de 
las ventajas del modelo de neurona difusa es que la forma y duración de los trenes 
de espigas de la respuesta difusa se conservan aún después del efecto del 
periodo refractario y el retardo axónico.  

 
Debido a que los procesos somáticos neuronales se realizan de manera digital 

y antes de la generación de espigas con circuitos electrónicos analógicos, 
conservando de esta forma no solo la frecuencia y duración de los trenes de 
espigas sino también la forma de las espigas y su periodo refractario absoluto en 
la respuesta de la neurona difusa.   

 
Las contribuciones originales realizadas en este trabajo se reportan en [7] [8]  

[22]. Dichas contribuciones son los modelos matemáticos y electrónicos de la 
neurona difusa, y de las propiedades neuronales como son la generación de 
espigas, el periodo refractario y el retardo axónico. Al modelo de la neurona difusa 
implantado en circuito impreso se le realizaron pruebas para dos señales de 
entrada analógicas no difusas obteniéndose como resultado una señal de salida 
difusa como respuesta de la neurona difusa.  

 
Otra ventaja de este modelo de neurona difusa es que las propiedades 

neuronales como el periodo refractario y el retardo axónico se realizan de manera 
digital y antes de la generación de espigas. Existen también diez retardos 
axónicos digitales disponibles simultáneos para la señal somática de salida Vout(t).  
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Comparando la respuesta del modelo de neurona difusa con los registros y 
resultados presentados en otros trabajos [21] [23] acerca de las neuronas e 
interneuronas biológicas corticales de espiguéo rápido, se encontraron similitudes 
en cuanto a la respuesta eléctrica se refiere en términos de la forma, frecuencia y 
distribución de los trenes de espigas obtenidos mediante el modelo de neurona 
difusa desarrollado en este trabajo que confirman la hipótesis presentada al inicio. 

 
 
Problemas propuestos e investigación futura 
 

Las investigaciones futuras están determinadas en primera instancia por las 
aplicaciones de la Neurona Difusa ya sea de manera independiente o en conjunto 
con dos o más neuronas difusas conectadas entre sí en diferentes configuraciones.  

 
Durante las últimas décadas se han desarrollado diferentes modelos de 

neuronas, que se han utilizado para comprender el funcionamiento de las células del 
cerebro humano con respecto a la recepción de señales de entrada, procesamiento 
de la información dentro de la célula y emisión de respuestas, debido a  que es de 
suma importancia el conocimiento del cerebro, el sistema nervioso central y 
periférico así como sus mecanismos de comunicación y respuesta en cuanto al 
análisis de la información, razonamiento lógico y cálculo matemático.  

 
Con el modelo de la neurona difusa, se pretende estudiar la respuesta de la 

neurona para diferentes señales de entrada con sus propiedades como periodo 
refractario y retardo axónico, de acuerdo con el funcionamiento y respuesta de las 
células biológicas para realizar procesamiento de información lógico y matemático. 

 
 En similitud con el cerebro humano al tener más densidad de neuronas 

individuales con modelos que mimeticen lo más posible el funcionamiento de la 
neuronas biológicas nos acercaremos más a realizar procesamiento de información 
similar a como funciona el cerebro humano, por lo que el planteamiento, análisis, 
desarrollo e implantación de modelos de neuronas individuales es de vital 
importancia, más que la tecnología empleada para implantar los prototipos, debido a 
que en esta etapa el estudio se centra en el proceso de información y respuesta de 
la neurona a diferentes estímulos.     

 
Las principales posibles aplicaciones de modelos de neuronas artificiales, de 

acuerdo con la revisión bibliográfica realizada [36] [37] [38], serían como 
fuzzificadores de señales, procesamiento de señales de imágenes y en control. 
Como en los controladores de temperatura de procesos o en el procesamiento de 
señales en reconocimiento de patrones al reconocer el tipo de fruta que se presenta 
en las cajas de un mercado. Un tema de investigación futura podría ser el desarrollo 
de un sistema neuronal artificial con los cinco sentidos como son el olfato, la vista, el 
tacto, el gusto y el oído, que detecte señales, las procese y dé una respuesta 
muscular. 
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Para experimentos futuros se propone realizar la conexión de dos neuronas 
difusas en cascada de manera tal que la señal de salida de la primera sea la señal 
de entrada de la segunda y observar la respuesta de esta última. También se podría 
experimentar con diferentes funciones para la señal de umbral de la función de 
activación, así como con otros tipos de función de activación, como la tipo sigmoidal.  

     
Finalmente se propone realizar aplicaciones específicas en alguna de las áreas 

antes mencionadas, como control o electrofisiología celular, para poder comparar el 
desempeño de estas Neuronas Difusas con lo que hasta ahora se ha implantado. 
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