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Disefio, implantacién y prueba de una red neuronal difusa para la

clasificacion de imagenes multiespectrales

Resumen aprobado por: | \\{\X
!

Dr. Jesis Favcla Vara.

Un éarea de especial interés en el procesamiento digital de imé4genes es la clasificacién de
imégenes multiespectrales de satélite. Se han desarrollado una gran variedad de métodos
para clasificar estas imdgenes basados en técnicas estadisticas. En este trabajo de tesis se
presenta una nueva técnica de clasificacién para determinar tipos de terrenos en imagenes
multiespectrales utilizando redes neuronales. Se realizé un estudio del comportamiento de
los pardmetros que definen la red neuronal Fuzzy ART y se present6 un sistema que
integra técnicas de procesamiento digital para la clasificacién y visualizacién de las
imé4genes. Las pruebas de clasificacion se efectuaron sobre imagenes de satelite de la
region deltaica del Rio Cdlorado, ya que en ésfa zona se han realizado estudios utilizando
técnicas tradicionales de clasificacion, lo cual nos ha permitido evaluar las técnicas
propuestas. Hemos concluido que las redes neuronales representan una buena alternativa
de clasificacién ya que los resultados obtenidos son muy semejantes a los obtenidos con

técnicas tradicionales y muestran ciertas ventajas sobre éstos.
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1 Introduccion.

1.1 Problematica.

La nueva tecnologia satelital estd generando grandes cantidades de datos en imédgenes
digitales diariamente. Esta informacién es utilizada en diversos campos de aplicacion, tales
como planeacion urbana, exploracién geoldgica, evaluacién de cosechas y estudios de

impacto ambiental.

La dificultad para el manejo de imégenes digitales de alta resolucién ha provocado un
incremento en la demanda de algoritmos de clasificacién mds eficientes para un

aprovechamiento dptimo de esta informacién.

Se han desarrollado una gran variedad de métodos para clasificar este tipo de imdgenes.
Estas técnicas se dividen en métodos supervisados y no supervisados. No obstante que
los primeros tienen mds precision, éstos requieren de la intervencién del usuario para
determinar las clases a encontrar asi como la eleccién de las regiones que se utilizardn para
su entrenamiento. En contraste, los métodos no supervisados determinan las clases
autométicamente, aunque muestran una capacidad limitada al no poder establecer una

relacion directa entre clases espectrales y clases informativas.

‘Las redes neuronales representan métodos alternativos a los clasificadores
probabilisticos tradicionales, ya que éstas al no basarse en un modelo probabilistico,

pueden ser utilizadas en un contexto mds universal. Las redes neuronales que se han
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utilizado para clasificar imdgenes multiespectrales son en su mayoria del tipo supervisado .
[Bendiktsson et al, 1990; Heermann et al, 1992; Ruiz 1995] y han tenido un gran éxito.
Se han desarrollado muy pocas del modo no supervisado como es el caso de un modelo
basado en la Teoria de Resonancia Adaptativa (ART) [Hara et al, 1994], sin embargo los

resultados que se obtuvieron de éste fueron de poca calidad.

1.2 Objetivo.

En este trabajo de tesis se presenta una arquitectura neuronal difusa no supervisada para
la clasificacién de imdgenes multiespectrales. Esta red es llamada FuzzyART ya que se
basa en la Teorfa de Resonancia Adaptativa (ART) la cual resuelve el problema de la
estabilidad-plasticidad [Carpenter et al, 1991b] que afecta a otro tipo de redes neuronales

(ver seccién 3.1).
1.3 Metodologia.

La motivacién de implementar una red neuronal basada en la Teoria de Resonancia
Adaptativa (ART) fue un trabajo de clasificacién de imdgenes que se basa en esta teoria

[Hara et al, 1994] del cual se obtuvieron muy malos resultados

Se investigaron los modelos desarrollados con ART que pudieran utilizar vectores
continuos como entrada. De aqui se eligi6 la red FuzzyART ya que es sélo una pequefia
modificacién del modelo de ART1, la cual es una red muy sencilla pero que sélo acepta

vectores binarios como entrada. Fuzzy ART agrega operaciones de 16gica difusa para el




reconocimiento de vectores continuos ademds de binarios como entrada.
1.4 Organizacién del trabajo.

En el siguiente capitulo se presenta una breve introduccion a las redes neuronales,
mostrando sus caracteristicas més importantes. En el capitulo tres se verdn con detalle
algunas de las redes de la Teorfa de Resonancia Adaptativa (ART), en especial las redes
ARTl y FuzzyART. En el capitulo cuatro se dard una exphcacwn de las técnicas de
clasnflcacmn tradlclonales ademds de los modos superv1sados y no supervisados.
También se explica el proceso de clasificacién usando redes neuronales y se presentan las
redes de Retropropagacién y Fuzzy ART como prototipos de redes del modo supervisado
y no supervisado, respectivamente. En el capitulo cinco se presentard el sistema
NeuroClas el cual retine técnicas de procesamiento digital para el preprocesamiento,
clasificacién y postprocesamiento de imédgenes. Este sistema contiene técnicas de
clasificacion con redes neuronales del modo supervisado y no supervisado. Por tltimo se
presentan los resultados obtenidos de las pruebas de clasificacién, las conclusiones, las

aportaciones mds importantes y algunas recomendaciones para trabajo futuro.




2. Redes Neuronales Artificiales.

2.1 De redes neuronales biolégicas a redes neuronales artificiales.

Algunas de las caracteristicas de las neuronas bioldgicas pueden ayudarnos a clarificar

las caracteristicas mas importantes de las redes neuronales artificiales.

Las redes artificiales fueron inspiradas por el sistema biolégico neuronal [Nelson et al,
1991}, existe una gran analogfa entre la estructura de una neurona bioldgica y un elemento

de procesamiento de una red neuronal artificial.

-La Figura 2.1 muestra una neurona bioldgica. Esta tiene cuatro tipos de componentes
que son de especial interés para el entendimiento de una neurona artificial: las dendritas,
las sinapsis, el nicleo y el axén. Las dendritas reciben sefiales de otras neuronas a

partir de impulsos eléctricos que son transmitidos a través de las sinapsis.

Dendritas

Sinapsis

Figura 2,1 Estructura de una neurona biolégica.
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El niicleo suma todas las sefiales recibidas. Cuando la entrada recibida es suficiente,

entonces la neurona transmite una sefial a través del axon a otras neuronas.

De este modo podemos visualizar una neurona artificial o elemento de

procesamiento como en la figura 2.2.

Entradas Wo
: W\‘
2
Wy Salida
> 2| T |J——m»
o
®
Wn
o
n

Figura 2.2 Estructura de una neurona artificial.

2.2. Funciones de una neurona.

Una neurona artificial también es conocida como nodo o elemento de procesamiento.
En la figura 2.2 una neurona es representada por un circulo. Las funciones bédsicas que
manejan los elementos de procesamiento son : evaluar las sefiales de entrada,
determinando la fuerza (pesos w;) de cada una. Calcular un total combinando todas las
sefiales de entrada y compararlo con algtin nivel de umbral. Y finalmente determinar qué

valor de salida se dara.

Algunas redes agregan otro componente (W) llamado. sesgo (bias). El sesgo actia




exactamente igual que un peso cuya activacion siempre serd 1.
2.3 Caracteristicas de las redes neuronales artificiales.

Varios atributos de los elementos de procesamiento de una red neuronal artificial son

sugeridos por las propiedades de las neuronas bioldgicas, como por ejemplo:

1. Los elementos de procesamiento reciben muchas sefiales.
2. Las sefiales pueden ser modificadas por un peso en la sinapsis recibida.
3. Los elementos de procesamiento suman los pesos de entrada.
4. Una entrada suficientemente grande producé que la neurona se activey transmita una
salida.
5. La salida de una neurona puede ir a muchas otras neuronas.
6. Las transmisiones de las sinapsis pueden ser excitatorias (positivas) o inhibitorias
(negativas).
7. La memoria es distribuida:
a. Memorias de corto plazo corresponden a las sefiales enviadas por las neuronas.
b. Memorias de largo plazo residen en las sinapsis de las neuronas o pesos.
8. La fuerza de las sinapsis pueden ser modificadas con la experiencia. Esta
capacidad de adaptacion o aprendizaje, constituye el atributo mas importante de una red

neuronal.

Otra caracteristica importante que una red neuronal artificial comparte con el sistema

biolégico neuronal es que es tolerante a fallas. El sistema bioldgico neuronal es
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tolerante a fallas en dos aspectos. Primero, es capaz de reconocer muchas sefiales de .
entrada que son diferentes a sefiales recibidas antes. Por ejemplo la capacidad de reconocer
a una persona en una fotografia, o después de no haberla visto en un largo periodo de

tiempo.

El segundo aspecto en el cual una red es tolerante a fallas es la capacidad de tolerar
dafios al sistema neuronal. El cerebro continuamente estd perdiendo neuronas y contintia
aprendiendo sin ningtin problema. Algunas veces otras neuronas pueden ser entrenadas
para tomar la funcién de neuronas dafiadas. En una forma similar, las redes neuronales
artificiales pueden soportar pequefios dafios en la red, y pueden ser reentrenadas en caso

de un dafio mayor.

Las redes neuronales tienen la capacidad de recibir patrones parciales como entrada y
suponer el resto, a esta caracteristica se le llama intuicion. Esta capacidad es combinada
con una habilidad para reconstruir patrones estadisticamente, donde el patrén calculado es

lo mas cercano al patrén parcial dado como entrada.

Las redes neuronales tienen la habilidad de auto-ajustarse, a esta caracteristica se le

conoce como adaptabilidad. Existen cuatro aspectos en el proceso de la adaptabilidad:

- El aprendizaje.

El aprendizaje se da en una red al ajustarse los pesos de las conexiones.

- La auto-organizacion.
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La auto-organizacion es la modificacién de muchos elementos de procesamiento a

la vez en respuesta a vectores dados como entrada sin algiin orden especifico.

- La generalizacion.
La generalizacion es la habilidad de la red para responder a entradas que no han
aparecido antes, La entrada puede ser parcial o incompleta y mediante la intuicion e

igualacién de patrones estadisticos el sistema serd capaz de generar una respuesta.

- El entrenamiento.

El entrenamiento es el proceso que sigue la red para aprender.
2.4 Elementos de una red neuronal.
Las redes neuronales estén especificadas por:
- La topologia o arquitectura de la red.
- Las posibles funciones de transferencia.
- Los métodos de entrenamiento o reglas de aprendizaje.
2.4.1 Topologia o arquitectura de una red neuronal artificial.
En la figura 2.3 se presenta la arquitectura de una red neuronal artificial sencilla. Las

neuronas son combinadas con otras para formar una capa. La capa inferior o capa de

entrada es la capa que recibe los vectores de entrada, estd conectada con una capa central o
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capa oculta a través de pesos Wi, y ésta a su vez se encuentra conectada con la capa

superior o capa de salida por medio de pesos Wi, la cual genera las salidas de la red.

Se dice que la red estd completamente conectada ya que cada salida de una capa
alimenta a cada una de las neuronas de la siguiente capa. Cuando la salida de una neurona
pasa a una neurona de la misma capa o a la capa que precede, se dice que la red es de
alimentacion hacia adelante. Cuando las salidas pueden ser dirigidas de vuelta hacia

la capa anterior, la red es una red de retroalimentacion.

Figura 2.3 Estructura de una red neuronal con una capa
oculta.

El nimero de elementos de procesamiento necesarios para las capas de entrada y salida

dependerén del nimero de entradas y salidas del sistema.

Las redes de capa sencilla tienen dos capas que estdn conectadas por pesos. Por lo
general la primera capa son las unidades de entrada, las cuales reciben sefiales del mundo

externo, y la segunda capa son las unidades de salida, de las cuales se obtiene la respuesta
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de la red. Las unidades de entrada son completamente conectadas a las unidades de salida.

‘Para la clasificacién de patrones, cada unidad de salida corresponde a una categorfa

particular a la cual el patrén de entrada puede o no pertenecer.

Las redes multicapas son redes con una o més capas (llamadas ocultas) entre las
unidades de entrada y las unidades de salida. Las redes multicapa pueden resolver
problemas mas complicados que las redes de capa sencilla, pero el entrenamiento puede

ser mads dificil.
2.4.2 Funcion de transferencia.

Cada una de las entradas tiene un peso relativo, el cual afecta la fuerza de esta entrada.
Algunas entradas son mds importantes que otras en la forma en que se combinan para
producir un impulso. Los pesos son coeficientes adaptativos en la red que determinan la

intensidad de la sefial de entrada.

Matemadticamente se pueden considerar las entradas y los pesos como vectores, tales

como (I, I,....I4) y (W1, Wa,...,W}), respectivamente, para el caso de una unidad

alimentada por n neuronas. La sefial total recibida es el producto punto de los dos

vectores.

La neurona es responsable de realizar la suma (X) de todas las entradas y comparar este

resultado con un umbral para generar una sefial de respuesta.
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El resultado de la suma es llamado funcién de activacién y es pasado a través de una
funcién de transferencia, répresentado por T en la figura 2.2. Tipicamente, la misma

funcion de transferencia es usada en todas las neuronas de cada capa de la red.

Para redes de capas sencillas se usa una funcién para convertir la entrada neta a una
unidad de salida que recibe sefiales binarias (1 o 0) o bipolares (1 o -1). Esta funcién es
conocida como funcién de umbral. Para los casos binarios y bipolares, se tiene

respectivamente:

{1 six20 f(x):{ 1 six=26

0 six<9 -1 six <9

fx) =

donde O representa el valor de umbral.

Las funciones sigmoidales ( curvas en forma de S) son funciones de transferencia muy
utilizadas ya que estas varfan sus salidas en un intervalo conocido. Las funciones més

comunes son las funciones logfsticas.

La funcién logistica es una funcién sigmoidal con rango de 0 a 1. Es usada como
funcién de transferencia para redes neuronales en la cuales se desea que los valores de
salida sean binarios o estén en el intervalo entre 0 y 1 (Figura 2.4). Su funcién matematica

es la siguiente:
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-1

Figura 2.4. Funcién sigmoidal logistica, sus valores varifan en el intervalo de (0,1).

2.4.3 Aprendizaje.

El aprendizaje puede ser definido como “la modificacién del comportamiento por la
interaccion con el ambiente y como un resultado de experiencias que llevan al
establecimiento de nuevos patrones de respuesta a estimulos externos” [Nelson et al,

1991].

En una red neuronal los pesos son variables. Estos pueden ser dindmicamente
ajustados para producir la salida deseada. Esta modificacién dindmica de los pesos es la

esencia del aprendizaje.
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2.4.3.1 Modos de aprendizaje.

Existen‘dos tipos de aprendizaje: supervisado y no supervisado. El aprendizaje
supervisado requiere de un maestro. Este maestro puede ser un conjunto de datos de
entrenamiento que le indican a la red cual es la salida esperada para cada patrén de
entrenamiento. Cuando no existe un maestro externo, el sistema deber4 auto-organizarse

por criterios internos del disefio de la red.

Aprendizaje supervisado.- En este modo de aprendizaje, la salida real es
comparada con la salida deseada. Los pesos son generalmente inicializados aleatoriamente,
y son entonces ajustados por la red para que a la siguiente iteracion o ciclo, produzca una
salida mds cercana a la deseada. La meta de todos los procedimientos de aprendizaje es
minimizar el error entre la salida deseada y la salida real mediante la n;odificacién continua

de los pesos.

Con el aprendizaje supervisado, es necesario “entrenar” a la red antes de que empiece
su operacién. El entrenamiento consiste en presentar datos de entrada y salida a la red.
Estos datos son llamados conjunto de entrenamiento. La fase del entrenamiento puede
consumir una cantidad considerable de tiempo. El entrenamiento se considera completo

cuando la red produce las salidas esperadas para una secuencia de entradas dadas.

_ Aprendizaje no supervisado.- El aprendizaje no supervisado es también llamado

aprendizaje autosupervisado. Las redes nueronales con aprendizaje no supervisado se
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auto-organizan para agrupar vectores de entrada en grupos similares sin el uso de datos de
entrenamiento que ésbecifiquen los miembros tipicos de cada grupo [Fausett, 1994]. Se da
como éntrada uha secueﬁcia de vectores pero no se especifican las salidas deseadas. La red
modifica los pesos para que la mayorfa de los vectores de entrada que son similares sean

asignados a la misma unidad de salida (“cluster” o grupo).

2.4.3.2 Tasas de aprendizaje.

La tasa de aprendizaje determina qué tan répido aprende la red, es decir, qué tanto
cambiardn los pesos al presentarse un patrén de entrada y ajustarse para obtener la salida
deseada. La tasa de aprendizaje puede ser variable; una tasa de aprendizaje baja, significa
que la red tomard més tiempo para completar el entrenamiento. Con una tasa de
aprendizaje alta, el entrenamiento tomard menos tiempo, sin embargo, puede ser que la red
no sea capaz de hacer discriminaciones tan finas de los datos, como lo harfa una red que

aprende mds lentamente,
2.5 Algunas arquitecturas de redes neuronales.

En esta seccién se presentan algunas de las arquitecturas de redes neuronales m4s
comunes y sus principales caracteristicas y aplicaciones. Las redes de Retropropagacién y
Teoria de resonancia adaptativa se estudiardn con mds detalle en las secciones 42.1y3

respectivamente.
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2.5.1 Red de Hebb.

Desarrollada por Donald Hebb. El aprendizaje de Hebb fue la primer regla de
aprendizaje desarrollada para las redes neuronales artificiales [Hebb, 1949]. Hebb
propone que el aprendizaje ocurre por la modificacién de la fuerza de la sinapsis (pesos)
de forma tal que si dos neuronas interconectadas sé activan al mismo tiempo, entonces el

peso entre estas neuronas se incrementa.

La red de Hebb tiene una arquitectura de capa sencilla con alimentacién hacia adelante y
es del modo supervisado. Es aplicable en la solucién de algunas funciones 16gicas y

reconocimiento de caracteres.
2.5.2 Perceptron.

Fue construida por Frank Rosenblatt [Rosenblatt, 1958]. Es un modelo computacional
que simula la operacién de la retina, con un aprendizaje asociador que presenta capacidad

para el reconocimiento de patrones del sistema visual.

Es una red de tres capas; la capa de entrada funciona como una retina, son las unidades
sensoriales que envian los datos a la siguiente capa. La capa intermedia funciona como

unidades asociadoras y estdn conectadas a la capa de salida que funciona como unidad de

respuesta.
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Se aplica en la clasificacién de formas, reconocimiento de caracteres y sistemas de

visién en robdtica. ‘
2.5.3 ADALINE/MADALINE.

ADALINE proviene de ADAptive Linear Element, y MADALINE es para Miiltiples
ADALINES en paralelo.

Estos modelos fueron construidos por Bernald Widrow y Marcian Hoff [Widrow et al,

1960].

Son redes de tres capas con funciones de transferencia de umbrales. Estas redes han
sido aplicadas a una gran variedad de problemas como: prueba clisica en control
adaptativo, arreglos de ruido adaptativo en telecomunicaciones y reconocimiento de

patrones.
2.5.4 Retropropagacion.

Fue desarrollada inicialmente por Paul Werbos [Werbos, 1974]. Posteriormente fue
modificada simultdneamente por David Parker, Davis Rumelhard, Hinton y Williams

[Parker, 1985; Rumelhart et al, 1986].

Actualmente la red de retropropagacién es la mas popular. Es una red multicapa con

alimentacién hacia adelante y es del modo supervisado. Su principal limitacién es el
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proceso de aprendizaje, ya que este requiere de un considerable procesamiento.

Esta red calcula la diferencia entre la salida real y la salida deseada. Usando este error,
se modifican los pesos. La secuencia de operacién incluye dos pasos: un paso hacia
adelante para calcular el error y entonces un paso de regreso para modificar los pesos, tal

que el error sea decrementado.

Puede ser aplicada para compresion de datos, reconocimiento de patrones, control de

brazos de robot y representacién del conocimiento.
2.5.5 Memoria Asociativa Bidireccional (BAM).

Desarrollada por Bart Kosko [Kosko, 1988] la BAM almacena un conjunto de

asociacion de patrones por la suma de matrices de correlacién bipolar.

Su arquitectura consiste en dos capas de neuronas conectadas por trayectorias de
conexién de pesos direccionales. Las iteraciones de la red envian sefiales de regreso y

hacia adelante entre las dos capas hasta que todas las neuronas estén en equilibrio.
2.5.6 Maquina de Boltzman.

Las redes neuronales de la mdquina de Boltzman fueron introducidas por Jefrey Hinton
y Terry Sejnowsky [Hinton et al, 1983]. Los estados de las unidades son valores

binarios, con transiciones de estado probabilisticos.
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La arquitectura de una mdquina de Boltzman consiste de un conjunto de unidades y un
conjunto de conexiones bidireccionales entre pares de unidades. Se aplica en

reconocimiento de patrones.
2.5.7 Contrapropagacion.

Las redes de Contrapropagacién fueron desarrolladas por Robert Hecht-Nielsen
[Hetch-Nielsen, 1987]. Son redes multicapas basadas en una combinacién de capas de

entradas, de agrupamiento y de salida.

Una red de Contrapropagacion aproxima sus pares de vectores de entrenamiento por la

construccién adaptativa de tablas de asignacién look-up.

Las redes de Contrapropagacién pueden ser usadas para la compresién de datos, para

aproximar funciones o asociar patrones.
2.5.8 Mapas de auto-organizacion.

Desarrollada por Teuvo Kohonen [Kohonen, 1989]. Estas redes estdn construidas para

“aprender” sin que se de la respuesta correcta para el patrén de entrada,

Esta red auto-asociativa es de capa sencilla, recurrente y altamente conectada. Los

pesos deberan ser inicializados y los pesos y las entradas deberdn ser normalizados o
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ajustados a alguna referencia estdndar. Los elementos de procesamiento compiten para .
tener el privilegio del éprendizaje. En una regla de aprendizaje ‘el ganador toma todo”, el
nodo coh la respuesta mds alta y sus vecinos mds cercanos ajustardn sus pesos. Conforme
pasa el tiempo el tamafio del vecindario puede ser reducido. Los vecinos dan respuestas

similares y se inicia una organizacién global.

Puede ser aplicada para el reconocimiento de voz, para generar muisica por

computadora y en problemas de optimizacion.
2.5.9 Teoria de Resonancia Adaptativa (ART).

La Teoria de Resonancia Adaptativa fue desarrollada por Gail Carpenter y Stephen
Gfossberg . Entre las arquitecturas de redes que se desarrollaron con esta teorfa se tiene
ART1 [Carpenter et al, 1987a], disefiada para la clasificaciéﬁ de vectores binarios, otra es
ART? [Carpenter et al, 1987b], que acepta vectores de valores continuos; ART3, la cual
puede portar bisqueda paralela o prueba de hipétesis en niveles de red jerdrquicos
[Carpenter et al, 1990]; recientemente el modelo de ART1 fue utilizado para disefiar una
arquitectura de red jerdrquica llamada ARTMAP que puede lograr rapidamente una auto-
organizacién [Carpenter et al, 1991a]; y finalmente la red FuzzyART [Carpenter et al,
1991b] la cual es una modificacién de ART1 que integra operaciones de 16gica difusa para

manejar vectores continuos como entrada,

Estas redes clasifican las entradas usando aprendizaje no supervisado. Los patrones de

entrada pueden ser presentados en cualquier orden. Cada vez que un patrén es presentado,
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se elige una unidad que lo clasifique y los pesos de esa unidad son ajustados para que la’

unidad de clasificacién aprenda de ese patrén.
Se utiliza para el reconocimiento de patrones.
2.5.10 Neocognitrén.

Desarrollada por Fukushima, Miyake e Ito [Fukushima et al, 1983]. Es un ejemplo de

una red jerdrquica en la cual existen muchas capas.

Las redes Neocognitrén son entrenadas usando aprendizaje supervisado. El
Neocognitrén fue disefiado para reconocer caracteres escritos a mano. El propésito de la
red es hacer que su respuesta sea independiente a las variaciones de la posicion y estilo en

el cual el caracter esté escrito.




3. Teoria de Resonancia Adaptativa (ART)

3.1 Dilema de la estabilidad-plasticidad.

Una de las caracteristicas mas importantes de la memoria humana es la habilidad para

aprender conceptos nuevos sin necesariamente olvidar los aprendidos en el pasado.

La mayoria de las redes neuronales que se han desarrollado tienden a olvidar la
informacién pasada si tratan de agregar nueva informacién a su base de conocimientos

[Freeman, 1994].

En particular, para la clasificacion de patrones, tipicamente se procede a entrenar el
sistema con un conjunto de patrones ejemplares. Durante el entrenamiento, la informacién
es codificada en el sistema mediante el ajuste de los valores de sus pesos. Una vez que la
red se entrend adecuadamente, el sistema estd listo para ser puesto en produccién y no se

permiten modificaciones adicionales a los pesos.

Este escenario de operacion es aceptable para problemas cuyo dominio tiene definido
sus limites y es estable. Bajo tales circunstancias es posible definir un conjunto adecuado
de entradas de entrenamiento para que el problema sea resuelto. Desafortunadamente en

muchas situaciones reales, el ambiente no esta limitado y no es estable.

Considere un ejemplo sencillo. Suponga que se entrena una red para reconocer siluetas

21
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de ciertas clases de aviones. Las imdgenes apropiadas pueden ser coleccionadas y usadas -
para entrenar la red, dbnde el tiempo que consume esta tarea es tan grande como el tamafio
de la red requerida. Después de que la red ha aprendido es capaz de reconocer todos los
aviones, el periodo de entrenamiento ha terminado y ya no se permiten modificaciones a
los pesos. Si en el futuro, otro avién de la misma clase estd operando, se puede desear
agregar su silueta en el conocimiento de la red. Para hacer esto, se debera reentrenar la red
con el nuevo patrén y los patrones previos, ya que si entrenamos tinicamente la nueva
silueta, la red aprenderd este nuevo patrén, pero posiblemente olvidara los patrones

previamente aprendidos.

Este problema es llamado Dilema de éstabilidad-plasticidad [Carpenter et al,
1987a]. Este dilema es resuelto por todos los sistemas inteligentes capases de adaptarse

auténomamente en tiempo real a cambios inesperados en su mundo.

El dilema de la estabilidad-plasticidad puede ser planteado como una serie de preguntas

[Carpenter et al, 1988]: A

- {C6mo puede un sistema de aprendizaje permanecer adaptativo (plastico) en respuesta
a entradas significantes, permaneciendo estable a entradas irrelevantes?

- {Cémo realiza los cambios entre modos de estabilidad y plasticidad?

- {Cémo puede retener la informacion aprendida mientras continia aprendiendo nuevas

cosas?

En respuesta a estas preguntas, Stephen Grossberg y Gail Carpenter desarrollaron la
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Teoria de Resonancia Adaptativa (ART), que sugiere una solucién a este’
problema. ART es ﬁha extension de los esquemas de aprendizaje competitivos. En los
sistemas competitivos los nodos compiten entre ellos, basados en algin criterio, y se dice
que el ganador es el nodo que clasifica el patrén de entrada. Pueden aparecer
inestabilidades en estas redes en forma tal que diferentes nodos puedan responder al
mismo patrén de entrada en diferentes ocasiones. Mds aiin, posteriores aprendizajes
pueden modificar lo aprendido si el ambiente no es estadisticamente estacionario o si se

L]

presentan nuevas entradas.

Una clave para resolver el dilema de la estabilidad-plasticidad es agregar un mecanismo
de retroalimentacién entre la capa competitiva y la capa de entrada de una red. Este
mecanismo de retroalimentacion facilita el aprendizaje de nueva informacién sin destruir la
informacion pasada, autométicamente intercambia los modos de estabilidad y plasticidad y
la estabilizacion de la codificacion de las clases es completada por los nodos. Como

resultado de esta aproximacién surge la Teoria de Resonancia Adaptativa.
3.2 Descripcion de la red ART.

La estructura basica de Resonancia Adaptativa es presentada como dos capas en la
figura 3.1 [Grossberg, 1982]. Las flechas gruesas indican que las dos capas estdn

completamente interconectadas con pesos modificables.
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Capa de almacenamiento

Unidad de
desactivacién

Control de

ganancia
3

I

Vector de entrada

Figura 3.1 Arquitectura de un sistema ART. Fly F2 representan dos capas de nodos: los nodos en cada
una de las capas estan completamente interconectados a los nodos de la otra capa. G representa el
subsitema de control de ganancia y A la unidad de desactivaci6n. Un signo “+” indica una conexién

6 9

excitatoria y un signo “~” una conexién inhibitoria,

La capa inferior o capa de entrada se identifica por Fy. La capa superior o capa de
almacenamiento es identificada por F. Cada uno de los patrones presentados a la red
inicialmente simula un patrén de actividad en F;. Este patrén es llamado bottom-up o

patron de prueba. Ya que se encuentran completamente interconectadas, este patrén es

presentado a cada una de las neuronas también llamadas unidades o nodos, de F,. Este
patrén es modificado durante esta transmision a través de las sinapsis de F5 y estimula un

patrén de respuesta. Se le llama a esta nueva actividad patrén de actividad top-down,
puede ser llamado también patrén de esperanza. Ya que las dos capas estdn completamente

interconectadas, este patrén de actividad es presentado de vuelta a la capa de entrada.

Los patrones de actividad que se desarrollan bajo F;y F, son llamados trazos de

memoria de corto plazo (STM por sus siglas en inglés) porque existen solamente en una
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aplicacién sencilla de un vector de entrada. Los pesos asociados con las conexiones
bottom-up y top-down entre F{ y Fp son trazos de memoria de largo plazo (LTM por sus

siglas en inglés) ya que codifican la informacién que permanece en la red por un perfodo

de tiempo extendido.

Son agregados a la red dos elementos mds, la unidad de desactivacién, A, y el

subsistema de control de ganancia, G.

Existen tres posible fuentes de entrada a Fy, el vector de entrada I, una sefial excitatoria
de Gy el patrén de esperanza que viene de F;, pero s6lo dos son usadas al mismo tiempo.
Las unidades en F estdn construidas de tal forma que pueden activarse solamente si dos

de las tres posibles fuentes de entrada estdn activas. Esta caracteristica es llamada Regla

2/3.

La unidad de desactivacién es responsable de sensar igualaciones entre patrones

bottom-up y top-down en la capa Fi. Puede ser modelado como un elemento de

procesamiento simple con una salida a cada una de las unidades en la capa F; .

El subsistema de control de ganancia puede ser modelado como un elemento de
procesamiento simple que recibe sefiales excitatorias de un patron de entrada y puede ser
inhibido por el patrén de esperanza que viene de la capa superior. G se combina con la

regla 2/3 para permitir que F distinga entre una sefial de esperanza de arriba, y una sefial

de entrada de abajo.
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Se puede pensar de la manera como operan las capas Fj y F; en otra forma. El modelo
basico de operacidn es el de una prueba de hipétesis. El patrén de entrada es pasado a Fj,
la cudl intenta reconocerlo.. F; hace una suposicién acerca de la categoria del patron
bottom-up y lo envia en la forma de patrén top-down, a F;. El resultado es entonces
comparado con el patrén original; si la suposicién es correcta, el patrén de prueba bottom-
up y la suposicién top-down mutuamente se refuerzan y mejoran. Si la suposicion es
incorrecta, F, crea otra suposicién. Eventualmente el patrén podrd ser colocado en una
categoria existente o aprendido como una nueva categoria. Asf, F, forma una hipdtesis de
la categoria correcta para cada uno de los patrones de entrada; esta hipdtesis es entonces

comprobada envidndola de nuevo a la capa inferior para ver si los patrones fop-down 'y

bottom-up son suficientemente parecidos.

Si el patrén top-down no es suficientemente parecido al patrén bottom-up, la red
automdticamente busca en los patrones almacenados por un mejor patrén. Este proceso de
bisqueda continda hasta que un patrén adecuado sea encontrado o hasta que el patrén de

entrada sea aprendido como un nuevo elemento.

En la figura 3.2 se muestra una secuencia hipotética de eventos que pueden ocurrir en
una red ART. El escenario es una operacion simple de comparacién de patrones durante la
cual la red trata de determinar en cudl de los patrones almacenados clasifica un nuevo |

patrén de entrada.

En (a), el proceso inicia cuando un patrén de entrada (I) es presentado a las unidades
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de la capa de entrada (F;). Este patron activa la unidad de desactivacién (A) y al
subsistema de control de ganaricia (G). En F| se genera un patrén de activacién STM (X)
que envia una sefial de inhibicién a A. La red estd estructurada para que esta sefial

inhibitoria cancele la sefial excitatoria de I, de tal forma que A permanece inactiva. Esta
misma actividad genera un patrén de salida (S) que es enviado a las unidades de la capa de

almacenamiento (Fp), a través del filtro adaptativo bottom-up (W). Cada una de las
unidades de F; recibe el vector de salida S, de Fy, y calculan sus valores de entrada neta

(T) de la manera usual, sumando los productos de los vectores de entrada y los pesos de

las conexiones. En respuesta a las entradas de F; un patrén de actividad (Y) se desarrolla
a través de Fy. En (b), este patrén genera un patrén de salida (U) de F;. Este patrén envia
una sefial inhibitoria a G. G estd configurado de manera tal que si recibe una sefial
inhibitoria de F;, cesa su actividad. U también es enviado como un segundo patrén de
entrada a las unidades de F,, a través del filtro adaptativo top-down (Z). U es

transformado por el filtro top-down en un patrén V, también llamado patrén de esperanza.
Si V no es suficientemente parecido a I, entonces un nuevo patrén de actividad X* es

generado en Fy. En (c), A es activado y envia una sefial de desactivacién al patrén Y en
F,. Esta sefial inhibe a esta unidad y se hace necesaria para prevenir que el mismo nodo

gane la competencia durante el siguiente ciclo de comparacién. En (d), después de que Y

es inhibido, la esperanza top-down es eliminada y X vuelve a ser instalado en F;. Ahora
X nuevamente genera un patrén W a Fp, pero ya que Y estd inhibido W puede activar un

patrén diferente Y*, en F.
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Figura 3.2 Ciclo de comparaci6n de patrones de una red ART. El proceso implica la presentacién de un

patrén de entrada en (a), trata de ‘igualar los patrones en (b), se da una desactivacién en (c) y finalmente
se reconoce el patrén en (d). (Adaptado de Carpenter et al; 1991b).

Este ciclo de comparaci6n contintia hasta que un reconocimiento se de, o hasta que F,

agote todos los patrones previamente almacenados. Si no se dio ningiin reconocimiento la

red asignard un nodo no comprometido e iniciar el aprendizaje de un nuevo patrén.

Cuando se da un reconocimiento, no hay una sefial de desactivacién y la red se fija en un

estado de resonancia.
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3.3 ART1

La arquitectura de ART1 comparte la estructura de la figura 3.1. Se hace notar que
todas las entradas para ART1 deberdn ser vectores binarios, esto es, sus componentes
deben ser elementos del conjunto {0,1}. Esta restriccion puede ser una limitante de la red,
pero existen muchos prob]emas para los cuales sus datos ‘puqedcn ser expresados en forma

binaria.
3.3.1 Funcionamiento dev ART1

Suponga que I; indica la entrada a la i-ésima unidad de v; de Fy, i=1,...,n y ujindicala
j-ésima unidad de Fj, j=i,...m; se dice qué *i denota la actividad o’trazo STM, de v;.
Suponga que la actividad x; excita una sefial S; en las trayectorias de v; a F,. Se dice que
la sefial neta de v; a u; es S;Wj;, donde Wj; denota el peso adaptativo bottom-up o trazo

LTM, de la trayectoria de v; a u;. Entonces la sefial total de F a u; es:

La unidad con la activacién mds alta (ty= max({t; : j=1,...,m}) es seleccionada como la
categoria a la cual pertenece la entrada S; y este valor es igualado a 1 mientras que las

otras unidades son igualadas a cero. La seleccién de ty, también llamada hipétesis, serd
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comprobada realizando una comparacion con la esperanza de la categoria seleccionada
{V}. Esta esperanza es equivalente a un conjunto de pesos top-down. Estos pesos pueden

ser representados como una matriz [Z] tal que la esperanza puede ser calculada por:

{V}=172] {S}

La activacién en Fy {S} y la esperanza de la categoria propuesta, {V} son

entonces comparadas, Una igualacion entre las dos sefiales ocurre cuando la razén de la

normal entre estos dos vectores es mayor o igual que un pardmetro p :

\4

|S

donde |-| = |X|= Zn, X; , y p es el pardmetro de vigilancia que es usado para determinar
qué tanto el ejemplajr= l{S} pertenece a la categoria representada por el prototipo {V}. Si no
se cumple esta condici6n, la categorfa seleccionada se deshabilita, esto es, y es igualado a
-1 hasta que {S} sea clasificado. De aqui que una nueva unidad y; en F3 es seleccionada
como hipétesis. Entonces el proceso de crear una esperanza y compararla con {S} es
repetido hasta que se elija un y; que cumpla la condlclon, o que todas las unidades de F,
sean rechazadas. Si el segundo caso ocurre, significa que la red es incapaz de clasificar el

ejemplar.



31

Cuando existe un reconocimiento del ejemplar, se dice que la red estd en un estado
de resonancia, es seleccionada una categoria para el patron de entrada y la red aprende
adaptando los trazos LTM representados por los pesos bottom-up y top-down, [W]y [Z],

respectivamente. Las adaptaciones son realizadas como sigue:

Para los pesos top-down

Zjt+1) = (Z;®S)H B + (1 - B) Z

donde B € [0, 1] corresponde a la tasa de aprendizaje; en el aprendizaje rdpido B= 1y la

ecuacion se resume en:

Z;(t+1) = Z;(OS;

Para los pesos bottom-up

Z;(0S;
o+ |Z;

ji

donde o > 0 es el pardmetro de eleccion.
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3.4 ART2

ART? difiere de ART] en la naturaleza de los patrones de entrada: ART2 acepta

vectores de componentes continuos (o escala de gris) asi como componentes binarios.

En primera instancia se incrementa la complejidad en el nivel de procesamiento de

F;. El nivel F; de ART2 consiste de varios subniveles y varios subsistemas de control de

ganancia . El procesamiento en F; es el mismo en ART2 como en ARTI.

3.4.1 Arquitectura de ART2

La Figura 3.3 [Carpenter et al, 1987b] muestra una arquitectura de la red ART2.
La capa Fy es dividida en seis subcapas, w, x, u, v, p y q. Cada uno de los nodos
etiquetados por G es una unidad de control de ganancia que envia una sefial inhibitoria a
cada una de las unidades que alimenta. Todas las subcapas, asi como la capa r de la
unidad de desactivacién, tienen el mismo nimero de unidades. Las capas individuales
estan conectadas unidad a unidad, esto es, las capas no son completamente interconectadas

con excepcién de las conexiones bottom-up y top-down.
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I capa Fp
O e © 000000
Seiial de
desactivacion:
ro
-8 4B~ +

Vector de entrada

Figura 3.3. Arquitectura de ART2. Al igual que ART1, ART2 cuenta con 2 capas de procesamiento de
elementos, un sistema de control de ganancia y un sisterna de desactivacion Para que ART2 pueda trabajar
con vectores analégicos lacapa FI es dividida en un nimero de subcapas que contiene conexiones
de alimentacién hacia adelante y retroalimentacién.

Ademis, en el sistema de desactivacién se requiere muestrear la informacién para
determinar el grado de igualacién entre el patrén de entrada y el patrén de esperanza, para

lograrlo, se agrega un vector r de la misma magnitud que las subcapas de F;.
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3.4.2. Funcionamiento de ART2,

Las activaciones de cada una de las subcapas de Fj estdn dadas por una ecuacién de la

forma:

X J:
7 A + DI

donde A y D son constantes diferentes de cero. I} y J7 representan sefiales excitatorias e
kY Jx

inhibitorias, respectivamente.

Los valores de esta ecuacion varian de acuerdo a la subcapa que se esté considerando.

La tabla I muestra todas las cantidades apropiadas para cada una de las subcapas de F; asi

como la capa del sistema de desactivacion.

Basados en la tabla I, las actividades de cada una de las subcapas en F; pueden ser

resumidas por las siguientes ecuaciones:

w, = I, + au,
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Tabla L. Factores en la ecuacién de activaci6n para cada una de las subcapas y la capa r. I; es el i-ésimo
componente de el vector de entrada. Los pardmetros a, b, y ¢ son contantes. y; es la actividad de la j-ésima
unidad en la capa Fy y g(y) es la funci6n de salida en F,.

u 0 1 Vi ivil

" v 1 1 f(x;) + bf(qy) 0
p 1 1w+ Zglyiz 0 I
q 0 1 SN lipl

lhull+ licpll

v; = f(x;) + bf(q;)

oo Vi
S

p;i =y + Zg(Yj)Wii
j
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Pi
49 = 7
Tl

la forma de la funcidn f(x), determina la naturaleza del contraste que hubo en Fy. Esta

funcién puede ser

00<x<0
X x>0

fx) = {
donde 6 es un constante positiva menor que uno.
Las entradas bottom-up son calculadas como en ARTI:
T, = Zp;W;

La funcidn de salida de F, estd dada por:

d T.=max{T,}
g(y) = { Lok '

0 en otro caso

Ahora se puede reescribir la ecuacién para el procesamiento en la subcapa p de F
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como:
u, si F, estd inactivo
p, = { ‘ _

u;, + dW, siel J-ésimo nodo estd inhibido

3.4.3 Trazos LTM.

Las ecuaciones de los trazos LTM, bottom-up y top-down, estin dadas por:

top-down (F, — Fj)

d
E{Zij = g(y)lp - Zij]

bottom-up (F; — Fp)

d
'&‘t'wij = g(y)lp: — Wyl

si F5 realiza una eleccién, implica que el J-ésimo nodo F; estd activo, entonces:
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donde se asume que 0 <d < 1.

3.4.4 Sistema de desactivacion,

De la tabla Iy la ecuacién de activacion, se puede construir la ecuacién para las actividades

de los nodos de la capa r del sistema de desactivacion:

u; + cp;
lull + [cpl

r =

por lo tanto la condicién de desactivacion es:

_9__ > 1
Ir|

donde p es el pardmetro de vigilancia como en ART1.

3.5 Légica difusa.

La légica difusa trabaja con proposiciones que pueden ser ciertas en un grado de certeza

de 0 a 1. Este grado de certeza difiere de la probabilidad ya que los eventos en las
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probabilidades son mutuamente exclusivos y no pueden sumar més que 1.

La l6gica difusa puede ser mejor entendida en el contexto de membresia de conjunto.
Por ejemplo para decir que el dfa de hoy va é Hover en un grado de certeza de 0.8, puede
ser expresado como el par ordenado (hoy,0.8), donde el primer elemento es el 'candidato y
el segundo un valor entre 0 y 1 llamado grado de membresia en el conjunto. Los conjuntos
difusos son conjuntos en los cuales los miembros son presentados como pares ordenados

que incluyen informacién en grados de membresia.

Las operaciones tradicionales que se realizan en conjuntos son la unidn, en la cual se
toman todos los elementos que existen en ambos conjuntos; y la interseccion, en la cual se
toman los elementos que estén en un conjunto y en otro. En el caso de conjuntos difusos
con la unién se trata de encontrar el grado de membresia que un elemento tiene en un

nuevo conjunto difuso.

La unién de dos conjuntos difusos se da con los grados de membresia de cada
elemento. El grado de membresia de un elemento en la unién de dos conjuntos difusos es
el méximo valor de sus grados de membresia. Si a, b, c y d tienen los grados de
membresfa en los conjuntos difusos A y B como A =(0.9,04,0.5,0) y B=(0.7, 0.6,
0.3, 0.8), entonces AU B = (0.9, 0.6, 0.5, 0.8).

~

El grado de membresia en 1la interseccién de dos conjuntos difusos es el minimo, o el

valor mds pequefio de sus grados de membresfa. Para los conjuntos A y B ya definidos
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AnB=(0.7,04,0.3,0).

El complemento de un conjunto difuso se obtiene como sigue: si el grado de membresia
para un miembro es 0.8, entonces que un miembro no esté en el conjunto es el grado
1 - 0.8 =0.2. Con los conjuntos anteriores A’ = (0.1, 0.6, 0.5, 1) y B’ = (0.3, 0.4, 0.7,
0.2).

Note que en conjuntos no difusos A N A’ =@y en el caso de conjuntos difusos A N

A= 0.

3.6 Fuzzy ART.

3.6.1 Descripcion de Fuzzy ART.
El modelo de Fuzzy ART [Carpenter et al, 1991b] fue desarrollado a partir del modelo
de ART1 para ser capaz de un aprendizaje estable y clasificar categorias en respuesta a

patrones de entrada continuos o binarios.

Fuzzy ART incorpora cdlculos de la teorfa de conjuntos difusa como el operador MIN

(A) y MAX (). Fuzzy ART incorpora ademds caracteristicas de todos los sistemas ART,

como la comparacién de patrones entre la entrada bottom-up y los vectores de prototipos

aprendidos top-down.

Existe una analogia entre las operaciones de ART1 y Fuzzy ART [Carpenter et al,
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.1991b]. La tabla II fgsume cémo las operaciones en ART1 de eleccién de categorias,

comparacién, bisqueda y éprendizaje trasladan a las operaciones de Fuzzy ART

reemplazando el operador dé interseccion de la teorfa de conjuntos (n) de ART1 por la

conjuncién de la teorfa de conjuntos difusos, u operador MIN (A). Para el caso especial de

entradas binarias y aprendizaje rdpido, las célculos de Fuzzy ART son idénticos a los de la
red neuronal ART1. El algoritmo de Fuzzy ART también describe dos caracteristicas

opcionales, una concerniente al aprendizaje y la otra al preprocesamiento de las entradas.

Tabla II. Analogfa entre ART1 y Fuzzy ART. En ART1 se utiliza la Interseccién 16gica AND () y para
ART difuso se utiliza el minimo AND difuso (A).

ART1 FUZZY ART

(Binario) 3 - (Analégico)
Eleccién de categoria

II N le II A le
T = I ——
Lo+ W BRCER A

Criterio de comparacién

|I N W| <o IAW <p

Tl It
Aprendizaje rdpido

Wj(nuevo) — I A Wj(viejo) Wj(nuevo) — I N W j(viejo)

3.6.2 Operaciones opcionales.

Para algunas aplicaciones, es util combinar un aprendizaje rdpido inicialmente con

una tasa muy baja de olvido. Llamamos a esta opcién compromete-rdpido
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recodificacién-lenta. Esta combinacién de propiedades retiene el beneficio del
aprendizaje rapido; pafficularmente, una respuesta adecuada a entradas que pueden ocurrir
raramente y una respuesta a las que se presentan constantemente puede ser dada
rdpidamente. La operaci6n de recodificacién-lenta también previene que caracteristicas que
estdn ya incorporadas en los prototipos de las categorias sean erréneamente borradas en
respuesta a ruido o entradas parciales. Con la opcion de recodificacién-lenta s6lo una

persistencia estadistica cambia una relacién de una caracterfstica a una categoria.

La opci6n de preprocesamiento de las entradas se refiere a la normalizacion de los
patrones de entrada. Un procedimiento de normalizacién llamado codificacion-

complemento serd mostrado més adelante (seccién 6.2.1).

En los sistemas Fuzzy ART se maneja un rango de pardmetro llamado limite
conservativo. En este limite, una entrada siempre selecciona una categoria en la que el
vector de pesos es un subconjunto difuso de la entrada, si tal categorfa existe. Dada tal
eleccién, no ocurren cambios de pesos durante el aprendizaje; de aqui el nombre de limite

conservativo ya que los pesos aprendidos son conservados lo mds posible.

Para vectores continuos el grado para el cual y es un subconjunto difuso de x estd

dado por el término:

x Ayl
lyl
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En el limite conservativo de Fuzzy ART, la funcién de eleccién Tjen la ecuacion de

eleccion refleja el grado para el cual el vector de pesos W es un subconjunto difuso de el

vector de entrada 1. Si

entonces W es un subconjunto difuso de I, y la categorfa j es un subconjunto difuso
elegido para la entrada I. En este caso, no ocurren recodificaciones si j es seleccionado ya

que I A Wj =W,



4. Clasificacion de imagenes de satélite.

4.1 Métodos tradicionalés.

Las técnicas de sensado remoto se utilizan para analizar informacién espectral de

energia electromagnética reflejada por los objetos. Esto es de utilidad en etudios
ambientales ya que es posible el observar dreas de amplia cobertura de manera simultidnea

y en forma periddica.

La interpretacion de las imédgenes de satélite es llevada a cabo mediante dos tipos de
métodos [Richards, 1986]: uno basado en el procesamiento digital de imagenes usando
computadoras (andlisis cuantitativo), y el segﬁndo basado en la inspeccidn visual, donde
la informacién contextual, tal como la proximidad a las regiones conocidas es tomada en
cuenta por el interprete para definir la naturaleza y localizacion de los diferentes tipos de

regiones (andlisis cualitativo).

Una aplicacién importante en la interpretacion de datos de sensado remoto es la
identificacion de tipos de terreno. La clasificacion automatica de cubiertas de terrenos es
de particular importancia en dreas de dificil acceso y que necesitan ser monitoreadas con
mucha frecuencia. La identificacion de terrenos es una tarea adecuada para los métodos
cuantitativos de andlisis, ya que la computadora es capaz de usar todos los componentes
espectrales obtenidos del sensor, mientras que el andlisis cualitativo no lo permite dadas

las limitaciones del ojo humano.

44
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Tradicionalmente se han utilizado clasificadores de tipo Bayesiano basados en la
suposicion tedrica de que su funcién de densidad de probabilidad se comporta como una

distribucién de Gauss. Esta dependencia en un modelo probabilistico especifico es la

principal limitante de este tipo de clasificadores.
Los métodos de clasificacién se dividen en métodos supervisados y no supervisados.
4.1.1 Técnicas de clasificaciéon supervisadas

La clasificacién supervisada es el procedimiento més utilizado para un andlisis
cuantitativo de imagenes de sensado remoto. Existen algoritmos que son capaces de
representar los pixeles en tipos o clases de suelo. Estos algoritmos se basan en modelos de
distribuci6n de probabilidades de las clases de interés. En estos, el espacio multiespectral
es dividido en regiohes de clases especificas usando la localizacién 6ptima de las

superficies [Richards, 1986].
Los pasos que siguen las técnicas supervisadas son:

1. Decidir los tipos de suelo en que la imagen va a ser segmentada (agua, desierto,

vegetacion, etc.).

2. Elegir los pixeles representativos o prototipos para cada una de las clases deseadas.
Estos pixeles forman el conjunto de entrenamiento. Este conjunto puede ser establecido

por medio de visitas de campo, anélisis de mapas o utilizando fotografias aéreas mediante
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fotointerpretacion.

3. Se utilizan los datos de entrenamiento para determinar los pardmetros del algoritmo
de clasificacion particular que serd usado; estos pardmetros pueden ser las propiedades del
modelo de probabilidad usado o las ecuaciones que definen las particiones en el espacio

multiespectral.

4. Usando el clasificador entrenado, se clasifican cada uno de los pixeles de la imagen

en los tipos de suelo deseados (clases informativas).

Las técnicas de clasificacién supervisada mas conocidas son: Clasificador de Maxima

similitud y el Clasificador de Distancias Minimas [Richards, 1986]
4.1.2 Técnicas de clasificacion no supervisadas

Las técnicas de clasificacién no supervisada clasifican la imagen en clases

desconocidas y es tarea del analista etiquetar estas clases posteriormente.

Los pixeles son asignados a grupos que estdn representados por simbolos para indicar
que esos pixeles pertenecen a la misma agrupacion o clase espectral. Si algunos pixeles
pueden ser identificados por un tipo de suelo en particular, entonces todos los pixeles con

el mismo simbolo pueden ser asociados con esa clase.

En las técnicas no supervisadas el analista no participa, sino hasta que se completa la
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clasificacién de toda la imagen. Estds técnicas son utilizadas especialmente cuando los
datos de entrenamiento para la clasificacién supervisada no pueden ser obtenidos o cuesta
mucho obtenerlos. También son utilizadas para determinar el nimero de clases espectrales

que pueden ser consideradas para una clasificacion supervisada posterior.
4.2 Redes neuronales para la clasificacion de imagenes.

La capacidad de aprendizaje de las redes neuronales representa una alternativa a los
clasificadores tradicionales de tipo Bayesiano, y tienen la ventaja de que no requieren de
un conocimiento previo de la distribucion estadistica de las clases, ya que los modelos de
redes neuronales estin libres de una distribucidn, esta es una caracteristica importante ya
que las distribuciones estadisticas pueden cambiar en clases de datos asi como en la fuente

de los mismos.

Otra ventaja de las redes neuronales sobre los clasificadores tradicionales es que éstas
no requieren de una especificacion previa de la influencia que cada una de las fuentes de
datos debe tener para el proceso de clasificacion, de aqui que las redes neuronales son
preferibles para clasificaciéon de datos de sensado remoto de miltiples fuentes

[Benediktsson et al, 1990].

En la figura 4.1 se presenta un esquema para la clasificacién de imdgenes del modo
supervisado [Favela et al, 1994]. Primero se forma el conjunto de entrenamiento a partir
de pixeles ejemplares de tipos de suelo conocidos. La informacion espectral de estos

puntos sirve como entrada a la red y el tipo de suelo sirve como la salida esperada para ese
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punto. Se procede a entrenar a la red hasta que se obtiene un margen de error deseable. La
red puede ser probada usando puntos del conjunto de entrenamiento que no hayan sido
utilizados durante el entrenamiento. Y finalmente, los valores espectrales de cada uno de

los pixeles en la imagen alimentan la red para obtener su clasificacion.

Este proceso es una aproximacion general para la clasificacién de imédgenes utilizando
redes nueronales del modo supervisado. Para el modo no supervisado el proceso se

reduce al dltimo paso.

Caracterfsticas del pixel
(firma espectral, altitud,
pendiente, etc.)

Tipo de terreno para el
punto seleccionado

Conjunto de
entrenamiento

!

Entrenamiento
de lared

Prueba de la red

l

Clasificacién de la
imagen

Imagen multiespectral Imagen clasificada

Figura4.1. Proceso de clasificacién con redes neuronales.

En las secciones siguientes se describen los procesos de clasificacién usando las redes
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neuronales de Retropropagacién y FuzzyART.
4.2.1 Red Neuronal de Retropropagacion.

Las redes de retropropagacién trabajan en modo supervisado. Deben de contener al
menos tres capas, una capa de entrada, una capa de salida y al menos una capa intermedia

[Ruiz, 1995].

El algoritmo de aprendizaje que utiliza es la Regla Delta Generalizada, la cual se basa en
la modificacién continua de los pesos entre -las conexiones de las neuronas para minimizar
la diferencia entre la salida obtenida y la salida deseada (delta) para minimizar el error. La
modificacidon de los pesos se lleva a cabo por medio de la Regla del Gradiente
descendente, esto es, los pesos son modificados en una cantidad proporcional a la primera

derivada del error con respecto a los pesos.

El proceso de entrenamiento de la red consiste de dos pasos. Primero se debe aplicar un
patrén de entrenamiento a la red que se denota por Xp. La entrada total a una neurona se
calcula por medio de la sumatoria de los productos punto entre los pesos de las conexiones
asociadas a la neurona y‘ia salida dé la neurona de la capé éﬁtefiof, para el caso de la capa
de salida. Para la capa intermedia es reemplazada la salida de la neurona por el componente
del vector de entrenamiento aplicado. Esto puede expresarse matemdticamente de la

siguiente forma:
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donde netp; es la entrada neta a la neurona, wj; es el peso de la conexién de la neurona i
a la neurona j, e ip; es la salida de la neurona i, o el componente i del patrén de

entrenamiento Xp segin sea el caso.

Para el célculo de la salida de una neurona se toma el resultado de evaluar la funcién de

activacién de la neurona en el valor de entrada obtenido para dicha neurona. Esto es :

o, = fj(nety)

donde fj es la funcion de activacion, op; es la salida de la neurona j y net,; es la entrada a

dicha neurona. La funcién de activacion utilizada es la funcion sigmoidal:

f(net) = (1+ ¢!

Estas férmulas son aplicadas a todas las neuronas de cada capa hasta obtener una
salida de la red. Esta salida es comparada entonces con la salida deseada y el error es

calculado como:
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donde yp; es la salida esperada para la neurona de salida j y op; es la salida obtenida de '

dicha neurona.

El segundo paso en el entrenamiento consiste en la retropropagacion del error para
realizar la modificacion de los pesos. Esta modificacién de los pesos se hace como se dijo

anteriormente por medio de la regla Delta Generalizada y se tiene que :

Aw. o — -Q—}—E-B

ji ow;;

por lo tanto la modificacion de los pesos seré :

wit + 1) = wi(®) +A, w()+ o A, w(t — 1)

Los pardmetros involucrados en el célculo de esta ecuacion son :

- Tasa de aprendizaje : determina la velocidad con la que la red aprende;

- Momentum (o) : se utiliza para incrementar la velocidad del aprendizaje.

- Ruido : término adicional para incluir entradas con ruido y permitir el posterior

reconocimiento de entradas con ruido.

Para formar el conjunto de patrones de entrenamiento, se seleccionan puntos de la

imagen (pixeles) que representan a las clases por reconocer.
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Cada uno de los vectores de entrenamiento consta a su vez de dos vectores. El primer
vector representa el patrén de entrada que se espera que la red aprenda. Este vector de
entradas consta de n valores, cada uno de los cuales corresponde al valor del punto
seleccionado (pixel), en cada una de las n bandas. Los valores obtenidos para cada pixel

son normalizados para que estos valores estén dentro del intervalo 0,1).

El vector de salidas en cada patrén de entrenamiento consiste de x valores (nimero de
clases). Para representar los x vectores de salidas deseados se asigna un 0.95 a un sélo
nodo, y cero a los demds nodos, de acuerdo a la posicién asignada a la clasificacién. Por

ejemplo, si se tiene que x=15 el vector de salidas seré ;
(0.95,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)

como salida esperada para la primera clase deseada y el vector
(0,0.95,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)

para la segunda clasificacion y asi sucesivamente.

Los resultados obtenidos utilizando una red de retropropagacién para la clasificacién de
imdgenes son muy semejantes a los obtenidos por métodos tradicionales [Ruiz, 1995] y
tienen la ventaja sobre éstos que pueden ser agregados mds informacién como entrada tal

como los valores de altitud, pendiente y algunas otras caracteristica de la zona sin ningiin

problema y los resultados que se obtendrian serfan mucho mds exactos.




53

4.2.2 Red Neuronal Fuzzy ART.

La red de Fuzzy ART fue desarrollada por Carpenter y Grossberg [Carpenter y
Grossberg, 1991b). Es una red del modo no supervisado que utiliza operaciones de 16gica
difusa para la clasificacién de patrones de entrada con valores continuos. Esta red es

explicada con detalle en la seccion 3.6.

La arquitectura de la red utilizada fue de 4 neuronas en la capa de entrada,
correspondientes a cada banda espectral, y 15 neuronas en la capa de salida, niimero
méximo de tipos de terreno identificados en un trabajo que ha servido como marco de

referencia para evaluar el algoritmo de clasificacion [Torres, 1994].

A partir de la red neuronal ART1 se hicieron las modificaciones de la Tabla I mediante
operaciones difusas, es decir cambiando el operador de interseccién de la teorfa de

conjuntos (M ), por el operador de interseccion de la teoria de conjuntos difusos,

MIN ().

Cada uno de los valores espectrales de las bandas fueron divididos entre el valor
méximo que obtiene el sensor, para el caso del MSS es de 127, de tal forma que los

valores obtenidos para alimentar la red estuvieran en el intervalo de (0,1).

Deben definirse los pardmetros que definen el comportamiento de la red, los principales
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son:

- lasa de aprendizaje: 1a cual define la velocidad en que la red realiza el proceso de

aprendizaje, es decir la modificacion de los pesos.

- pardmetro de vigilancia: el cual marca el grado de exactitud o exigencia que se le pide

a la red para que acepte a un vector de entrada como elemento de una clase.

Ademds de estos pardmetros existen otros, los cuales son explicados en el capitulo 6
donde se muestran también los resultados obtenidos de las pruebas de clasificacion y los

efectos que cada uno de los pardmetros tienen en la red.



. 5. Sistema para la clasificacion de imagenes multiespectrales

(NeuroClas)

Se desarroll6 un sistema para la clasificacion de imédgenes de satélite por medio de redes
neuronales del modo supervisado y no supervisado, Retropropagacién y Fuzzy ART

respectivamente.
El sistema fue desarrollado sobre el sistema XWindows y es descrito en este capitulo.
5.1 El sistema XWindows.

El sistema XWindows es un ambiente de programacién para estaciones de trabajo. Este
ofrece un ambiente rico y complejo al programador de aplicaciones. El fundamento de X
es un sistema a base de ventanas. La interfaz de este sistema con el mundo exterior utiliza

el protocolo de red X [Jones, 1989].

Los programas de aplicacién de X ordinariamente no usan el protocolo de red
directamente sino que trabajan a través de la interfaz de programacién. El sistema
XWindows provee un paquete de subrutinas en lenguaje C conocido como Xlib con el

prop6sito de dar una interfaz a las aplicaciones con el protocolo de red.
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La mayorfa de las aplicaciones de X son escritas en lenguaje C y hacen llamadas a Xlib.
Los programas de aplidaéién interactdan con la estacién de trabajo por:
- Eventos recibidos de la estacion.

- Reaccionando apropiadamente a estos eventos.
5.2 NeuroClas.

NeuroClas es un sistema desarrollado para la clasificacion de imdgenes multiespectrales
con redes neuronales del modo supervisado y no supervisado, ademds de técnicas
adicionales para el pre-procesamiento de las imédgenes fuente y postprocesamiento de las

iméagenes obtenidas por la clasificacion.

El sistema trabaja en estaciones de trabajo bajo sistema operativo UNIX. Estd

programado en C y hace uso de las librerias de X11 para definir la interfaz grafica.

Inicialmente se realizaron programas independientes para la clasificacién de imagenes
con las redes neuronales de Retropropagacién y FuzzyART. Estos programas fueron
programados en C++ y utilizaban clases para definir las estructuras de las redes (Figura
5.1a). Se desarrollé un programa en C utilizando las librerias de X11 para desplegar las
imagenes clasificadas que se generaban con los programas de clasificacion.
Posteriormente se decidi6 integrar los programas en un sélo sistema para facilitar el
proceso de clasificacion. No se logro integrar los programas orientados a objetos con las
funciones que hacfan llamadas a las librerfas de X11, por lo cual fue necesario pasar las

clases a estructuras (Figura 5.1b) y modificar las funciones que antes estaban definidas
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como métodos de las clases.

class art

{
int n_inputs; //# de neuronas en la capa de entrada
int m_outputs;// # de neuronas en la capa de salida
VECTOR intputs; // vector de entrada
VECTOR = outputs; // vector de salida

MATRIZ topdown; // pesos de la capa de salida a la de entrada
MATRIZ . bottomup; // pesos de la capa de entrada a la de salida

float beta; // tasa de aprendizaje
float rho; // factor de vigilancia
float alfa; // pardmetro de eleccidn
public:

void entrenar(); //método de la clase para la clasificacidén

}i
(a)

struct art

{
int n_inputs; //# de neuronas en la capa de entrada
int m_outputs; // # de neuronas en la capa de salida
VECTOR intputs; // vector de entrada
VECTOR outputs; // vector de salida
MATRIZ topdown; // pesos de la capa de salida a la de
entrada
MATRIZ bottomup; // pesos de la capa de entrada a la de
salida float beta; // tasa de aprendizaje
float rho; // factor de vigilancia
float alfa; /7 parametro de eleccién
}i
void entrenar(); //funcién que realiza el entrenamiento
(b)

Figura 5. 1. a) Declaracién de la clase art. b) Declaracién de la estructura art.

Posteriormente se agregaron técnicas de histogramas que sirvieran como
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preprocesamiento para las imégenes antes de ser clasificadas. Ademds se incluyeron
procedimientos para la modificacién de la paleta de colores para que la imagen clasificada
pudiera ser mejor apreciada. La implementacién del sistema es explicada con mas detalle

en el apéndice A.

El sistema estd compuesto de tres mddulos principales (figura 5.2) un médulo de
preprocesamiento que pretende mejorar la apariencia de la imagen o resaltar algunos
aspectos de la informacién contenida; el segundo corresponde a la clasificacion de la
imagen con redes neuronales; y el tercero con funciones de postprocesamiento para
dar una “maquillada” a la imagen, de tal forma que las clases encontradas sean mejor

apreciadas.

Preprocesamiento [ Clasificacion
de la imagen

Imagen Mulespectral

Postprocesamiento

Imagen Clasificada

Figura 5.2. Modulos principales de NeuroClas.

5.2.1 Preprocesamiento.

Este médulo consiste en técnicas de realce de imdgenes puntuales a partir del

histograma de la imagen, mediante el uso de una funcién de transformacion.
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El histograma de una imagen es simplemente un conjunto de nimeros que determinan

el porcentaje de pixeles que una imagen tiene en sus niveles de gris [Richards, 1986].

Considere una imagen de 512 x 512 con 128 niveles de gris. Esta imagen tiene un total

de 262,144 pixeles. Se tiene que n;es el numero de pixeles en la imagen que tienen el i-
ésimo nivel de gris, G;. El histograma de la imagen es entonces definido como el conjunto

de nimeros dados por:

1,
h, = —
n!
parai=0, ..., M-1),
donde
M es el nimero de niveles de gris,
n; es nimero de pixeles con el nivel de gris G;

n; es el total de pixeles en la imagen.

_El realce de la imagen se lleva a cabo utilizando una funcioén de transformacién del
modo:
s = T(r)
donde
r es el valor original,
T es la funcion de transformacién aplicada y

s el valor resultante de la transformacion.
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Las funciones de transformacién que han sido incluidas en este sistema son:

- Transformacién lineal. También conocida como estiramiento de contraste. En

esta se hace una ampliacién del intervalo dindmico en la imagen. La funci6n lineal es del

tipo y = ax + b.

Figura 5.3 Gréfica de una transformaci6n lineal.

-Transformacion exponencial. Esta transformacién utiliza la funcién exponencial, y = e*

(Figura 5.4). Esta transformacién se recomienda para imégenes claras.

/ t ¥

Figura 5.4 Gréfica de la funci6n de transformacién exponencial.
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- Transformacion logaritmica. Se utiliza la funcién logaritmica, y = In x y se aplica para

imégenes obscuras.

Figura 5.5 Gréfica de la funcién de transformacién logaritmica.

Por ejemplo la transformacién del nivel de gris 45 con una recta con pendiente 0.6
utilizando la férmula lineal es:
y=0.6*45=27

por lo tanto el nivel de gris 45 toma el valor de 27 por lo tanto la imagen ser4 mds oscura.

40.. 3

20+

A Tw e e w0
Figura 5.6 Ejemplo de una trasformacién lineal con una recta de pendiente 0.6. Las
lineas punteadas muestran la trasformacién del tono 45.
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5.2.2 Clasificacion.
La parte de clasificacion es explicada con detalle en el capitulo 4 y estd compuesta de un
submédulo de aprendizaje basado en redes neuronales FuzzyART y un submédulo de

clasificacion supervisado que utiliza la red de Retropropagacion.

5.3.3 Postprocesamiento

En este médulo se implement6 una funcién que toma el contexto del pixel para dar un
suavizado a la imagen de tal forma que las clases queden mejor definidas y asi facilitar atin
mds su interpretacién. Este procedimiento es una primera aproximacién que toma los 8
pixeles vecinos de cada pixel y si en ese conjunto no hay una cantidad suficiente del

mismo tono que el pixel central, se cambia su tono al que predomine en el conjunto.

5.3 Descripcion de Neuroclas.

NeuroClas fue disefiado con un ambiente de ventanas y botones que se manejan con el

ratén de manera que la interaccidn con el usuario sea més sencilla.

Se tiene una ventana principal (Figura 5.7) la cual contiene los procedimientos que el
sistema puede operar. Se crean ventanas para el despliegue de la imagen las cuales tiene
las caracteristicas de las ventanas del ambiente en el cual se encuentra corriendo el sistema.
Ademds se tienen ventanas de didlogo (Figura 5.8) donde se pediran los datos requeridos
para los procesamientos, asi como nombres de archivos, etc.. Si se presenta un error en

el sistema se despliega una ventana de mensajes que indica el tipo de error detectado. La




forma de operar al sistema NeuroClas es explicado en el apéndice B.

Figura 5.7 Ventana principal de Neuroclas.
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6 . Resultados y discusiones.

En este capitulo se muestran las caracteristicas de la imagen con que fueron
realizadas las pruebas. Se dan a conocer algunos de los problemas que se tuvieron en las
primeras pruebas y la forma en que fueron solucionados. Finalmente se presentan los

resultados obtenidos con algoritmo de clasificacion Fuzzy ART.
6.1 Caracteristicas de la imagen clasificada.

La imagen de prueba que se utilizé con el clasificador neuronal corresponde a la regién
deltaica del Rio Colorado. Esta imagen fue adquirida por el sensor LANDSAT MSS, en
el verano de 1979 y tiene un tamafio de 2048x2048 pixeles. Consta de cuatro bandas
espectrales (4, 5, 6 y 7) corregidas radiométrica y geométricamente mezcladas en un sélo
archivo en formato BIL (formato de entrelazado de renglones). Los detectores de las
bandas responden al nivel de luz solar reflejada por la superficie terrestre. Las sefiales
analdgicas obtenidas son muestreadas y digitalizadas para obtener los niveles de brillo
(pixeles) los cuales varian entre 0 y 127 exeptuando la banda 7, que va de 0 a 63. Cada

una de las bandas tiene una resolucién espacial de 79 x 79 metros (Figura 6.1).
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Figura 6.1 Banda espectral utilizada como entrada a la red (Banda 4).

6.2 Pruebas de clasificacion.

Las pruebas se hicieron variando los pardmetros que definen el comportamiento de la

red. Estos son:

Pardmetro de eleccion (). Este pardmetro es utilizado en la decision de eleccién de

categoria. Debe ser mayor que cero.

Tasa de aprendizaje ( B). Este pardmetro nos define la rapidez de aprendizaje de la red,

es decir, las modificaciones que se hardn a los pesos si se da un reconocimiento de una

categoria.

Factor de vigilancia (p). Este factor indica la exigencia de la red para asignar una

entrada a una categorfa.
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Niimero de neuronas en la capa de salida. La capacidad que tendrd la red para asignar

puntos a estas categorias.

Durante las primeras pruebas realizadas se obtuvieron resultados muy deficientes, ya
que la red no reconoci6 las clases espectrales en la imagen. Esto debido a que al iniciar el
reconocimiento de la imagen (pixel por pixel) cada uno de los puntos que inicialmente va
utilizando para su clasificacion es colocado en una clase de salida diferente (neurona dela
capa de salida). Por lo tanto, al ir encontrando mds clases diferentes ya no tiene lugar para

asignarla,esto es, la memoria de la red se ha agotado.

Este problema fue denominado por Carpenter y Grossberg como proliferacion de
categorias [Carpenter y Grossberg, 1991], y consiste en el agotamiento inmediato de
todas las unidades en la capa de salida impidiendo que la red pueda reconocer nuevas

clases espectrales para un nuevo patrén de entrada, esto es, esa entrada no es reconocida.

Con la finalidad de resolver este problema se modificé el algoritmo de Fuzzy ART para
incorporar la normalizacién de entradas o codificacién complemento y por otro lado la
opcién de compromete-rapido recodificacion-lenta.

6.2.1 Opcién de normalizacion de la entrada

Moore [Moore, 1989] describi6 un problema de proliferacion de las categorias que

puede ocurrir en algunos sistemas ART continuos cuando un gran nimero de entradas
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distorcionan la normal de los vectores de pesos. La proliferacién de las categorias es
eliminada en Fuzzy ART si las entradas son normalizadas. Una regla de normalizacion
sugerida, llamada Codificacién complemento, logra la normalizacién mientras se

preserva la amplitud de la informaci6n.

Codificacién complemento representa la respuesta on y 1a respuesta off para representar
un patrén de entrada. Las celdas on en el prototipo nos dan las caracteristicas que estan
presentes en el e_]emplar, mientras que las celdas off nos dan las caracteristicas que estan

ausentes. Para definir esta operacién en una forma sencilla, decimos que a representa una

respuesta on. El complemento de a, denotado por a¢, representa la respuesta off, donde

Laentrada I para la codificacién complemento es el vector de dimension 2n.

I=(a%=(@,...a,2a,...4a,)

n

Note que

1| = |(a 2]

Il

Il

i a, + (n - 2"'. a,)
i=1 i=1
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La opcién de normalizacién de las entradas (IIl) es agregada a los pardmetros que

definen la red.

6.2.2 Opcién de compromete ripido, recodificacion lenta.

Para una codificacién eficiente de conjuntos con entradas ruidosas se usaun f§ = 1,

cuando J es un nodo no comprometido. Entonces se toma B < 1 después de que la
categoria es elegida. Entonces W§"“°V°) =11la primera vez que la categorfa J es activada y

cada vez que se asigna otra entrada a esta categoria se va decrementando la tasa de

aprendizaje un AP hasta llegar a 0.

El decremento de la tasa de aprendizaje (AP ) es tomado como un nuevo pardmetro para

definir el comportamiento de la red.
6.3 Resultados.

Algunos de los resultados obtenidos de las pruebas realizadas variando los pardmetros

definidos en el capitulo anterior son mostrados en esta seccion.

Para cada uno de los pardmetros se tiene una tabla donde se varia su valor.
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Tabla III. Variaci6n del factor de vigilancia p.

T e [ e [ e | @ [Aede
si 0.8 1.0 0.1 0.5 3
si 0.85 1.0 0.1 0.5 4
si 0.90 1.0 0.1 0.5 6
si 0.95 1.0 0.1 0.5 6
si 0.995 1.0 0.1 0.5 12

a) De la tabla III notamos que la red es fnuy susceptible al cambio del factor de

vigilancia, p, ya que con pequefias modificaciones a este pardmetro se obtuvieron

resultados muy diferentes. Para valores cercanos a 1 la red obtuvo més clases que para

valores mds pequefios. Para clasificaciones obtenidas el mejor p fue de 0.95.

Tabla IV. Variaci6n de la tasa de aprendizaje B.

e [ el e s =
si 0.95 0.80 0.1 0.5 3
si 0.95 0.90 0.1 0.5 6 “
si 0.95 0.90 0.0 0.5 -
| s 0.95 1.0 0.1 0.5 7 ll

b) La tasa de aprendizaje inicial para los nodos [3; con la que se obtuvieron mejores

resultados fue de 1, es decir, iniciar con un aprendizaje rapido y cada vez que un pixel sea

asignado a la clase j decrementar su correspondiente f3;.



Tabla V. Variacién de A.
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IR
si 0.95 1.0 0.0 0.5 -

si 0.95 1.0 0.1 0.5 7

si 0.95 1.0 0.3 0.5 2

si 0.95 1.0 0.5 0.5 3

c) La opcién de répido aprendizaje y recodificaci6n lenta es indispensable para que

se realice la clasificacién ya que en las pruebas realizadas sin esta opcién no se logré

clasificar 1a mayor parte de la imagen. El mejor AB se encontrd en el rango de [0.05 -

0.1]. Para valores més grandes la red identifica muy pocas clases y no se obtiene una

buena clasificacién.
Tabla VI. Variacién del pardmetro de eleccion O, .
Il A # de clases
P B B ?oc encontradas
si 0.95 1.0 0.1 0.005 7
si 0.95 1.0 0.1 0.5 7
si 0.95 1.0 0.1 50 7
si 0.95 1.0 0.1 20.0 8
I. si 0.95 1.0 0.1 40.0 8

d) La variacién del pardmetro de eleccién, o, no tuvo un efecto importante en los

resultados obtenidos, ya que con grandes variaciones de este pardmetro (0 < ot 2 10) se

tienen resultados muy semejantes. Se recomienda que el valor de este pardmetro sea

cercano a 0.
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e) Con la opcién de codificacién complemento (normalizacién de la entrada, IIIlf) se
identificé un mayor nimero de clases manteniendo los otros pardmetros fijos. Por otra
parte, esta normalizacién da un efecto de suavizado a la imagen clasificada que define

mejor las clases, eliminando ruido.

La figura 6.2 muestra algunas de las mejores imdgenes obtenidas de la

clasificacién. Estas imédgenes utilizan o. de 0.5 e inician con un rdpido aprendizaje
disminuyendo esta tazaun AB = 0.1. En (a) no se normaliza la entrada y tiene un p de

0.95. En (b) si se normaliza la entrada y tiene un p de 0.995.

Tabla VII. Resultados obtenidos sin la normalizacién de la entrada.

| " N A # de clases
P P P , o encontradas

no 0.9 1.0 0.1 0.5 8

I no 0.95 1.0 0.0 0.5 -

no 0.90 1.0 0.0 0.5 -
” no £ 0.95 0.9 0.0 0.5 i
" no 0.95 1.0 0.1 0.5 12
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)

Figura 6.2 Resultado de una prueba de clasificacién con el algoritmo FuzzyART. En (a) se tiene un valor
parap de 0.95 y no se normaliza la entrada, se encontraron 12 clases. En (b) se tiene un p de 0.995 y si se
normaliza la entrada. En ambos se tiene un o de 0.5, un B de 1.0 y un A de 0.1.



7. Conclusiones y recomendaciones.

7.1 Conclusiones.

Los resultados obtenidos mediante el algbritmo Fuzzy ART fueron contrastados con los
obtenidos por [Torres, 1994] utilizando clasificadores tradicionales (Figura 7.1). Ambos
resultados muestran patrones de distribuci6n espacial muy semejantes para las cubiertas de
terreno en la regién deltaica del Rio Colorado. En base a esto se puede concluir que las
redes neuronales representan una buena alternativa a los clasificadores tradicionales ya que
muestran ciertas ventajas sobre de ellos, como son:

a) Su fécil uso. Se tiene un control del comportamiento de la red ya que los pardmetros

que la definen pueden ser modificados de manera sencilla e intuitiva.

b) La robustés de sus pardmetros. Las redes neuronales permiten como entrada
informacién heterogénea (alturas, pendientes, fuentes multiples) sin requerir una

especificacion previa de cada una de las fuentes.

c) Oportunidad de paralelismo. Debido a su arquitectura es muy sencillo lograr

paralelizar las operaciones de las redes neuronales logrando reducir el tiempo de computo.

En particular, la red neuronal Fuzzy ART tiene la gran ventaja de ser un sistema
auténomo, capaz de continuar aprendiendo nuevos patrones sin olvidar los que ha
aprendido en el pasado. Respondiendo rdpidamente a patrones presentados anteriormente

y reconociendo como un nuevo patrén a una entrada nunca antes presentada.
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Figura 7.1 Prueba de clasificacién con métodos tradicionales. Como entrada se tiene un archivo en formato
BIL de 8 bandas las 4 de verano (utilizadas con la red neuronal) mds 4 de invierno, tomadas por el sensor
LANDSAT MSS de la zona deltaica del Rio Colorado.
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7.2 Aportaciones.

Se demostré que Fuzzy ART puede ser usado con gran éxito en la clasificacién de
imagenes multiespectrales y la utilizad de las operaciones opcionales sugeridas por sus

creadores.

Se realiza un anslisis de la influencia de los pardmetros que definen la red

' FuzzyART, logrando tener un buen control de su comportamiento.

Se desarroll6 el sistema NeuroClas, el cual es muy sencillo de manejar y puede ser
utilizado por cualquier persona que esté interesada en la clasificacién de imégenes sin
importar el tamafio de sus imagenes y la fuente de sus datos. Este sistema puede ser

solicitado para su uso por correo electrénico a mmeza@cicese.mx.
7.3 Recomendaciones.

El sistema desarrollado para la clasificacién de imédgenes con las redes de
Retropropagacién y Fuzzy ART estéd en su primera etapa de implementacion, es decir,
existen muchas técnicas de procesamiento digital que pueden ser afiadidas al sistema, ya
sea para el preprocesamiento aplicando filtros a las imégenes para eliminar ruido o
problemas de bandeo tipicos en las imdgenes de satélite. Asi como técnicas de
postprocesamiento, para la evaluacién de las clases obtenidas por la clasificacion. Ademés
el sistema puede incluir mejoras a la interfaz con el usuario para permitir operaciones de

visualizacién como agrandar o reducir la imagen (zoom’s), creacién de paletas de colores,
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un encabezado de la imagen més completo conteniendo posiblemente las operaciones

realizadas a la imagen (filtros, técnicas de histogramas, cambio de paleta, etc).

" Las operaciones de clasificacion pueden ser paralelizadas, de esta manera el tiempo

que consume esta tarea se reducirfa considerablemente.

Ademds de la clasificacién de imdgenes las redes neuronales como hemos visto en
el capitulo 2 pueden ser implementadas para una gran variedad de aplicaciones. En
medicina est4dn siendo utilizadas para la deteccién de enfermedades como tumores o
esquizofrenia [Gross, 1994] a partir de imégenes tomadas por rayos X en distintas zonas

del cerebro.
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Apéndice A. Descripcién del sistema NeuroClas.

El sistema NeuroClas estd compuesto por varios programas escritos en lenguaje C que
hacen llamadas a Xlib. Cada uno de estos programas contiene funciones especificas que

pueden ser utilizadas por otras funciones.

Se tiene un programa Make que compila los programas por separado creando archivos

objeto (“.0”) que serdn encadenados para obtener el ejecutable.
El programa principal, NeuroClas.c, tiene las siguientes secciones:

#include, los archivos de encabezado incluidos definen funciones y tipos de datos
predefinidos. Los archivos son: stdio.h, string.h, stdlib.h, malloc.h, X11/Xlib.h,
X11/X.h, X11/cursorfont.h, X11/Xutil.h, X11/Xatom.h, “Estructuras.h”

Declaraciones, se declaran variables para el manejo del ambiente, identificadores de
ventanas y botones, estructuras de ventanas e imégenes. Algunas de las principales
declaraciones son:

Display  *mydisplay; //define el despliegue

int myscreen; //define la pantalla a utilizar

XFontStruct *font; //Estructura para los fonts
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Cursor creloj, ccenter,

chand, carrow; //variables para definir los cursores

EstVentana wimagen,whisto,
wtool, ... //BEstructuras para las ventanas del sistema
EstImagen imagen //Estructura para la imagen

int idimg, idh,
idp, ... //identificadores para las ventanas
int . idb,idf,

ids, ... //identificadores para los botones

Inicializacién, se abre una conexién de despliegue, se crean los cursores, las

ventanas y los botones:

// se abre el despliegue

mydisplay = XOpenDisplay(* “);

// se define la pantalla

myscreen. = DefaultScreen(mydisplay);
// se define el cursor

ccenter = XCreateFontcursor (mydisplay,XC_center_ptr);

// se crea la ventana principal
wtool = CreaVentana(0,0,BUTTON_WIDTH*2 + MAX WIDTH + 24,

FontHeight, ccenter, “NeuroClas V 1.0”, lightgrey);
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// se crea el botén de Imagen
idimg = CreatePushButton(mydisplay, window, x, 'y, BUTTON_WIDTH,

height, gc, font, “Imagen”, Inicialmg);

Mapeo de ventanas, Cuando queremos hacer visible en pantalla una ventana

invocamos:

// visualizamos la ventana en pantalla

XMapRaised (mydisplay, wtool.w);

Ciclo principal para la lectura de eventos, el ciclo principal lee un evento y

checa si fue en alguna de las ventanas de NeuroClas:

while(flag)

{

// lee el siguiente evento

XNextEvent (mydisplay, &myevent) ;

//primero checa si fue en alguno de los botones

ToolEvent (&myevent) ;

// checa si fue en alguna de las ventanas del sistema
switch (myevent.xany.window)

{



85

// en la ventana de la imagen?
case wimagen.w: EventosImg (idimg, &myevent) ;
‘ break;

// en la ventana del histograma?
case whisot.w: EventosHisto(idh, &myevent) ;

break;
// en la ventana de la imagen clasificada por Retropropagacién
case wclasback.w: EventosImg(idbc, &myevent) ;

break;
// en la ventana de la imagen clasificada por Fuzzy ART
case wclasfuzzy.w: EventosImg(idfc, &myevent) ;

break;
// en lé ventana de la imagen principal
case wpaleta.w: EventosImg (idp, &myevent) ;

break;

Las funciones llamadas en este ciclo controlan los eventos ‘de. la ventana
correspondiente. Una funcién de eventos contiene lo siguiente:

// tipo de evento ocurrido

switch (myevent -> type)

{
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//Repinta la ventana en un evento de expose

case Expose:
break;

// Procesa las presiones del botdn del mouse

case ButtonPress:
break;

// Procesa los movimientos del mouse

case MotionNotify:
break;

//Procesa si se libera un botén del mouse

case BottonRelease:

break;

Terminacion, se destruyen los recursos y se cierra el canal de despliegue:

// se destruye la ventana principal



XDestroyWindow(mydisplay,wtool.w);

// se destruye la ventana de la imagen principal
XDestroyWindow(mydisblay,wimagen.w);

// se libera el mapa de colores
XFreeColormap(mydisplay}mapa);

// se cierra el despliegue

XCloseDisplay(mydisplay
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Apéndice B. Funcionamiento de Neuroclas.

Este sistema trabaja en estaciones de trabajo con sistema operativo UNIX.

NeuroClas fue disefiado con un ambiente de ventanas y botones que se manejan con el

ratén de manera que la interaccion con el usuario sea mas sencilla.

Se tiene una ventana principal (Figura 5.7) la cual contiene los procedimientos que el
sistema puede operar. Se crean ventanas para el despliegue de la imagen, las cuales tienen
las caracteristicas de las ventanas del ambiente en el cual se encuentra corriendo el sistema.
Ademds se tienen ventanas de dialogo (Figura 5.8) donde se pediran los datos requeridos
para los procesamientos, asi como nombres de archivos, etc.. Para dar un dato es
necesario presionar un botén del ratén dentro del espacio para escritura y mantener en ese
espacio el ratén mientras que el dato sea introducido. Si se presenta un error en el sistema

se despliega una ventana de mensajes que indica el tipo de error detectado.

Las operaciones del sistema son:

*  Opcién de imagen.

* Opcidén de Histograma.

*  Opcién de Salvar Histograma.
¢ Opcién de Paleta.

* Opcién de Suavizado.

*  Opciodn de Clasificacién con Retropropagacion.
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*  Opciodn de Clasificacién con Fuzzy ART.

e Opcion de Imagen.

Al oprimir el bot6én de imagen el usuario podra desplegar una imagen en una ventana.
Mediante una caja de dialogo (Figura 9.1), el usuario especificard el nombre del
encabezado de la imagen, el nimero de banda a desplegar y si el despliegue de 1a imagen

seré en color o en tonos de gris.

Figura B-1 Obtenci6n de los datos necesarios para el despliegue de una imdgen.

El nombre del encabezado de la imagen debe de ser el mismo que el de la imagen més
una terminacion .etc, este archivo debe de contener las dimensiones de la imagen, largo y
ancho, el nimero de bandas y el nimero de colores o tonos de la misma, en el orden

descrito.
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La imagen que se desea desplegar debe de estar en formato BIL (formato de

entrelazado de renglones), esto es, las n bandas de la imagen‘estén entrelazadas en un solo

archivo.

Cuando se tiene una imagen desplegada y se desea ver otra imagen, es necesario

despresionar el botén de imagen para quitar la imagen actual.

e Opcion de Histograma.

Mediante esta opcion se hace un preprocesamiento de la imagen desplegada, no esta por

de mas mencionar que se debe de tener una imagen desplegada para poder utilizar esta

opcioén.

El manejo de histograma se puede hacer de forma lineal, exponencial o logaritmica,
seglin se desee y se especifique en la ventana de dialogo que aparecerd al oprimir el boton.
Las opciones se especifican por un nimero donde el O es lineal, 1 es exponencial y 2

logaritmico.

Apareciendo la ventana del histograma, este puede ser manejado de forma interactiva
por medio de puntos de control, que en el caso del histograma lineal (Figura 9.2), se
encuentran en los extremos de las rectas ( se contemplan tres rectas), y para el exponencial

y el logaritmico se encuentra en el centro.
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Figura B-2 Manejo de histograma lineal. Se tienen puntos de control que forman las rectas parala
transformacién. R

Para seleccionar los puntos de control se debe de posicionar el cursor sobre los

mismos, el cambio de cursor a una forma de <>, nos indicara que nos encontramos en la

zona en la que podemos mover el punto, presionando un bot6n del ratén se podra realizar
el movimiento de dicho punto. El ajuste de la.imagen de acuerdo al movimiento de los
puntos de control serd visto en forma automadtica. Al despresionar el botén del ratén los

puntos de control dejaran de ser ajustados.

Para quitar la ventana del histograma sdlo es necesario despresionar el botén de
histograma. El ajuste hecho a la imagen no seré salvado por medio de este botén, asi que

si se desea salvar este cambio es necesario presionar €l botén de Salva Histo antes de

quitar la ventana del histograma.
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e Opcién de Salvar Histograma.

Por medio de esta opcién, se permite al usuario salvar los ajustes hechos en la imagen
por medio del histograma. Los ajustes se realizan unicamente en la banda desplegada, no

en las n bandas. Para poder utilizar esta opcion, es necesario tener la ventana del

histograma activa (desplegada).
¢ Opcion de Paleta.

Esta opci6n nos permite cambiar la paleta de la imagen desplegada. La imagen debe

estar en colores, de otra manera el cambio no podr4 ser apreciado.

Al oprimir este botdn, aparecerdn dos ventanas, en la primera de ellas se tendra la gama
de colores disponibles (ventana de paleta). En la segunda ventana (ventana de
caracteristicas) se desplegard informacion acerca de las coordenadas del punto y de su
valor numérico en la imagen (Figura 9.3). El despliegue de caracteristicas serd visible solo
cuando se mueva el cursor dentro de la ventana que contiene a la imagen a la que se desea

cambiar de paleta.

Para realizar el cambio de paleta, se deberd de presionar el botén del ratén sobre un
punto de la imagen, el cual debe ser del color que se desea cambiar. A continuacidn, se

debera de presionar un botén del ratén sobre el nuevo color elegido.

Esta opcién puede ser aplicada sobre la ventana de la imagen principal y sobre las
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ventanas de las imégenes clasificadas. -

Figura B-3 Caracteristicas de los puntos de la imagen.

* Opcion de Suavizado.

Se tiene la opcién de dar un suavizado a una imagen clasificada. Es necesario que la
imagen sea cargada con la opcién de imagen, y al presionar el botén de suavizado, se verd
sobre la imagen desplegada un cambio, donde se definen mejor las clasificaciones de

suelo.

¢ Opcion de Clasificacion con Retropropagacion.

En esta opci6n se contemplan una serie de botones que nos permiten realizar el proceso
de clasificacion de una imagen de satélite por medio de una red neuronal de

retropropagacién. Las opciones de los botones son:
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-~ Entrenar.
- Clasificar.
- Puntos.

- Leer Red.
- Salvar Red

- Entrenar.

.

En esta opcién se crea y entrena la red neuronal. Al presionar el botén aparecerd una
ventana de dialogo (Figura 9.4), en la cual se nos piden los pardmetros necesarios para
entrenar la red. Primeramente debemos de especificar el nimero de capas que contendrd la
red, como minimo se debe de especificar tres, la capa de entrada, la capa de salida y al
menos una capa interna. A continuacion se nos piden el nimero de neuronas por cada capa
interna, por ejemplo, si la red va a tener cuatro capas, se debe de especificar el niimero de
neuronas para las dos capas intermedias, estos niimero deberan ir separados por espacios,

sin ningtin simbolo entre ellos (comas, puntos,etc), asi podemos poner :
56 6 49 etc.

A continuacidn se piden los pardmetros de aprendizaje, ruido y momentum, los cuales

deben de ser menor que 1.
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e e : 3
Figura B-4 Ventana de didlogo para introducir los pardmetros necesarios para entrenar la red de Retropropagaci6n.

Se pide el nombre del archivo que contiene los puntos de entrenamiento para la red.
Este archivo debe de contener el nimero de puntos por cada clase, el numero de
caracteristicas de entrada y el numero de clases de salida esperada, asi como el nombre de

la clasificaci6n, y los pares de entrenamiento correspondientes.

Por tltimo se pide el mimero de ciclos de entrenamiento para la red.

- ‘Clasificar.
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Por medio de este botén se inicia la clasificacién de la imagen. Cabe mencionar que
para poder realizar la clasificacion debe tenerse una imagen desplegada, asi como una red
activa. La red puede ser creada antes, por medio del botén de entrenamiento o leida de

disco por medio del botén de Leer Red.

Por medio de una ventana de dialogo se pide el nombre con el que la imagen clasificada

sera salvada en disco.

Durante la clasificacién, se podra ver el nimero de linea en la cual va el proceso, esto
en la consola. Al termino de la clasificacién, la imagen serd desplegada en una ventana que
contendrd ademds de la imagen, el nombre de las clasificaciones y el color asociado a
dicha clasificacion. Podré aplicarse sobre esta ventana la opcién de Paleta para cambiar

los colores de las clasificaciones. El uso de la opcién de paleta es descrito anteriormente.
- Puntos.

Mediante esta opcion se crea el archivo con los puntos de entrenamiento para una red.
Al presiqnar el bot6n, aparecerd una ventana de dialogo (Figura 9.5) en la cual se piden el
nimero de caracteristicas de entrada, el niimero de clasificaciones de salida esperado y
cuantos puntos por clasificacién se van a seleccionar, asi como el nombre para dicho

archivo.
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Figura B-5 Didlogo para pedir los puntos de entrenamiento.

Para esta opcion se despliega una ventana (Figura 9.3) en la cual se da informacién de
las coordenadas de un punto asf como su valor en cada una de las n bandas de la imagen.
Esta informacién es desplegada al posicionar y mover el cursor sobre la ventana de la

imagen principal.

Por medio de una ventana de didlogo se pide el nombre de la clasificacion de la cual se

van a seleccionar los puntos de entrenamiento.
Para seleccionar un punto de entrenamiento, dado el nombre de la clasificacion a la cual
pertenece, se debe de presionar el botdn del ratén sobre el punto elegido y el patrén de

entrenamiento para dicho punto serd generado automaticamente y grabado en el archivo.

Cuando se completan el numero de puntos especificados para la clase actual, se procede
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a pedir el nombre de la siguiente clase. Al completar el numero de clases simplemente se '

oculta la ventana de caracteristicas.
- Leer Red.

En esta opcidn se permite el leer una red ya entrenada de disco, la cual serd entonces la
red activa y con la que se realizaran las clasificaciones posteriores mientras no se lea otra
red o se entrene una.

Mediante una ventana de dialogo se pide el nombre de la red que se quiere leer.

- Salvar Red.

En esta opcién se permite almacenar la red activa en disco y asi posteriormente permitir

su uso, obteniéndola con el botén de Leer Red.

Por medio de una ventana de didlogo (Figura 9.6) se especifica el nombre con el cual

sera salvada la red.

‘Figura B-6 Obtencién del nombre para salvar la red activa.
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¢ Opcién de Clasificacion con Fuzzy ART.

En esta opcién se contemplan una serie de botones que nos permiten realizar el proceso
de clasificacion de una imagen de satélite por medio de una red neuronal Fuzzy ART. Se

tienen diferentes operaciones para esta red, estas son:

- Crear Red. -
- Clasificar.
- Salvar Red.
- Leer Red.

- Crear Red.

Antes de iniciar el proceso de clasificacién debemos tener una red creada. Al presionar
este botén aparece una caja de didlogo (Figura 9.7) donde se piden los valores iniciales

para la estructura de la red, estos datos son: No. de atributos de entrada n > 0, No. de

clases de salida m >0, Factor de vigilancia p € [0,1], Pardmetro de eleccién o >0, y Tasa

de aprendizaje B € [0, 1].

- Clasificar.

Por medio de este botdn se inicia la clasificacién de la imagen. Cabe mencionar que
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para poder realizar la clasificacion debe tenerse una imagen desplegada, asi como una red
activa. La red puede ser creada antes, por medio del botén de entrenamiento o leida de

disco por medio del botén de Leer Red.

Figura B-7 Didlogo para la obtencién de los pardmetros de la red neuronal Fuzzy ART.

Por medio de una ventana de dialogo se pide el nombre con el que la imagen clasificada

sera salvada en disco.

Durante la clasificacion, se podrd ver el niimero de linea que se estd clasificando en
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consola. Al termino de la clasificacion, la imagen seréd desplegada.
- Salvar Red.

Una vez que se ha completado la clasificacién de la imagen, es posible salvar la
estructura de la red que estd activa, asi como los valores de sus pesos. De este modo para
clasificaciones posteriores se podrd utilizar una red que ya tiene un aprendizaje previo de

tipos de suelo y lograr una clasificacién mas inmediata

Por medio de una ventana de didlogo (Figura 9.6) se especifica el nombre con el cual

sera salvada la red.

- Leer Red.
En esta opcion se permite el leer una red que contiene un aprendizaje almacenado, la
cual serd entonces la red activa y con la que se realizaran las clasificaciones posteriores

mientras no se lea otra red o se cree una.

Mediante una ventana de dialogo se pide el nombre de la red que se quiere leer.




