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RESUMEN

Se presenta una aplicacion de redes neuronales a la
clasificacion de imagenes multiespectrales. Para ello
se disefia una red en topologia perceptrén multicapa
con una capa oculta. Se procede a su entrenamiento
mediante la seleccion de patrones y posteriormente
se efectiia la clasificacién sobre la imagen test, Por
iltimo se efecifia una comparacion entre los resulta-
dos obtenidos sobre los patrones y sobre la imagen
test,

1. INTRODUCCION

Las redes neuronales estan inspiradas en la estructura newro-
fisiolégica del cerebro humane. Su estructura allamente co-
nexionista, su capacidad de procesado en paralelo v su facili-
dad de aprendizaje deben ser, pues, inherentes a la analogia
establecida (Kharma, 1990).

El espectacular desarrollo de la teorfa reuronal y su uso
en miltiples campos como el reconocimiente v reconstruc-
cion de patrones, la clasificacion o segmentacion de image-
nes (seftales en general), la optimizacton de procesos, etc.,
no serfa posible sin la aparicidn de nuevos algoritmos de
aprendizaje més répidos v potentes que los inicialmente pro-
puestos al comienzo del estudio de las redes neuronales.

En el caso de la clasificacion, la topologia disefiada para
la red neuronal tendra que ser entrenada para poder discer-
nir entre una serie de categorias que se le iran presentando.
Cuando las muesiras de entrenamiento sean reconocidas
con ugn indice de actertos lo suficientemente aceptable, la red
estara en condiciones de pader clasificar cualquier serial que
pueda ser asimitada a alguna de las clases conacidas por Ja
red.

En el presente trabajo nos proponemos realizar la clasifi-
cacién de una subimagen TM multiespeciral de 4 bandas.
Lste caracter multiespectral condiciorara la topologia de la
red, principalmente en su entrada. Nuestro propdsito es eva-
luar la eficiencia en el entrenamiento de Ia red, v posterior-
mente el grado de acierfos alcanzado en la clasificacion ex-
tendida a la subimagen.

2. TOPOLOGIA DE LA RED

De las diversas topologias descritas en la literatura y los posi-
bles clasificadores neuronales, nos hemos decidido por la to-
pologla del perceptron mullicapa, Fsta eleccién esta conddi-

ABSTRACT

We present an application of neural networks in
the field of multiespectral image classification.
Qur design consistis of a multilaver percepiron
with a hidden laver. Once the net has been troi-
ned with suitable paiterns, we perform a classifi-
cation of a test image and compare the obtained
results with the patterns and with the test image.

cionada por su exterdido uso, por la existencia de algorit-
mos de aprendizaje solidamente probados y por Ia simplici-
dad conceptual de su estructura infima de trabajo, el percop-
tron (Rosenblatt, 1961).

La topologia de una red newronal en perceptrén multica-
pa se muestra genésicamente en Ja Fgura 1. En ella se apre-
cia que los nados de la red se distibuyen en capas de tal
maodo que Lodas las neuronias de ura capa se comunican con
las de la capa siguiente, y ast de modo sucesivo. A cada co-
nexion entre newronas se le asigna un factor de peso que va-
tia durante el aprendizaje v quedara fijo una vez finalizado
éste.

La topologia requiere fijar el nimero de capas v el name-

CAPS OCTFETA

CAPA ENTRADSA

CAPA SALIDA

Figura1.- Topelagio de una red percepfron mullicapa .
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ro de nedos por capa. Iado que con lres capas en una red
con alimenlacian positiva es posible generar regiones de de-
cision lo complejo que se requiera {Lippman, 1987), hemos
procedido a fijar tres capas para nueslra red,

Bl nitmero de nodos por capa viene influenciedo por el
niimero de entradas a la red v el niimero de salidas posibles.
En nuestro estudio tenemos cualio bytes de entrada {uno
por banda TM} que hemos cedificacdo en binario mediante
32 neuronas en la capa de entrada de la red. In el proceso
de entrenamiento fijamos en 9 el ntmero de clases a reco-
nocer, por o que la safida se puade codificar en binario me-
diante 4 neuronas en ta Gltima capa. Para Ja capa oculta, he-
mos elegido arbilraramente 20 neuronas teniendo en cuen-
ta simplemente que su niunero esté entre los de las capas de
entrada v de salida.

3. ALGORITMO DE APRENDIZAJE

Para el enfremamietito de la red hemos usado la Regla Delta
Generalizada o algoritmo de “backpropagation” de los erro-
res (Rumerthart, 1986}, Fn este algoritmo se busca minimi-
zat el error cuadiatico medio endre la salida obtenida det per-
ceptrén multicapa v la salida deseada. Al estar basado en las
1é¢nicas de gradiente se requiere que las no lincalidades pue-
dan convertirse en cortinuas y diferenciables. Por ello, como
funcion de transferencia de Ja salida de un perceptron se
asume la furcion sigmoide:

1
(o) = <

h 1 -i-'é'(““”)

donde 0 es el umbral de excitacion pava la neurona, v « la
entrada a la neurona.

[.0s pasos de este algoritmo iterativo se explican a conti-
nuacion, En la notacién, los superindices hacen relacion a la
capa en que esta la neurona y los subindices a la neurona en
la capa especificada.

1. Inicializar los pesos o coelicientes de unidn entre new-
ronas Wi y los umbrales de excitacion pata cada neuro-
na.

2.- Presentar a la red el palron de entrada, dj y la salida
deseada asociada y;.

3.- Calcular Ta salida que con los coeficientes actuales ob-
tiene la red:

Y,y = T nett), con fla funcién sigmoide
1
netl; = ‘le iyt
o

4.~ Adaptar los pesos si ta salida obtenida no es igual a la
salida deseada:

wh 1) = wi (0 4 pdl iyt donde

8L =yl {d, )1y, si se trata de la capa de salida,

L=y (1 -yli)%(lal*lk wl+l si se trata de una capa oculta.
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5.~ Examinar el error cometido. 5i el error cometido es su-
perior a un valor predefinido, volver al paso 3. [ umbrat de
“~arror fue fijado arbitrariamente en ,0001.

4. RESULTADOS

Sometimos la red neuronal al proceso de aprendizaje de cla-
ses espectrales relativamente bien diferenciadas en la escena
de trabajo TM y en las bandas 2, 3, 4 y 5 de dicho sensor,
Para asegurar una cierta homogeneidad en las muestras de
cada clase, previamente se habia realizado una clasificacion
no supervisada por técnicas clasicas. Como resubtado se en-
contraron 9 clases lo suficientemente separables como se
puede apreciar en las Tablas 1y 2, donde se dan los ceniros
de los “clusters” hallados y su matriz de divergencias trans
formadas asociadas respectivarmente.

[Las muestras seleccionadas para el entrenamiento, v para
cada clase, se efigieron de modo que estuviesen alrededor de
méas-menos una desviacian standard del centro de cada
“cluster”. Una vez seleccionadas, v acabado el proceso de
aprendizaje, sobre 2754 patrones pertenecientes a todas tas
clases, et poscentaje de reconocimiento corrvecto de los pa-
trones quedé establecido en el 98,74%. Extendida Ja clasifi-
caciom a la subescena completa los resultados se muestran
en la Tabla 3 en comparacion con los de tos patrones.

Como se puede apreciar en la Tabla 3, los resultados di-
fieren ampiiamente para algunas clases entre los patrones o
reas de enlrenamiento {y aprendizaje) v fa imagen test com-
pleta. Fsto puede ser debido a las restricciones impuestas so-
bre los patrones: solo se ha considerado un érea de enttena-
miento por clase, lo que equivale a que no haya subclases
dentro de cada clase; v dentro de éstas, inicamente aquellos
pixels dentro de 1na desviacion standard al centro del “clus-
ter” al que perteneciesen. Otro factor que sin duda influye
en el resultado es el natural sclape entre clases espectrales
que dificuita las decisiones que debe de tomar la red en'ca-
sos clerfamente dudosos.

Tabla 1.- Ceniros de los "elusters” de la dasificacién no

supervisada.
Bandy 2 Banda 3 Banda 4 Banda 5
Clase 1 26,4 21.8 14.4 13.6
Cluse 2 250 2.0 61.9 4.9
Clase 3 27.6 24.6 £5.2 658
Clasg 4 3Lt 216 1112 799
Clase 5 37.3 YA o6.7 1031
Clase 6 437 50.8 §3.4 136.0
Clase 7 4.5 44,9 74T 100.1
Clage 8 732 90.9 162,06 158.2
Clase 9 84,3 916 9.2 122.6




Tabla 2,- Matrix de divergencios transformadus,

Clase | fi

Clage 3 2000 0

Ciase 3 Z000 1484 0

lase 4 KK 1983 1580 0

Clise 3 2008 1999 1987 1498 ]

Clase 6 KK 1999 1999 1992 1502 4

Clagn 7 2000 1986 1873 1698 124D EAT 3]

Clase § 00 2000 1999 1899 HS6 1492 1966 0

Clase U 2000 2000 20600 2000 1999 = 199% 194 ]

Tabla 3.- Porcentaje de reconocimientos de patrones
€ imagen test.

5. CONCLUSIONES

La simulacion software de una red neuronal pone de mani-
fiesto el patencial uso de las mismas para el problema de la
clasificacion multiespectral. La topologia de perceptrén mul-
ticapa muestra una aran potencialidad como reconacedor de
patrones aungue la complejidad computacional de la Regla
Deita Generalizada es grande,

El principal inconveniente achacable a las redes es el gran
tiempo compulacional requerido para la fase de entrena-
miento. Durante ésta se puede llegar a una situacion de osci-
laciém en la cual la ved no es capaz de prosperar en su
aprendizaje, por lo que se deben tomar medidas en cuanto a
que la variacion en los coeficientes de peso no sea demasia-
do brusca. Por otro lado, un factor decisorio es ba presenta-
cién de los patrenes. Es de suponer que con la presentacion
de patrones dificiles de reconocer v un Indice asociado entre
0y 1 de semejanza al patron ideal, ka red tenga mayores po-
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Clase 2 8574 54,92
Clase 3 100.0 8167
Clase 4 98.04 62.85
Clase 3 99.67 83.58
Clase 6 99,14 Ty
Dase T 9326 .74
Clase 8 100.0 5214
Clase 9 $9.85 43,57
TOTAL 93,74 73,86

sibilidades de reconocimiento bajo circunstancias como el
solape entre clases. Esto serd objeto de subsiguientes experi-
mentaciones.

Una de Tas ventajas frente a los clasificadores tradicionales
como el gaussiano de maxima prababilidad es que la red no
tiene que conocer a prior las dishibuciones que siquen las
distintas clases y que no siempre es posible conocer. Asi, si
el proceso de entrenamiento v aprendizaje converge en un
tiempo razonable, ks redes pueden ser mas apropiadas ante
el desconccimiento de las distribuciones v de la importancta
relativa de una banda frente a otra.

R e

v LIPPMAN, R. (1987): An indroduction to computing with neural nets. IEEE ASSP Magezine, Vol, 2, 4-22.
v KHANNA, T. (1990): Foundations of neural nefworks. Addison-Wesley. New York.
v ROSENBLAT, B. (1961): Principles of reurodynamics: Perceptrons and the theory of brain. Mechanisms. Spartan

Press. Washington DC.

¢ RUMELHART, ).e; HINTON, G.E. & WILIIAMS, R.J. (1986): Learing internal representations by errors propagation.
In Parallel distributed processing: Explotations in the microstructure of cognitron. Vol, 1. D.E. Rumelhart adn J.1.. Mac-

Clelland, Cap. 8. MIT Press.

v KOHONEN, T. (1988): An intreduction to newal computing. Neur Networks. Vol, 1, n®t, 3-16.






