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Fig. 1. Interfaz de usuario para ¢1 contrel y monitorizacion del entrenamiento de la red neuronal para Iz

clasificacion en doce clases de teveno.

Resumen: Al abordar [a elaboracién de mapas te-
miéficos a parfir de imigenes de teledeteccion pro-
venientes del sensor Thematic Mapper del Landsat5,
se escoge como opeidn idonea el uso de una red neu-
ronal con ciexta capacidad fuzzy como solucién para
Ia especial dificulfad que plantear las caracterfsticas
geograficas dek territorio gallego. De antemano es de
esperar de un clasificador de estas caracterfsticas
una complejidad computacionsl elevada, que podria
desaconsejar su implementacién en un PC. Sin em-
barge, la espectacular evolucitn que éstos han expe-
rimentado en los vitimos tiempos, asi como su bajo
coste y el elevado parque, que garantiza una gran
compatibilidad, hacen recomendable el intentar
implementar herramienias eficaces desarrolladas
especificamente para ¢ste tipo de mAquinas. Hemos
comprobade c¢dmoe una adecnada seleccion de los
medios, métodos y recurses perinite obtener magnifi-
cos resultados en un PC de caracteristicas medias,
con prestaciones similares a Jas de una estacion de
trabajo de gama baja, pere a un coste mucho menor,
tanto de plataforma como de desarrolio.

INTRODUCCION

Hoy en dia, cualquier aplicacién de telede-
teccidn requiere de gran capacidad de com-
putacién que pueda con la ingente cantidad de
datos que se manejan asi como que realice de
forma eficaz el elevado numero de caleulos que
éstas requieren, ya sea aritmética de enteros
(habitual en tratamiento de imagen) como de punto
flotante. Generalmente se tiende a confiar directa-
mente a costosas estaciones de trabajo (avin cuando
sean de gama baja) el grueso de estas tareas, rele-
gando a los PC a meros terminales para trabajos
menores o simple acceso a las capacidades de fa
estacion, Esto quizd se deba a inercia de los tiem-
pos en gque los PC no s¢ acercaban ni con mucho a
las posibilidades de una estacién de trabajo. Hoy
en dia las cosas han cambiado, y 2 la hora de equi-
par un laboratorio de teledeteccion, o al disefiar
una aplicacién, puede resultar muy conveniente
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dirigir la mirada hacia los PC. En ¢} primer caso,
con ¢l mismo presupuesto, el mamere de platafor-
mas operativas se puede multiplicar por cuatro o
més, ¥ en el segundo ¢l mimero de potenciales
usvarios se multiplica por varios miles. La ventaja
en coste es indiscutible, pero es 16gico preguntarse
si realmente los PC han alcanzado ya en prestacio-
nes el extremo inferior de la gama de estaciones de
trabajo, ¥ para resolver la duda nada mejor que
una aplicacion- de altos vuelos que implica tanto
técnicas de procesado de imagen como cilculo
complejo y manejo de grandes cantidades de datos,
como es a elaboracion de mapas tematicos a partir
de imagenes Landsat TM mediante redes neurona-
les. )

Cuando por primera vez nos enfrentamos a la

Fig. 2. La Ria de Vigo en las bandas en ¢l visible (3,2 y 1) de
ung imagen Landsat TM.

elaboracién de mapas tematicos del terrtorio ga-
llego, nos encontramos con una serie de problemas
asociados a las singulares caracteristicas geografi-
cas de Galicia, como la desordenada orografia, la
variada linea de costa, la dispersién de la pobla-
cion y el minifundismo llevado hasta el extremo
del absurdo. Cada una de estas caracteristicas
aporta una serie de inconvenientes que requicren
cuidadosas medidas correctoras y exigen un clasi-
ficador realmente selective y robusto. En su dia
desarrollamos un sistema [6] basado en redes neu-
ronales siguiendo los trabajos de Bishof et al. [2]
con especial consideracion respecto a todas estas
dificultades. Tl sistema fue desarrollado en una
estacion de trabajo Sun dotada de un procesador
Spatc20, enteramente programado en'C, y requirié
de un elevado tiempo de aprendizaje de las inte-
rioridades de la interfaz de uswario {Open-
Windows) ¥ del uso de las herramientas de desa-
rrollo (X11 y diversas librerias complementarias),
asi como de desarrollo propiamente dicho. Aparte
de los resultados finales, muy satisfactorios, con

porcentajes de acierto en la clasificacidn superio-
res al 92% [6], las prestaciones computacionales se
pueden considerar francamente buenas, incluyendo
tiempos de entrenamiento de la red de en tomo a
uma o dos horas, y tiempos de clasificacion de una
imagen de alrededor de 2,5 millones de pixels (en
cada una de las siete bandas) de unas ¢inco horas.
Pero el uso del sistema requiere de cierto grado de
conccimiento del tipe concreto de estacion de
trabajo por parte del usuario; ademas Ia portabi-
lidad a otra maquina requiere la recompilacion de
todos los codigos fuente, asi como la adaptacidn
de ciertas partes del cédigo, dependiendo del sis-
tema de destino. Mas ain, para una mejor presta-
cidn det sistema, seria conveniente aumentar en 32
Mbytes la memoria de la estacién de trabajo, ¥
sélo esa ampliacién tiene un coste superior al de
un PC de gama alta completo,

Por todo ello se planted el desarrollo del sis-
tema para PC adaptando los planteamientos y
aprovechdndonos de la experiencia adquirida. Los
resultados obtenidos, asi como ¢l sistema er si, se
describen a continuacion.

DESCRIPCION

E] sistema consta de tres partes bien diferen-
ciadas. En primer lugar, una herramienta de tra-
tamento y visualizacion de imdgenes que permite
su preprocesado, etiquetado, geomeferenciado y
preparacion para convertir los niveles digitales de
las sicte bandas de una imagen Landsat TM en
vectores adecuados como entrada a una red neuro-
nal.

El etiquetado de [as imagenes es una parte
fundamental del proceso, pues consiste en la se-
leccién en Ia imagen de puntos de cada uno de los
tipos de terrenc que serviran para ¢l entrenamiento
de la red ¥ la validacion de sus resultados. 8i la
informacidn saministrada a la red es errdnea, como
es l6gico sus prestaciones se verdn sensiblerente
mermadas, Asi pues, los errores en el etiquetade
constituyen una importante fuente de mido que es
conveniente minimizar dotando al operador de
medios adecuados gque faciliten su trabajo. Para
ello se incluyen capacidades de manipulacién de
los histogramas, visnalizacion de combinaciones
de bandas adecuadas v georreferenciado de las
imagenes. Asimismo se¢ incorpord al sistema la
posibilidad de un feedback desde el entrenamiento
de la red hacia esta herramienta, que permite vi-
sualizer las etiquetas que estén resultando espe-
cialmente dificiles de asimilar a la red, para facili-
tar la deteccidn de etiquetas errdneas y una mejor
comprensién del funcionamiento correcto o no del
sisterna en cada caso.

A continuacion del proceso de etiquetado, sin
dudza el més laborioso para el operador, entra en
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juego la red ncuronal. Una red neuronal es un
algoritmo un tanto especial desde ef punto de vista
computacional. Su nombre viene de la semejanza
con el sistema nervioso central (SNC), pues los
primeros desarroltos surgieron come un intento de
modelar ¢ funcionamiento del SNC més que como
una nueva algoritmia [8]. Una red neuronal de tipo
perceptrén multicapa (MLP) consta de un nimero
de nodos (o neuronas) ordenados en capas conse-
cutivas de forma que los de cada capa se conectan
con los de la siguiente mediante unas conexiones
que se caracterizan por su pese, que es un factor
multiplicativo que determina la influencia de Ia
salida del nodo de 1a capa anterior en la entrada del
nodo de la capa siguiente [5). La salida de cada
nodo se obtiene como resultade de aplicar una
funcién no lineal [3j, Namada de activacién, a la
surna ponderada de las entradas al nodo. Esta sali-
da sirve de entrada a las capas consecutivas hasta
alcanzar la 1ltima, cuyas salidas se consideran la
salida de la red [5].

Se demuestra matemdticamente que un MLP
de tres capas (entrada, oculta y de salida) es wn
aproximador nniversal, es decir, es capaz de com-
portarse exactamente igual que cualquier funcién
matemdtica por compleja que sea, ain cuando elfo
implique un mimero de nodos infinito [4]. La
ventaja de las redes neuronales es su condicién de
cajas negras, de forma que no necesitamos ninguna
expresion analitica para ¢l sistema que queremos
simular: nos basta con un conjunto de entradas y
sus salidas correspondientes para el aprendizaje de
Ia red, que consiste en la adaptacidn de los pesos
hasta lograr que se comporte como el propio sis-
tema, o o més aproximadaments posible. Existen
para ello diversos algoritmos [7], aunque todos
basados en un mismo principio, la refropropaga-
cidn del error cometido por la red en cada par de
vectores de entrada y salida. El mas popular, v a
nuestro entender el mas robusto, es ¢l denominado
Backpropagation [10][9], que es el que hemos
adoptado pata nuestro sistema.

Para la clasificacion de la imagen, las entra.
das son los vectores especirales de cada pixel, es
decir, las siete muestras de Ja firma especiral que
obtiene el sensor TM, y la salida es la clase a Ia
que pertenece diche pixel. Pama ello, nuestra red
consta de tantos nodos en la capa de salida como
clases quiera distinguir el operador (12 en el
gjemplo de la figura 3), y el objetivo del entrena-
miento es que el node correspondiente a Iz clase
correcta para cada pixel presente la méxima salida.

En cuante a las entradas, resulta conveniente
dar informacién a la red no sélo de Ia firma espec-
tral de cada pixel, sino también de la de sus pixels
vecinos, lo cual resulta de méxima importancia al
caracterizar clases como kas costeras y urbanas
dispersas. Para eflo obtenemos lo que denornina-

mos Jas bandas de textura, que resultan de aplicar
un sencillo cdlenlo a cada una de las bandas de la
imagen: se obtienc para cada pixel la varianza de
la matriz 5x5 de valores digitales de sus vecinos
mas proximos, ponderados en funcién de fa dis-
tancia al pixel en cuestién, ¥ a confinuacién se
resta este valor al nivel digital del propio pixel, De
este modo se obtienen siete nuevas “bandas” en las
que se aprecia cierta agrupacion de los pixels por
clases de terreno, que es el tipo de informacitn
adicional que nos interesa. Asi pues, el vector de
entrada consta de 14 componentes para cada pixel.
Cada una de estas componentes sirve de entrada a
cada uno de los 14 nodos de la capa de entrada.
Obviamente, en caso de utilizar una imagen de
otro sensor, por ejemplo de SPOT, o las bandas de
varios sensores combinados, este ndmero seria
diferente. El nimero de nodos en la capa interme-
dia, u oculta, queda a eleccién del operador, segin
las prestaciones que vaya obteniendo en cada caso
concreto [1].

Durante ¢] entrenamiento de la red se dispone
de un control total del proceso, con monitorizacién
continua en forma de gréficas, bamras de progre-
sidn y valores numéricos de porcentaje de acierto
¢n la clasificacién tanto del conjunto de entrena-
miento corno def de validacién, asi como de cada
clage separadamente (figura 1). Se pueden cambiar
en cualquier momento los parimetros de aprendi-
zaje {¢l tamafio de paso vy el factor de momento
[9]) para conseguir la mejor forma en la curva de
error, sin detener el proceso, asi como alterar los
pesos en la red para una mejor bisqueda en la
superficie de error para paliar el problema de los
minimos locales [6].

Una vez que s¢ dispone de la red mas idonea
para Ia clasificacién, se alcanza la dltima etapa,
consistente en la clasificacion de la imagen com-
pleta, que consiste en ir pasando por la red pixel a
pixel las bandas de imagen, incluidas las texturas,
© ir obteniendo la clase correspondiente para cada
pixel. Pero no s6lo se guarda esa informacidn, sino
que se aprovechan las especiales caracteristicas de
Ia red para una mejor clasificacién: se almacena
para cada pixel la clase que da mayor salida, junto
con el nivel de ésta, asi como la signiente clase y
su nivel correspondiente, como segunda clase més
probable. Los niveles de cada una de las clases se
emplean entonces como un valor de confianza en
la clasificacion de cada pixel, permitiendo luego
un suavizado del mapa temdtico mucho mAs preci-
so que un simple filtro de mayoria.

El suavizado del mapa tematico es necesario
para una verdadera utilidad del producto resultan-
te, pues de €l se espera una clara agrepacion del
terreno en zonas de tipo de cobierta predominante;
una simple clasificacidn pixel a pixel resulta en un
mapa desordenadamente punteado de diferentes
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clases mezcladas por todo el terreno. Generalmen-
te se fecurre a un filtro con un tamafio de ventana
adecuado, que asigna a cada pixel Ja clase que es
mayotitaria en su entorno. De esta forma se estd
perdiendo, a nuestro entender, una valiosa infor-
macién. Nuestro enfoque fizzy implica la conside-
racidén de las dos clases mas probables de cada uno
de los pixels vecinos junto con su nivel de con-
fianza, observindose unos resultados francamente
supertores a los del filtro de mayoria.

Fig. 3. Mapa ematico obtenido de la clasificacion de 1a jma-
gen de la figura 2, Se diferencian las 12 clases que se observan
ala derechadelafig.l.

RESULTADOS Y CONCLUSIONES

El sistema se realizé empleando herramientas
de desarrollo que hoy en dia son el medio mids
popular para conseguir aplicaciones profesionales
de forma rapida y eficaz en PC, las llamadas he-
mamientas de desarrollo ripido de aplicaciones
(RAD), que se pueden considerar [z generacion
siguiente a las herramientas visuales. Estas herra-
mientas, de facil aprendizaje y sin embargo gran
potencia, superior incluso a los compiladores
“desnudos” habituales, suponen una gran pro-
ductividad a bajo coste, como hemos podido com-
probar durante ¢l desarrollo de este sistema: el
tiempo de desarrollo ha pasado de meditse en
meses en la estacion de trabajo a medirse en sema-
nas en el PC. Los resultados, ademis, son mucho
més profesionales en lo que a interfaz de usuario
se refiere. Bl operador enseguida se halla comodo
con el sistema al enconfrarse en un entorno
{Windows 95) que Ie es familiar e incluso amiga-
ble.

Pero no sélo es0, sino que nos hemos encon-
trado con unas prestaciones superiores a las de la
estacion de trabajo: los tiempos de enfrenamiento
de la red han bajado hasta el orden de pocos minu-
tos, v la clasificacién de una imagen de 2,5 millo-

nes de pixels con vna red 14-30-12 tarda exacta-
mente 83 minutos en un Pentium a 100 MHz con
16 Mb de RAM, que hoy en dia se puede conside-
rar un PC modesto. Enun Pentium a 166 MHz con
32 Mb de RAM dichos tiempos caen mucho mas,
realizando la clasificacidn de una imagen completa
en menos de una hora.

De todo ello podemos concluir que el PC es
una opeidn perfectamente viable a la bora de esco-
ger plataformas para este tipo de aplicaciones, ¢
incluso mas recomendable que otro tipo de mé-
quings en principio més sofisticadas y desde lnego
mucho mis costosas. S6lo encontramos un incon-
veniente, que ¢s la flagrante falta de robustez de
Windows93$ como sistera operative, aunque pare-
ce en vias de ser solucionado ante la aparicidn de
su sucesor, que combinaria la amigabilidad de
Windows 95 con la robustez de Windows NT.
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