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RESUMEN Muchas aplicaciones basadas en imdgenes necesitan conocer las diferentes clases de texturas que aparecen en
la imagen para diferentes propdsitos. En varias técnicas de ciencias e ingenieria, puede resultar util extraer una impor-
tante informacién subyacente en la imagen. En este trabajo, utilizamos el modelo del Perceptron Multicapa, para realizar
la clasificacién de textura de una imagen en color. Se trata de un modelo de red ampliamente utilizado en clasificacién. El
método propuesto es una técnica clasica de clasificacién supervisada. Los patrones de entrada a la red son vectores tridi-
mensionales y contienen informacién de textura para las tres bandas espectrales (Rojo, Verde y Azul) para cada imagen.
La informacién que utilizamos es una medida del histograma del nivel de gris de una regién. El niimero de clases se esta-
blece previamente y para cada clase se selecciona un nimero de patrones a partir de las imdgenes disponibles. Se realiza
un andlisis comparative entre el método propuesto y el denominado Learning Vector Quantization como método supervi-
sado. Los resultados experimentales hacen que el método sea ttil para clasificacién de texturas. '

TEXTURE CLASSIFICATION BY MEANS OF NEURAL NETWORKS

ABSTRACT  Most image-based applications require knowing the different classes of textures appearing in the image for
different purposes. In several sciences and engineering techniques the texture classification can be useful to extract a very
important underlying information in the image. In this work we use the widely used Multi-Layer Perceptron neural network
to perform the texture classification for colour images. The proposed method is a classical supervised learning approach.
The input pattern vectors are three-dimensional ones and contain texture information for the three spectral bands (red,
green and blue) for each image. The information used is a measure of the gray-level histogram of a region. The number of
clusses is established previously and for each cluss a number of patterns is selected from the available images. A
comparative analysis is carried out against the supervised Learning Vector Quantization. The experimental results make
the method useful for texture classification.

Palabras clave: Perceptron Multicapa, Clasificacién de patrones, red neuronal, discriminacion de textura,
aprendizaje supervisado, vector quantization, learning.

este tipo de imdgenes (hosques, lagos, cultivos agricolas, te-
rrenos montanosos, etc.) hace que la clasificacién de dichas
estructuras sea un problema de elevada complejidad. Los

1. INTRODUCCION

Muchas aplicaciones basadas en imdgenes requieren diseri-

minar entre diferentes tipos de textura, subyacentes en las
imégenes, con diferentes propésitos. Asf en una obra de inge-
nierfa civil puede resultar de interés determinar si el terreno
presenta estructuras de naturaleza rocosa, vegetal, arenisca,
etc. En aplicaciones de Medio Ambiente o Proteccion Civil,
puede ser ttil determinar el grado de deforestacién debido a
diferentes causas, a saber: incendios forestales, desertizacién
o agresiones al entorno, En Agricultura puede resultar de in-
terés identificar los diferentes tipos de cultivos para estimar
la produccién de una determinada zona.

El método que se presenta estd especialmente disefiado
para la clasificacion de texturas en imdgenes de entornos
naturales. La naturaleza de las estructuras subyacentes en
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métodos de clasificacion se han utilizado en numerosas apli-
caciones con éxito en aquellas imdgenes donde los objetos a
clasificar se pueden extraer con facilidad y a partir de ellos
una serie de propiedades discriminantes facilmente compu-
tables. Recordemos en este sentido las técnicas de reconoci-
miento de caracteres mediante la utilizacién de momentos
invariantes (Pajares y Cruz 2001, Gonzalez y Woods 1993), o
por poner otro ejemplo menos intuitivo, la clasificacién de
impurezas en el algodén (Lieberman y Patil 1997). En estos
tipos de imégenes los elementos a clasificar se manifiestan
perfectamente distinguibles sobre un fondo de distinto color,
con lo que se pueden extraer con cierta facilidad. Sin em-
bargo, en imdgenes de escenas naturales los elementos a
clasificar no se manifiestan tan claramente y por supuesto
sus formas no suelen aportar informacién relevante. En este
tipo de imdgenes resulta mds 1til recurrir a técnicas de tra-
tamiento estadistico y por tanto, considerar la naturaleza
estadistica de las texturas subyacentes en las imédgenes.
Una forma de discernir entre diferentes texturas es com-
parar sus estadisticas del nivel de gris de primer orden
(Nalwa, 1993), si esto lo formalizamos y recurrimos a una
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téenica de clasificacion, seremos capaces de determinar de
forma automatica entre diferentes texturas, que se encuen-
tran establecidas como clases de texturas.

El método que proponemos se basa en el modelo de red
neuronal conocido como el Perceptrén Multicapa (PM), am-
pliamente utilizado en clasificacién. Se fundamenta en la re-
tro-propagacion del error (Gonzdlez y Woods 1993). Los pa-
trones de entrada a la red son vectores, que contienen
informacién estadistica relativa a los niveles de gris de pri-
mer orden convenientemente tratados.

Las redes neuronales artificiales se han utilizado para
clasificacién de estructuras naturales en imagenes aéreas y
de satélite, entre otros podemos citar a Ji (2000), Heermann
y Khazenie (1992), Bischof y col. (1992), Civco (1993), siendo
alternativas validas para las técnicas de clasificacién esta-
distica como proponen Paola y Schowengerdt (1997). En este
1ltimo trabajo podemos encontrar un exhaustivo estudio so-
bre el PM. Los clasificadores basados en redes neuronales
no paramétricas tienen la gran ventaja de no tener que pre-
suponer modelos de comportamientos estadisticos a priori.
Por tanto, las redes neuronales funcionan bien en los casos
en que los datos son altamente no Gaussianos y esto ocurre
en clasificaciones que incorporan medidas de textura, tal y
como sugieren Lee y col. (1990) o Augusteijin y col. (1995) y
en clasificaciones de datos procedentes de varias fuentes Be-
nediktsson y col. (1990), Gong (1996) o Bruzzone y col.
(1997).

Este trabajo estd organizado como sigue, en la seccién 2
se introduce la técnica para extraer las propiedades de las
texturas subyacentes y su encapsulacién como vectores fri-
dimensionales de entrenamiento. En la seccién 3 se intro-
duce el concepto y funcionamiento del PM y el mecanismo de
retro-propagacion. Hemos preferido ofrecer al lector un de-
sarrollo profundo sobre el funcionamiento de este tipo de re-
des, con el fin de facilitar su implementacién sin necesidad
de recurrir a otras fuentes, a la vez que le sirve como un tu-
torial. En la seccién 4 se describe la topologia de la red, los
pardmetros asociados con la misma, se realiza la valoracién
de los resultados obtenidos y un andlisis comparativo frente
a otra téenica de clasificacién supervisada muy conocida, se
trata del método Learning Vector Quantization (LVQ) en
terminologia inglesa y que preferimos denominarlo con di-
cha terminologia. Finalmente, en la seccién 5 se analizan los
resultados.

2. EXTRACCION DE PROPIEDADES

Antes de seleccionar las propiedades a extraer para la clasi-
ficacién de texturas, hemos considerado algunas propieda-
des de textura encontradas en la literatura, Lee y col. (1990)
o Augusteijin y col. (1995), entre ellas ciertas propiedades
derivadas de las matrices de co-ocurrencia (homogeneidad,
correlacién, entropia) y de la transformada de Fourier (mag-
nitud maxima, magnitud media, energia de la magnitud, va-
rianza de la magnitud) e incluso los filtros de Gabor (con di-
ferentes frecuencias y orientaciones). Aunque, los resultados
obtenidos parecen prometedores, entraian la dificultad de
tener que definir la direccién y distancias necesarias para
calcular las matrices de co-ocurrencia, o la frecuencia y
orientacién en los filtros de Gahor, asi como la regién donde
se debe aplicar la transformada de Fourier. En cualquiera
de los tres casos la eleccion resulta dificil, por lo que hemos
recurrido a las propiedades de textura basadas en las esta-
disticas del nivel de gris de primer orden (Nalwa, 1993), ya
que Unicamente requieren definir las dimensiones de la ven-
tana donde se van a calcular, la definicién de las dimensio-

nes de ventanas es una practica habitual en muchas técni-
cas del tratamiento de imagenes.

Por primer orden se entienden las estadisticas en las que
se ven involucrados pixels simples en contraposicién a las
estadisticas de mds de un pixel (pares, tripletes, etc.). En las
estadisticas de primer orden se puede utilizar el histograma
del nivel de gris de la textura, cuya normalizacién propor-
ciona la funcién de densidad de probabilidad de la imagen
caracterizada por la textura. Se puede pues, comparar los
histogramas normalizados del nivel de gris de imdgenes de
texturas, o utilizar varias medidas derivadas, tales como la
media, la mediana o la varianza. Sea z una variable aleato-
ria que representa la intensidad discreta de la imagen, y sea
plz;) con i=1,2,..L su histograma correspondiente, con L el
ntimero de niveles de intensidad diferentes. El momento n-
ésimo de z respecto de la media se define como,

L
nlz)= Y e~ m) pla) il
i=1

donde m es el valor medio de z (el nivel medio de la region
cuya textura estd siendo considerada).

L
m= Z z;p(z;) [2]

el momento de segundo orden, denominado varianza ¢*z) es
de particular interés para la descripcién de texturas. La va-
rianza es una medida del contraste de intensidad que se
puede usar para obtener descriptores de suavidad relativa
(Fu y col. 1988), por ejemplo, el valor

1
R=1 11 0°@ [3]

es 0 para dreas con intensidad constante 6*(z)=0 y es 1 para
valores grandes de ¢*(z), por consiguiente obtenemos valores
restringidos al intervalo [0,1). El momento de tercer grado
es una medida de la oblicuidad del histograma, mientras
que el de cuarto orden es una medida de cudn plano es el
histograma. A partir del momento de quinto orden no es tan
facil relacionar los momentos con la forma del histograma,
pero sirven para obtener mas informacién cuantitativa de
discriminacién de texturas (Fu y col. 1988).

La aplicacién, que presentamos, estd disefiada para el
tratamiento de imagenes multiespectrales, de suerte que
para cada banda espectral se obtiene un valor R; dado por
(3), donde i hace referencia a la banda espectral correspon-
diente. En el caso de imégenes en color i = R, G, B, es decir,
banda del Rojo, Verde y Azul. En todos los casos, R; se ob-
tiene para la misma localizacién espacial (x, y) en las dife-
rentes bandas espectrales y se calcula sobre un entorno de
vecindad alrededor de dicha localizacién espacial. La dimen-
sién de los vectores patrén de entrada a la red depende del
numero de bandas espectrales utilizadas. En el caso de ima-
genes en color RGB, estos vectores son tridimensionales, de
la forma x = (Rp, Rg Rp). Con el método que proponemos,
integramos dos tipos de informacidn, a saber: cromédtica y de
textura. Esto dltimo constituye uno de los principales ha-
llazgos, que se refleja en los resultados obtenidos al susti-
tuir los atributos de textura por las simples componentes es-
pectrales RGB, es decir, cuando los patrones de entrada a la
red son vectores de la forma x = (R, G, B) en lugar de los
vectores utilizados por nuestro método.

En la Figura 1 se sintetiza este proceso en funcién de un
numero N dado de bandas espectrales,
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FIGURA 1. Patrén de entrada
Banda 1 en funcién de las bandas
espectrales dadas.

3. EL PERCEPTRON MULTICAPA

Vamos a considerar en este apartado una red neuronal cla-
sica, conocida como el PM, para abordar un problema multi-
clase. Esta red consta de varias capas de neuronas y el me-
canismo consiste en la retro-propagacién de los errores
(backpropagation en terminologia inglesa). Este modelo ha
sido ampliamente considerado en la teoria de reconoci-

miento de patrones, concretamente en Paola y Schowen-
gerdt (1997) se hace un minucioso estudio de esta red, res-
pecto de su aplicacién a problemas de clasificacién.

3.1 ARQUITECTURA DEL PERCEPTRON MULTICAPA

La Figura 2 muestra la arquitectura béasica del modelo de
red neuronal que se considera.
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FIGURA 2. Modelo de la red PM. La burbuja superior muestra la estructura bésica de cada neurona en la red, 6, es considerado como ofro peso.

Ingenieria Civil 123/2001

63




CLASIFICACION DE TEXTURAS MEDIANTE REDES NEURONALES

Alto f

/

6, pequeiio

0.5

Bajo

B

8, grande

— 0 —

f FIGURA 3. Funcion de
activacion sigmoidal,

Consta de capas de neuronas de computo estructuradas
de forma idéntica y colocadas de forma que la salida de cada
neurona en una capa proporciona la entrada de cada neu-
rona en la siguiente capa. El nimero de neuronas en la pri-
mera capa, llamada capa A, es Ny. A menudo, Ny = d, es la
dimensién de los vectores de entrada, es decir de los patro-
nes. El ntimero de neuronas en la capa de salida llamada
capa @, es Np. Este nimero es igual al nimero de clases ¢
para las que la red se va a entrenar y sobre las que luego po-
drd clasificar, es decir reconocer, un determinado vector de
entrada. La red reconoce un vector x como perteneciente a la
clase ¢; si la salida i-ésima de la red es “alta” mientras las
otras salidas son “bajas”. Como muestra la burbuja superior
en la Figura 2, cada neurona tiene la misma forma que el
modelo del perceptrén, donde la funcién de activaciéon debe
ser derivable con el fin de poder desarrollar la regla de entre-
namiento mediante retro-propagacién. La siguiente funcién
de activacién sigmoidal tiene la necesaria derivabilidad.

1

= [4]
1+exp|-U; +6,)/6,

hi(I;)

donde I, j=1.2,...,Nj, representa la entrada al elemento de ac-
tivacién de cada nodo en la capa «J de la red, 6, es un pardme-
tro de ajuste y 6, controla la forma de la funcién sigmoidal.

La ecuacién (4) aparece dibujada en la Figura 3 con los
correspondientes pardametros y los limites que se consideran
alto y bajo para las respuestas de cada nodo.

Cuando se usa esta funcién sigmoidal el sistema propor-
ciona un valor alto a la salida para cualquier valor de /; ma-
yor que 6. Andlogamente, el sistema produce una salida
baja para cualquier valor de I; menor que 8, La funcién sig-
moidal es siempre positiva.

Se podrian utilizar diferentes tipos de funciones de acti-
vacién para las diferentes capas o incluso para diferentes
nodos de la misma capa de la red neuronal. No obstante, la
préctica habitual es utilizar el mismo tipo de funcién para
todas las neuronas de la red.

Para la arquitectura mostrada en la Figura 2, la entrada
a un nodo en cualquier capa es la suma promediada de las
salidas que provienen de la capa previa. Suponiendo la capa

K como la capa que precede a la J, la entrada al elemento de
activacién de cada nodo en la capa o, denominada I; resulta,

Nk
I_j = Z wjkOk [5]
k=1

paraj = 1,2,...,N;, donde N; es el nimero de nodos en la capa
dJ, Nyes el ntimero de nodos en la capa K y w;; son los pesos
que modifican las salidas O, de los nodos en la capa K antes
de que sean suministradas a los nodos en la capa J. Las sa-
lidas de la capa K son,

Oy = (L)) 6]

parak=12...N,.

La notacién de la ecuacién (6) es fundamental porque se
usa a lo largo de toda esta seccion. Se advierte que [, j =
1,2,...,.N; representa la entrada a un elemento de activacion
del nodo j en la capa . Por tanto, I; representa la entrada al
elemento de activacién del primer nodo en la capa J, I, re-
presenta la entrada al elemento de activacion del segundo
nodo en la capa J y asf sucesivamente. Hay N, entradas a
cada nodo en la capa J, pero cada entrada individual puede
ser promediada de forma diferente. Las N, entradas al pri-
mer nodo en la capa J son promediadas por los coeficientes
wy, k= 1,2,...,N; las entradas al segundo nodo son prome-
diadas por los coeficientes way;, £ = 1,2,...,IV,; y asi sucesiva-
mente. Por tanto, el nimero total de coeficientes que se ne-
cesitan para especificar los pesos de las salidas de la capa K
para ser suministradas a la capa J es N; xN,. Se necesitan
adicionalmente N, coeficientes de ajuste 6; para especificar
completamente los nodos en la capa J.

La sustitucién de la ecuacién (5) en (4) da

1

Nk
1+exp| - {Zwﬂeok + 8_’.‘

k=1

hl;)=

]

/

/
,

/6,
/

/
!

(7]

que es la forma de la funcién de activacion utilizada en el
resto de esta seccidn.
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Durante el entrenamiento, la adaptacién de las neuronas
en la capa de salida es una cuestién simple, ya que se conoce
la salida de cada nodo. El principal problema en el entrena-
miento de una red multicapa estriba en el ajuste o aprendi-
zaje de los pesos en las denominadas capas ocultas, es decir
en aquellas otras diferentes a la capa de salida.

3.2 ENTRENAMIENTO POR RETRO-PROPAGACION

Comenzamos en la capa de salida. El error al cuadrado total
entre las respuestas deseadas, r, y las correspondientes res-
puestas actuales, O,, de los nodos en la capa € de salida, es

Ng

12(r ik 8]

donde N es el ntimero de nodos en la capa de salida @ y el
factor de 1/2 se utiliza por conveniencia en la notacién para
tomar la derivada mads tarde.

El objetivo consiste en desarrollar una regla de entrena-
miento similar a la regla delta, que permita el ajuste de los
pesos en cada una de las capas, buscando un minimo a una
funcién de error de la forma de (8). Como en el caso de la re-
gla delta, ajustando los pesos en proporcién a la derivada
parcial del error con respecto a los pesos se logra este resul-
tado. En otras palabras,

dEg

Aw,, = -0 —— [9]
1P gwqp

donde la capa P precede a la capa @, Aw,, es tal y como se de-
fine en (10), y « es un incremento de correccion positivo.

w'x; — fd; )x,-

[10]
]

wik+1) = wik) - a(k)z (

donde fd; es el valor esperado para la entrada x;.

El error Eg es una funcién de las salidas, O,, que en defi-
nitiva son funciones de las entradas [,. Utilizando la regla
de la cadena, podemos evaluar la derivada parcial de Eg
como sigue,

iy dEy dl,
— [11]
Mgy Al Oy
A partir de (5),
Np
= w [12]
qup ‘}wqppzf w0p =

Sustituyendo estas dos Gltimas ecuaciones en (9) se ob-
tiene,

IR, IE
~ -0, = 05,0, donde §, :uan [13]

q

Awy, = -0l

para obtener 0Eg/dl,, usamos la regla de la cadena para ex-
presar la derivada parcial en términos de la razdn de cambio
de Eq con respecto a O, v la razén de cambio de O, con res-
pecto a I, esto es,

dbg  dEq dE,
§=——2=-_219

De la ecuacién (8)

JE,
el =
y de la ecuacién (6)
a0 a ,
ﬁ:ahq(lqkhq(lq) (16]

sustituyendo (15) y (16) en (14) obtenemos,
8= (rq - Oq)hl;(lq] (17]

que es proporcional a la cantidad de error (r, - O,). La susti-
tucion de las anteriores ecuaciones en (13) resulta,

Aw,, = a(rq - Oq)h,;(lq]Op = 06,0, (18]
después de especificar la funcién A,(I,), todos los términos
en (18) son conocidas o pueden ser observadas en la red. En
otras palabras, tras la presentacién de cualquier patrin de
entrenamiento a la entrada de la red, nosotros conocemos la
respuesta deseada, r, de cada nodo de salida. El valor O, de
cada nodo de salida puede ser observado asi como /,, la en-
trada a los elementos de activacién de la capa @, y la salida
de los nodos en la capa F, O,. Por tanto, ya sabemos cémo
ajustar los pesos que modifican las uniones entre la tltima y
penitiltima capa en la red.

Continuando hacia atras, a partir de la capa de salida va-
mos a ver qué sucede en la capa P. Procediendo de la misma
manera,

Aw,; =afr, -0, )hy(1,)0; = 08,0; (19]
donde el término de error es,
8, =(r, =0, )hs(1,) [20]

Con la excepcién de r, todos los términos en las ecuacio-
nes (19) y (20) son conocidos o pueden ser observados en la
red. El término r, carece de sentido en una capa interna por-
que no se conoce la respuesta de un nodo interno en térmi-
nos del patrén de la entrada, ya que sélo es posible especifi-
car la respuesta deseada en las salidas de la red donde tiene
lugar la clasificacion. Si conociéramos esa informacién en los
nodos internos, no serian necesarias tantas capas. Por
tanto, necesitamos un método para obtener J, en términos
de las cantidades que son conocidas o que pueden ser obser-
vadas en la red.

Volviendo a la ecuacién (14) podemos escribir el término
de error para la capa P como sigue,

Y. Y. . il

oA, 0, d,

El término 90,/0l, no presenta dificultades, como antes,
resulta

P9

, ~ar, ") = il -

que es conocido una vez que se especifica f, puesto que I,
puede ser observado. El término que produjo r, era la deri-
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vada dE,/30,, de modo que este término debe expresarse de
forma que no contenga a r,. El término dk,/d0, representa
una cierta sensibilidad de Ep a la salida del nodo Op. El
nodo Op exhibe su influencia sobre Ep a través de todos los
nodos que le suceden (recordemos que estamos en un proce-
dimiento de retro-propagacién). Por tanto, usando la regla
de la cadena y la influencia de todos los nodos de la capa @,
se tiene,

a0, dl, 00, a, oo, & rF
q=1

p=1

(23]

N N
= i(ﬁ %?L]ww = ZQ‘ 8, Wqp
q

q=1 q=1

donde el ultimo paso se deriva de la ecuacidn (13). Sustitu-
yendo las ecuaciones (22) y (23) en (21) se obtiene la expre-
sién deseada para 6,

Ng
5, = h;,(r,,)z 8,04 24]

q=1

El factor §, se puede obtener ahora, puesto que todos sus
términos son conocidos. Entonces las ecuaciones (22) y (24)
establecen completamente la regla de entrenamiento para la
capa P. La importancia de la ecuacién (24) es que obtiene 4,
a partir de cantidades &,y w,,, que son términos ya obteni-
dos en la capa inmediatamente siguiente a la capa P. Des-
pués de que el término de error y los pesos han sido obteni-
dos para la capa P, esas cantidades pueden usarse para de
forma similar obtener el error y los pesos para la capa inme-
diatamente precedente a la capa P. En otras palabras hemos
encontrado una via para propagar el error hacia atras en la
red, comenzando con el error en la capa de salida.

Podemos resumir y generalizar el proceso de entrena-
miento como sigue. Para cualesquiera dos capas K y o,
donde la capa K es la capa inmediatamente anterior a la
capa J, obtener los pesos wy, que modifican las conexiones
entre esas dos capas, usando

Aw‘,-k = aﬁjOk [25]
Sila capa o es la capa de salida, djes
5= -0 (L) 26

Si la capa o es una capa interna y la capa P es la si-
guiente capa (a la derecha), entonces §,esta dada por,

Np

5J' = h;(IJ)Z St [27]
p=1

paraj=12,..N;
Utilizando la funcién de activacién en la ecuacién (7) con
0,=1, se obtiene,

(I;)=0,(1-0;) (28]

J

en cuyo caso (26) y (27) asumen las siguientes formas parti-
cularmente atractivas,

6,1:(7}_0,;)0[(1_0;] [29}

para la capa de salida, y
Np
§;=0,(1- Oj)z OpWip [30]
p=1

para las capas internas. En ambas ecuaciones (29) y (30)
J=1.2,..,N;

Las ecuaciones (27) y (28) constituyen la regla delta gene-
ralizada para el entrenamiento de la red neuronal multi-
capa de la Figura 2. El proceso comienza con un conjunto de
pesos arbitrarios a través de la red. Luego la aplicacion de la
regla delta generalizada en cualquier paso iterativo implica
dos fases bdsicas. En la primera fase se presenta un vector
de entrenamiento a la red y se permite que se propague a
través de las capas para obtener la salida O; para cada nodo.
Las salidas O, de los nodos en la capa de salida son compa-
radas con sus respuestas deseadas, r, para generar los tér-
minos de error &, La segunda fase implica un movimiento
hacia atrds a través de la red, durante el cual la sefal de
error apropiada se pasa a cada nodo y se actualizan los co-
rrespondientes pesos. Este procedimiento también se aplica
a los pesos 6, como se ha expuesto anteriormente en detalle,
éste factor es tratado simplemente como un peso adicional
que modifica una entrada con un valor de la unidad en la
suma conjunta de cada nodo en la red.

Es una préctica habitual observar el error de la red, asi
como los errores asociados con patrones individuales. En
una sesién de entrenamiento satisfactoria, el error de la
red decrece con el nimero de iteraciones y el procedi-
miento converge a un conjunto estable de pesos que mues-
tran solamente pequenas fluctuaciones con un cierto en-
trenamiento adicional. El procedimiento habitual seguido
para establecer si un patrén ha sido clasificado correcta-
mente durante el entrenamiento es determinar si la res-
puesta del nodo en la capa de salida asociada con la clase
patrén a la cual pertenecia el patrén, es alta, mientras el
resto de los nodos tienen salidas bajas, como se ha defi-
nido anteriormente.

Después de que el sistema ha sido entrenado, se clasifi-
can los patrones usando los pardmetros establecidos du-
rante la fase de entrenamiento. Operando normalmente, to-
das las conexiones de retro-alimentacién estdn
desconectadas. Entonces, a cualquier patrén de entrada se
le permite propagarse a través de las diferentes capas de la
red, y el patrén se clasifica como perteneciente a la clase
cuyo valor en el nodo de salida es alto, mientras los demads
son bajos. Si mds de una salida es etiquetada como alta o si
ninguna de las salidas es etiquetada alta, la eleccién es o
bien declarar una mala clasificacién o simplemente asignar
el patrén a la clase del nodo de salida con el valor numérico
maés alto.

4. CONFIGURACION DE LA RED Y RESULTADOS
EXPERIMENTALES

Tomando como ejemplo la imagen de la Figura 4 se diferen-
cian 4 zonas, que se asocian con otras tantas clases. Se trata
pues, de una imagen multiespectral de tres bandas, concre-
tamente las tres bandas del espectro visible RGB que co-
rresponden a una imagen de color. En dicha imagen se iden-
tifican cuatro clases de interés: agua (c;), rocas (c;), masa de
arbustos (c;) y zona de hierbas secas (c,).
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FIGURA 4. Imagen multiespectral [color RGB| con cuatro clases de interés:
agua [cy), rocas [cz), masa de arbustos (c;) y una zona de hierbas secas (c,).

utilizadas y los rojos las muestras a clasificar tras el entrenamiento.

A partir de las consideraciones del apartado 3.1, la arqui-
tectura de la red consta de una capa de entrada A con tres
neuronas, siendo N = 3, la dimensién de los vectores de en-
trada, es decir de los patrones. El ntimero de neuronas en la
capa de salida @, es Ny = 4, este ntimero es igual al nimero
de clases ¢ para las que la red se va a entrenar. Los valores
R; definidos por la ecuacién (3) se deben calcular sobre un
entorno de vecindad alrededor de cada localizacién (x,y), en
nuestros experimentos hemos probado varios tamafios de
vecindades, que se corresponden con ventanas centradas en
(x,y) y con tamafios desde 3x3 hasta 41x41. Tras los resulta-
dos experimentales, se ha observado que si la ventana es
muy pequefia (dimensién 3x3), no se capturan correcta-
mente las propiedades de textura que se desean y si es muy
grande (dimensidn 41x41) se dispara el coste computacional,
sin conseguir mejoras aparentes en los resultados. En este
trabajo hemos obtenido unos buenos resultados con venta-
nas de dimension 15x15, que ha sido finalmente la dimen-
sién seleccionada.

Resulta conocido para la comunidad cientifica que este
tipo de redes entrafian ciertas dificultades, por ejemplo, la
eleccion del nimero de capas ocultas, el nimero de neuro-
nas en cada capa asf como la eleccién de los pardmetros, en
particular la razdén de aprendizaje constituye siempre un
problema, que estd sin resolver hasta la fecha (Bishop
1996, Chan y col. 2001). Lippman (1987) sugiere que una
arquitectura con no més de dos capas ocultas puede ser su-
ficiente, mientras que Bishop (1996) llega a hacer algunos
estudios para concluir que una arquitectura con una sola
capa oculta y un elevado nimero de neuronas en dicha
capa oculta es también suficiente. Paola y Schowengerdt
(1997) concluyen que redes con capas ocultas con tres o
menos neuronas no realizan bien la clasificacién. En nin-
guno de los casos anteriores se llega a proporcionar el nu-
mero dptimo ni de capas ocultas ni de neuronas en las ca-
pas ocultas. No obstante, teniendo en cuenta los criterios
anteriores y basdndonos en la experiencia, hemos optado
por elegir dos capas ocultas, con seis veces méds neuronas
en cada capa que las neuronas de las capas externas con
las que conectan, es decir, 18 neuronas para la primera
capa oculta, que estd en contacto con la capa de entrada y
24 neuronas para la segunda capa oculta que estd en con-
tacto con la capa de salida. Insistimos de nuevo, que estos
nuimeros no deben ser una referencia universal y sélo la
experiencia puede llegar a demostrar cudles son los nime-
ros 6ptimos.

Otro de los puntos abiertos en este tipo de redes con-
siste en seleccionar el valor inicial de los pesos de cone-
xi6n, normalmente se hace de forma aleatoria. Este hecho
no implica mds problemas que aumenta ligeramente el
numero de iteraciones sin mayores consecuencias. En este
trabajo se han inicializado todos a la unidad.

Basandonos en el trabajo de Heermann y Khazenie
(1992), hemos experimentado una estrategia adaptativa
para seleccionar la razién de aprendizaje o. De este modo,
la razdén de aprendizaje se ajusta automéaticamente tras
una serie de iteraciones, se disminuye su valor si el error
total cometido en todas esas iteraciones ha aumentado con
respecto al error calculado previamente tras otra serie de
iteraciones y se aumenta su valor en caso contrario. En
nuestros experimentos, no hemos obtenido mejoras apre-
ciables, es mds, hemos comprobado que la red converge
préacticamente para cualquier valor de la razén de apren-
dizaje en el intervalo [0,1], habiéndose elegido 0.5 por ser
un valor intermedio. A este respecto, conviene advertir
que no hemos detectado la inconsistencia apuntada por al-
gunos autores en el sentido de que diferentes razones de
aprendizaje conducen a pesos diferentes.

Por otro lado, los diferentes pardmetros de ajuste 6 se
han fijado al valor 0.5, respecto del cual no se ha observado
mejora alguna variando sus valores en el intervalo [0,1], fi-
nalmente el pardmetro 6, que controla la forma de la funcién
sigmoidal, toma el valor de 0.2 en el rango [0,1], se ha ele-
gido este valor relativamente bajo ya que se ha comprobado
que cuanto menor es este valor menor es también el nimero
de iteraciones necesario para alcanzar la convergencia. En
esta ltima apreciacién coincidimos con Bertels y col. (2000).
En el ejemplo que presentamos se ha conseguido la conver-
gencia en 15235 iteraciones. A este resultado se ha llegado
considerando que el proceso iterativo se detiene cuando las
fluctuaciones entre dos iteraciones consecutivas de todos los
pesos estén por debajo de un umbral, que en nuestro caso ha
sido fijado al valor de 0.001.

La imagen original tiene una dimensién de 558 x 368
pixels por cada una de las tres bandas, esto significa que
el numero de patrones disponibles es de 205344, No obs-
tante, sdélo se ha utilizado un subconjunto de ellos. En la
imagen de la Figura 5, los rectdngulos amarillos contie-
nen las muestras de entrenamiento utilizadas y los rojos
las muestras a clasificar tras el entrenamiento para las
cuatro clases. Estas muestras son seleccionadas por el
usuario.
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Entrenamiento Clasificacién
¢ [agua) 18300 7500
c; [rocas) 6400 2000
¢3 farbustos) 7800 3100
¢4 (hierbas secas) 12000 4300

TABLA 1. Nimero de patrones ufilizados para el entrenamiento y la
clasificacién de las cuatro clases.

En la Tabla 1 se muestra el niimero de patrones utiliza-
dos para cada una de las cuatro clases, tanto para el entre-
namiento como para la clasificacion posterior.

Con el propésito de poder comparar los resultados obteni-
dos con el método LVQ, a continuacién introducimos una
breve reseia de dicho método. Se trata de encontrar un vec-
tor representante m; de cada una de las cuatro clases, donde
J =1,..,4. Las ecuaciones bdsicas para obtener los cuatro vec-
tores representantes vienen dadas por,

myik+D=mk)+oyk)[x(k)-mj(k)] si x se clasifica correctamente
my(k+1)=m,(k)-cy(k)[x(k)-mj(k)] si x se clasifica incorrectamente
m,(k+1)=mjk) de otro modo

donde Kohonen (1995) propone calcular la razén de aprendi-
zaje de forma ptima como sigue,

ij(k) = ‘aj(k 1)
1+s(k)e(k-1)

s(k)=+1 si la clasificacion es correcta, y s(k)=—1 si la clasifi-
cacién es incorrecta. Se debe tener cierta precaucién con
aj(k), ya que puede aumentar, siendo importante que su va-
lor no sobrepase la unidad. Para los valores iniciales de (k)
se podrian elegir 0.5, pero siguiendo la recomendacién de
Kohonen (1995), en este trabajo los hemos elegido con un
valor de 0.3. En base a la ecuacién anterior la razén de
aprendizaje decrece si la muestra se clasifica correctamente
v crece en caso contrario.

Una vez terminado el proceso de aprendizaje utilizamos
un criterio de minima distancia para determinar a qué clase
pertenece un nuevo patrén x, que se presenta a la entrada.
Una de las distancia mds apropiadas es la distancia de Ma-
halanobis al cuadrado entre x y m; (Duda y col. 2001),

df,‘,(x, mj) = (x - m_,-][Cf(x - rn_j]

ya que a través de la matriz de covarianza incluimos una
medida de dispersion de las muestras dentro de la clase y
adem4s tenemos informacién de la correlacion existente en-
tre los diferentes atributos del vector x. Esta matriz de cova-
rianza se calcula de la siguiente manera,

P

ITN-1 (%‘ = m.f)(xii - mj)t

1

donde N es el nimero de muestras de entrenamiento x; per-
tenecientes a cada una de las clases j con centro my, ¢ indica
transpuesta.

El criterio de clasificacién es dado un x, para cada una de
las m; calcular la correspondiente distancia y clasificar x
como perteneciente a la clase que proporcione la minima
distancia.

En la Tabla 2 se muestra el porcentaje de aciertos obteni-
dos con los dos métodos descritos para las cuatro clases in-
volucradas con las muestras de clasificacién dadas en la Ta-
bla 1. Ademds refleja los porcentajes de aciertos cuando los
vectores de entrada son los valores de textura calculados en
la vecindad de un pixel (x,y) y las simples componentes es-
pectrales RGB.

A la vista de los resultados obtenidos, resulta evidente
que los mejores resultados se obtienen con el PM, frente a
la técnica LVQ. Esta conclusion es opuesta a la obtenida
por Lieberman y Patil (1997) en el sentido de que en la cla-
sificacién de las impurezas del algoddn, el método LVQ ob-
tiene mejores resultados que el PM. Aunque se trata del
mismo problema de clasificacién, queda claro, que la dis-
tinta naturaleza de las estructuras a clasificar y por consi-
guiente la diferente naturaleza de las imagenes hace que
un determinado método sea mds o menos efectivo en deter-
minadas aplicaciones. No obstante, la arquitectura del PM
es mucho mas compleja que la del método LVQ y requiere
un mayor nimero de pardmetros a considerar, por lo que
esto debe tenerse en cuenta a la hora de su eleccién. Ade-
més, el proceso de entrenamiento de PM es mucho mas
lento que LVQ.

5. CONCLUSIONES

Se ha hecho un estudio pormenorizado sobre la topologia de
la red PM v los pardmetros involucrados, proporcionando de
este modo una valiosa informacién para clasificaciones de
escenas naturales. Se han contrastado y validado las consi-
deraciones propuestas por otros autores en relacién a la to-
pologia y parametros de la red PM.

Ademds, en este estudio se muestra que la red PM ob-
tiene mejores resultados en la clasificacion que el método
LVQ, si bien se insiste en que el grado de complejidad para
su implementacién es mayor en PM que en LVQ.

Perceptron Multicapa Learning Vector Quantization
Textura RGB Textura RGB
¢ {agual 95% 91% 94% 94%
¢, frocas) 83% 82% 80% 77%
c3 (arbustos) 86% 81% 81% 80%
cs (hierbas secas) 97% 6% 93% 0%

TABLA 2. Porceniaje de acierlos en la clasificacién de las muestras de la Tabla 2.
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Por otro lado, la combinacién de informacién de textura
con informacidn espectral es mds eficiente que el uso de sélo
informacién espectral. Gracias a esto, el método propuesto
resulta apropiado para el tipo de escenas naturales en el
que se ha basado este estudio. Este método es ampliable a
cualquier otro tipo de imdgenes donde la informacién se con-
tiene en varias bandas espectrales como es el caso de iméage-
nes procedentes de sensores remotos tales como imdgenes de
satélite, lo que le confiere un cardcter universal para clasifi-
caciones tematicas en ese tipo de imagenes (bosques, lagos,
cultivos, zonas dridas, etc.).
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