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RESUMEN

L este articulo proponemos una red neuronal para llevar a cabo una clasifica-
cion supervisada de imdgenes moltiespectrales. Adicionalmente, como una exfension
de la arquitectura bidsica veremos que la informacion sobre textura puede ser integra-
da dentro del clasificador sin una  definicion explicita de la misma. Variantes de ka
regla delta geperalizada lendentes a aumentar la rapidez de la fase de entrenamiento
son también presentados.

ABRSTRACT

In this paper, we propose a neoral network 10 perform a supervised  elassification
of multispectral images. [n addition, in an extension of the basic networl architectiu-
re we show that textoral information can be integrated into the neural network classi-
fier without the explicit definition of a texture measure. We modity the generalized
delta rule 10 reduce the training phase.

Introduccion

Avances recientes en el campo de las redes nevronales han demostrado la uotili-
dad de las mismas en una amplia varicdad de dreas. La aplicacion de redes newrona-
les en tareas de reconochmicnto de patrones esta basada en varias consideraciones.
Primero, las redes neuronales Hevan a cabo su favea tan bien o mejor que oteas (éeni-
cas, ¥ no requieren hipotesis sobre la naturaleza explicita del conjunto de datos que
descamos clasificar (por ejemplo, distribuciones normales). En este aspecto, son si-
milares a los algoritmos denominados K-nearest neighbor (Lee et al, 1990), Sin em-
bargo, una red newronal, una vez ha sido entrenada, es computzcionalmenie mds eli-
ciente. La propiedad de aprendizaje de una red neuronal proporciona una alternativa
interesante ab clasificador estadistico. Ademas, cualquier clasificador Gaussiano pue-
de ser ymplementado por medio de una red neuronal (Bischol et al., 1992). Nosotros
las hemos aplicado al analisis multiespectral de imdgenes Landsal-TM.
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Perceptron multicapa

K3l tipo de red neuronal que hemos elegido para Hevar a cabo la tarea de clasifica-
cién es la denominada pereeptrén multicapa (Hush and Horne, 1993). Esta estruciura
consta de diversas capas de nodos o neuronas gue interacitian & iravés de conexiones
ponderadas. No existen interconexiones dentro de una capa mientras que todas las neu-
ronas en un nivel estan conectadas a las neuronas situadas en capas adyacentes, Los pe-
s0s asignados a cada conexion miden ¢l grado de correlacion entre los niveles de activi-
dad de las neuronas que  coneclan. Esta disposicion en cascada de nevronas permite im-
plementar superficies de decision complejas y expresiones Booleanas arbitrarias. Para
problemas de clasificacion, un perceptron multicapa de 2 capas (esto es, una capa de sa-
lida y ofra denominada oculta, situada a continuacion de la de entrada) puede formar
ma aproximackon arbifrariamente cercana a cualquier superficie nolineal de decision.
Sin embargo, estos resultados no implican necesariamente gue de redes de mds de dos
capas no se puedan extraer benelicios considerables. Para algunos problemas, comao ve-
remos méds adelante, una pequetia red de 3-capas puede ser empleada en lugar de otra
de 2-capas que requiriera un niimero muy clevado de nodos. De hecho, hay problemas
que requieren w1 nimero exponencial de podos en una red de 2-capas que pueden ser
implementados en una red de 3-capas con un ndmero polindmico de neuronas,
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FIGURA |
Red Neuronal con 2 capas ecultas. Las neuronas se interconectan por medio de
pesos variables de conexidn
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Dada fa red de la figura I, la entrada total, x, "', recibida por la newrona jen la ca-
pan+1 se define comeo (Benedikisson et al,, 1990):

atl % . n 1
=2y wi - )

donde y! es el estado de Ja neurona i en la capa n, w', es el cocliciente de peso- en
la conexidn de la neurona i de la capa n a fla neurona j de la capan+l, y 6" es ¢l um-
bral de la neurona j en la capa n+1.

Tin este estudio, la salida de una nesrona de cualguier capa distinta de la de entra-
du cs una funcién nelineal de su entrada. Dicha funcidn s denomina funcidn sigmoi-
de y viene dada por:

Uno de los algoritmos de aprendizaje mds populates aplicados a estructuras de per-
ceptrones multicapa es el denominado back-propagation o regla delta gencralizada
(Gorman and Sejnowski, 1988). Fsta disefiado para reducir el error entre Ja salida actual
y la salida deseada. La medida usual de error es el error cuadritico total (IF) dado por:

a

E=X% (oplw)
p ok

donde p abarca todos Tos vectores de 1os conjuntos de entrenamiento y k denota ¢l
nodo de salida. o indica la salida de la wnidad k cuando el vector de entrada p es
aplicado a layed, y 1 es Ja salida descada correspondiente,

Una forma de minimizar el error I es aplicar el método del gradiente descendente
a partir de un conjunto arbitrario de cocficientes de peso para fos nodos de la red que
vamos repetidamente actualizando a través de las siguienles expresiones:

Awg (1) =-¢ —i(ﬂ'l“ka[!\wﬁ (t- H=h xwj(t-1)
Wy
D dy By O e e
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Para 1a capa de salida (n=N): 3
A Y - i
y.

1

donde € es el denominade factor de aprendizaje que controla el descenso de B, o
es el momento de la red, h es el coeficiente de % de decaimiente y 1 denota el nime-
1o de Ja iteracion gue estamos Hevando a cabo,
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El proceso de computar ¢l gradiente y ajustar los pesos se repite hasta que en-
contremos 1m minimo (o un punto suficieniemente cercano al minimo).

Metodologia

Conjuntos de entrenamiento

Para el estudio de [a red peuronal, se seleccionaron conjuntos de entrenamiento
perlenceientes a una imagen de 1024x1024 pixels del sensor Thematic Mapper del
Landsat-5 correspondientes a una zona comprendida entre las rias de Arosa y Ponte-
vedra, en la fachada atkantica de la Comunidad Auténoma de Galicia, Cada pixel de
la imagen consta de siete bandas de 8-hits,

Para la eleccién de los conjuntos de entrenamiento y posterionmente los de  test
de resultados, empleamos mapas forestales y fotogramétricos elaborados por la
Xunta de Galicia en 1988,

i cuanto a la clasificacidn de los distintos grupos de pixels, distinguiremos un
total de 9 clases:

- Zonas urbanas densas

- Zonas urbanas no densas
- Matorral-pastizal

- Agua

- Pinos

- Bucaliplos

- Vegetal-noforestal

La peculiae idiosincrasia en la disposicion de las distintas cubiertas cn ¢l tervito-
rio objeto de estudio nos ha llevado a la eleceién de dichas clases, En nuestro dimo
estd distinguir entre tas fuertes concentraciones urbanas que se encuentran on la ima-
gen y aquellas concentraciones, que sin ser de la entidkad  de Tas primeras, presenten
unia presencia humana no desdefable y que en Galicia alcanza sus mayores cotas de
aparicion, ‘También hemos intentado distinguir entre zonas pobladas por FUCALIP-
TOS y PINOS, en un intento por encontrar alguna relacién entre ambos tipos de cu-
biertas. Para ello hemos  seleccionado como conjuntos de entrenamicento zonas po-
bladas mayoritariamente por una u otra especie. Las zonas de bosque mixto por el
momento las  hemos mantenido aparte, debido también a la imprecision mostrada
por el mapa en la delinicidn de estas zonas, y, en un future, se podrian tener en
cuen-ta considerando las salidas de la red neuronal correspondientes a la clase PL-
NOS v a la elase EUCALIPTOS, o bien asignando un conjunto de entrena-miento
aparte para dicha clase. Otras clases forestales distinias de las de PINOS y BEUCA-
LIPTOS presentan muy poca presencia en este drea y ademds en su mayor parle se

740 V Reunidn Cientifica de la Asociacion Fspafiola de Teledeteccion



Clasificacion de imdgenes multiespectrales mediante vedes newronales

encuentran fuertemente mezeladas con kas dos especies anteriores, Debido a ello be-
mos decidido obviar su presencia.

Dada 1a no existencia de mapas detatlados acerca de fas especies de cullivo exis-
fentes, cn parte debido también al minifundismo patente en Galicia y a la gran varia-
bifidad temporal y espacial entre culiivos, nos hemos visto obligados “a condensar to-
das estas zonas dentro de una sola clase temdtica que hemos denominado VEGE-
TAL-NOFORESTAL. Estudios realizados con un mayor aporte de medios nos per-
mitiran incluir estos datos y olros en nuestra clasificacion.

En toial tenemos un fotal de 4231 puntos entre los conjuntos de entrenamiciio y
fos de test, de los cuales empleanos 2100 en la fase de entrenamiento de la red nen-
ronal y los restantes en la fase de festeo de resultados.

Datos de entrada a la red

Antes de establecer la estructura de la red neuronal, debemos constrair los. patro-
nes de entrada a partir de los conjuntos cxtraidos de la imagen a clasificar. Decididos
a no desaprovechar ninguna de las bandas disponibles, introduciremos en la red los
niveles digitales en cada banda para cada patrén de entrada. Sc da el caso de que hay
pixels que no pueden ser asignados a una determinada clase basiindose dnicamente
en su firma espectral. En estos casos, los valores de fos pixels vecinos juegan un pa-
pel relevante en la tarea clasificatoria, Decididos a no pasar por alio este hecho, in-
iroducitemos en li red fos niveles digitales de los pixels situados dentro de una vep-
tana de tamaiio 5x8 centrada en el punto de estudio (Bischof et al., 1992). En esfa
aproximacion realizamos un andlisis de Componentes Principales, tras el coal, em-
pleamos los valores de Ta primera componente para este andlisis textural. La razdn
de ello estriba en que esta banda condensa una mayor varianza que el resto de las
ban-das, por lo cual, resulta la mds apropiada para Hevar a cabo esta labor.

Representacion de los datos

Cuando empleamos tedes nevronales para clasificar, los niveles digitales - deben
ser convertidos en un conjunto de valores que puedan ser introducidos  apropiada-
mienie dentro de 1a red neuronal correspondiente. Esto es lo que se conoce como re-
presentacion de los datos o codificacion. De memera similar, debemos delinir una re-
presentacion de satida para las distintas clases,

En nuestro estudio hemos optado por emplear en la capa de entrada de la red
neuronal el denominado coarse coding, ¢l cual nos permite encontrar suficientes di-
ferencias entre codigos para separar valores semejantes en caso necesario, pero, al
mismo tiempo, manteniendo Ja cualidad de asignar un cédigo similar cuando los va-
lores también fo son (Bischofl et al., 1992). Este aspecto favorece las propicdades de
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generalizacion de la red. Podentos decir que estamos haciendo una forma de interpo-
lacidn. Nosotros usamos 13 unidades para representar los niveles digitales de entre-
namiento en el intervalo comprendido entre el nivel minimo y el miximo entre los
que varia dicho valor, Estas unidades Tas distribuimos uniformemente en este inierva-
lo. Cuando codificamos un valor namérico x, fa satida de la unidad i en la posicion
zj viene dada por: ' ' ' I

donde o caracteriza el ancho de la funcién Gaussiana,

En cuanto a fa salida de Ta red neuronal, hemos optado por asignar a cada clase
uik nodo de la Glitma capa en lugar de emplear un esquema de codificacién binario.
Esto provoca gue fa red neuronal crezea en tamafio y, por fanlo, sea compulacional-
mente nds compleja, pero, por el otro lado, el mimero de ciclos de entrenamiento se
reduce debido a que la distancia Hamming entre Tas  representaciones de salida de
clases diferentes es mayor (Benedikisson et al., 1990}, Para cada entrada de la red
asignaremos como clase afin la correspon-diente a la neurona de salida con mayor
nivel de activacion,

Argquitectura de la red neuronal

El ndmero de nodos de entrada viene especificado por la dimension de Tos
pa-trones de entrada. A su vez, los nodos de salida estan determinados por el
nimero de categorias o clases. 8in embargo, las neuronas de Jas capas ocultas
no guardan una relacion directa con ¢l problema. Si escogemos un nimero limi-
tado de nodos, la red puede que no contenga suficientes grados de libertad co-
o para formai una clasificacion. Por otro lado, un ndmero elevado de neuronas
puede implicar que la red simplemente memorice los conjuntos de entrenamicn-
to, 1o que implica una generalizacidn muy pobre, asi como el incremento del
ticmpo de computacion requerido (KRwan and Lee, 1993). Diversas prucbas nos
inclinan por la eleccion de una estructura con 2 capas ocultas de 20 y 10 nodos
respectivamente.

Al objeto de acelerar ¢l algoritmo de convergencia, sin poner en peligro la esta-
bilidad del proceso de aprendizaje, esto es, evitando gue la red entre en oscilacién o
inestabilidad, debemos realizar una eleccion adecuada del factor de aprendizaje €, el
parimetro mis importante de todo este proceso. Un valor minimo inversamente pro-
porcional al mimero de patrones de entrenamicnto y al ndmero de nodos de la ved se
ha revelado muy eficaz en este cometido. Aun  asi, mantener este factor constanic
durante todo el proceso puede alargar de manera considerable el aprendizaje de la
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arquitectura perceplron multicapa, Para ello, vamos a ir adaptindolo en funcion de la
curvatura focal de la superficie, incrementandolo si el dltimo pase implica vna dismi-
nucion del ercor E. Para ¢l caso contrario, ¢l momento o cs desactivado y el lactor
de aprendizaje  se reduce (Heermann and Khazenie, 1992). El momento hace que la
direccion actual de bisqueda sea una media exponencialmente ponderada de direc-
ciones “pasadas, y aynda 4 gue los pesos se muevain a través de tas porciones lanag
de la superficie de orror después de que hayan descendido a través de zonas con ma-
yor pendiente. Por su parte, el factor de decabmiento fr activa s6lo aquellos cocficien-
tes de peso que reducen el error y por lo tanto incrementa las capacidades de genera-
lizacion de la red.

Resultados

Después de realizar el entrenamicnto de la ved, realizamos una estimacion  de
los resultados proporcionados por la misma mediante 1a infroduccién de los pa-
trones de test. Después de finalizar la tase de aprendizaje, el 95.95% de los pixels
pertenceientes al conjunto de entrenamiento y el 91.32% de los asignados al con-
junto de test Tueron correctamente clasificados. Bl error en la estimacion de las
clases forestales se reparte entre ellas casi en su totahidad, esto es, la red distingue
a la perfeccion esta cubierta con relacion a las restanies, hallando problemas a la
hora de distinguir entre las clases PINOS y BUCALIPTOS, Aun asi, los resalta-
dos oblenidos son esperanzadores. Lo mismo ocwre con las  clases URBANO
DENSO y URBANO NODENSQO, las cuales se reparten los  errores mutuos, as-
pecto este que es relativamente 16gico debido a la, en ocasiones subjetiva, asigna-
cion en una clase v otra realizada por ¢l operador. Con respecto al resto de las ¢la-
ses los niveles de error se mantienen relativamente  bajos en la fase de test, lo que
mdica una buena capacidad de generalizacion de la red neuronal. Como es normal
una clase tan facilmente discernible como fa que corresponde a AGUA presenta
una correspondencia del 1009% desde las primeras fases del entrenamiento, man-
teniéndose esie alto nivel de exactitud en ¢l proceso de testeo. Los pixels pertene-
clentes a VEGHETAL-NOFORESTAL que son incorrectamente clasificados son
asignados en su mayoria a MATORRAL, mientras que los pertenecientes a esta
clase que son asignados a otras se reparlen cquilalivamcme enlre las demas clases
(excepto la clase AGUAY. La Timagen | muestra la imagen resultante de la aplica-
c1dn de la red neuronal sobre cada pixel de la imagen original,
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La tabla siguiente sumariza los resultados obtenidos:

CLASL S FASE DE  TASL DE
ENTRENAMIENTO TEST
% de acierto

PINGS 93.67% 15.67%
BUCALIPTOS 86.33% _ 79.21%
URBANO DENSO 99 33% 97.10%
URBANO NO DENSO 95.00% 93.58%
MATORRAL-PASTIZAL 99.67% 97.51% "
AGUA FOO% 100%
VEGETAL-NO FORESTAL 91.67% 92.06%
TOTAL 05.95% 91.32%

TABLA 1
Porcentaje de reconocimiento de patrones ¢ imagen test

Conclusiones

Los resultados expuestos en la tabla anterior demuestran claramente que  con te-
des peuronales como la que hemos emplieado se pueden lograr clasificaciones con un
alto grado de exactitud. Ademds, modificaciones del algoritmo de back-propagation
pueden ser implementadas para acelerar el proceso de aprendizaje de la red, de ma-
nera que el coste temporal que implica esta tase  sca considerablemente reducido.
Asimismo, la informacién de texfura puede ser facilmente introducida en la arqui-
tectura neuronal, lo cual posibilita que podamos llegar a resultados mas exactos. Bl
modelo propuesto permite fa adicion de datos procedentes de otros sensores, 1o cual,
con miras a realizar vna  clasilicacion mds completa de las distintas cubiertas abre
todo un camino de posibilidades.
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IMAGEN 1
Imagen clasificada con el siguiente cadigo de colores
PINOS- Verde oscure. EUCALIPTOS- Verde Claro. URBANO DENSO- Rojo,
URBANO NODENSO- Granate. MATORRAL-PASTIZAL- Amarillo.
AGUA- Azul. VEGETAL-NOFORESTAL- Rosa, (A, 81)
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