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RESUMEN

Se presenta la implementacién de un sistema de clasificacién basado en Redes Neuronales, asi como los resultados
obtenidos de su aplicacién a una imagen multiespectral adquirida del sensor Landsat MSS, correspondiente a la zona
deltaica del Rio Colorado. La clasificacion fue realizada utilizando una red neuronal de retropropagacion que fue entrenada
para reconocer hasta quince diferentes tipos de terreno. Los resultados obtenidos durante el entrenamiento, muestran
hasta once clases de terreno reconocidas con base en cuatro caracteristicas dadas como entrada para cada tipo de terreno.

INTRODUCCION

La interpretacion de iméagenes de satélite es ejecutada con
dos tipos de métodos (Richards, 1986): el analisis cuantitativo
que se basa en el procesamiento digital de imagenes utilizando
computadoras, y el andlisis cualitativo donde la inspeccion visual
y la informacién contextual, como es la proximidad a la regién
de estudio, es tomada en cuenta por el interpretador para definir
la forma y el tipo del terreno.

Un elemento importante en la interpretacion de datos
remotos es la identificacién de terrenos. Dicha interpretacién
es una tarea adecuada para los métodos cuantitativos de analisis,
ya que la computadora es capaz de utilizar todos los
componentes espectrales obtenidos del sensor, mientras que el
andlisis humano no lo permite.

La clasificacién de tipos de terreno a partir de imégenes de
satélite es de gran utilidad en estudios a nivel regional, asi como
en areas donde se requiere de un monitoreo constante. La
importancia de este tipo de analisis radica en su aplicacién a
estudios de impacto ambiental, planeacion regional y de areas
urbanas, asi como en la administracion de recursos naturales.

La clasificacion supervisada es el procedimiento mas
frecuentemente utilizado para el analisis cuantitativo de datos
en el sensado remoto de iméagenes. Existen algunos algoritmos
por medio de los cuales se puede llevar a cabo esta clasificacion;
algunos de ellos se basan en modelos de distribucion
probabilisticos para las clases, otros en donde las clases son
divididas en regiones y otros mas, como lo son las redes
neuronales, se basan en la estadistica. Independientemente del
modelo utilizado para este tipo de clasificacion, existen 5 pasos
esenciales a seguir (Richards, 1986):

* Decidir el conjunto de tipos de terreno dentro del cual la
imagen va a ser segmentada. Por ejemplo: agua, vegetacion,
etc.
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* Escoger los pixeles representativos para cada uno de los
tipos de terreno elegido. Estos pixeles formaran el conjunto
de datos de entrenamiento.

e Usar los datos de entrenamiento para determinar los
parametros del clasificador a utilizar. Al conjunto de
parametros para una clase también se le llama firma de la
clase.

* Clasificar cada punto de la imagen dentro de alguno de los
tipos de cubierta elegidos.

¢ Producir tablas o mapas tematicos los cuales sumarizen los
resultados obtenidos.

Durante los tultimos afios se ha propuesto el empleo de
Redes Neuronales Artificiales como una herramienta alternativa
a los métodos de clasificacién tradicionales (clasificador de
maxima similitud o el de distancias minimas). Los métodos
tradicionales de clasificacion se basan en la suposicién de que
la funcién de densidad de probabilidad de los datos se comporta
como una distribucién de Gauss. Esta dependencia de un modelo
probabilistico representa su principal limitante. Las Redes
Neuronales representan una alternativa a este tipo de
clasificadores, ya que al no basarse en un modelo probabilistico
pueden ser usadas en un contexto mas amplio.

Se han realizado trabajos de clasificacion utilizando las
Redes Neuronales (Heermann y Khazenie, 1992, Bischof et al.,
1992), ya que éstas poseen la habilidad para generalizar, hacer
suposiciones acerca de la estadistica de los datos de entrada y
la capacidad para formar limites de decision no lineales
(Rumelhart et al., 1986). Heermann y Khazenie (1992) utilizaron
la red de retropropagacién para clasificar una imagen
multiespectral y concluyeron que este es un método factible
para clasificar volimenes de datos muy grandes.

En este trabajo se presenta la implementacién de un
clasificador basado en una red neuronal de retropropagacion,
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donde ésta es entrenada para reconocer hasta quince tipos de
terreno. En la primera parte de este trabajo se presenta la red de
retropropagacion, su arquitectura y funcionamiento. En la
siguiente seccion se detalla la implementacién del proceso a
seguir para realizar la clasificacion mediante redes neuronales,
la formacidn de los patrones de entrenamiento y la eleccion de
la estructura de la red. Por tltimo, se presentan los resultados
obtenidos en las pruebas realizadas.

REDES NEURONALES

Una red neuronal esta compuesta por un conjunto de
elementos de procesamiento llamados neuronas, las cuales se
comunican a través de interconexiones de peso o fuerza variable.

La red de retropropagacion estd compuesta por al menos
tres capas de neuronas, una capa de entrada que reciba los
estimulos del exterior, una capa de salida que genere una
respuesta y una o mas capas intermedias. Las neuronas de cada
capa se comunican con cada una de las neuronas de la capa
superior inmediata, sin existir comunicacién dentro de la misma
capa (Figura 1).

Capa de Salida

Capa Oculta

Capa de Entrada

Figura 1. Estructura de la red de retropropagacion.

Cada elemento en la red recibe una entrada de la capa
inferior, la cual procesa para generar una salida, que es
transmitida a las neuronas de la capa superior, que realizaran el
mismo proceso (Figura 2).

Figura 2. Operaciones de la neurona.

La red aprende un patrén de entrada-salida por medio de
un ciclo de propagacion-adaptacién. En la primera etapa, un

patrén X, formado por N componentes, denotado por Xy donde
i = 1,n es dado como estimulo a la capa de entrada.

La capa de entrada tiene como funcioén propagar el patrén
a las demas capas. La entrada total a una neurona en una capa
superior es calculada mediante la sumatoria

nety= ZWii Xyi, @))

donde Wiirepresenta el peso de la conexién de la neuronaia la
neurona j, Xyi es el componente del patron de entrenamiento
cuando se trata de la primera capa intermedia, o la salida de la
neurona i en la capa anterior, si se trata de la capa de salida.

El valor de salida de una neurona, llamado valor de
activacion, es calculado mediante una funcion. Para la red de
retropropagacion generalmente se utiliza la funcién sigmoidal:

f(net)=(1+em)! )
por lo que la salida de la neurona es igual a

yr= f(net). ?3)

Este proceso es repetido capa por capa hasta obtener una
salida de lared. Entonces se calcula el error generado mediante

Ep="2 Z(y» - 0%, )
donde o5 es la salida esperada para el patrén p.

La segunda parte del proceso es la adaptacién o
retropropagacion, donde los pesos de las interconexiones son
modificados con base al error, permitiendo que la red aprenda,
por lo que a este proceso se le llama entrenamiento.

Laregla de aprendizaje utilizada por la red es llamada Regla
Delta Generalizada. Esta se basa en la modificacién continua
de los pesos de las conexiones para reducir la diferencia (delta)
entre la salida obtenida y la salida esperada. La actualizacién
de los pesos es determinada por la Regla del Gradiente
Descendente. Los pesos son modificados en una cantidad
proporcional a la primera derivada del error con respecto a los
pesos

A Wi o< - OB, %)
OW;i

Por lo tanto la modificacion de los pesos de las conexiones
estard dada por

Wii(t+1) = Wii(t) + ApWii + pAWii(t-1), (6)
donde
Ap Wi =1 &pj Xpi. @)

Dentro de la actualizacién de los pesos se considera la tasa
de aprendizaje de la red (1) y un término llamado momentum
(w). Latasa de aprendizaje determina la velocidad de aprendizaje
de lared, de esta forma, al asignar una tasa de aprendizaje baja,
la red tomara mads tiempo en completar el entrenamiento.
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Figura 3. Proceso de clasificacién.

El parametro denominado momentum tiene como objetivo
ayudar a mantener la direccién a seguir para realizar el cambio
de los pesos. Estos dos parametros generalmente son positivos
y menores que 1.

IMPLEMENTACION

El proceso de clasificacion de imagenes multiespectrales
utilizando redes neuronales (Favela et al., 1994) esta definido
por una serie de pasos similares a los que se siguen en cualquier
método tradicional (Figura 3).

Primeramente se debe definir la estructura de la red que
serd utilizada. El nimero de nodos en las capas de entrada y
salida se determina de acuerdo a la aplicacién, ya que la capa
de entrada recibe las caracteristicas del punto que se desea
clasificar, firma espectral, altitud, pendiente, etc., y la capa de
salida representara el tipo de terreno para el punto seleccionado.
Dado que la imagen consta de cuatro bandas, la capa de entrada
fue disefiada con cuatro neuronas, donde cada neurona recibe
el valor del pixel en cada una de las bandas. La capa de salida
se formé con 15 neuronas, que son el nimero de clases. Estos
valores se conservaron durante todas las pruebas. Para
determinar la estructura interna de la red, dado que no existe
una metodologia para elegir el numero 6ptimo de capas
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intermedias u ocultas y el nimero de nodos en cada una de
ellas, es necesario experimentar para encontrar la estructura que
mejores resultados proporcione. Para el niimero de capas ocultas
y la cantidad de nodos en cada una de ellas se realizaron varias
pruebas, varidndose entre una y tres capas intermedias y entre
7y 12 neuronas para cada capa. Se utilizaron entonces diferentes
estructuras de red para realizar las clasificaciones; la primera
de ellas consto6 de una capa interna con 8 neuronas, la segunda
estructura utilizada fue de dos capas internas con 8 y 12
neuronas, respectivamente. Por 1ltimo, se utilizé una red de
tres capas ocultas con 7, 10 y 12 neuronas, respectivamente.

Para determinar los pardmetros de la red (tasa de aprendizaje
y momentum), es necesario realizar pruebas con distintos valores
y seleccionar el 6ptimo. La tasa de aprendizaje se vari6 entre
0.3y 0.8, y el momentum se vari6 entre 0.1 y 0.5, para cada una
de las estructuras.

El siguiente paso en el proceso de clasificacion es la
formacion del conjunto de patrones que se presentaran a la red
durante el entrenamiento (patrones de entrenamiento). Estos
proporcionan ejemplos a la red acerca de los puntos que
encontrara durante la clasificacion. Cada patrén de
entrenamiento consta de dos vectores, el primero de ellos es el
de entrada, cuyo niimero de componentes es determinado por
la cantidad de caracteristicas elegidas para el punto, este se formé
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tomando los valores del pixel en cada una de las cuatro bandas,
por lo que se tiene un vector con cuatro componentes. El segundo
vector es el de salida, donde el nimero de tipos de terrenos a
reconocer determina de cuantos componentes constard, por lo
que se tienen vectores de 15 componentes. Para representar los
diferentes tipos de terrenos se asigna un valor de 1 a un solo
nodo y un cero a los demds. Dependiendo de la posicién del
uno en el vector, sera la clase representada (Figura 4). De esta
manera, se formaron dos diferentes conjuntos de patrones con
los cuales se entreno a la red. En el primero de ellos se tienen
tres patrones para cada clase, mientras que en el segundo se
tomaron cinco patrones por clase.

Cada componente del patrén fue normalizado con el fin de

La posicioén del 1 en el vector
es de acuerdo al ntimero
de clase a la que pertenece.

v
(B1,B2,B3,B4)
Vector de entrada

(0....,0,1,0,...,0)
Vector de salida

Figura 4. Formacién de patrones de entrenamiento.

tener valores dentro del intervalo (0,1), requerido para la
operacion de la red. Para formar el conjunto de patrones de
entrenamiento se realizo una seleccion de puntos en la imagen
a partir de un mapa temadtico de la zona (Torres-
Rodriguez,1994), de modo que éstos representaran a las
diferentes clases de terreno.

Construidos los patrones, éstos son presentados a la red un
numero de veces determinado durante la fase de entrenamiento,
lo que permite que sean “aprendidos” y puedan ser reconocidos
durante la clasificacion. A continuacidn, se realiza una prueba
de lared para determinar si el entrenamiento fue satisfactorio o
es necesario repetirlo con un nimero de iteraciones mayor o
variando los pardmetros. Por ltimo, se realiza la clasificacion
de la imagen completa de la cual se obtiene una nueva imagen
donde se muestran las clases encontradas.

El entrenamiento utilizado consistié de 5000 y 10000 ciclos
de presentacion para cada patrén.

RESULTADOS

La imagen utilizada en las pruebas proviene del satélite
LANDSAT 3 Sensor Multi Spectral Scanner (MSS), capturada
el 16 de enero de 1980 y corresponde a la region sur del delta
del Rio Colorado (Figura 5). Esta consta de cuatro bandas
espectrales (4, 5, 6 y 7), donde cada pixel puede tener un valor
entre 0 y 127, el cual representa la reflectancia de la cobertura

terrestre para cada banda espectral.

Figura S. Imagen utilizada para la clasificacion (banda 7).

Se han realizado diferentes aplicaciones en los tltimos afios
para la clasificacién de imagenes satelitales utilizando redes
neuronales (Heermann y Khazenie, 1992, Bischof et al., 1992).
Los resultados obtenidos en ellas fueron comparados con
métodos tradicionales mostrando que el empleo de las redes
neuronales es factible en la clasificacion de iméagenes
multiespectrales. En estas aplicaciones las redes fueron
utilizadas para clasificar un nimero pequefio de tipos de terreno,
generalmente entre 3 y 7 clases, con base en un mayor niimero
de caracteristicas de entrada. En la aplicacién aqui presentada,
la red es utilizada para clasificar hasta 15 tipos de terreno con
base en cuatro caracteristicas dadas como entrada.

Diversas pruebas fueron realizadas, variando tanto el
numero de capas y nodos en ellas, como los diferentes
parametros de lared. Asi mismo, se varié el niumero de patrones
de entrenamiento por tipo de terreno y la cantidad de ciclos de
presentacion de los mismos.

La variacion del niimero de capas de la red, influyé, tanto
en el error generado como en el tiempo de entrenamiento.
Contrario a lo que se esperaba, al agregar demasiadas capas
internas a la red se incrementa el error generado y el tiempo de
entrenamiento; esto ultimo se debe a que deben realizarse mas
operaciones con cada capa que se agrega. Se determiné que la
mejor estructura fue aquella con dos capas intermedias. Los
resultados de estas pruebas se muestran en la Figura 6.

En lo que respecta a la cantidad de presentaciones para
cada uno de los patrones de entrenamiento, ésta solo influye en
el tiempo de aprendizaje, ya que en determinado momento, la
disminucién del error es casi nula, por lo que no es recomendable
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Figura 6. Error como funcion del niimero de capas internas.
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Figura 7. Error como funciéon del niimero de presentaciones de
los patrones de entrenamiento.

tener un nimero de iteraciones muy grande. Los resultados
obtenidos en las pruebas son presentados en la Figura 7.

Con respecto a los diferentes parametros de la red, éstos se
variaron para la mejor estructura de red, cada uno de ellos se
varié dejando a los demads fijos. El cambio de la tasa de
aprendizaje determino la velocidad con que la red aprende los
patrones presentados. Al asignar un valor mayor para este
parametro el error en el entrenamiento fue mayor al principio,
ya que lared trata de aprender mas rapidamente cada patrén, en
cambio, al asignar una tasa de aprendizaje menor, los patrones
son aprendidos mas lentamente, y por lo tanto el error es menor.
Una comparacién de entrenamiento con diferentes tasas de
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Figura 9. Error como funcién del parametro momentum.

El término momentum influyé en el descenso del error
durante el entrenamiento. Asi con un valor mayor para éste, se
obtuvo una disminucién del error més suave y sin tantas
fluctuaciones. El cuanto al error final, la diferencia no fue
considerable (Figura 9).

El niimero de patrones presentados para cada clase fue
importante en la clasificacion, ya que se proporcionan mas
ejemplos de las caracteristicas de cada tipo de terreno a encontrar
durante la clasificacion. Asi, en las pruebas realizadas se
obtuvieron mejores resultados al tener un mayor niimero de
patrones por clase.
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Los mejores resultados fueron obtenidos con una red que
consta de dos capas ocultas, con 8 y 12 neuronas en cada una
de ellas. La red tiene una valor para la tasa de aprendizaje de
0.5 y para el momentum de 0.3. El conjunto de patrones de
entrenamiento consta de 75 patrones, 5 por cada una de las 15
clases a reconocer. Estos patrones fueron presentados 5000
veces a la red, la tasa de error obtenida fue de 0.001.

- DR

Figura 10. Imagen clasificada.

Los resultados obtenidos de la clasificacion son 11 clases
reconocidas (Figura 10). Dentro de los tipo de terreno
encontrados, de acuerdo con el mapa tematico utilizado (Torres-
Rodriguez, 1994), se identifican: planicie alta, planicie
intramareal, planicie intermareal y planicie supramareal, zona
de cultivo y zona de depresidn; en la peninsula de Baja California
la zona de relieve, dep6sitos no consolidados y zona de erosion;
en Sonora, el desierto; por ultimo, el agua se consideré como
un tipo distinto de terreno.

Si el lector esta interesado en conocer mas a fondo los
resultados obtenidos durante este trabajo, puede contactar con
el autor del mismo.
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