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En este trabajo se presenta un método automdtico neuro-difuso para la extraccion
de carreteras a partir de imdgenes satelitales pancromadaticas; el cual es comparado
con un algoritmo difuso. El método consiste de tres pasos: extraccion de
caracteristicas, modelado neuro-difuso y extraccion de esqueleto. Estos métodos

se aplican para extraer las carreteras de una imagen de satélital. Los pardametros

2. )

de entrada para este sistema son la media y desviacion estindar de ”‘ventanas”
de b X b pizeles de tamano. En este trabajo, para una mejor deteccion y la
extraccion de carreteras, una red difusa se entrena a través de una red neuronal.
Los resultados muestran que el algoritmo neuro-difuso proporciona un rendimiento
mucho mejor que el algoritmo difuso. Las imdgenes utilizadas corresponden a

carreteras venezolanas.
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Introduccion

Extraccion de objetos cartograficos a partir de imagenes digitales — carreteras
en nuestro caso — es una operacion fundamental para la actualizacion de un
sistema de informacién geogréfica (SIG), sin embargo, no es una tarea sencilla
debido a la complejidad de la informacion contenida en dichas imagenes, las
cuales en el campo de la fotometria pueden tener escalas que varian de 1:3000
a 1:90000, mientras que en teledeteccion la representacion en pixeles varian
usualmente entre 1 a 30 m (Sowmya, A., Trinder, J., 2000). La estructura de la
superficie del terreno en las imégenes comprende una combinaciéon de variadas
intensidades que pueden representar areas verdes, objetos tales como edificios,
carreteras, sombras y otros cambios de intensidad de luz; ademas, cuando se
incrementa la escala, la complejidad aumenta aun méas debido a la aparicion de
nuevas caracteristicas y detalles, lo cual significa que la extraccion de objetos en
imagenes satelitales enfrenta nuevos retos.

Numerosos métodos para la extraccion de estos detalles, se han desarrollado;
por ejemplo, basados en segmentacién y clasificacion: distancias no euclidianas
basadas en probabilidad, clasificadores bayesianos, recocido simulado; y basados
en légica difusa (LD) y redes neuronales artificiales (RN), pero de manera general

se clasifican en automadticos y semiautométicos (Mena 2003).
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En aquellos, basados en segmentacién y clasificacion, las variables que caracteri-
zan a las carreteras son numéricas. Imagenes con especificaciones incompletas o
ruido son generalmente ignoradas por el método. Por estas razones, se utilizan
variables lingiiisticas (método basado en LD) para caracterizarlas y una red
neural, para controlar las funciones de pertenencia de detecciéon automética de

carreteras a partir de imagenes satelitales a escala de grises en alta resolucion.






Capitulo 1

Loégica difusa

1.1. Conjuntos difusos
1.1.1. Definiciones basicas

Sea X una coleccién de objetos y x € X, entonces un conjunto difuso A en X

es definido como un conjunto de pares ordenados:

A= {(z, pa(z)) |z € X}, (1.1)

donde, s : X — [0,1] es la funcién de pertenencia de A, que asocia cada
punto en X con un nimero real en el intervalo [0, 1], es decir, u4 mide el grado
de pertenencia de cada elemento de x en A.

La definicién de un conjunto difuso, es una extensiéon de un conjunto clasico, en el
cual la funcion caracteristica tiene valores entre 0 y 1. Generalmente, X se conoce

como universo del discurso, y puede ser continuo o discreto (ordenado o no),
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por lo que A puede escribirse como:

A > wex Malri)/zi, Caso discreto.

Jx pa(z)/x, Caso continuo (Ej. Recta real).

Los signos de sumatoria e integral significan la union de los pares (z;, ua(x;)), al
igual que “/” funciona como separador y no implica division.
Un conjunto difuso es identificado de manera tinica por su funcién de pertenencia,

la cual implica una serie de definiciones explicadas a continuacion:

1. Soporte: El conjunto soporte de un conjunto difuso A, es aquel que contiene

todos los puntos x en X tal que pa(z) > 0:

soporte(A) = {z|ua(z) > 0}. (1.2)

2. Centro: Es el conjunto de todos los puntos en X tal que pa(x) = 1:

centro(A) = {x|pa(x) =1} . (1.3)

3. Normalidad: Un conjunto difuso es normal si su centro es no vacio, es

decir, siempre podemos encontrar un punto x € X tal que ps(z) = 1.
4. Conjunto nivel — a: El conjunto nivel — o de un conjunto difuso A es:
Ay = {alpa(z) = a} (14)
Un conjunto nivel — a en sentido fuerte se define de manera similar:
AL, = {olua(z) > a}. (L5)

Es claro que, soporte(A) = A} y centro(A) = A;.
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5. Convexidad: Un conjunto difuso A es convexo si y solo si para cualquier

x1, T € X y cualquier A € [0, 1]:

pa (s + (1= N) a) = min {jua (1) i (22)} (L6)

Alternativamente, un conjunto es convexo si sus conjuntos nivel — « son

convexos.

6. Numeros difusos: Un nimero difuso A en un conjunto difuso en la recta

real R normal y convexo.

7. Simetria: Un conjunto difuso A es simétrico si su funciéon de pertenencia

es simétrica alrededor de cierto punto x = ¢, es decir:

palc+x) = palc—x), Vo e X. (1.7)

8. Abierto por la izquierda, derecha y cerrado: Un conjunto difuso A es
abierto por la izquierda si lim, o pa(z) =1y lim,_ pa(x) = 0, abierto
por la derecha si lim, o pa(z) = 0y lim, o pa(z) = 1; y cerrado si

lim, o pa(z) = lim, o pa(z) = 0.

1.1.2. Operaciones

1. Subconjunto: Un conjunto difuso A es subconjunto de un conjunto difuso
B siy solosi pg < pup:
AC B & ua < pug. (1.8)

2. Uniodn: La unién de dos conjunto A y B es un conjunto difuso C' = AU B,

cuya funcion de pertenencia es:

pic (x) = max (pa (), pp () = pa () V pp (). (1.9)
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Intuitivamente, la union es el conjunto difuso mas pequeno que contiene a

Ay B.

3. Interseccidn: La interseccién de dos conjunto A y B es un conjunto difuso

C = AN B, cuya funcion de pertenencia es:

po () = min (pa (x), pp (2)) = pa () A pp (2). (1.10)

La interseccién es equivalente al conjunto difuso mas grande contenido tanto

en A como en B.

4. Complemento: El complemento de un conjunto difuso A, denotado por

—Aes:

poa (1) =1 = pa(z). (1.11)

1.1.3. Funciones de pertenencia

Un conjunto difuso es caracterizado completamente por sus funciones de
pertenencia. La mayoria de los conjuntos difusos tienen asociado un universo del
dicurso X, el cual consiste generalmente de la recta real . Es inconveniente
listar todos los pares (z,ua(x)) que definen una funcién de pertenencia. Una
manera practica de definirla es formularla matematicamente. Existen funciones
de pertenencia en una y varias dimensiones. Seran descritas solo las de primer

tipo; las cuales tienen una sola entrada.

1. Triangular: Una funciéon de pertenencia triangular se especifica por tres



pardmetros {a, b, c} de la siguiente manera:

(

0, z < a.
) ﬁ, a<x<hb.
tri (z;a,b,c) =
= b<z<ec
c—b
0, c<x.

\

Los pardmetros {a,b,c} (con a < b < ¢) son valores en X y determinan los

valores de los tres vértices de la una funcién triangular.

. Trapezoidal: Una funciéon de pertenencia trapezoidal se especifica por

cuatro parametros {a, b, ¢, d}:

0, r<a

T a<xr<bh

— ST
trap (z;a,b,¢,d) = q 1, b<z<c

d—z

e, c<x<d

0, d< x.

\

Los pardmetros {a,b,c,d} (con a < b < ¢ < d) son valores en X y

determinan los valores de los cuatro vértices de la una funcion trapezoidal.

. Gaussiana: Una funcién de pertenencia gaussiana se especifica por dos

pardametros {c,o}:

1 N2
gaussiana(c, o) = exp <—§ (:c C) ) ) (1.12)
o

Donde ¢ determina el centro y o la amplitud.

. Campana generalizada: Una funcion campana generalizada se especifica
por tres parametros {a, b, c}:
1

campanagen(r;a, b, c) = ————. (1.13)
L+



donde, el parametro b es generalmente positivo. Si b es negativo, la funciéon
resulta en una campana que abre hacia abajo.
Esta funcién, es una generalizacion de la funcién de distribucién de Cauchy,

por lo que también se conoce como funcién de pertenencia de Cauchy.

1.2. Sistemas de inferencia difusos

1.2.1. Principio de extension

El principio de extension provee un procedimiento general para extender dominios
deterministicos de expresiones matematicas a dominios difusos, generalizando
una funcién biunivoca f (.) entre conjuntos cldsicos a un mapeo entre conjuntos
difusos. Especificamente, supéngase f : X — Y y A un conjunto difuso en X

definido como:

A= pa(x1) /21 + pa(v2) [29 + - + pa (T,) /2. (1.14)

Entonces, el principio de extensién establece que la imagen de A bajo f(.) es un

conjunto difuso B en Y:

B = f(A) = pa(z1) /y1 +pa(x2) [y2 + - 4 pa(2n) [Yn, ¥ €Y, (1.15)

donde y; € Y esigual a f(x;),7 = 1,--- ,n. Es decir, B es definido por medio
de f(.) evaluada en z;. Si f(.) no es biunivoca, existen z; # z; € X, tales que,
f(xi) = f(z;) = y*,y* €Y, donde, y* = pua (2;) V pa (2;).

Ahora, supéngase f : X7 x Xy x -+ x X, — Y, tal que f(x1, - ,2,) = y.
Como cada elemento en un vector (x1,--- ,x,) ocurre simultdneamente, implica
una operaciéon de conjuncién. Por lo tanto, el grado de pertenencia de un conjunto

difuso B inducido por f es el minimo de los grados de pertenencia entre los A;.



1.2.2. Relacion difusa binaria

Dados dos universos del discurso X e Y, una relacién difusa binaria, es un conjunto

difuso en X x Y

R={((z,9),ur (z,y)) [ (z,y) € X x Y} (1.16)

Donde, pr : X xY — [0,1] y R puede representarse mediante una matriz
|X| x |Y]; donde |.| representa la cardinalidad del conjunto .; siendo r;;, el grado
de pertenencia pig (z;,y;) del i-ésimo elemento de X y el j-ésimo elemento de Y.

Es decir, ugr es una funcion de pertenencia bidimensional.

1.2.3. Composicién de relaciones

Relaciones difusas sobre productos de universos del discurso pueden ser
combinados mediante un operador de composicion. Diferentes operadores han sido
propuestos y entre los mas utilizados, se encuentran la Composicion max-min
y el Producto-max.

Sean R; y Ry dos relaciones difusas binarias definidas, en X x Y y Y x Z:

1. Composicién max-min:

Rl o RQ = {[(ZE,Z) 7ma‘rymin (/’LRI (l’,y) y MRy (ya Z))] |.T € Xay € Y,Z € Z} :
(1.17)

O, equivalentemente:

(MR1 © MR2) (:L‘7 Z) = \/y [IURl (:L“, y) N IR, (yv Z)] ) (1'18)

donde, V representa el maximo y A el minimo.

Cuando R; y Rs se expresan mediante matrices de relacion, Ry o Ry equivale



al producto de las matrices que representan cada relaciéon, reemplazando
respectivamente, los productos y sumas por A y V.

Las relaciones difusas y la composicion entre ellas, tienen en comin varias
propiedades:

Asociatividad: Ro (SoT)=(RoS)oT

Distributividad sobre la unién: Ro (SUT) = (RoS)U(SoT)
Distributividad sobre la interseccién: Ro (SNT) C (RoS)N(SoT)
Monotonia: SCT = RoSC SoT.

2. Composicion producto-max: Se define como:

(iR, © pRy) (T, 2) = maz (g, (T,Y) ir, (Y, 2)] (1.19)

1.2.4. Variable lingiiistica

Una variable lingiiistica se caracteriza por una quintupla (z,7T (z),X,G, M),
donde, x es el nombre de la variable, digamos edad; T (x), es el conjunto término
o conjunto de valores lingtiisticos: joven, no tan joven, edad media, no tan viejo,
viejo, muy viejo, etc. G es una regla sintactica que genera los términos en 7' (z).
M es una regla semantica que asocia cada valor lingiifstico ¢ con su significado

M (), el cual denota un conjunto difuso en X.

1.2.5. Reglas SI-ENTONCES difusas

Una regla SFENTONCES difusa (también conocida por regla difusa o implicacién
difusa), tiene la forma, SI z es A, ENTONCES, y es B o de manera abreviada

A — B. Donde, A y B son valores lingiiisticos, definidos, respectivamente, por
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conjuntos difusos en los universos del discurso X e Y. “x es A” es el antecedente

“y es B” es el consecuente o conclusion.

0 premisa, e
Las reglas difusas de la forma A — B, describen una relacién entre dos variables

x ey, bajo la forma de una relacién difusa binaria R:

R=A=B=AxB= [ uu@)in)/ (). (1.20)

XxXY

donde, * = min (a,b) = a A b.

1.2.6. Razonamiento difuso

En logica tradicional, la regla de inferencia bésica, es el modus ponens, con la
cual podemos inferir la validez de una proposicion B de la de A y de A — B. Sin
embargo, en el proceso cotidiano de razonamiento, utilizamos el modus ponens de
una manera “aproximada”:

13

Sean A un conjunto difuso y A" un conjunto difuso “cercano” a A, ambos

pertenencientes al universo del discurso X, sean B y B’ cercano a B, conjuntos
difusos en el universo del discurso Y. Sea A — B una implicacién expresada como
una relacién R en X x Y. Entonces el conjunto difuso B’ inducido por “x es A"

y la regla difusa “SI x es A, ENTONCES, y es B” es definido por:

ppr (y) = mazgmin [par (2), pr (2,9)] = Vo [pa (@) Apg (2,9)], - (1.21)

0, equivalentemente:

B'=AoR=A0(A— B). (1.22)

A continuacién se explicard las reglas de inferencia mas comunes:

11



1. Una regla con simple antecedente: Esta regla corresponde a ( 1.21), la cual

haciendo uso de ( 1.20) y asociatividad, se puede simplificar:

pp (y) = [Vo (par (2) A pa ()] A ps (y) = wA ps (y) (1.23)

donde, w representa el grado de creencia o compatibilidad del antecedente

de la regla.

2. Una regla con multiples antecedentes: Una regla difusa con dos antecedentes
tiene la forma “SI z es Ay y es B ENTONCES z es C”. El correspondiente
modus ponens se expresa:

Premisa 1 (hecho): x es A"y y es B’
Premisa 2 (regla): SI x es Ay y es B ENTONCES z es C,
Consecuencia (conclusién): z es C”.

Premisa 2 (regla), puede reescrbirse como “A x B — C”. Luego, por ( 1.20):

Rm<A,B,O>:<A><B>><c=/ pa (2) A s (9) A ic (2) / (2,9, 2)

XXYxZ
(1.24)
Usando ( 1.22):
C'=(A"xB)Yo(Ax B—C() (1.25)
Finalmente, por ( 1.23):
per = (w1 Aws) A pe (2) (1.26)

donde, wy y wy son los grados de compatibilidad o realizacién; que miden el

grado en que la parte antecedente de la regla (Premisa 2) es satisfecha.

3. Varias reglas con multiples antecedentes: El procesamiento de varias reglas
es interpretado, como la unién de las relaciones difusas correspondientes a

las reglas difusas. En este caso, el modus ponens se expresa:
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Premisa 1 (hecho): x es A"y y es B’

Premisa 2 (regla 1): ST z es A; y y es By ENTONCES z es (1,

Premisa 3 (regla 2): SI z es Ay y y es B, ENTONCES z es Cy,
Consecuencia (conclusién): z es C'.

Usando el modelo descrito en el item anterior, podemos escribir la regla 1
como R; = A; x By — (] y la regla 2 como: Ry = Ay X By — (5. Luego,

por ( 1.25) y la distributividad del operador o con respecto al operador U:

C'= (A, X B/) o (Rl U RQ) = [(A/ X B/) ¢} Rl] U [(A, X B/) o] RQ] = Ci U Cé,
(1.27)

1, C% y sus respectivas funciones de pertenencia, se calculan con ( 1.25) y

( 1.26) respectivamente.

1.2.7. Alginos modelos de inferencia difusos (Mamdani y
Sugeno)

Un sistema de inferencia difuso es un framework basado en conceptos
explicados en la secciones anteriores: conjuntos difusos, reglas SI-ENTONCES
y razonamiento difuso.

Tales sistemas, han sido utilizados satisfactoriamente en variedad de areas; tales
como: clasificacion, sistemas expertos, prediccién en series temporales, robética,
reconocimiento de patrones, etc.

La estructura bésica de un sistema de inferencia de este tipo, consiste de tres
componentes: Un conjunto de reglas (difusas), una base de datos o diccionario, que
define las funciones de pertenencia usadas en las reglas difusas y un mecanismo de
inferencia (razonamiento difuso), el cual dado un hecho, en conjunto con las reglas,

daran una conclusién. Estos sistemas de inferencia, pueden tomar valores difusos
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o numéricos y la salida es generalmente otro valor difuso (en un conjunto); sin
embargo, en la practica, se necesita una valor numérico. Por lo tanto, es necesario,
usar lo que se conoce como mecanismo de desdifusificacion. Existen varios tipos,
pero en este trabajo se utilizara el centro de area o centroide. A continuacién
se explicaran los modelos de inferencia Mamdani, Sugeno y el mecanismo de

desdifusificacién centroide.

» Mamdani: Fue uno de los primeros sistemas de inferencia utilizados. Fue
desarrollado por Ebrahim Mamdani en 1975 para controlar un mecanismo
de vapor. Su funcionamiento es basicamente lo explicado en el item 1.2.6-3.
Este sistema arroja solo valores difusos, por lo tanto, es necesario utilizar

un mecanismos de desdifusificacion.

» Desdifusificacion centroide: Desdifusificaciéon se refiere a la forma de como
extraer un valor numérico de un conjunto difuso C’, sobre un universo del
discurso Z. El mecanismo centroide o centro del area, se lleva a cabo por:

fZ picr (2) zdz

2COA = fZ Licr (Z) dz

(1.28)

donde, ju4 (2), se obtiene por ( 1.27). Este es uno de los sistemas mas usados y
tiene relacion con el cdlculo del valor esperado de una funcién de distribucion

de probabilidad.

= Sugeno: A diferencia del sistema anterior, el Sugeno no necesita un
mecanismo de desdifusificacién, ya que el valor del consecuente en cada
regla es un nimero.
La forma de una regla en este sistema es “SI z es Ay y es B, ENTONCES,

z = f(x,y)”. Donde, f es un polinomio, generalmente de primer grado

14



(Sugeno de primer orden), o de grado cero (constante o Sugeno de orden
cero). La salida final del sistema, es un promedio de los valores de f en cada

regla.
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Capitulo 2

Redes neuronales artificiales

El problema de determinar un modelo para un sistema desconocido, observando
pares de datos entrada-salida (data de entrenamiento) es referido como una

identificacién de sistema, cuyo objetivo es multiple:

» Predecir el comportamiento de un sistema
= Estimar las interacciones y relaciones entre entradas y salidas de un sistema.

s Diseniar un controlador basado en el modelo de un sistema.
La identificacién de un sistema, comprende dos pasos:

1. Identificacion de la estructura: En este paso es necesario aplicar
conocimiento a priori acerca del sistema que se quiere identificar, con la
finalidad de determinar una clase de modelos dentro de la cual se efectuara la
busqueda del mas adecuado. Generalmente, esta clase es denotada por una

funcién y = f (u;0), donde y es la salida del modelo, u es el vector de entrada
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y 0 es el vector de parametros. La determinacion de f es dependiente del
problema y esta basada en parte, en la intuicién del que la disena y las leyes

que gobiernan el sistema a identificar.

2. Identificacién de parametros: Una vez conocida la estructura del modelo,
es necesario aplicar técnicas de optimizacion para determinar el vector de
parametros (9:@, tal que, el modelo resultante y = f (u;é), describa el

modelo apropiadamente.

2.1. Estimador de minimos cuadrados

En un problema de minimos cuadrados, la variable dependiente y de un modelo

lineal, es dada por la expresién parametrizada:

donde, u = [uy,ug,- - ,un]T es el vector de entrada del modelo, f1, fa, -, fn
son funciones conocidas de u y 61,605,---,6, los pardmetros desconocidos a

ser estimados; a la ecuacion se le conoce como funcion de regresién y los 6;’s
coeficientes de regresion.

Para identificar los coeficientes, generalmente se parte de un conjunto de
entrenamiento compuesto por pares de datos {(u;y;),i=1,---,m}; que
representan la relacion entrada-salida deseada del sistema a ser modelado. Susti-

tuyendo cada par en ( 2.1), se genera el siguiente sistema de m ecuaciones lineales:
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fi(ur) 01+ fo(ur) O+ -+ fr (u1) 0, = 1,
fi(ua) 01 + fa(u2) s + -+ + fr (u2) 0n = ¥,

| fi (Um) O + fo (um) 02 + - - + fr (Um) O = Y,

matricialmente, el sistema previo, se puede escribir como:
Af =y,

con A,,«n, llamada, matriz de diseno:

fi(u) - fu(w)
A=

0,x1 es el vector de parametros desconocidos:

01
0 —
On
YV Ymx1 €s el vector de salidas:
Y1
y =
Ym

(2.2)

El conjunto de entrenamiento, compuesto por los pares (u;,y;), es representado

por la matriz aumentada (Al|y) y el par i de datos de entrada-salida del conjunto

por la i-ésima fila (af |y;), con al’ = [f1 (w;), -+, fo(w)] e i =1,---

Para obtener un conjunto de valores tnicos para el vector 6, es necesario que

m > n. Si A es cuadrada (m = n) e invertible, podemos resolver ( 2.2) por:

0 = A_ly7
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Usualmente m >> n, por lo que no es posible obtener una soluciéon exacta que
satisfaga las m ecuaciones; ya que la data podria estar contaminada por ruido o
el modelo no describir de manera adecuada el sistema a identificar. Es necesario,

agregar un término a ( 2.2) que refleje ese error:
AO +e =y, (2.4)

donde, e,,x1, es el vector de errores y cada componente e;, representa el error
asociado al par entrada-salida (al;vy;). Ahora, en vez de obtener una solucién
1) I

exacta para ( 2.2), se busca un vector § = 6 que minimice:

n

E@) =3 (y.—al0)" =e"e=(y—A0)" (y - A6), (25)

i=1

donde, e =y — Af es el vector de errores para una ocurrencia especifica de 6.
Si 6 es una eleccién de 6 que minimiza ( 2.5), entonces es llamado, el estimador

de minimos cuadrados (EMC) de 6, el cual satisface:
ATAG = ATy (2.6)

Si AT A es no singular, f es tnico y dado por:

1

0= (ATA) ATy, (2.7)

Geométricamente, el ECM 6, es aquel que garantiza la mejor proyeccién del vector
Yy, y = Aé, sobre el espacio generado por la base A = {ay, - ,a,}; es decir, la
proyeccion, cuyo vector residual e tiene la norma minima. Dicha proyeccién, no
es mas que aquella que garantiza la ortogonalidad de é con respecto a 7.

Desde este punto de vista, el EMC, tiene las siguientes propiedades:

» El error minimo FE <é), dado por ( 2.5), es equivalente a:
E (9) = yTe. (2.8)
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= La mejor aproximaciéon de y; 7, es ortogonal al residual é:

2.2. Optimizacion basada en derivadas

2.2.1. Métodos de descenso

Dada una funcion real E, definida en un espacio de entrada de n-dimensiones
0 =101, ,6,]", se busca un candidato 6 = 6* que minimice E ().
Generalmente, E es no lineal y debido a su complejidad, es necesario recurrir
a un algoritmo iterativo para explorar el espacio de entrada eficientemente. En
métodos de descenso, el siguiente candidato a explorar, 0y, para k =1,2,3,-- -,
es determinado por un “paso” desde el candidato actual, 6, en un vector director
d:

Ori1 = Ok + npdx, (2.10)

donde, k, denota la iteraciéon actual y 6; y 6r.1, representan dos elementos
consecutivos de una secuencia {6} de candidatos a minimo local 6%, n representa
el tamano del paso (tasa de aprendizaje en la terminologia de redes neuronales).
Los métodos de descenso calculan el k-ésimo nidy, primero hallando el director d

y luego calculando 7. 8, satisface la desigualdad:

La diferencia entre los diferentes métodos de descenso, viene dada por la forma
en que calculan las sucesivas direcciones. Una vez que la decision es tomada, el

siguiente movimiento es determinado por 6, y el director d, luego el n 6ptimo se
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calcula tomando en cuenta:

n* = argmin,=o¢ (1), (2.12)

donde, ¢ (1) = E (0k + nidi).-

Por ejemplo, cuando d es determinado en base al vector gradiente g de F, tales
métodos de descenso son llamados métodos basados en el gradiente.

El gradiente de una funcion diferenciable £ : R™ — R en 0, es el vector g de las

primeras derivadas de E:

g =vE@) = |2 020 RO (213)

En general, dado un vector gradiente, las direcciones a elegir dependen de cumplir

la siguiente condicién:

dE (0 +nd
o0 = B | tam |7l cos(e @) <0, (219
donde, (£ (6x)), denota el angulo entre gi v d en 6. Si d = —g es la direccién més

inclinada en 6y, es decir, cuando d apunta a —g, entonces apunta hacia un minimo

local y en ese caso se habla del método del descenso mas rapido.

2.3. Redes neuronales adaptativas

Una red adaptativa, es una estructura en red que consiste en un conjunto de
nodos conectados por enlaces dirigidos. Cada nodo, representa una unidad de
procesamiento y los enlaces, especifican la relacién causal entre los nodos. Estos
ultimos son adaptativos, en el sentido de que su salida depende de pardmetros
modificables pertenecientes a ellos. Una tasa de aprendizaje 1, especifica como

esos parametros debes ser actualizados, para minimizar una medida de error F,
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la cual, es una medida de discrepancia entre la salida k£ actual de la red y cierta
salida deseada. Es decir, una red adaptativa es usada para la identificacion de un
sistema, descrito por un conjunto de pares de datos de entrada-salida, mediante
un conjunto de pardmetros (a estimar).

La regla basica de aprendizaje de las redes adaptativas es el método del descenso
mas rapido, en el cual el vector gradiente es calculado mediante la aplicacién
sucesiva de la regla de la cadena. Por ejemplo, en las redes multicapas la aplicacion
de este método, recibe el nombre de retropropagacion.

Los pardametros de una red son distribuidos entre los nodos, asi que si cada nodo
tiene un conjunto no vacio de parametros se habla de un nodo adaptativo, en caso
contrario, se llama nodo fijo.

En general, las redes adaptativas se clasifican de acuerdo a como es la relacion
entrada-salida de los nodos. Si la salida de cada nodo se propaga sin excepcién
desde su entrada (izquierda) a su salida (derecha), entonces se trata de una red
de alimentacion directa, por otro lado, si existe un nodo que forma un ciclo, ésta
recibe el nombre de recurrente.

Una red de alimentacién directa, consiste en un mapeo estatico entre conjuntos de
entrada y salida, dicho mapeo puede ser lineal o no; va a depender de la estructura
de la red y la funcién asociada a los nodos.

Por ejemplo, la red mas simple es aquella con un solo nodo lineal, con dos entradas

21y To y una salida x3, cuya funcién es:

x3 = f3 (21, T2; a1, 02, a3) = a121 + a2 + ag,

donde, ai, as y as son los parametros modificables y f3 define un plano, situado

arbitrariamente de acuerdo al valor de éstos. Adoptando el error cuadratico como
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medida del error y el método de minimos cuadrados, podemos hallar los valores
optimos de dichos parametros.
Si agregamos otro nodo a la red, de modo que la salida sean valores en 0, 1, se

obtiene:

1, Sizg>0.
Ty = fi(v3) =
0, Si xr3 < 0.

Esta se denomina clasificador lineal; el plano anterior es dividido por una recta,
llamada linea de decision, la cual es determinada por x3; x4 determina en cual
mitad del plano ubicar (xy,z5). Si fusionamos ambos nodos (z3 y z4) mediante
f3 o f4 obtenemos una red tipo perceptron clasico.

f1 presenta problemas de discontinuidad, por lo que no es recomendable para
aprendizaje basado en derivadas. Por eso debe sustituirse por una aproximacion

diferenciable, llamada funcién sigmoide:

ry = fa(r3) ~ He;fzg,

2.3.1. Retropropagaciéon en redes de alimentacion directa

La regla consiste en como obtener recursivamente, mediante la regla de la cadena
el vector gradiente; donde cada una de sus componentes se define como la derivada
de una medida de error con respecto a un parametro. Recibe el nombre de
retropropagacion, debido a que el gradiente es calculado en la direccion opuesta al
flujo de salida de cada nodo. Una vez que el gradiente es calculado, los pardmetros
son actualizados via optimizacion basada en derivadas y regresion.

Supdngase una red adaptativa de alimentacién directa con L cédpas y cada capa

[ =0,1,---,L; con | = 0 representando la capa de entrada; tiene N (1) nodos.
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La salida y funcién del nodo i = 1,---,N (I) en la capa [ es representado,
respectivamente, por z;; y f;;. Cémo la salida de un nodo depende de sus entradas

y parametros, la funcion de cada nodo se expresa como:

Ty = fl,i (I171,17 o, T—-1,N(-1), &, 377) ) (2-15)

donde, o, y 7, son los parametros del nodo «.
Sea un conjunto de entrenamiento de P entradas. Definimos la medida del error

para la p-ésima entrada del conjunto como la suma cuadratica de errores:

N(L
Z (di — 21.0)°, (2.16)
k=1

donde, dj, es la k-ésima componente del p-ésimo vector de salidas deseadas y x
es la salida resultante de suministrar el p-ésimo vector de entrada del conjunto de
entrenamiento a la red. Cuando E,, = 0, significa que la red es capaz de reproducir
la salida deseada del p-ésimo vector del conjunto de entrenamiento. Por lo tanto,
la meta es minimizar el error global definido por: £ = 25:1 E,. Lo anterior
implica que un cambio minimo en un pardmetro « afectara la salida del nodo que
lo contiene, a su vez afectara la salida de la ultima capa y obviamente, la medida
del error. Entonces, para calcular el gradiente, es necesario derivar, comenzando
en la capa de salida (I = L), luego, retrocediendo capa por capa hasta [ = 0.

Sea €, el error tomado como la derivada de £, respecto a la salida del nodo 7 en

la capa [:
0T E,
€li = )
3331,1'

(2.17)

donde, 01 significa derivada ordenada. La diferencia entre ésta y la derivada

clésica, se encuentra en la forma en como la funciéon es diferenciada. Por ejemplo,

para un nodo perteneciente a una capa interna (I # L), la derivada parcial gE”

es cero, ya que F, no depende de z;; directamente; sin embargo, por lo dicho
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anteriormente, este resultado no es cierto, ya que, indirectamente, un cambio en
xy; alterara el valor de F,.

Por ejemplo, sea z = g (z,y) e y = f (z). En el caso de la derivada clésica %, la
variable y es tomada como constante, sin tener en cuenta que es una funcién de
x. Para la derivada ordenada, esta relacion es considerada:

2 dg(z, 9g(zx, 9g(z, 5]
otz _ 9g(z.f(z)) _ gg;y) |y:f(x) + gg;y) |y:f(x) ](;(;3)

ox oz

Luego, el error para la salida del ¢-ésimo nodo de la capa L se calcula directamente:

ot E, 0E,
;= — , 2.18
oL Orp;  Orpy, ( )
para z;,; (nodo interno), el error se calcula, aplicando la regla de la cadena:
N(l+1 N(1+1
- aJFE:D _ (Z) a+Ep I fir1m _ (Z)E Ofi11, (2.19)
b Oy — 0Ty Oxyy — Hm oy '
m=1 H/_/ m=
Error capal Error capal+1

Es decir, el error de un nodo en la capa [, puede ser expresado como una
combinacion lineal de los errores en [+ 1. Por lo tanto, para cualquier [ = 0,--- | L
et = 1,--- ,N(L), es posible, encontrar ¢;, aplicando ( 2.18) una vez para
encontrar el error en L y ( 2.19) iterativamente hasta alcanzar [. Este proceso
es lo que se conoce como retropropagacién, ya que los errores son obtenidos
secuencialmente desde [ = L hasta [ = 0.

Para calcular el vector gradiente respecto de un parametro o de z;; se utiliza:

0"E, O0TE,0fi,;  Ofu

= =€ : 2.20
oo Ox;; O L O ( )
Si a es un pardmetro comin a varios nodos, ( 2.20) debe ser modificada a:
0t E, OTE,0f*
= —_— 2.21
O 4= Oz Oa (221)
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donde 9, es el conjunto de nodos que contienen a o como parametro; z* y f*, son
respectivamente la salida y la funcién de un nodo en S. La derivada del error FE

globdl respecto a « es:
O'E (= OYE,

—_— = ) 2.22
e} foJe! (222)
p=1
La fémula de actualizacion para « resulta en:
OtE
Ao = — E 2.23
= —n—- (2.23)
donde n, es la tasa de aprendizaje y se expresa como:
" (2.24)

@

siendo k, el tamano del paso, es decir, la longitud de cada transicion a lo largo de

la direccién del gradiente en el espacio de parametros.

2.3.2. Regla de aprendizaje hibrida: descenso mas rapido
y EMC

Los métodos de descenso més rapido y retropropagacion son bastante utilizados
en redes adaptativas; sin embargo, toman mucho tiempo en converger. Se puede
optimizar el proceso de hallar los parametros, por ejemplo, teniendo en cuenta que
en muchos casos la salida de una red es lineal respecto a varios de esos parametros;
por lo que es posible identificarlos usando el método de minimos cuadrados.

En consecuencia, dependiendo de los recursos computacionales y el nivel de
desempeno requerido, existen al menos cuatro tipos de maneras de combinar estos

métodos:

1. EMC solamente: Los pardametros no lineales son fijos mientras que los lineales

son identificados por EMC.
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2. Descenso mas rapido solamente: Todos los parametros son tratados como

no lineales y actualizados por descenso més rapido iterativamente.

3. EMC una vez, seguido de descenso mas rapido: E1 EMC es usado al principio
para obtener valores iniciales de los parametros lineales, luego, descenso mas

rapido los actualiza iterativamente.

4. Descenso méas rapido y EMC: El conjunto de parametros es discriminado
en lineales y no lineales. En cada iteracion el descenso méas rapido es usado

para identificar los no lineales, seguido del EMC para los lineales.

2.4. Sistemas neuro-difusos de inferencia adap-
tativa

Supongase un sistema de inferencia difuso SID de tipo Sugeno con dos entradas
x e y, una salida z y un conjunto de reglas difusas SIFENTONCES, definidas de

la siguiente manera:

Regla 1: ST x es Ay y y es By, ENTONCES f; = p1z + quy + 1,
Regla 2: SI x es Ay y y es By, ENTONCES fy = pox + @y + 73,.

Entonces, un sistema neuro-difuso de inferencia adaptativa (ANFIS por sus siglas
en inglés), es una red neural de cinco capas, donde la salida del nodo i y capa [

se denota por O ;. Cada una de esas capas es descrita a continuacién:

= Capa 1: Cada nodo 7 en esta capa es adaptativo y su funcién asociada es:
O1; = g, (x) parai=1,2---, (2.25)
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Ol,i = UB;_, (y) para 1= 37 4—7 T (226)

donde, x e y son las entradas al nodo i; A; 6 B;_» son una etiquetas
lingiiisticas asociadas a ese nodo. Es decir, Oy ; es el grado de pertenencia
de un conjunto difuso A (= Ay, As, By 6 Bs) y especifica el grado en el cual
la entrada z (6 y) satisface lo expresado por A. La funcién de pertenencia
para A puede ser cualquiera de las funciones parametrizadas introducidas

en el capitulo 1. Por ejemplo, la funcién trapezoidal:

.
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donde, {a,b,c,d} es el conjunto de pardmetros premisa. Por lo tanto, un

cambio en ellos, provocara una variacién en la forma de pertenencia para A.

Capa 2: Cada nodo en esta capa es fijo y su salida, es el producto de todas

sus entradas:
O2,i = W; = M4, (l’) HB; (y) 7i = 17 27 . (227)

Cada salida, representa el grado de compatibilidad o realizacién ( 1.26) de

una regla.

Capa 3: Al igual que en la capa anterior, cada nodo es fijo. Esta vez, la
salida es el conciente del grado de compatibilidad de la i-ésima regla entre

la sumatoria del grado de compatibilidad de todas las reglas:

Oy = = ———,i=1,2. (2.28)



= Capa 4: Los nodos de esta capa son adaptativos y su funcion es definida por:
Oy = Wi fi = Wi (pix + qy +13) 1 =1,2,-- -, (2.29)

donde w; es ( 2.28) v {pi,q;, i} es el conjunto de pardmetros, llamados

consecuente, de este nodo.

= Capa 5: El tnico nodo de esta capa es fijo y su funcién calcula la salida

global de la red como la sumatoria de todas sus entradas:

Doiwifi
jgjzuhﬂ - E: o (2.30)

De esta manera, se ha construido una red funcionalmente equivalente a un modelo
Sugeno. Su estructura no es unica, podemos hacer combinaciones de cierta capas

para asi reducir su ntmero.

2.4.1. Algoritmo de aprendizaje hibrido

De la estructura descrita en la seccién anterior, se observa que cuando los valores
de los pardmetros premisa (Capa 1) son fijos, la salida global es expresada como
una combinacion lineal de los parametros consecuentes (Capa 4):

w1 %)

f= Ji+ E

w1+w2 w1+w2

= wy (12 + quy + 11) + Wa (P2 + Goy + 72) (2.31)

= (1) pr + (1Y) @1 + (W) r1 + (W) p2 + (Way) g2 + (W) 72,
la cual es lineal en los consecuentes pi, qi, 71, P2, @2 y r2. Ahora, sea S, el

conjunto total de pardmetros, S; conjunto (no lineal) de parametros premisa y Sy

conjunto (lineal) de pardmetros consecuente, es decir, S = S; U S;. Podemos
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entonces, aplicar el algoritmo de aprendizaje hibrido mostrado en la secciéon
(2.3.2). Especificamente, en el paso hacia adelante del algoritmo, las salidas de
los nodos van hasta la cuarta capa, entonces los parametros consecuentes son
identificados por minimos cuadrados. Durante el paso hacia atrés, el error se
propaga hasta la primera capa y los parametros premisa son actualizados via
método del descenso mas rapido. Este algoritmo, permite que los pardmetros
sean identificados de manera éptima ya que se reduce la busqueda del método de
retropropagacién clasico. Por lo tanto, es recomendable que S sea descompuesto

de la manera mencionada.
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Capitulo 3

Morfologia matematica

Una imagen digital es el resultado de un proceso de muestreo que consiste
en el particionamiento del plano xy en un mallado, cuyo centro es un par de
elementos del producto cartesiano Z2. Concretamente, una imdgen digital es
una funcién f : Z? — R, que asigna al par ordenado (Pixel) (z,y), un valor
real que representa una cierta intensidad. La morfologia matemdtica (m.m.) es
una poderosa herramienta para el tratamiento de numerosos problemas en el
procesamiento de imagenes, bien sea, extracciéon de componentes o la descripcion
y representacion de ciertas regiones, tales como fronteras, cascos convexos, etc. Su
base es la teoria de conjuntos. Estos ultimos, representan para la m.m. objetos en
la imagen, como por ejemplo, el conjunto de todos los pixeles negros en una imagen
binaria, por lo que todos los posibles conjuntos en una imagen, son subconjuntos

de Z2.
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3.1. Conceptos basicos de la teoria de conjuntos

Sea A un conjunto en Z?, cuyos elementos son pixeles. Si w = (z,) es un ele-
mento de A, entonces se expresa como w € Ay w ¢ A caso contrario.

Si los elementos de A satisfacen cierta condicion, dicho conjunto es representa-
do por comprensién, A = {w|condicién}. Por ejemplo, el conjunto de elemen-
tos que no pertenecen a A, es llamado el complemento de A y denotado por
A¢ =A{w|w ¢ A}.

La unién de dos conjuntos A y B, es un conjunto C' = {A U B} cuyos elementos
son aquellos que pertenecen a A, B 0 a ambos. De manera similar; si C' = AN B es
la interseccién de A y B, entonces C' contendra aquellos elementos pertenencientes
a Ay B simultaneamente.

La diferencia entre dos conjuntos A y B es un conjunto, cuyos elementos son
aquellos que pertenencen a A y no a B, es decir, A — B = {w|w € Ayw ¢ B}.
Adicional a lo explicado, se definiran dos operadores necesarios para describir pos-
teriormente algunas operaciones morfolégicas. Sea B = {w|w = —b, conb € B}.
A este conjunto se le llama reflexion de B. Por otro lado, la traslacién de un
conjunto A respecto a un punto z = (z1,29), es un conjunto denotado por

(A), ={wjw=a+z,cona € A}:

3.2. Operaciones morfolégicas basicas

1. Dilatacién: Sean A y B conjuntos Z2, la dilatacién entre ellos se define por:

A@B:{z| <J§’>ZHA7£(Z)}. (3.1)
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Es decir, la dilatacién consiste en los puntos en comtun de A y la reflexion
de B, seguida de una traslacién respecto a z. Su utilidad bésica, es la de

rellenar agujeros en la imagen.

. Erosién: Dado dos conjuntos A y B en Z2. La erosién es el conjunto:

ASB={:(B), C A}, (3.2)

el cual estd constituido por todos los puntos z contenidos en A, respecto
a los cuales B es trasladado. La erosion es utilizada para eliminar detalles

irrelevantes en la imagen.

. Apertura: La apertura de un conjunto A por un elemento estructurante B

es definida por una erosion, seguida de una dilatacién:

AoB=(AeB)®B (3.3)

Esta operacién, suaviza contornos de un objeto, asi como sella fisuras y

elimina pequenas protuberancias.

. Cierre: El cierre entre A y B, es el contrario a la apertura, es decir, consiste

de una dilatacién, seguida de una erosiéon:

AeB = (A& B)o B, (3.4)

y es utilizada al igual que la anterior, para suavizar contornos, pero a
diferencia de la apertura que trabaja por dentro del objeto, ésta trabaja

por fuera del mismo.
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3.3. Algoritmo morfolégico: Extracciéon del es-
queleto

La nocién de esqueleto S (A) de un conjunto A es:

» Sizesunelementode S (A)y (D), es el disco de mayor didmetro centrado en
z y contenido en A, es imposible encontrar un disco més grande que contenga
a (D), y esté incluido en A. Por lo tanto, S (A) es la unién mediante lineas

de cada uno de los z’s.

» El disco (D), toca la frontera de A en dos o mas lugares.

El esqueleto de A, puede ser expresado en término de erosiones y aperturas:

S(A) =S (4), (3.5)

Ccon:

Sy (A) = (AS kB) — (AS kB) o B, (3.6)

donde B es un elemento estructurante y (A © kB) indica k sucesivas erosiones

sobre A:
(AckB)=(---((AeB)eB)e---)o B, (3.7)

Y el paso K, es el ultimo de la iteracién, antes de que A derive en un conjunto
vacio:

K =max{k|(ASkB) # 0} . (3.8)

El conjunto anterior de ecuaciones, establece que S (A) puede ser construido, a

partir de la unién de subconjuntos esqueletos Sy, (A).

36



Capitulo 4

Proceso de extraccion

Sea P,,«x, una matriz que almacena una imagen digital en escala de grises, donde

pijeconi=1--- myj=1,--- n, representa un pizel, tomando valores en [0, 1].

Luego, P es dividida en un conjunto V' = {V;} de ”"ventanas”, cada una de 5 x 5
L

pizeles de tamaio, con k = 1,---, 5= (m x n). Este conjunto sirve de entrada al

proceso de extraccion, el cual se puede resumir en el siguiente diagrama:

I

’ Medidas estadisticas ‘

~
Bloque 1

Y

| Modelo neuro-difuso]

~
Bloque 2

4

‘ Extraccion del Esqueleto ‘

=
Bloque 3
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4.1.

Descripcion del proceso

Bloque 1. Medidas estadisticas: Entre las caracteristicas de iméagenes,
las mas utilizadas son aquellas medidas de amplitud, con respecto a la
intensidad de luz en algin punto de la imagen (pizel) o sobre una vecindad
centrada de éste.

Se utilizan en nuestro caso caracteristicas estadisticas que miden la
intensidad y la variacion de ésta en cada pizel, proporcionando resultados
satisfactorios en muchas aplicaciones o procesos de clasificacion en iméagenes
satelitales. Lo cual induce a su uso en extraccion y clasificacion de objetos
espaciales.

La media y la desviacion estandar son las caracteristicas estadisticas uti-
lizadas para este trabajo, y son calculadas para cada uno de los elementos

de V.

Bloque 2. Modelo neuro-difuso: Este bloque es subdividido a su vez en

tres sub-bloques:

1. Seleccién del sistema difuso: Una variable numérica (caracteristicas
estadisticas) puede describirse generalmente en términos de un espacio
difuso; dividiendo a este dltimo en una serie de conjuntos difusos ( 1.1)
que describen particiones semanticas o estados permitidos de dicha
variable numérica.

Por ejemplo; la variable “Media” se divide en tres conjuntos: “pro_car”,
144 2

car” y “no_car”. Como la variable almacena el promedio de la

intensidad de luz en la imagen, entonces toma valores en [0, 1].
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Esta variable, junto a la desviacién estandar, constituyen el conjunto de
variables linglifsticas de entrada. Adicionalmente, el sistema arroja una
variable de salida igualmente lingiiistica llamada “gs” cuyos conjuntos
difusos son: “no_car” y “car”.

Estructuralmente este sub-bloque sigue el concepto de flujo de entrada,
proceso, salida: El sistema acepta dos medidas estadisticas conocidas
acerca de la imagen, las cuales son convertidas a su representacion
difusa (difusificacion). Posteriormente, con esos valores son ejecutadas
todas las reglas de inferencia ( 1.26) y ( 1.27), resultando luego en
un nuevo conjunto difuso para cada variable de salida (Escala de
grises). Finalmente, la variable de salida es convertida en un nuevo

valor numérico (desdifusificacion).

2. Evaluacién del proceso de extraccién: En el sub-bloque anterior se
configurd el sistema difuso. En esta parte; una vez que el algoritmo
por medio de las funciones de pertenencia (Subsec. 1.1.3), extrae las
carreteras, la funcién de costo - Error cuadratico medio (E.C.M.) - es
calculada. Luego, en base al valor de esta ultima, los resultados son
evaluados. Si son satisfactorios, el algoritmo termina. De lo contrario,

el proceso pasa al sub-bloque neural.

3. Mejoramiento de las funciones de pertenencia (Sub-bloque neural): Si el
resultado de la evaluacion no es satisfactorio, se ajustan los pardametros
de las funciones de pertenencia (Sec. 2.4). Luego, el algoritmo retorna
a los sub-bloques anteriores y los resultados son evaluados nuevamente.

El proceso continia mientras el valor de la funcién de costo decrece.

= Bloque 3. Extraccion del esqueleto: Cémo ultimo paso del procedimien-
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to, utilizamos morfologia matematica (Cap. 3) para la extraccién del es-
queleto de las carreteras a partir de una imagen binaria generada en el paso
anterior.

Morfologia matematica es una herramienta para la descripcion y repre-
sentacion de regiones en imagenes, tales como, fronteras, esqueletos y cascos
CONVexos.

La teoria subyacente para la morfologia matematica es la teoria de conjuntos.
Donde “objetos” de interés en una imagen, son representados mediante con-
juntos. Por ejemplo; todos los pizeles negros en una imagen binaria; donde,
cada elemento es un par ordenado (x,y) que representa la coordenada de
ese pizel en la imagen.

A partir de la imagen resultante del proceso de extraccién de carreteras se
crea una imagen binaria. De esta tltima, el esqueleto de las carreteras es
extraido, por medio de un algoritmo morfolégico.

Un algoritmo morfoldgico (Sec. 3.3) es aquel que haciendo uso de las opera-
ciones de morfologia matematica (Sec 3.2), tales como, erosién, dilatacion,
apertura y cierre; extrae objetos de interés de una imagen; en la mayoria de
los casos, binaria.

Principalmente se considera un algoritmo para la extraccion del esqueleto

de una regién.

4.2. Aplicacion del proceso. Ejemplos y resulta-
dos

Se aplica el procedimiento descrito a una seleccion de imégenes que reflejan

una combinacion de distintos tipos de poblaciones: Urbana, sub urbana y rural;
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asi como dos tipos de carreteras: tierra y asfalto.

Se agrega para efecto de comparacién visual, la imagen resultante de un proceso de
extraccién de carreteras basado en un modelo difuso simple; es decir, un modelo,
donde los parametros de las funciones de pertenencia y salida no son modificados
por una red neuronal.

En cada caso, el orden de presentacion es de izquierda a derecha y de arriba a
abajo. Comenzando por la imagen a evaluar, siguiendo por el resultado de aplicar
el modelo difuso simple, luego el método néuro-difuso y finalmente la extraccién

del esqueleto.

Figura 4.1: Rural y tierra. Calabozo - Edo.Guérico.

En la figura 4.1 se muestra una zona netamente rural. La carretera principal a
detectar es de tierra.
Desde el punto de vista de los valores de intensidad de luz no hay una marcada

diferenciacion de la carretera con el resto del terreno, observandose un pésimo
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desempeno del modelo difuso clasico. Sin embargo, el modelo neuro-difuso la

extrajo por completo.

Figura 4.2: Rural y tierra. Guanare - Edo. Portuguesa

La figura 4.2 muestra al igual que en el caso anterior una zona netamente rural
con caminos de tierra.

En este caso se observa una marcada diferenciacién del camino respecto del resto.
El modelo difuso simple muestra un buen desempeno, extrajo la totalidad de
los caminos, sin embargo, detectd algunos surcos de arado y otros detalles del
terreno, no catalogados como caminos. El modelo neuro-difuso muestra un mejor
resultado, ya que si bien extrajo otros elementos, aparecen con menor intensidad,
siendo luego ignorados en el proceso de deteccion del esqueleto.

Las imagenes que siguen a continuacion, corresponden a densidades sub-urbanas y
urbanas. Aunque estan fuera del &mbito de este trabajo, se incluyen para mostrar
la fortaleza del método neuro-difuso.

Cabe destacar, que en otras investigaciones, para obtener resultados ligeramente
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mejores a los que se presentaran, las imégenes pasan por etapas de pre
procesamiento o por intervencién humana en algin punto.

En cada una de las imagenes se observa que las carreteras estan bien diferenciadas.
El modelo difuso simple extrae los caminos completamente, pero el neuro-difuso
elimina detalles que en el anterior se tomaron como caminos.

En todos los casos persisten detalles falsamente detectados, por ejemplo, azoteas
de edificios y arbustos, que en una imagen en escala de grises poseen el mismo

nivel de intensidad de luz que las carreteras.

Figura 4.3: Sub urbano y asfalto. Guacara - Edo. Carabobo
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Figura 4.5: Urbano y asfalto. Riyadh - Arabia Saudita II
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Figura 4.7: Sub urbano y asfalto. Las Vegas - E.U. II
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Finalmente, se presenta la gréafica del error de entrenamiento de la red. El patron
para entrenarla consta de tres columnas: las dos primeras, son respectivamente,
el valor de la media y desviacién estdndar de una ventana y la tercera toma un
valor de uno si a partir de los dos valores anteriores, se trata de un camino y
cero en caso contrario. Cabe destacar que la data de entrenamiento se dividié en
dos conjuntos: uno para entrenar y el otro para verificacién de la existencia de
sobreajuste. Por lo que en la grafica se observan dos curvas; la azul, representa el
error de entrenamiento y la verde; el error que vigila el sobreajuste, el cual, como
se puede constatar no se presenta, ya que la curva es descendente durante todo el

entrenamiento.

Error Curves
0.13 T T T T

01F

RMSE (Root Mean Squared Error)

Epochs

Figura 4.8: Error de entrenamiento
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Consideraciones finales

En este trabajo se presenté un método neuro difuso para la extraccién de
carreteras en imagenes satelitales en escala de grises de alta resolucién.

Una imagen sirve de entrada al sistema y es dividiva para ello en ventanas de
5 X b pizeles; a cada ventana le es calculada la media y desviacién estandar.
Estas medidas son transformadas a su representacion difusa y los valores en cada
ventana son suministrados a un sistema difuso de inferencia.

Una vez que todas las ventanas son procesadas, se evalia la calidad de los
resultados por medio de la funcién de costo (Error cuadrético medio). Si son
satisfactorios, el algoritmo termina, de lo contrario una red neuronal es utilizada
para mejorar los parametros de las funciones de pertenencia y salida.

A la imagen resultante le es extraido el esqueleto mediante el uso de la morfologia
matematica.

Adicionalmente a la funcién de costo, el método es comparado con un sistema
difuso clasico, es decir, aquel donde los parametros de las funciones de pertenencia
no son sometidos a un proceso de aprendizaje mediante una red neural.
Considerando los resultados, nuestro método presenta un mejor desempeno que
el difuso simple, debido precisamente al perfeccionamiento de los parametros del

sistema por medio de la red neural.
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