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PROLOGO

La investigacién sobre Redes Neuronales Artificiales (R.N.A) en nuestro pais es
relativamente reciente, por este motivo y considerando que no se cuenta con mucha
informacioén sobre el tema, este trabajo de investigacién hace referencia a una de las
aplicaciones que se le da a estas redes, la cual es “ el procesamiento de imagenes
empleando redes neuronales antificiales.”

Considerando lo anterior, el objetivo de este trabajo es dar a conocer la
utilizacion de R.N.A. para el procesamiento de una imagen, complementando el tema

con algunas técnicas de procesamiento de imagenes, como lo es la transformada de
Fourier.

Una de las razones por la cual se procesa una imagen es porque cuando ésta
se envia por algun medio de comunicacién, puede distorsionarse y por ende el

raceptor emplea técnicas para reconstruirla y de esta forma visualizar ta imagen con
un minimo de rasgos perdidos.

Para introducirnos en el tema en el Cap. 1 se da una breve explicacion de lo que
es una R.N.A. y para que sirve, también se menciona la analogia que tienen estas
con el sistema neuronal bioldgico. En el Cap. 2 se mencionan los elementos con los
cuales trabaja la red; como son el peso, los vectores, las conexiones, etc. En este

mismo se dan a conocer dos modelos basicos de redes que son el ADALINE y
MADALINE.

Siguiendo con otras bases importantes para el desarrollo de este trabajo y con
la intencién de ir comprendiendo el tema, en el Cap. 3 se da una introduccion al
procesamiento de imagenes tratando el tema de lo que es una imagen digital, tipos y
caracteristicas de las mismas, y los elementos que se utilizan en un sistema de
procesamiento de imagenes. Seguido de esto se desarrollan algunas técnicas que se

utilizan en el reconocimiento de imagenes; como lo es la trasformada de Fourier y
otras mas, esto se describe en el Cap. 4.

Evolucionando en el tema y entrando a lo que es el procesamiento de imagenes
empleando R.N.A., empezamos con las técnicas para el enfoque de las etapas en
una imagen, para que la imagen pueda ser reconstruida necesita pasar por diferentes
etapas de tratamiento y para esto se emplean modelos de R.N.A. las cuales se
utilizan para percibir el brillo, detectar los limites de los rasgos asi como para extraer

sus caracteristicas y eliminar el ruido de las mismas. Todos estos procesos se
describen con mas detalle en el Cap. 5.

En el Cap. 6 se dan algunos ejemplos de aplicaciones de R.N.A. para el
reconocimiento de imagenes.



En el ultimo capitulo se enumeran algunos algoritmos que se aplican en las
R.N.A., como lo es el “Aigoritmo del Perceptron” por mencionar alguno, se da una
explicacion tedérica y el algoritmo en si.

(1]



Capitulo 1

INTRODUCCION A LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

INTRODUCCION

tas Redes Neuronailes Artificiales (R.N.A.) son sistemas computacionales
inspirados en el sistema bioldgico nervioso. El principio de operacidon de éstas redes
ha permitido disefiar redes con propésitos especificos como el reconocimiento de
patrones, ya sean estos visuales o de otros tipos, éste es radicalmente distinto a la
computacion hasta ahora tradicional y es muy interesante que las capacidades
computacionales de estos sistemas, inspirados bioldgicamente, sean superiores
cuando realizan funciones similares a las que llevan a cabo los sistemas nerviosos,
pues es bien conocido que una computadora digital adn la mas sencilla supera la
velocidad y precision del cerebro en la relacibn de operaciones secuenciales,
mientras que las operaciones como reconocimiento de patrones, memoria asociativa
y en general todas tas rejacionadas con el comportamiento inteligente parecen
imposibles para las concepciones computacionales tradicionales.

Estas similitudes en propiedades entre las Redes Neuronales y el cerebro
parecen sugerir que !a emulacion del comportamiento inteligente © mas
ambiciosamente ia reproduccion de "mentes” en “cerebros artificiales”, se puede
obtener no con algoritmos mas perfeccionados sino con cambios mas o menos
radicales en la concepcion basica de las estructuras computacionales (El desarrollo
futuro de la Inteligencia Artificial dirA que tan radicales).

Existe una gran cantidad de disefos de Redes Neuronales que son capaces de
emular en mayor o menor medida, una serie de funciones llevadas a cabo por el
sistema nervioso, como la discriminacion de patrones., o propiedades biolégicas del
cerebro. Pero aun con este sorprendente éxito obtenido por las Redes Neuronales,
no esta comprobado que esta arquitectura computacional cumpla con el test de
TURIN * y que, por ende, sea la solucién al problema de la generacion de verdadera
tnteligencia Anificial, Para muchos criticos desde el terreno Filosofico, las
arquitecturas distribuidas y paralelas, como las Redes Neuronales, ho son mas que
muchos procesadores tradicionales, por ende no poseen ninguna propiedad nueva
que evite las objeciones del test de TURIN.

‘o ica de sistema sin importar su arquitectura y realica una tarea especifics
similar » 1a que realiza un suleto.



INTRODUCCION A LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Sin embargo una gran cantidad de grupos proporcionan evidencias de que estas
redes poseen nuevas propiedades, quiza muy similares a las que tiene el cerebro,
aun cuando estas sigan siendo implementadas en sistermas digitales convencionales.

Para demostrar que las Redes WNeuronales pueden ser efectivamente la

arquitectura capaz de pensar, y en fin, tener mente y ser el sustento de la Inteligencia
Arificial , se aplica la prueba de fuego basada en el conocimiento de que no basta ser
como un cerebro, en cuanto a la arquitectura se refiere, sino que hay que
comportarse como tal para realmente emular sus propiedades basicas, esto significa
que la red debe funcionar también en forma analbgica como lo hace el sistema
nervioso. Es en esta linea que se han dado pasos realmente importantes y que
literalmente se han materializado en microchips de sistemas analdgicos, con la
arquitectura de la misma red tradicional, en este caso inspiradas en las estructuras de

dos sistemas biolégicos que realizan funciones computacionales, la retina y la coclea
de un vertebrado generalizado.,

Estos experimentos han sido realizados por el grupo de C. Mead 2 en Caltech.

La retina de Mead consiste en una serie de elementos analdgicos neuromaéificos
que funcionan como fotorreceptores conectados a una red de resistores y
condensadores que hacen las veces de la capa neuronal intermedia de la red,
finalmente la capa de salida que es analoga a la regién de células bipolares en la
retina, esta formada por amplificadores que dan una respuesta proporcional a ta
diferencia entre la sefal en la capa fotorreceptora y el promedio en la capa bipolar.
De esta forma, las sefiales importantes en la retina artificial son las zonas de
contraste luminoso mientras que las zonas con la luminosidad promedio no pesan
tanto. Este es un comportamiento analogo al que ocurre en la retina de los
vertebrados. La retina artificial es capaz también de hacer discriminaciones en la
direccion del movimiento mediante un principio similar al que operan en la retina
verdadera, es decir mediante la inhibicidn laterat de fotorreceptores llevada a cabo
por la red R-C correspondiente a las células horizontales.

Esta implementacion en silicon posee propiedades computacionates en principio
idénticas a las desplegadas por su analogo biologico, es capaz de aprender y sobre
todo, es analdgica lo que parece imprimirie una flexibilidad no igualada por las Redes
Neuronales implementadas en forma digital. Estas caracteristicas podrian permitir la
futura organizacién de sistemas inteligentes por modulos independientes con un
disefio especifico de funcionamiento analdgico, que serian mas parecidas a un
sistema bioldgico que las computadoras digitales de propodsito multiple, aun cuando
éstas pudieran estar construidas por Redes Neuronales quizas entonces quedaria
demostrado que la inteligencia no es una propiedad exclusiva del cerebro, sino de
cualquier maquina computacional construida con los mismos principios que el

? M.A. Mahowald C.Mead. 1991 Dhesilicom Retina, SCLA.M.
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cerebro, es decir, con una conectividad y principio de operacién tipo Redes
Neuronales y con una implementaciéon analdgica.

Las Redes Neuronales Artificiales son motivadas por sistemas bioldgicos
nerviosos. Las computadoras modernas y el computo algoritmico son suficientes en
tareas bién definidas, los sistemas biolédgicos nerviosos por otro lado, resuelven de
manera sencilla problemas auditivos y de visién bajo amplio rango de condiciones,
dichas tareas no pueden ser resueltas adecuadamente por computadoras digitales,
esta diferencia ha motivado a las comunidades cientificas a estudiar sistemas
neuronales bioldgicos en un esfuerzo por disefar sistemas computacionales con
capacidades semejantes a las del cerebro. Al mismo tiempo, la tecnologia de circuitos
integrados modernos esta ofreciendo su potencialidad para construir redes paralelas
masivas en base a elementos de procesamiento simples. Asi, la disciplina formal del
estudio de redes neuronales, la Neurocomputacion sienta las bases necesarias para
programar y coordinar el comportamiento de dichos elementos de procesamiento.

Los modelos de redes neuronales estan ofreciendo nuevos enfoques para
resolver problemas, pueden ser simulados sobre maquinas de propdsito especifico,
aceleradores de hardware con arquitectura neuronal, asi como computadoras
convencionales. Para una velocidad de procesamiento maximo pueden utilizarse
arreglos en base a tecnologia de procesamiento éptico o en VLSI de silicio. El
aspecto fundamental reside en utilizar el modelo neuronal de procesamiento paralelo
en tiempo real con un naumero masivo de procesadores sencillos.

1.1. Qué es una Red Neuronal Artificial

Las R.N.A. son sistemas basados en una representacién simplificada de
estructura y funcionamiento del sistema nervioso ya sea simulado en software o
construido en hardware. Se entrenan mediante ejemplos conocidos hasta que son
capaces de asociar patrones de entrada con respuestas definidas sin necesidad de
una programacion explicita para un problema particular. Esta caracteristica permite a
las redes resolver problemas para los cuaies no es posible disefiar algoritmos de
solucion, pudiendo entonces enfrentar con éxito aquellos casos en los que no es
posible definir una relacién entre las causas y los efectos.

Las redes neuronales son modelos de computo paralelo los cuales son
utilizados en Ingenieria con el nombre de Redes Neuronales Artificiales, teniendose
una alternativa de procedimientos a problemas cuya solucién por técnicas
tradicionales resulta en la mayoria de los casos de dificil aplicacién.

Dando un significado mas sencillo, puede decirse que las R.N.A. son como una
caja negra, aparato que acepta entradas y produce salidas, como se ilustra en Ila fig.
1.1
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Los rasgos mas relevantes de las caracteristicas del medio de aplicacién de
Redes Neuronales Artificiales son:

Uso de Redes Neuronales.

- La aplicacién no permite generar reglas explicitas
- El dominio es dinamico

- Se requiere de juicio

- El ttempo de codmputo es importante

- La aplicacion es altamente iteractiva

- L.a aplicacion tiene restricciones multiples

entradas salidas

—_——— caja negra —_——

Fig. 1.1 Red nesuronal artificial

Adicionalmente, las Redes Neuronales Artificiales poseen caracteristicas Gnicas
que las diferencian de otras técnicas, por ejemplo:

- Aprendizaje o entrenamiento a través de ejemplos
- Tolerancia a fallas en |la operacién de algunas unidades
- Capacidad para sintetizar

1.2 Funcionamiento de la red

El principio de funcionamiento de las R.N.A es, en términos generales el de un
convertidor vectorial, !|a red es controlada con la informacion codificada en forma de
vector de entrada y después de un nimero determinado de intentos la red produce un
vector de salida qué es la mejor solucion que encuentra en la conversién del vector
de entrada. Asi las respuestas distintas de la red dependen de la arquitectura de ésta,
de sus propiedades de conectividad y de las reglas algoritmicas explicitas en el paso

6
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de informacién de una capa de neuronas a las siguientes. En cuanto a la mejora de
las respuestas generadas por la red, depende del entrenamiento de esta mediante el
cual cambia, en funcién de un algoritmo de retroalimentacion la forma en que pasa la
informacioén entre las neuronas individuales y capas de neuronas.

De esta forma la red realiza funciones de tipo cerebral, en tiempos razonables
aunque no en tiempo real. Sin embargo la forma de implementacién sigue siendo
similar a ia de la Inteligencia Artificial clasica, pues todas estas redes se instalan en
computadoras algoritmicas y son alimentadas por los entrenadores de la red.

1.3 Similitudes entre una Red Neuronal Artificial y una Neurona
Bilolégica

Para comprender mejor lo que son las Redes Neuronales Artificiales es
necesario hacer una breve referencia de la relacidén y similitudes que tienen estas,
con las neuronas biolégicas.

€l funcionamiento de las Redes Neuronales se basa en el mecanismo que lleva
a cabo el sistema nervioso y en especial nos referimos a la neurona, por medio de la
cual se conduce la informacién del cerebro a todo el cuerpo. En general las criaturas
vivientes tienen receptores que utilizan para ver, oir y sentir. Lo que interesa
principaimente a los biénicos, es el hecho de como estos fendmenos fisico - quimicos
son utilizados para razonar o pensar.

Con algunas respuestas a estas interrogantes, se construyen circuitos
electrénicos, que pueden “razonar® y "aprender” tal como lo hacen los seres vivos.
Los secretos estan basados en la celda nerviosa basica (la neurona). Estos pequefios
bloques o estructuras de todos los sistemas vivientes, tanto del cerebro como del
sistema nervioso que ios cientificos ahora conocen, estan basados en un sistema de
interruptores.

Como es sabido la neurona en el sistema nervioso, se compone de un cuerpo
celular y sus prolongaciones (dendritas y axdn). Esto es. una neurona tiene muchas
entradas (quiza varios cientos) y una salida. Las dendritas en la neurona vienen
siendo los receptores de informacidén que viene de otra neurona, dicha informacion
llega al cuerpo celular, de ahi se envia por medio del axén hacia otra heurona. A este
proceso de comunicacion entre neuronas se le llama sindpsis ( ver apéndice " A1 “).

La transmisién en las neuronas depende de los cierres o abiertos en que se
encuentra !a neurona en ese momento, esto es, enviar informacién o no de una
neurona a otra. La entrada de una red neuronal bioldgica esta compuesta por un
conjunto de sensores que desempeinan la funcién de receptores, los cuales
proporcionan los estimulos provenientes del exterior al interior de la red; dichos
estimulos estan representados por impulsos eléctricos que se encargan de transmitir

7
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ta informacién hacia el sistema nervioso central, provocando asi, efectos de respuesta
humana, la cual puede estar expresada en una gran variedad de acciones. De igual
forma que en la neurona, en los circuitos electrdnicos existen bajo o alto ( 0 6 1), las
entradas a los circuitos son acumulados y posteriormente procesados por una funciéon
de Activacion la cual determina la respuesta de la neurona. Para la funcién de
Activaciéon se utiliza cominmente una funcién matematica que varia en forma

continua con perfil "sigmoidal”. La salida de la neurona o rango dinamico, cambia
entre los limites de O y 1.

Tanto en la neurona como en los circuitos electronicos la comunicaciéon se da
por medio de un pulso eléctrico. En 1a célula nerviosa podemos medir el voltaje de la
membrana, que es cercanamente igual a 0.1 volt, es decir 100 milivoltios. De igual
forma en los alambres conductores también se puede medir el voltaje cuando circula
ia corriente eléctrica. La transmision del impulso nervioso se propaga en la célula a
una velocidad que oscila entre 27 y 132 metros por segundo. Asi también las
corrientes en los alambres conductores pueden ser propagados (por efectos de la
accion de los campos) a una velocidad cercana a la de la luz (300,000 km./seg.).

1.4 Apli i de Red

Neuronaies Artificiales

L as aplicaciones que se derivan de la computacion son abundantes en el campo
de procesamiento de sefiales o reconocimiento de patrones, extraccién de
caracteristicas, inspeccion industrial, pronostico de negocios, clasificacién de crédito,
seleccién de seguridad, diagnéstico médico, procesamiento de voz, entendimiento dei
lenguaje natural, control de robots y adaptacién de procesos de control. Es mucho
mas individual en el rango de la computacién tecnoldgicamente hablando el filtro
adaptivo , o también llamado "neurona adaptiva” que cambia las caracteristicas de la
respuesta, combinando los patrones de ruido de la sefial de entrada. Casli toda la
comunicacion moderna, rapida esta confiada en dicho filtro adaptivo.

El reconocimiento de patrones es el corazén de muchas aplicaciones de redes
neuronales. En 1987 una industria bancaria usé un sistema de red neuronal y
actualmente toda la industria bancaria usa redes neuronales. Acordado por Banc Tec
(Dallas Texas), para leer los niumeros de cheques y cuando es deslizada una tarjeta
de crédito. Solamente el afio pasado sinapticos de (San José California) anunciaron
el primer microchip basado en redes neuronales para leer los numeros de cheques y
los nimeros de las tarjetas de crédito cuando sean deslizadas.

La retina electréonica que es la que se utiliza para leer el nimero de la tarieta al
ser deslizadas y los numeros de los cheques, es una implementacion analoga en
paraleio de la emulacion de una red neuronal de un Ojo éptico.



Capitulo 2

COMPONENTES Y MODELOS DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL

INTRODUCCION

Las R.N.A. consisten de elementos de procesamiento y conexiéon de pesos. La
cantidad de estos depende de la implementacion y disefio de la red, otros elementos
que intervienen dependiendo de la aplicacion, son las funciones preestablecidas de
los vectores de entrada y los vectores de salida.

2.1 COMPONENTES DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL

2.1.1 Elementos de entradas y slementos de salida

Acerca de los componentes de una red neuronal artificial es conveniente dar a
conocer la terminologia que se utilizara en la descripcién posterior de cada elemento.

Para ilustrar esta terminologia, considere la figura 2.1

( by - b - by - - - - b,) = Bk nivel de
1 1 1 Fy salida
w E.de P.
CxD X l
T T T T Fx nivel de
( an - 8w - Byy -t ag ) = Ak entrada

Fig. 2.1. Eatructura de una red de 2 U

En la figura 2.1 se observa la estructura de una red neuronal artificial, la cual
consta de dos niveles (nivel de entrada y nivel de salida). Dentro de cada nivel se
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encuentran los elementos de procesamiento que en conjunto forman vectores de

entrada y salida, y cuya funcion es la de manejar fa informacion proveniente del nivel
de entrada y enviar una respuesta hacia la salida.

La nomenclatura para describir a los vectores de entrada y salida se denotara
con las primeras letras del aifabeto ( por ejemplo A,B.C, etc. ) acompafadas de un
subindice, el cual servirda para indicar la ubicaciéon del vector dentro de la red

neuronal. De esta manera, l0s vectores de entrada se representaran por la siguiente
ecuacion:

Ak = (A, A2 . B3 .+ conee . Agn) donde k = 1,2,3,....m

y los vectores de salida por la ecuacion :

Bk = (bk1. bz + By3 + weeev, Biep) donde k = 1,2,3,.

Los Elementos de Procesamiento que se encuentran en un nivel cualquiera, se
representan con la misma variable que le fue asignada a dicho nivel. Por su parte, al
conjunto de elementos de procesamiento de un nivel se le conoce como Vector de
Elementos de Procesamiento (PE's) al que se le interpreta con las ultimas letras del
alfabeto ( por ejemplo T,U,V, etc ), aunque en muchos de los casos, el utilizar 3
niveles de elementos de procesamiento, son los suficientes para formar una red
neuronal artificial aceptable. De esta manera, los elementos de procesamiento que se
encuentren localizados en el nivel de entrada se representaran mediante la siguiente
ecuacion:

De donde cada elemento x; recibe informacion de su correspondiente entrada
que se denotard como ay;. El siguiente nivel de elementos de procesamiento sera
indicado como Fy, y asi sucesivamente. Volviendo a la figura 2.1, se observa que el

segundo nivel de la red es considerado como el nivel de salida, que se representa
con la siguiente ecuacién:

Fy = (Y1, ¥2, cceeee ¥)

De donde cada elemento y; esta correlacionado con el j-ésimo elemento de By.

2.1.2 El Peso en las Redes Neuronales Artificiales

Los pesos conectados entre los niveles de la red neuronal, sirven para modificar
los valores que circulan en las conexiones, son almacenados en un arreglo matricial,
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denominado como Matriz de Peso, la cual puede estar representada por cualquier
tetra intermedia del altabeto ( T, U, V, etc ).

Para el caso de la figura 2.1, que muestra una red neuronal de dos niveles,
tenemos que su respectiva matriz de pesos es como la que se ilustra en la figura 2.2,
que sirve para representar las correspondientes conexiones entre los elementos de
procesamiento del nivel de entrada sefalado como Fx y los del nivel Fy ( nivel de
salida ). De acuerdo con la matriz de pesos de la figura 2.2, el valor de W34, significa
fa conexion de los pesos de los elementos de procesamiento de x4 con el de y4.

Y1 Yz b £3 R Yo —=s Fy
X 4 W W2 Wy 0ot W osp
X2 W o2 W22 Woas = - - W2
?n W a1 W onz Wy o W o )
F. w
Fig. 2.2.- Matriz de peso de una red de dos nivel

2.1.3 Vectores de Entrada, Vectores Ocultos y Vectores de Salida

Como se habia analizado anteriormente, las redes neuronales artificiales estan
compuestas por un gran nimero de unidades interconectadas, de manera que estas
a su vez forman Vectores, que dependiendo de su ubicaciéon o nivel en que se

encuentren dentro de la red neuronal, se les denominan como Vectores de Entrada,
Vectores Ocuiltos y Vectores de Salida.

Dependiendo del numero de niveles que conformen a la red neuronal, tendra
esta una cantidad proporcional de niveles ocuitos, y a su vez un numero determinado
de vectores de salida asi como los vectores de entrada.

Como se puede observar en la figura 2.3, el proceso de sinapsis se representa

mediante un peso que puede ser modificado, el cual es asociado con cada una de las
conexjones.

La mayoria de los modeios de redes neuronales artificiales presentan dos
desventajas importantes y bdasicas: por un lado, no tienen la capacidad de
proporcionar la geometria mas acertada del funcionamiento de las dendritas y los
axones, y por e! otro, €l de asemejar o interpretar las salida eléctrica, como la que se
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produce en una neurona biolédgica, como un simple valor numérico que representa la
magnitud de disparo.

De la figura 2.3 se puede observar que cada unidad transforma una actividad
proveniente del exterior en un vector de entrada, siendo éste a su vez transmitido a
otras unidades; este proceso se lleva a cabo durante dos fases: Primero, el vector de
entrada es multiplicado por un factor de peso colocado sobre su conector, dando
origen a un valor denominado Entrada Resultante, posteriormente se suma
simultaneamente con las otras entradas, formandose asi, un valor denominado
Entrada Total Resultante. Segundo, una unidad hace uso de una Funcién de
Entrada-Salida con el fin de transformar el valor de entrada total resultante a un valor
de salida, llamado Actividad de Salida.

sctivided de Entradas Unidea
entrada
T gasc I Emracs de selide
ota
I = l ; T
11— Funcion .
J
de m
J py HY —_ JL l__ﬂ;:l_rL entrada
J
J  — v I ELN
L
J —
—J

Fig. 2.3.- Proceso de sinidpsis en una red neuronal artificial

La funcién Entrada-Salida y los pesos que se manejan en una red neuronal en
perfecta combinacion, determinan el desempefio que logre la red. Por su parte, la
funcién Entrada-Salida puede encontrarse en cualquiera de las siguientes tres
categorias: Lineal, Umbral o Sigmoidal (en funcién de Sigma). LLas cuales semejan
el comportamiento de una neurona bioldgica.

En caso de que la funcidén se encontrase en la categoria de unidades lineales,
tendriamos que la actividad de salida de la red neuronal sera proporcional al total de
las entradas. Para el segundo caso, el de las unidades umbrales, la salida
dnicamente puede tomar uno de dos niveles, el que sera determinado dependiendo si
el valor de la entrada total resultante sea mayor o menor que alguno de los valores
preestablecidos. Por ditimo, para el caso de las unidades de tipo sigmoidal, el valor
de salida, constantemente se encuentra en estado de variacién, y esto trae como
consecuencia ciertos cambios en la entrada; los casos anteriores se muestran en la
figura 2.4.
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De las tres categorias anteriores, 1a que se considera mas préxima al
comportamiento de las neuronas biologicas, es la de las unidades sigmoidales,
aunque las tres son consideradas Unicamente como aproximaciones al
comportamiento real.

La clase de red neuronal arificial que con mayor frecuencia se disefia y se

construye es la que se estructura de tres grupos o nivetes, que son interconectados
de la siguiente manera:

E! nivel que contiene a las unidades de entrada se conecta al nivel de las
unidades ocultas, siendo éste a su vez conectado con el nivel formado con las
unidades de salida. Por su parte, el funcionamiento de las unidades de entrada
consiste en suministrar 1a informacion del exterior o de realimentacién mas reciente.
En tanto la funcion de las unidades ocultas se va componiendo de acuerdo a las
actividades que realizan las unidades de entrada en combinacién con los pesos que

han sido colocados sobre !as conexiones que se encuentran entre las unidades de
entrada y las unidades ocultas.

Entraca Funciones

Salidas
— Lineal N oy T g, W N
— 0 T e e
e S o B

Fig. 2.4.- Funcién Entrada-Salida en sus tres

rias: Lineal, L v

De una forma muy similar, el comportamiento de las unidades de salida se
deriva tanto de las actividades de las unidades ocultas como de los pesos colocados
sobre las conexiones entre ambas unidades. Este tipo de red ademas de ser uno de
los mas sencillos, es uno de los mas interesantes, debido a que las unidades ocultas
tienen la capacidad de construir sus proplas interpretaciones acerca de las
actividades de entrada, de esta manera, mientras los pesos sufran clertas

modificaciones, daran otras interpretaciones diferentes sobre las actividades de
entrada.
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Una situacién muy interesante, es que no todas las redes neuronales artificiales
operan con algunos tipos comunes de vectores, es decir algunos sistemas neuronales
requieren para su operacion patrones simples (conjunto de valores, con el cual se
compara la entrada), a estos sistemas se les conoce con el nombre de Red Neuronal
Artificial Autoasociativa; pero también existen los sistemas denominados Redes
Neuronaies Artificiales Heteroasociativos, debido a que utilizan para su
funcionamiento patrones pares (dos conjuntos de valores con los cuales se compara

la entrada).

Para ias redes del tipo autoasociativa tenemos a un conjunto de patrones que se
encuentran previamente almacenadas en la red, los cuaies son comparados con el
patréon de entrada y si alguno es similar, entonces ambos patrones se asocian, en la
figura 2.5 se muestra este tipo de red, en la cual, un cuadrado incompleto, es
asociado con el cuadrado que se encuentra en el interior de la red.

Patrén de

entrada Auto-asociacién
C—{oaop—0O

Cuadro Cuadrado -
incomplesto

Fig. 2.5.- Red neuronal artificial autoasociativa.

En las redes heteroasociativas. los patrones que se encuentran en su interior,
estan agrupados en pares, y de igual manera que en la res autoasociativa, se
compara la entrada con los patrones almacenados, asociandole el par (romboide) que
le fue asignado al patron que se le asemeja (cuadrado). Esto se observa en la figura

2.8.

Debido al tipo de procesamiento que realice la red neuronal, existen
basicamente dos tipo de redes que son: las que unicamente tienen la capacidad de
procesar datos en cddigo binario; este tipo de maquinas se pueden ver tanto en el
modelo de la Red Neuronal Artificial de Hopfield' perfeccionado por Amari en 1972,
como en el modelo llamado El cerebro como una Simple Caja de Anderson?.

[+ Abilites”. Proc.

! JJ Hopfieid. "Neural Network and Physical with [
Nall. Acad. Sci.. vol. 79 Apr., 1982
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Por el contrario, otros modelos de redes neuronales artificiales, tienen la
caracteristica de procesar datos con valores reales, como es el caso del Método de
Realimentacion hacia Atras de Williams?®, y del Vector de Cuantizacién para
Aprendizaje de Kohonen*, cuyo propésito es el de producir un cédigo obtenido de
un patron de entrada de n dimensiones, el cual es transmitido a través de un canal y
utilizado para reconstruir la entrada original con un minimo de distorsion.

Patrén de ]

entrada A . O
] —<o—r—)—£—
cuadro x - 8

incompleto romboide

Fig. 2.6.- Red neuronal artificial heteroasociativa.

2.17.4 Conexiones

El Propdsito de las conexiones dentro de una grafica dirigida es 1a de determinar
1a direccién del flujo de la informacién, como se muestra en la figura 2.7. Ei flujo de ia
informacion que se realiza del nivel Fx a el nivel Fy se hacen mediante las conexiones
representadas con la letra W. En los digrafos de las redes neuronales se les asigna
un peso a cada trazo (conexién), que representa el valor total de la sefial de salida
que se trasladara de un nodo (elemento de procesamiento) inferior a un nodo
adyacente.

Como se aprecia en la figura 2.7, se utiliza una flecha doble para indicar el
sentido del flujo de la informacién. Una conexién tiene fundamentalmente dos

3 Anderson, J J. Silversiein. S ditz, and R. Jones. "Di F c i . and
Probability Learming: Some Applicatons of a Neural Model”. Pysch. Rev.. vol. 84, 1977.

! Jacek M. Zurada. “Introduction 10 Artficial Neural System”, West Publishing Company. USA, 1992.

* Kohonen, T. "Leaming Vector Q1 i for Pattern . i U y of T
1986,
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funciones, por un lado la de indicar la direccion del flujo de la informacién, y por el
otro, de modular fa cantidad de informacién que fluye entre los elementos de
procesamiento.

Nivel fx : Nivel fy

< > salidas

Fig. 2.7.- C de de una red neuronal artificial.

Como se aprecia en la figura 2.7, se utiliza una flecha doble para indicar el
sentido del flujo de la informacién. Una conexidn tiene fundamentalmente dos
funciones, por un lado la de indicar la direccion del flujo de la informacién, y por el
otro, de modular la cantidad de informacion que fluye entre los elementos de
procesamiento.

En tanto, !as conexiones denominadas exitatorias son las que contienen pesos
con valores positivos, y por el contrario, cuando estos pesos tienen un valor negativo
se les denomina como conexiones inhibitorias. Cuando se presenta el caso de que no
existe conexion alguna se debe a que el peso de esta conexién presenta un valor de
cero o nulo.

Para el disefio de redes neuronales artificiales no es conveniente el uso
continuo de conexiones que presenten el valor cero, a excepcion de que estas
conexiones se encuentren esparcidamente y en numeros pequeios. Durante el
funcionamiento de una red neuronal artificial, una de ias condiciones mas deseables
es la de lograr que los elementos de procesamiento mantengan valores parciales

. internos (valores preestablecidos).

En la figura 2.8 en donde se observa que el elemento de procesamiento que es
sefialado como y esta en funcion de tres conexiones representadas por la siguiente
ecuacion: Fx ( W4,W32 W3 ) y por un valor preestablecido representado por Q.
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Como se observa en la figura 2.9, para el mejor desempefio de la red es
importante que el valore preestablecido 6, sea utilizado como una conexién extra,
marcada como W, y proveniente de la expresion Fy PE y x,, considerando que el
valor de xo siempre tomara el valor de uno.

Wy,
x4
W Y,
X, ly = F(x, w;, 0,)—<
wa
Fig. 2.8.- El de P con tres
wo,
w,,
S — 1 _— vi
¥ = F(X, W}, ej)‘—é
c—
W
W,
Fig. 2.9.- de Pr con ion extra (W,).
2.1.5 El de Pr i (P.E.)

Los elementos de procesamiento son los elementos mas importantes y basicos
que componen a una red neuronal artificial. Esta importancia se debe a que en el
interior de estos elementos se ponen en funcionamiento los componentes restantes
de la red, para realizar las operaciones que nos lleven a los resultados esperados.

Uno de los elementos de procesamiento que se usa con mayor frecuencia se muestra
en la figura 2.9.
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Ademas, los elementos de procesamiento pueden encontrarse en dos
situaciones diferentes: la primera de ellas, se presenta cuando un elemento de
procesamiento se encuentra en el nivel de entrada y por consiguiente recibird un solo
patron de entrada, como se observa en la figura 2.10(a). La segunda ocurre cuando
cada elemento de procesamientoc que se encuentre en un nivel que no sea el de
entrada, tiene varias conexiones de pesos provenientes de otros elementos de
procesamiento de diferente nivel, como se ilustra en la figura 2.10(b).

Patron de
entrada
w
y
& y=F(XW)
Salida
Factor
de peso
Fig. 2.10(a).- to de Pr 1o con una sola conexién de peso.
Wy
X,
W
Xz
y, = F(x, w))

Fig. 2.10(b).- Elemento de Procesamiento con varias conexiones de peso.

Como consecuencia de las situaciones anteriores, se tiene que los elementos de
procesamiento tienen dos cualidades importantes:
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1. Los elementos de proc niento nec itan unicamente de informacién local
ubicadas en las entradas de estos, para posteriormente almacenarlas en el
interior de dicho elemento y finaimente producir un valor de salida. Una ventaja
muy importante de esta caracteristica es que ya no se requiere de una
informacidn extra para un mejor desempedio.

Durante su funcionamiento, los elementos de procesamiento utilizan los valores
de entrada para procesarlos y producir un sélo valor de salida, transmitiéndose

mediante |as conexiones hacia un elemento de procesamiento receptor o
bien puede ser utilizado como valor de salida de 1a red.

Como se hizo anteriormente con las conexiones, el valor que se le asigna a
cada elemento de procesamiento asi como a la etiqueta que lo representara, seran
denotados con una misma variable, por ejemplo, para representar el j-ésimo
elemento de procesamiento que se localiza en el nivel Fy se utiliza la expresién yj, y
por consiguiente el valor que tenga este elemento sera también de la forma y; .

El valor de salida de un elemento de procesamiento esta en funcién de las
entradas y los pesos que llegan a él, como se puede observar claramente en la figura
2.9. en donde y; representa la funcidn de las salidas producidas en un nive!
precedente denotada por la ecuacidn Fx =

= X = ( X4.X2.....Xn ) ¥ de los pesos
localizados desde el nivel Fyx hasta el elemento y;. es decir, W =(wq,
WwW2,...,wnj ); de acuerdo a lo anterior, la ecuacidn que representa al elemento yj es:

yi =F (X.Wj) (2.1)

Existen basicamente dos tipos de funciones que se utilizan para el disefio de los
elementos de procesamiento, de acuerdo a la aplicacién que se les vaya a asignar a
estos, los cuales son las siguientes:

Funcion por Combinacion Lineal- De los métodos utilizados para el
disefio de los elementos de procesamiento el mas comun es el conocido como
Combinacion Lineal llamado también Producto Punto. Este método consiste
en realizar el producto punto con los valores de entrada X y los pesos de
conexién  Wj , para ilustrar este método utilizaremos el elemento de

procesamiento mostrado en la figura 2.9 en donde la salida y esta expresada por la
siguiente ecuacion:

n
v, = £ 3 oxy owy, l=f(xw,) (2.2)
i=0
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De la ecuacion 2.2 tenemos que W = ( wij, wzj,....wn} ), ¥ ¥ es una de las
funciones no lineal del elemento de procesamiento. Una de las caracteristicas mas
imporantes del producto punto es que este es muy usado en la computacion.

Funcion con Conexiones Dobles ( Media Varianza ).- En algunas
ocasiones, en [a representacidon de un elemento de procesamiento se utilizan
dos conexiones interconectadas a dicho elemento como se aprecia en la figura
2.11. Esta doble conexion tiene dos funciones, por un lado la de representar
el valor de la clase, y por el otro, la varianza que existe en dicha clase’,
entendiendo por varianza, el valor medio de las desviaciones cuadraticas de cada
una de las variables.

Para este tipo de conexiones, tanto el valor de las entradas como el valor de las
conexiones determinan el valor de la salida del elemento de procesamiento, es decir,
y) = F( XV}, Wj ), de donde las conexiones medias se representan con la expresion Wj
= ( wij, Wzj,...,Wn) ) ¥ las conexiones que llevan el valor de |a varianza se denota con la
expresion V| = ( vy vz...., vnj ). El valor de Iia salida yj se determina calculando la
diferencia entre el valor de la entrada X y e! valor de peso W,, dividirla entre la
varianza V; y elevar el resultado al cuadrado, esto se hace para transformar el valor
resultante mediante la funcidn Gaussiana no lineat del elemento de procesamiento, y
obtener finaimente e! valor de salida representado como:

Wiy

e L 2
val ‘y;-F(x.v;.wn‘———é

: v3y
: Wnj
xn
Vnj
Fig. 2.11.- de p con { var

Para este tipo de conexiones, tanto el valor de las entradas como el valor de las
conexiones determinan el valor de la salida del elemento de procesamiento, es decir,

'Robinson, A M. Niranjan, and . Faliside, “Generalizing the nodes of the Error Propagation Network™,
C 5 1 Departament, 1988.
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yi = F( X.Vj, Wj ), de donde las conexiones medias se representan con la expresién Wi
= ( w1j, Wzj,...,Wnj ) Y ias conexiones que llevan el valor de !a varianza se denota con la
expresion Vj = ( vi V2j..., vnj ). El valor de la salida yj se determina calculando la
diferencia entre el valor de la entrada X y el valor de peso W,, dividirla entre la
varianza Vj y elevar el resuitado al cuadrado, esto se hace para transformar el vator
resultante mediante la funcion Gaussiana no lineal del elemento de procesamiento, y
obtener finalmente el valor de salida representado como:

2.3)

De la ecuacion anterior se obtiene que la funcidn no lineal Gaussiana del
elemento esta dada por:
-xz
9 (x) = exp. (

) (2.4)
2

2.2 MODELOS BASICOS DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL

Los meétodos de procesamientos de sefales tuvieron su desarrollo dentro de la
rama de la ingenieria con la llegada de una nueva rama en la electronica, la
comunicacion. En sus inicios para realizar este tipo de comunicacién se requeria de
filtros analdgicos, los cuales consistian de circuitos RLC (resistor-inductor-capacitor)
que fueron disefados con el propdsito de eliminar el ruido que existia en las sehales
de comunicacidon. Hoy en dia, los sistemas de procesamientos de sefiales junto con
sus avances, se han involucrado dentro de una tecnologia multifacética, haciendo
énfasis principalmente en la evolucién que hubo desde la implementacion de los
primeros circuitos sintonizadores (RLC) hasta la llegada de los procesadores de
sefales digitales (DSP’s).

Las bases para la comunicacién residen en el diseiio e implementacion de
filtros, cuya funcion es la de eliminar el ruido existente en las senales de informacidn
generadas y/o recibidas.

Para e! desarrollo de los procesadores de sefiales digitales se penso en varios
modelos de redes neuronales artificiales, de los cuales se tomé de acuerdo a sus
caracteristicas el primer perceptrén, que consistia de dos niveles, por tanto las
investigaciones no se detuvieron alli y optaron por el disefio de un perceptron mas
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preciso, el cual consisti6 de multiples niveles. Dentro de este conjunto de
perceptrones, Bernard Widrow y un grupo de investigadores tomaron principalmente
dos modelos para su analisis y desarrollo, a los cuales denominaron perceptrones
ADALINE y MADALINE. El Adaline (ADAptive LINear Element "Elemento Lineal
Adaptivo”) tambien es conocido como Unidad Umbral Lineatl y constituye el bloque
basico de la estructura de una red Madaline (Many Adaline "Muchas Adaline”). De
acuerdo al modelo Adaline, su estructura se constituye de una sola neurona, en tanto
el modelo Madaline posee cuaiquier nimero mayor de una neurona.

2.2.1 Modelo Adaline

El bloque basico de construccidn que frecuentemente es usado para el disefio
de las redes neuronales artificiales, es el Elemento Lineal Adaptivo mejor conocido
como ADALINE , que en principio fue llamado Neurona Lineal Adaptiva, como se
observa en la figura 2.12

Muchos de los investigadores coinciden en que la estructura del ADALINE es
semejante a la descripcion general de un elemento de procesamiento, para esto,
existen dos modificaciones que se requieren para hacer que la estructura de dicho
elemento de procesamiento cumpla con las caracteristicas de una red ADALINE, las
cuales son:

Adicionar el conjunto de conexiones que llegan al combinador lineal adaptivo,
una conexidén mas, con un peso marcado como w , el cual siempre tendra un valor de
entrada igual a uno.

Esta consiste, en la colocacidon de una condicion bipolar sobre la salida; dicha
condicion, funciona de la siguiente forma: si la salida del combinador lineal adaptivo
es positivo, la salida de la red tendra un valor igual a +1, si por el contrario, la salida
del cembinador lineal adaptivo es negativo, la salida final de la red sera -1. .

Para comprender mejor el funcionamiento de una red neuronal de tipo
ADALINE, tomaremos como referencia la red neuronal artificial de la figura 2.12 la
cual es capaz de implementar ciertas funciones légicas.

En ella tenemos 2 posibles patrones de entrada; para esto se pretende que una
implementacion logica general sea capaz de clasificar cada patron, cualquiera que
sea su valor, +1 o -1, de acuerdo a la respuesta deseada. De esta manera tenemos 2
posibles funciones lagicas que conectan las n entradas a una sola salida binaria.
Debido a lo anterior un subconjunto de estas funciones, las cuales son conocidas
como Funciones Loégicas Separables Linealmente o Funciones Légicas
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Preestablecidas?

sobre los pesos.

vecior del
patrédn
entrada pesos Win X =*+1 Entrada i Salida
PN preestablecida |_. lineal s,
Xy Xz
[—* salida
X3 binaria
Dispositivo Y
Preestablecidq
e LYY
Xo o
* Aw, Algoritmo
—3| x LM
d.
Respuesta deseada
de entrada

Fig. 2.12 Red neuronal artificlal con arquitectura ADALINE

Estas caracteristicas se aprecian en la figura 2.13

Funcién
Preestablecida

|

[l sena )

Combinador

Xn linea) adaptivo

salida
bipolar

Fig. 2.13 de pr o

estructura ADALINE.

para

2P.M. Lewis !l and C. Coates. "Threshold Logic™. New York: wiley, 1967.

como una

. qQue pueden ser obtenidas mediante las variaciones posibles
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Para comprender mejor el funcionamiento de una red neuronal de tipo
ADALINE, tomaremos como referencia la red neuronal artificial de la figura 2.12 la
cual es capaz de implementar ciertas funciones légicas.

En ella tenemos 2 posibles patrones de entrada; para esto se pretende que una
implementacidn légica general sea capaz de clasificar cada patréon, cualquiera que
sea su valor, +1 o -1, de acuerdo a la respuesta deseada. De esta manera tenemos 2
posibles funciones ldgicas que conectan las n entradas a una sola salida binaria.
Debido a lo anterior un subconjunto de estas funciones, las cuales son conocidas
como Funciones Ldgicas Sep bl Lineal ite © Funciones Légicas
Preestablecidas® , que pueden ser obtenidas mediante las variaciones posibles
sobre los pesos.

Por otro lado, tenemos un caso particular, en el cual el elemento llamado
ADALINE posee unicamente dos entradas, como se observa en la figura 2.14. Asi
también, en la figura 2.15 podemos apreciar todas las posibles entradas binarias a
dicho elemento, representadas por cuatro puntos extensos, localizados dentro del
espacio correspondiente al vector del patrén de entrada. En este espacio, los
componentes de dicho vector se encuentran situados a lo largo de los ejes de
coordenadas.

X

Xz

Fig. 2.14 Elemento ADALINE con dos entradas

De acuerdo a las figuras anteriores, durante su funcionamiento, el elemento
ADALINE lleva a cabo una tarea muy importante, que consiste en separar a los
patrones de entrada en dos categorias que dependen de los valores que tengan los
pesos. Para esto, tenemos que una condicidén preestablecida en estado critico se
presenta cuando el valor de la satida lineal es igual a cero, es decir:

*P.M. Lewis Il and C. Coales. “Threshald Logic™. New York: witey, 1967.
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S=Xy, Wy + MW, + W, =0
de la ecuacién anterior tenemos que:
W, Wo

Xy =
W2 W2

Xp =~

siendo esta una relacién lineal, apreciada en la figura 2.15, la cual contempla
tanto una linea inclinada de separacién como una interseccion, representadas ambas
por:

Wy
pendiente = -
W,
Wo
inter cion = -
w2z

Linea de separaciéon

w, Wo Xz \
Xy m—X, = —

w2 w2

Salida alida
del =-1 X, del =41
Adaline (1. +1) -thallne
Y ¥_/

[=]

Fig. 2.15 Namero posible de entradas binarias para el elemento ADLINE de
dos entradas.

Los pesos marcados como w,, w, ¥ w, son los que determinan la pendien(e. la
interseccién y el lado de la linea de separacidn que corresponde a ia salida positiva,
en tanto en el lado opuesto, ia linea de separaciéon corresponde a la salida negativa.

De acuerdo a las expresiones anteriores, decimos que en las redes ADALINE
que contemplan en su estructura cuatro pesos, su limite de separacion sera siempre
un plano, no siendo asi para las ADALINE que contemplen mas de cuatro pesos, ya
que en este caso su limite de separacién sera un hiperplano. Como lo sefialamos
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anteriormente, cuando el peso adicional marcado como, w toma el valor de cero,
tenemos que la separacion hiperplana sera homogénea, es decir, pasara dentro del
espacio del vector patron y por el origen.

De la figura 2.15 obtenemos que los patrones binarios de entrada estan
clasificados de la siguiente manera:

(+1, +1) —————————  +1
(+1,-1) e +1
-1, - 1) — s +1
-1, +1)——  +1

De acuerdo a los resultados anteriores, observamos que !a red ADALINE
cumple con la funcién de separabilidad lineal. Por el contrario, si no cumpliera con
esta funcidén, estariamos hablando de que lleva a cabo una funcién NOR exclusiva
con dos entradas, y en la cual los patrones binarios de entrada estarian clasificados
de la siguiente forma.:

(+1, +1) ————e +1

(+1, 1) ——— -1
(-1, 1) ——  +1
(-1 +1) ————— -1

De esta manera, observamos que una red ADALINE de estructura simple sin
una fase de preprocesamiento, no tiene la capacidad de implementar una funcién del
tipo NOR exclusiva.

En tanto una red ADALINE sencilla pero con dos entradas, es capaz de realizar
14 de las 16 posibles funciones Iégicas, que si por el contrario, la red posee un
nimero mayor de entradas, unicamente una pequefia fraccion de las funciones
I6gicas se podran realizar, pero siempre siendo éstas linealmente separables.

Finalmente tenemos que las combinaciones de los elementos o también
Hlamados redes de elementos, tienen su mayor aplicacion en las redes cuyas
funciones no son linealmente separables.

2.2.2 Modelo Madaline



COMPONENTES ¥ MODELOS DE UNA RED NEURGONAL ARTIFICIAL

Como lo analizamos en el tema anterior, uno de los problemas en el desarrollo
de las redes, se presenta en las redes ADALINE de dos niveles, debido a que estas
no pueden procesar funciones como es el caso de la OR exclusiva.

Los primeros modelos de redes neuronales artificiales cuyos niveles se
encontraban compuestos por elementos adaptivos mditiples, es decir, una
combinacion de redes ADALINE.

ta red MADALINE puede ser presentada con un vector de entrada de una
dimensién extensa, como por ejemplo, los valores de los pixeles de una imagen
rastreada pueden ser tomados como los valores de los patrones de entrada. En este
caso, con un entrenamiento adecuado, la red podria enviar como respuesta un 1
binario a cualquiera de los diferentes nodos de salida, en donde cada respuesta
corresponde a una de las porciones de la imagen de entrada. Para un patréon de
entrada, un nodo debera tener una salida con valor +1, si en patrén de entrada
corresponde al de la clase representada por dicho nodo, de manera que los nodos
restantes que forman a la red deberan tener un valor de -1.

Cuando una red neuronal de este tipo ha sido entrenada con una identificacion
previa de los patrones de entrada, el vector de salida deseado es ya conocido; lo que
realmente es desconocido, es el valor de la salida deseada para un nodo conocido el
cual se encuentra localizado en uno de los niveles ocultos.

Durante el desarrollo de estas redes, tenemos que al principio de la década de
los 60' s se construyd una red con arquitectura MADALINE formada por 1000
conexiones de peso: la cual fue utilizada en el area de reconocimiento de patrones,
en ella, los pesos que se utilizaron para su elaboracion fueron fabricados con
memistores, que son resistencias eléctricamente variables.

En la figura 2.16 se observa una red del tipo MADALINE, la cual esta formada
de tres niveles, que a su vez involucran diversos elementos Adaline, los cuales se
encuentran conectados en su totalidad, es decir, cada elemento Adaline recibe en sus
entradas todas las salidas provenientes del nivel precedente.

Durante su funcionamiento, la respuesta de cada elemento de salida es
comparado con su correspondiente respuesta deseada, en tanto, las sefiales de error
asociadas con cada uno de estos elementos son parcialmente procesadas, de esta
manera, la adaptacion del nivel de salida es directa. Ademas, uno de los problemas
fundamentales de las redes multiniveles con arquitectura MADALINE, se encuentra
en la obtencidon de las sefiales de error para los elementos de las redes Adaline que
se encuentran en los niveles ocultos, pero esto no es un factor determinante para

decir que una red con alimentacion hacia adelante no deba tener una estructura
multinivel.
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Vector de

Vector del patrén
salida

de entrada
Xin

X Xan

Primer nivel Segundo nivel
de Adalines de Adalines

Fig. 2.16 Red Neuronal Artificial de) tipo MADALINE, con alimaentacién hacia
adelante y formada con dos niveles ADALINE.

Finalmente, retomando el problema que se presenta frecuentemente en los
sistemas de reconociiniento de patrones, tenemos que la invariancia que existe en la
salida de la red, ante los cambios presentes tanto en la posicién como en el tamaio
del patrén de entrada o de la imagen, es minima. Para esto, existen varias Técnicas
que han sido utilizadas para solucionar problemas, entre las que se encuentran; el
movimiento de rotacién, translacidén y escala de imagenes, asi como la eliminacién de
los efectos de invariancia en el tiempo. Estas cuatro propiedades de las redes con
estructura MADALINE son esenciales para cualquier sistema que se desee aplicar
dentro del campo de la vision artificial como es el reconocimiento de patrones o los

sensores infrarojos.




Capitulo 3

INTRODUCCION AL PROCESAMIENTO DE IMAGENES

INTRODUCCION

La primera etapa en un sisterma de comprensidn de imagen es la etapa de
procesamiento, ya que es de gran importancia y util en la descripcion de &reas y
superficies de una imagen. La imagen es adquirida por la grabacion reflejando luz de la
superficie de los objetos. 4 factores importantes contribuyen a los valores de intensidad
de un pixel en una imagen. (1) la geometria, (2) reflejos de superficie visibie, (3)
iluminacion de la escena y (4) el punto de vista.

En un sistema de compresion de imagen, la etapa de procesamiento a menudo
ejecuta funciones tales como la manipulacion de la escala de gris, deteccion de etapas,
desarrollando la descripcién de objetos o formas en la imagen, restauracion de imagen,
y correccion geometrica. Los cambios de intensidad son importantes indicios en la
estructura de una superficie visible. En las etapas de procesamiento tratamos de captar
esta infformacion. Hay un nimero de operaciones en el procesamiento de imagenes que
pueden ser ejecutados con conocimientos acerca del contenido de la imagen. Esta
operacion incluye la manipulacién de la escala de gris, filtro, ruido removible, deteccion
de areas, segmentacion, y restauracion. Para tratar de realzar la imagen con calidad se
usan técnicas convencionales como los modelos de R.N.A.

El procesamiento digital de imagenes es un desarrollo relativamente reciente,
ademas de que se requiere de una computadora para su analisis y manipulacion. Una
de las causas por las cuales se utiliza la computadora, es por su gran capacidad de
procesamiento, rapidez y almacenamiento de datos, pero debido a que las
computadoras trabajan con datos que son mas bien numeéricos que graficos, se hace
necesario que para poder manipular una imagen, ésta sea convertida en su forma
numeérica.

3.1 Serie y Transformada de Fourier
Cuando es transmitida una informacién a través de un sistema de comunicacion, ta
velocidad de transmision esta relacionada con la rapidez con que las sefiales cambian

en el tiempo. Por lo que cualquier sefial que exista en un intervalo de tiempo es posible
descomponeria a través de la serie de Fourier.
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Existen dos representaciones de la serie de Fourier: la serie trigonométrica y la
serie exponencial compleja, la primera se refiere al empieo de senos y cosenos en su
serie o bien, al empieo de senos con anguios de defasamiento y la segunda al empleo

de términos exponenciales complejosoexp[* jnwo t ].

La serie exponencial esta representada en la ecuacion 3.1

f(t)= Cn +E gCn exp [jnwot] + C-n exp [-jnwot 1) 3.1)
n=
<
f(t)= Cn+3 Cn exp [jnwo t] 3.2)
n=x
de donde:
n=0, 1, £2, ... (3.3)

1
Cn= (—)f(t)exp [-3Inwo t ]dt,
T

En las figuras 3.1 y 3.2 se muestran dos ejemplos de funciones discretas en el
tiempo (pulso rectangular y pulso triangular); si se obtiene la serie de Fourier para
ambas funciones, se representarian como sigue:

nn

Cn = ASa (—). (3.9)
2

para la figura 3.1

A n
Cn= (—) sinc® (—), (3.5)
2 2

y para la figura 3.2

Los espectros de amplitud para ambas funciones estarian representados como se
muestra en las figuras 3.3 y 3.4

Si se observan ambos espectros, se observa que ia figura 3.4 tiende mas rapido a

cero que la figura 3.3.

En la serie de Fourier se analizan funciones peridodicas en el tiempo, pero para una
aproximacién mas real es necesario utilizar funciones continuas en el tiempo. Para
poder establecer la relacion de tiempo-frecuencia de las funciones continuas se

introduce el concepto de transformada de Fourier.
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PG AL
v v
T
-Tt/2 /2 t -t/2 T2
Fig. 3.1 Puiso rectangular Fig. 3.2 Pulso triangular
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an T 2 AT -
3.3 de del pulso
fcnl
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-4 - 27T 4T wn
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La transformada de Fourier también es conocida como integral de Fourier, esta
definida por la ecuacién:

@
F@ = 711 = [1eexp [-3nworc ot (3.6)
-a
Es decir,
o
F(w) =| f(t) eexp [-3jwt ] dt dadoque nwo — © 3.7)
-

Si se obtiene la transformada de Fourier de la figura 3.1, resulta un espectro en
frecuencia como el que se muestra en la figura 3.5, cuyo valor es el siguiente:

- wT
F{(w) = At Sa (:

) (3.8)
4

y en el caso de la figura 3.2, se tiene un espectro como el mostrado en la figura
3.6, con un valor de:

At T
F (o) = (—-2—-) 8a® (4 ) (3.9)
F (@)
v
I\ /
- an/t - 2n/t e an/t wn

3.5 E del pulso [}
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F (w)

-6/t - 2n/t 2nl/t én/t w@n
-4n/t an/t

3.8 Espectro del pulso triangular

Observe como los espectros de la Serie de Fourier son semejantes a los de la
Transformada de Fourier lo cual implica ia relacién entre senales continuas y discretas
en el tiempo”.

3.2 Qué es una imagen digital

El componente individual de los elementos dentro de la imagen digital son referidos
como picture elements. Dos abreviaciones comunes para este termino son pixel y pel. El
valor digital de cada pixel de la linea 3, muestra 4, en la imagen mostrada en la figura
3.7 es cero. En una imagen en blanco y negro, una intensidad de cero representa negro.

Una imagen es una representacién, semejanza o imitacién de un objeto o cosa:
una descripcion de una grafica o animacién, una representacion de algo para
representar otro algo.

Una imagen digital se considera como un arreglo matricial de nimeros. Un arreglo
es mostrado en la fig. 3.7, escena es un cuadrado negro sobre un fondo blanco , en la
misma figura se representa una posible representacion digital. Cada punto dentro de la
representacion digital corresponde a una area de un objeto en el espacio; un valor digita!
es asighado a cada punto dentro de la imagen digital relacionando |a intensidad del area
del objeto en el espacio.

La figura 3.8 contiene una representacion digital diferente de la misma escena
mostrada en la figura 3.7; la misma frecuencia de muestreo (que sera analizada
posteriormente) ha sido usada para generar esta version digital, pero el numero de bits

! Para mas detaltes vease Capitulo 2, Mischa hy de i y ruido.
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usado para representar la intensidad digital ha sido incrementada de 1 a B. Los valores
de 1a intensidad digital pueden ser de un rango de cero a 255, con cero se representa el
negro y con 255 se representa el blanco.

OBJETO IMAGEN
11111111
11111111
- —_— 1110011 1
171100111
11111111
171111111

Fig. 3.7 Ejempto de una imagen dightal

Los efectos que ocurren en una representacion digital cuando se muestrea una
escena continua pueden ser vistos en la figura 3.8 Primero, los vailores de intensidad
digital representan el cuadro negro. Los cuatro pixeles representan la uniformidad del
cuadro negro tienen valores de intensidad digital de 3,2.2, y 4.

OBJETO IMAGEN

255 255 255 255 255 255 255 255
255 255 255 126 132 255 255 255
- —_—— 255255119 3 2 120255255
255255123 2 4 119255255
255 255 255 121 118 255 255 255
255 255 255 255 255 255 255 255

Fig. 3.8 Rep! i de la de la figura 3.7, intensidad digital
rapresentada como 8 bits por pixel.

La mayoria de los sistemas estan provistos de representaciones de muestras
digitales de una escena, la cual presenta un grado de ruido no deseado dentro de la
imagen muestreada. Si no se presenta ruido durante el proceso de muestreo, la
intensidad de los valores digitales de los 4 pixeles seria la misma.
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Un segundo efecto que puede ser observado es la falta de una transicidon aguda de
1a imagen digital muestreada a los bordes det cuadro negro. En 1a figura 3.7 el cuadro es
claramente definido en los limites, pero en la figura 2.8 se presenta lo que realmente

ocurre cuando el limite es muestreado para crear una representacion digital discreta de
la escena.

3.3 Tipos de Imég:

Las imagenes se presentan en varias formas: visibles, no visibles, abstractas,
reales, adecuadas para el anadlisis por computadora y no adecuadas. Las imagenes se
clasifican tomando en cuenta la forma o método con el cual son generadas.

Si consideramos como un conjunto a todos los objetos, las imagenes forman un
subconjunto, ver Fig. 3.9.

OBJETOS

IMAGENES

IMAGENES ABSTRACTAS IMAGENES VISIBLES
FUNCIONES
MATEMATICAS
FOTOGRAFIAS
CONTINUAS
DIBUJOS
DISCRETAS
( IMAGENES

DIGITALES ) PINTURAS

IMAGENES FISICAS limacENES OPTICAS |
NOC VISIBLES

Fig. 3.9 Tipos de imagenes

Dentro del subconjunto de las imagenes, se encuentran varios subconjuntos, uno
de ellos es el de las imagenes visibles (o percibidas por el ojo humano), en este se
encuentran otros subconjuntos: fotografias, dibujos, pinturas; también esta el
subconjunto de la imagenes opticas (generados por lentes y hologramas).
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Las imagenes fisicas no visibles son distribuciones de propiedades fisicas
medibles, por ejemplo, temperatura, presion, altitud, densidad de poblacion. El otro
subconjunto contiene las imagenes abstractas entre las que se encuentran las funciones
matematicas, las funciones continuas y discretas o imagenes digitales (so6lo las
imagenes digitales pueden ser procesadas por la computadora).

3.4 Elementos de un si: de pr iento digital de imégenes

Los elementos basicos de un sistema de procesamiento digital de imagenes son
mostrados en la Figura 3.10

A) Procesador de imagen.
El procesador es el corazén de un sistema de procesamiento digital de imagen.

Un procesador consiste en modulos hardware que ejecutan cuatro funciones basicas:
adquisicién de imagen, almacenamiento, procesamiento de bajo nivel y despliegue.

Imagenl——-l Digilalizadorl.__ Almacenamienta
lj
rocesador Computadora Consola del
- de imagen digital operador

Dispositivo de
copias fijas

Pantalla

Fig. 3.10 de un de pr de gen.

El mddulo de adquisicion de imagen, también llamado frame grabber,
generalmente tiene como entrada una sefial de video de TV y convierte esta sefial a su
forma digital. EL modulo de almacenamiento, también Ilamado memoria de
refrescamiento (frame buffer), es una memoria capaz de almacenar una imagen digital
entera. El mddulo de procesamiento ejecuta funciones de bajo nivel como operaciones
aritmeticas y légicas, este médulo es también llamado Unidad Aritmética y légica (ALU).
La funcién del mdédulo de despliegue es de leer una imagen de memoria. convertir la
informacion digital a una senal de video analdégica y direccionar la sehal de salida a un
monitor u otro dispositivo.
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8) Digitalizador

Un digitalizador convierte una imagen a una representacidon numérica propia para
una entrada en la computadora digital. Entre los dispositivos mas comunmente usados
estan los microdensitdmetros, lentes luminosos de los scanners, analizadores de
imagen, camaras vidicon y arreglos fotosensitivos de estado sélido. Los dos primeros
requieren de la imagen digitalizada, en forma de transparencia o fotografia; los restantes
también las aceptan pero tienen la ventaja adicional de digitalizar imagenes naturales
que tengan suficiente intensidad de luz para exitar el detector.

C) Computadora Digital

Los sistemas de computacidn usados para procesar una imagen, van desde
microprocesadores hasta grandes sistemas de computacion capaces de ejecutar
funciones computacionalmente intensivas dentro de grandes arreglos de imagen. Los
parametros que influyen en la estructura de una computadora depende de la aplicacion
vy los datos que se requieran para llevarla a cabo. Una imagen digital requiere de gran
cantidad de memoria durante su procesamiento.

D) Dispaositivos de almacenamiento

Una imagen digital consiste en 512 x 512 pixeles, cada uno de los cuales es
cuantizado dentro de ocho bits y requiere de 0.25 megabytes de almacenamiento. Los
tres dispositivos de almacenamiento usados para este trabajo son discos magnéticos (
700 Mb © mas de capacidad) ) almacenan 2,800 imagenes del tamafo antes .
mencionado: cintas magnéticas (6,400 bytes por cada 2.5 c.) almacenan una imagen por
cada cm. y disco optico (4 Gb de capacidad) almacenan aproximadamente 16,000
imagenes por disco.

E) Despliegue y dispositivos de grabacién

Los monitores monocromaticos y en color son los principales dispositivos de
despliegue usados en los sistemas de procesamiento de imagenes actuales. Los
monitores son direccionados por la(s) salidas del médulo de despliegue de imagen
dentro del procesador de imagenes. Estas sefiales pueden ser alimento dentro det
dispositivos de grabacién de imagen cuya funcidn produce una copia fija (pantalla
fotografica, fotografias, y transparencias) de la esencia de la imagen dentro de la
pantalla del monitor. Otros medios de despliegue incluye el tubo de rayos catédicos
{TRC) y dispositivos de impresion. :

3.5 Escala de gris

Las imagenes digitalizadas tienen unicamente dos niveles de la escala de gris:
blanco y negro. Se pueden tener 8 bits 256 niveles que van desde el blanco hasta el
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negro, pasando por una escala de gris con una alta resolucién. La resolucién de una
imagen depende en gran parte de los niveles de la escala de gris.

£l ojo humano puede diferenciar aproximadamente 40 diferentes matices de gris,
en la practica el niumero empleado rebasa Ia capacidad del ojo humano.

El término imagen se refiere a una funcidon de dos dimensiones Juz - intensidad,
denotada por f (x,y), en donde el valor o amplitud de f esta dado en coordenadas
espaciales (x,y) de la intensidad (brillo) de la imagen en un punto. (x,y) es proporcional
a la brillantez (nivel! de gris) de la imagen en un punto (figura 3.11).

3.6 Luminancis

Desde que la luz es una forma de energia, f (x,y)debe ser finita y no cero, esto es,

O<f(x, y)<a (3.10)
Y Pixel
f(xy)
b
E -
Fig. 3.11 Di énde unai

Las imagenes que percibimos en nuestras actividades diarias consisten de luz
reflejada de los objetos. La naturaleza basica de f (x. y) puede ser considerada como su
esencia caracterizada por dos componentes. Un componente es ia suma del origen de
la luz, incidida sobre la escena vista, mientras que el otro es la suma de la luz reflejada
por el objeto en la escena. Estos componentes son llamados iluminacion y reflejo de los
componentes, y son denotados por i(x, y) ¥ r (x. y), respectivamente. Las funciones i
(x. ¥) ¥ r (%, y) convinadas como un producto forman f (x, y):

(3.11)

T(x, y) = 1i(x, y) r(x. v}

donde
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0 <y(x,y)< a (3.12)

0 <r(x,y)< 1 (3.13)

La ecuacion 3.13 indica el factor de reflejancia, el cual es limitado por 0O (total
absorcion y por 1 (total reflejancia). La naturaleza de i(x. y) es determinada por e!
origen de la luz, mientras que r (x, y) es determinada por las caracteristicas del objeto

en la escena.

La intensidad de una imagen monocromatica f en coordenadas (x.y) es llamada
nivel de gris (! ) de la imagen en ese punto.

Desde la ecuacién 3.11 hasta la 3.13, es evidente que ! es falso en el rango.
Loin S U S Ly (3.14)

En teoria, se requiere que L., sea positivo, y L,,. sea finito. En la practica, L., =
Cimin) (Frn) ¥ Lax = (imea) (Frax). Usando por encima los valores de iluminacion y reflejancia
como una norma , uno puede esperar los valores de L., es de aprox. 0.005 y para L
es de aprox. 100 dentro de aplicaciones del procesamiento de imagenes.

El intervalo [ L. Ln.. ] es llamado escala de gris. En la practica es comun variar
estos intervalos numéricos a intervalos [0, L}, donde t = 0 es considerado como negro y
t= L es considerado como blanco en esta escaia. Todos los valores intermedios son
considerados matices de gris variando continuamente desde el negro al blanco.

3.7 Color

La luz es una forma de energia electromagnética esto es, la imagen esta dada por
la distribucién de ondas largas. No toda la radiacién electromagnética es visible para el
ojo humano. De hecho. la porcién entera visible de la radiaciéon es solo dentro del limite
de la banda de onda larga de 380 a 780 nm. (Figura 3.12). Esta radiacién cuando incide
sobre el ojo produce una variedad de sensaciones, por ejemplo, la sensacion de brillo
producido por el conjunto de varias ondas largas. Sin embargo, la luz de varias ondas
largas también producen otra importante informacién visual lamada color.

Las ondas largas de la luz producen un estimulo visual. Como estas ondas varian,
los colores percibidos (o mejor dicho el matiz) de los cambios de luz varian, desde el
rojo (corresponde a la onda larga mas larga) pasando por el naranja, amarilio, verde y
del azul al violeta.

Las mezclas de las ondas largas producen la percepcién de matices, algunos de
los cuales (por ejemplo, el purpura) no pueden ser obtenidos desde una sola onda larga.
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La luz blanca (o gris) también puede ser obtenida por una mezcla de colores. De hecho,

cualquier matiz puede ser obtenido por una mezcla de colores (rojo, verde y azul) en
proporcién adecuada (fig. 3.13).

Rayos Rayos Rayos
Gsmicos Gamma
K nm nmTm

300 400 500 600 700 1000
Longitud de onda (nanometros)

Micro- T-V Radio

Q vigible

1500

Fig. 3.12 Espectro de energia electromagnética, mostrando la porcién del espectro
visible.

El color es un importante aspecto de energia radiante visible por el cual un
observador puede distinguir entre diferentes composiciones espectrales. Por eso, un

estimulo de color, es especificado por energia radiante visible de una intensidad dada y
una composicion espectral.

El color es generalmente caracterizado por juntar nombres para los diferentes
estimulos, por ejemplo, blanco, gris, negro, rojo, verde, azul. Los estimulos de color son
generalmente mas agradables para el ojo humano que el estimulo “blanco y negro™. El
colorido de imagenes blanco y negro por transformaciones de intensidad dentro de los
colores es llamado pseudo-color. Esta adicidon de color regularmente se realiza en

proporciéon a la escala de gris, esto es, a cada valor le correspondera una determinada
escala de gris.

AMARILLO

SeD

Fig. 3.13 Los tres colores primarios y los matices obtenidos al ser mezciados,

W)
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El color es generalmente caracterizado por juntar nombres para los diferentes
estimulos, por ejemplo, blanco, gris, negro, rojo, verde, azul. Los estimulos de color son
generalmente mas agradables para el ojo humano que el estimulo "blanco y negro”. El
colorido de imagenes bianco y negro por transformaciones de intensidad dentro de los
colores es llamado pseudo-color. Esta adicidn de color regularmente se realiza en
proporcidn a la escala de gris, esto es, a cada valor le correspondera una determinada
escala de gris.

La especificacidon del color consiste de tres partes: (a) Semejanza del color, (b)
Diferencias de color, ( ¢ ) Apariencia del color (o percepcidn del color).

El estudio del color es importante en disefios y desarrollo de sistemas de vision del
color. El uso del color en el despliegue de imagenes no sélo es mas agradable, sino que
facilita la recepcidn de mas informacion visual. El ojo humano puede distingue sélo
cerca de 32 sombras de gris discreto; pro el contrario es menos limitado en la
discriminacién del color y es capaz de distinguir por arriba de varios cientos de sombras
de color discreto. Por esta razén, el color es una importante herramienta en el reaice de
ia imagen.

E! color varias veces es usado en la interpretacion de imagenes que podrian
desplegarse en blanco y negro. Cuando esto es asi, el color es adherido como un
mecanismo de ayuda al ser humano en la interpretacidén del analisis de datos. Una
imagen de 8 bits contiene intensidades desde O hasta 255 que pueden ser
transformadas dentro de una imagen en color. El color producido en una imagen por
tanslacion a una imagen monocromatica dentro de la presentacién de colores es
llamada falso color de imagen. Esto no tiene relacién entre el color producido en el falso
color de imagen y e! verdadero color del objeto que fue imaginado.

El falso color en las imagenes es producido por intensas transformaciones. La
intensidad de los rangos de entrada del digitalizador de imagen es transformada dentro
de tres rangos de intensidad separados a la salida: uno es para el rojo, otro para el
verde y el otro para el azul, estos componentes de un color salen de la composicién de -
la imagen, es decir, de una entrada particular de imagen, se producen tres salidas de
imagen. -

Los atributos de la percepcién son el brillo, el matiz y 1a saturacién. Los brillos
representan la luminancia percibida. El matiz de un color se refiere a la "rojura”, "verdor”
y asi sucesivamente. Para el origen de luces monocromaticas, la diferencia en matices
son manifestados por la diferencia de ondas largas. La saturacidén en ese aspecto, es la
percepcién de mas y mas luz sumada a una luz monocromatica. Estas definiciones son
algo imprecisas porque e! matiz, la saturacidén y el brillo cambian cuando la onda larga,
la intensidad, el matiz o la suma de la luz blanca en un color es cambiado.



Capituio 4

TECNICAS UTILIZADAS EN EL PROCESAMIENTO DE IMAGENES

INTRODUCCION

La transformacion es importante en el procesamiento digital de imagenes, tanto

en teoria como en aplicaciones. La transformacién de imagenes se ha desarrollado
debido a los adelantos tanto en software como la tecnologia de circuitos integrados
de estado sdlido, como en hardware con los algoritmos de convolucion rapida.

Los sistemas digitales van adquiriendo mayor flexibilidad en el procesamiento de
algoritmos, procesos iterativos, procesos de evaluacidon de requerimientos y en la

toma de decisiones.

4.1 TECNICAS DE TRANSFORMACION DE IMAGENES
La transformada de dos dimensiones es usada para el mejoramiento,
restauracion, codificacién y descripcién de imagenes.

4.1.1 Transformacion unitaria de dos dimensiones.

La transformacién unitaria de dos dimensiones ha encontrado tres aplicaciones
principales en el procesamiento de imagenes. Primeramente se ha utilizado para
extraer las caracteristicas principales de las imagenes. Por ejemplo, en la
transormada de Fourier el valor promedio es proporcional al promedio de! brillo de la
imagen y en términos de alta frecuencia de una indicacién de la amplitud y una
orientacién del contorno dentro de una imagen. Otra aplicacidon es la codificacion de
imagen por transformada en la cual una reduccion de ancho de banda es realizada
por descartacién o una cuantizacidn en conjunto de baja magnitud de coeficientes
transformados. La tercera aplicacidn es la reduccion dimensional en computacion.

4.1.2 Transformacion unidimensional.
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Cuando una sefial unidimensional es representada por una serie ortogonal de
funciones base, la imagen puede ampliarse en términos de un juego discreto de
arreglos base llamados imagenes base. Estas imagenes base pueden ser generadas
por matrices unitarias. Alternativamente, una matriz de imagen de N x N puede ser

vista como un vector de N? x 1. Una transformacién de imagen provee un juego
coordinado o vectores base para el espacio del vector.

Para una funcidén continua, 1a serie orfogonal de expansién provee series de
coeficientes los cuales pueden ser usados para cualquier proceso futuro de las
funciones. Para una secuencia unidimensional { u(n), 0 < n s N - 1}, representada
como un vector u de tamafo N; una transformacion unitaria es descrita como

N-1
vEAuv( (k)= a(k.n)o(n) O0s k=<N-1 (4.1)
n=0
donde A” = A"7 (unitaria). Esta dado
N1
u=A"Tv u(n)=%E v(k)a* (k,n), 0< n=N-1 (4.2)
k=0

Cabe aclarar que ambas ecuaciones son para el caso discreto. La ecuacion 4.2
puede ser vista como una representacion en serie de la secuencia u(n). Las columnas
de A*T , es decir, los vectores ak* ={@* (k. n) 0= n <N -1}, son llamados los
vectores base de A. La serie de coeficientes u (k) da una representacion de la

secuencia original v(n) y son beneficiosos en el filtrado, compresion de datos y otros
analisis.

4.2 TECNICAS DE PROCESAMIENTO DE IMAGENES EMPLEANDO
TRANSFORMADA

Entre las transformadas utilizadas para el procesamiento digital de imagenes se
encuentra principalmente la transformada de Fourier y sus derivaciones, que tienen
un amplio rango de aplicaciones en problemas de procesamiento de imagenes. Con

la utilizacion de otras formas de transformacion se han obtenido mejoras al ser
aplicadas en el procesamienlo de imagenes.

Con la transformada Haar, Slant, Hadamard, Karhunen-Loeve, Coseno Seno, se
han obtenido adelantos en su aplicaciédn en casos especificos, porque se han creado

algoritmos de rapidos resultados, reducido el numero de calculos Yy
consecuentemente los métodos de aplicaciéon.
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4.2.1 Transformada de Fourier

La transformada discreta de Fourier de dos dimensiones de un arreglo de
imagen se define por una serie de la siguiente forma:

1 N-1 N-1 2=l
SV = = ) F(j.x)exp[ (uvj -rvx)] (4.3)
N j=0 k=t N
donde i = ~\/-1. Latrasnformada inversa esta dada por:
1 Na-1 N1 2w
F(jow)= —— X 2 f(uv)exp (vj +vx) (4.4)
N u=0 v=1 N

Los indices (u.v) son llamados, frecuencias espaciales de la transformacion, en
analogia con la transformada continua de Fourier. La transformada de dos
dimensiones puede ser calculada como una secuencia de renglones y columnas de
una transformada unidimensional. Las funciones base de la transformada son de
exponenciales complejos que pueden ser descompuestos en componentes seno y
coseno. Esto es,

2=t
A (], ¥u,v ) = exp [ (uj+v-<_)]

21?! 2w
= cos [ (uj+vv:)]-isen[ (uj+v|c)___]

N N

(4.5)

2xni
B (], x;u,v)= exp [ (vj +vw)]

N

2=ni 2=1
= cos[ (vj +vv<):]oisen[ (vj +\-xz,
N N

(4.6)

La transformada de Fourier de dos dimensiones de una imagen es
esencialmente una representacién de la serie de Fourier de un area de dos
dimensiones. Para que la representacién de la serie de Fourier sea valida, el area
debe ser periddica.
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Si el arreglo de imagen representa una area de luminancia, F( j, k ) seria una
funcién positiva real. Sin embargo. la transformada de Fourier es, en forma general,
compleja. La figura 4.1 contiene fotografias de una imagen y varias versiones de la
transformada de Fourier.

(c) [)

Fig. 4.1 Transformada de Fourier de una imagen, (a) Oﬂglnal )
garitmi no ord da, (c) pri-

mida no ord da, (d) d priv ord .

4.2.2 Transformada rapida de Fourier (FFT)

Considerando un arregio bidimensional de valores de imagen Bm.n obtenidas por
muestreo, donde m=0,1,2, ... M-1yn=0,1,2,3,... .N-1. Cada Pmn es
proporcional al brillo de la imagen muestreada, su posicién esta dada pormy n.

La transformada discreta de Fourier de la funcion discreta pm,n esta dada por:

:l ] 4.7)

Fki=

Z Z anexp [21: l:

~ MN m=0 n=
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dondek=0,1,... M-1ei=0,1,... ., N-1,

La inversaes :

1 ﬂ:‘q- 1 N-1 km
fm.an = 2 % Fki exp EZ:: [:—-—+
V‘ MN m=0 n=1 M

:I :I (4.8)

A fin de representar una matriz de pixeles, con una subposicion de tamaiio L
< MN, de exponenciales complejos de la transformada discreta de Fourier, se
escogen L exponenciales con lo que se alarga la magnitud de los coefcnames.
minimizandose el minimo error cuadratico. :

El método usado es dividir la imagen dentro de sub-bloques rectanguiares. Cada
sub-bloque se expande en una transformada discreta de Fourier y los coeficientes
son subejecutados para un umbral adaptivo.

Una cantidad L es determinada para cada sub-bloque tal que sea proporcional a
la parie entera de la desviacion estandard o de los subloques de los pixeles;

1 M. N-1
o= [ > = (Bmn -ay :]W (4.9)
MN

m=0 n=%

L.a frecuencias y amplitudes complejas de los L coeficientes de Fourier de mayor
valor son transmitidos; la cuantizacién lineal adaptiva de los coeficientes de Fourier
son usados como su precedente para su transmision.

E! maximo coeficlente de Fourier al lado de Fo,0, determina el valor de
cuantizacion maximo dentro de cada sub-bloque. Las fases de los coeficientes
complejos de Fourier son cuantizados en una escala de 0 a 2 n; el nimero de bits
usados para cuantizarios se determinan por c.

También se usan 2, 3, 4 o 5 bits para cuantizar todas las fases y amplitudes
muestreadas dentro de cada sub-bloque. Fo.0 es finalmente cuantizado previo a su
transmision, independientemente del valor de o. Los coeficientes no transmitidos son
puestos cero en el decodificador del receptor.
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Son varias las cosas para considerar el tamafno del sub-bloque, entre ellas et
valor de o que se incrementa con el drea de! sub-bloque, porque {a correlacion entre
los puntos de imagen generalmente decrece conforme la distancia entre los pixeles
aumenta. En un sub-bloque de mayor tamafic es muy probable que las areas de
pequefia variacion en le brillo sean incluidas con areas de gran variacién. En areas de
poca variacidn es probable que se den pérdidas, por la presencia del mismo sub-
bloque de la areas de gran variaciéon.

€1 tamafio del sub-bloque escogido por la implementacién hardware es de 16 x
16. En la implementacién de este sistema las magnitudes y las muestras de fase
dentro de un sub-bloque son linealmente cuantizadas para 2, 3, 4 o 5 bits
dependiendo del valor de o.

4.2.3 Transformada Haar

Haar propuso una transformada simple compuesta de unos, Menos unos y
ceros. La matriz Haar de 4 x 4 esta dada por:

H, = (4.10)
V4 NTT - NTZ o
[ o vz -V2
La matriz de 8 x 8 queda como sigue:
1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1
1 N2 V2 -NZTeNTZ [+] 0 o [+]
H, = 0 [¢] o 0 VY2 N2 V24T (4.11)
8 2 -2 [} [} o [¢] [+] 0
o o 2 -2 [} [ o o]
[ 4] ] o 2 -2 o 0
[¢] o o o [ [ 2 -2

Esta transformada, ha sido implementada para procesos de muestreo en el cual
los renglones de la matriz transformada muestre la secuencia de datos de entrada
con una fina resolucién incrementandose en potencia de 2. Sin embargo la calidad
de la imagen resultante es mala respecto a otras transformadas por lo qQue no es m
uy usada. La fig. 4.2 muestra la Transformada Hear de una imagen.
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) ()

Fig. 4.2 Transformada Haar de una imagen, (a) Original, (b)
magnitud logaritmica, (c) magnitud comprimida.

4.2.4 Transformada Hadamard
La transformada Hadamard se basa en la matriz Hadamard la cual es un arreglo
de mas y menos unos, cuyos renglones y columnas son ortogonales; la matriz
Hadamard satisface la relacion
HH =1 (4.12)

La matriz Hadamard de 2 x 2 esta dada por:

Ha= & —— (4.13)

Esta matriz no se restringe a 2 y es extendible a cualquier valor de N = 2" donde
n es un entero, en este caso si H, es una matriz de tamado N la matriz es

48



TTECNICAS UTILIZADAS EN EL. PROCESAMIENTO DE IMAGENES

(4.14)

Esta es una matriz de orden 2,; H. Harmuth en su articulo * transmission of
information by orthogonal functions " sugirio que es posible construir una matriz
Hadamar de orden N = 2" en la cual el numero de signos por renglén se incrementara
de O hasta N - 1 ; los renglones pueden ser considerados muestras de ondas
rectangulares con subperiodo de 1/N unidades; estas son llamadas funciones Waish.
£s por esto, que esta transformada es llamada Walsh o Walsh-Hadamard.

Para matrices simétricas de orden N = 2" una transformada Hadamard de 2
dimensiones se puede escribir en series de la siguiente forma:

1 N-1 N-1
SNy = = T F(xy)(1) exp [P(x y.0,v)] (4.15)

N X=0 y=0
donde

N-1
P(x.y,u.v) = ( xiyi+uvivi) (4.16)

i=1

f.os términos xi, yi, vi y, vi Sson representaciones binarias de v, X, v Y ¥,
respectivamente. La figura 4.3 representa la transformada Hadamard de una imagen.

4.2.5 Transformada Karhunen-Loeve

Las técnicas para la transformacion de sefales continuas, fue originalmente
desarrollada por H. Karhunen y M. Loeve; a H. Hotelling se le acreditan los procesos
de conversion de transformacion de las sefales discretas. Sin embargo, a Karhunen-

Loeve se les reconoce ambas transformaciones.

La transformada Karhunen -Loeve es de forma general:

N-1 N-1
Fuwv) = X 3 f(xy) A(xyiowv) (4.17)
X=0 y=0

49



TECNICAS UTILIZADAS EN EL. PROCESAMIENTO DE IMAGENES

{b)
Fig. 4.3 Transf daH
garitmi (c) gni

de una Imag. a) original, () tad

para la cual A ( x, y; v, v ) satisface la ecuacion:

N-1 N-1
(o, V) A(xyiov)= X X K(xyixXy ) A (xviow) (4.18)
X=0  y=0

donde K, ( x, y; X'y’ ) puede separarse en renglones y columnas resultando:
K = (%yixXy)=Ke(x,x') Ke(V,¥") (4.19)
de (4.18) resulta:

A= (xYio.v) = Ac(X V) A (Y, V) (4.20)

so
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N-1 N-1
F(uv)= X X f(xy)Ac (xV) Aqg (V. V) (4.21)
X=0 y=0

que es la transformada Karhunen-Loeve en forma de serie.

4.2.6 Transformada Slant.

La transformada Slant fue disefiada especificamente para codificacién de
imagen; utiliza un aigoritmo computacional rapido, lo Que provoca que se obtenga una
mayor reproduccion de calidad de imagen. Por sus caracteristicas de funcionamiento
es un poco menos optimo que la transformada Karhunen-Loeve, pero mas compleja
que la transformada rapida de Fourier. Para un vector de longitud N = 2 la
transformada Slant es idéntica a la transformada Hadamard de orden 2, es decir:

s; = —_— (4. 22)

La Transformada Slant de orden 4 es obtenida por la operacién:

1 1 o 1 o
Sz= a, b, -a, -b, s, © (4.23)
2 o 1 o -1 o s,
b, a b, a,
o bien,
1 1 1 1 1
s,= —™ | a,+b, a.-b, -a,+b, -a,-b, (4.23a)
vz 1 -1 1 1

a,-b, -a,-b, a+b, -a,-b,

donde a, y b, son constantes de escala real cuyos valores se determinan de
acuerdo con las condiciones que hacen a S, ortogonal, se ha encontrado que este
valor es a, = 2b, y condicidn de ortogonatidad dice que S, S,' = I lleva a encontrar b,
=1/~N86 .
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La matriz general para N términos, esta dada por:

(4.24)

-1 (N/2)-2

donde 1 N/2)-2 es la matriz identidad de dimension (N/2)-2. Las constantes aN y
bN pueden ser encontradas por las siguientes ecuaciones:

az = 1 (4.25)
bN = [1+4 (aN/2y@]"? {(4.26)
aN = 2bN aN/2 (4.27)
azN = [(3N?) / (4N?- 1)} (4.28)
2N = [(N2-1)/(aN?-1) 17 (4.29)

La transformada Slant requiere de un total de N logz N + (N/2)-2 adiciones y
substracciones mas 2N - 4 multiplicaciones para un vector con una dimension de
datos N. Fotografias de la transformada Slant de una imagen se muestran en Ia figura
(4.4)

4.2.7 Transformada Coseno

Es conocido que en las series de Fourier para cualquier funcion real continua y
simétrica, contienen Unicamente coeficientes reales que corresponden a los términos
coseno de dicha series.

Esto puede extenderse a la transformada de Fourier bajo su propia
interpretacion. Existen dos cambios en los cuales una imagen puede hacerse
simétrica, como se muestra en la fig. 4.5 Por la primer técnica las imagenes son
dobladas hacia un contorno y en el segundo método las imagenes son dobladas y
sobrepuestas por un pixel.

7y
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(b}
Fig. 4.4 Transtenmada Slant de una imagen, (a) original, {b) magnitud loga-
titmica, () magnitud comprimida.

De este modo, para una imagen de N x N pixeles, el primer método es llamado
Transformada Coseno de Simetria Semejante, resultando un arreglo de 2N x 2N
pixeles; el segundo método de Transformada Coseno de Simetria Impar produce un
arreglo de 2N -1 x 2N -1 pixeles.

FQxy)
< = 7 el
x| x
‘a) Dablex de contorno b) Dotvez de pixel

Fig. 4.5 Simetria para Transformada coseno.
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4.2.7.1 Transformada coseno de simetria semejante.

Si se tiene un arreglo de imagen simétrica sera formada por reflexion del arreglo
de imagen hacia los contornos de acuerdo a la relacion:

F(x. y) xz20,yz0
F(-1-x, ¥) x=<0,y>0
Fs (x,y) = (4.30)
F(x, -1-y) x20.y<0
F(-1-), -1-k) x<0,y=<0
Para esta construccion F¢ (x,y) es simétrica hacia el punto
x = - 1/2, y = -1/2 y tomando la transformada de Fourier hacia el punto de
simetria resulta:
1 N-1 N-1 2z 1 1.
Fs (V) =~ 3 X Fyxy)exp { { (x+—) +v(y +—] }
2N x= N ym.N 2N 2 2
(4.31)
parav,v==-N, ... -1, 0, 1, ..., N-1; debido a que Fg (x, ¥) es real y simétrica, la

ecuacion (4.29) se reduce a:

2 N-1 N-1 b 2 T 2
> X FOuy) cosE——u(x *—-—-Zl cos[—— u( y+—ﬂ
N 2 N 2

N x=0 y=0

fs (L) =
(4.32)

De manera alternativa, los términos de las ecuaciones (4.29) y (4.30) pueden ser
obtenidas por una transformada de Fourier de F(x, y) sobre 2N puntos obteniendose:

-2z

2 (2 N-1 N-1
fa (V)= Re { exp[ X X Fxy) expl: (ox+vy)}
x=0 y=0 2N

(4.33)

de sii tria impar

4.2.7.2 Tr formada
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Para la trasnformada coseno de simetria impar, el arreglo de la imagen queda
definida de la siguiente forma:

F(x, ¥) x, y =20
F(-x, y) x<O,yz0
Fe (xy) = (4.34)
F(x. -y) xz20,y<0
Fl-x, -y) x, ¥y<0

Tomando en cuenta la transformada de Fourier se genera el arreglo:

.10 N-1

N-1 27§
> p Fg (x.y) exp ):I
2N-1 e

—_— (X U, Yy v
SNe1 ymoNed 2N-1

Fg (o) =

(4.35)
para o, v = N+1, L -1, L, N

4.2.8 Transformada seno

La transformada seno, fue introducida como un algoritmo rapido para substituir a
la trasformada Karhuen-Loeve.

Esta transformada es definida como:

1 N-1 N-1 (x+1) (L+1) {y+1) (v+1)
Fsov)= — T T Fylxy)sen [ _:J sen[ E‘
N+1 x=0 y=0 N+ N+t

(4.36)
su inverso es de forma similar. La transformada seno puede también ser

calculada con un algoritmo de la transformada de Fourier. La figura 4.6 muestra las
fotografias de la transformada seno de una imagen.
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&)

Fig. 4.6 Transformada Seno de una i {a) original, (b) g
! 1t () itud compr




Capitulo 5

LAS REDES NEURONALES Y EL RECONOCIMIENTO DE
IMAGENES

INTRODUCCION

El reconocimiento de un objeto en una imagen es una tarea compleja que
envuelve un ancho rango de técnicas. El sisterna de comprension de imagen como se
muestra en la Fig. 5.1 consiste de seis etapas: adquisicién de imagen, procesamiento,
extraccion de caracteristicas, almacenamiento asociativo, base de conocimientos y
reconocimiento. Estas etapas esenciaimente a un nivel bajo, medio y alto de
procesamiento.

La primera etapa en el proceso es la adquisiciéon de la imagen: adquiriendo una
imagen digital. El término imagen se refiere a la funcion de dos dimensiones f(X,Y) de
intensidad de luz, donde las coordenadas espaciales X y Y y los valores de f en un
punto (X,Y) es proporcional al brillo y al nivel de gris de la imagen en este punto.

Base de
Conocimientos

de ima, .n E:""w"".d’ f> @ <j Reconocimiento
e SEY = D= 7 =l
= epd

Almacenamiento
Asociativo

Fig. 5.1 ™ de un si: de imi de

Una imagen digitalizada es una imagen (X,Y) en la cual ambas coordenadas
espaciales y el brillo han sido digitalizados. Un digitalizador de imagen puede ser
considerado como una matriz de elementos que representa el nivel de gris en este
punto. Los elementos de tal arreglo digitalizado es llamado cuadro de elementos o
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pixeles. La etapa de adquisicion de imagen esta compuesta de censores que
capturan la imagen. Los censores pueden ser una camara o un scanner. La

naturaleza de los censores y la imagen que produce son determinados por ia
aplicacién.

Después de que una imagen ha sido digitalizada, e! siguiente paso es
procesarla, el cual corresponde a una primera vision de procesamiento o bajo nivel de
proceso. Una cantidad de técnicas de procesamiento son aplicables en la practica.
Estas incluyen la manipulacién de la escala de gris, filtro de ruido, aislamiento de
regiones, correccidn geomsétrica, restauracion, reconstruccion y segmentacion. Las
técnicas de realce de imagen pueden ser clasificadas en dos grandes categorias:
métodos de dominio espacial y métodos de dominio en frecuencia. Los métodos de
dominio espacial estan basados en la manipulacion directa de los valores de gris del
pixel en la imagen. Las técnicas de proceso de dominio en frecuencia estan basadas
en la modificacién de la transformada de Fourier de una imagen. En la manipulacién
de la escala de gris el realce de algun punto en la imagen puede depender de los
valores de gris en ese punto, o puede depender de los valores de gris de los puntos
cercanos a el. El realce en algunos pixeles depende de los valores de gris de! pixel y
hace uso de otros que generan sombras para definir el lineamiento del pixetl. Algunas
implementaciones de hardware y software son aplicables en la practica para
implementar la técnica de realce.

Los modelos de Redes Neuronal Artificiales (R.N.A.) proveen una alternativa de
enfoque a la implementacion de técnicas de realce. investigadores tales como
Grossberg ( 1988) ' han considerado propiedades del sistema de visién humano y han
propuesto arquitecturas de redes para percepciéon de brillo bajo una constante y
variable de condiciones de iluminacion. El sistema visual humano toma en cuenta
variablemente la iluminacién. ElI estado de procesamiento en un sistema de
reconocimiento puede tratar con percepcién de brillo, también con problemas de
restauracion y reconstruccion de imagen. El sistema de adquisicion de imagen en la
practica puede no ser perfecto. Los métodos de restauracion de imagen trata con
estimados de una imagen original degradada.

El siguiente nivel de procesamiento es el nivel intermedio. En este nivel se trata
de tener una coalicion de muestras que son obtenidas en el bajo nivel de
procesamiento y extraer entidades significantes. Un bien conocido nivel de
procesamiento es la extraccion de caracteristicas, el cual consiste en mapear un
vector de observacion en un espacio de caracteristicas. La principal tarea de la
extraccion de caracteristicas es reducir datos midiendo ciertas caracteristicas que
distinguen la entrada de patrones. Al extraer caracteristicas, se puede seleccionar un
vector de entrada de observacion, o uno puede transformar el vector de observacion
de entrada a un vector de caracteristicas usando algunas funciones basicas
ortogonales. En algunas aplicaciones, el vector de observacion es obtenido por una

! Grossberg, S. (1988). Neural Networks and Natural Intelligence. Sradford Sooks. MIT Press. Cambridge. MA.
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simple entrada de imagen que representa aita correlacion de datos. Se reduce la
dimensionalidad mientras se retiene la informacion, el vector de observacion es
mapeado sobre un espacio de dominio de caracteristicas. Los datos en el dominio
transformado pueden ser ordenados de acuerdo al grado de significancia de la
Informacion contenida y la calidad de los patrones portados.

£n los pasados 30 afos algunas técnicas fueron desarrolladas para extraccién
de caracteristicas. Esas pueden ser la transformada de Fourier, momento invariante,
ia distribucién Wigner, la transformada Hough, polinomios ortogonales, funcién Gabor,
etc. En la actualidad algunos modelos de R.N.A. se han desarrollado para extraer
caracteristicas. El problema de reconocimiento de objetos invariantes es a menudo
tratado en una etapa de extraccion de caracteristicas. Esto es porque para considerar
translacion, rotacion y diferentes escalas en la imagen, el sistema de reconocimiento
necesita tener un gran numero de entrenamientos simples, para obtener
caracteristicas invariantes, para esto se usan las propiedades de la serie de la
transformada de Fourier. El sistema visual humano es sensitivo a la variacién de
texturas en las supefrficies de los objetos. Las caracteristicas de textura se usan para
reconocer objetos. La textura generalmente es reconocida como la percepcion
fundamental. Algunos métodos estaticos y estructurales como los modelos de R.N.A.
para andlisis de textura son utilizados en la practica. Los métodos estaticos de textura
se basan en los valores de gris de un pixel en {a imagen. Recientemente, modeios de
R.N.A. basados en las funciones Gabor (Dugman, 1988) 2 se han usados para la
segmentacién de textura. El uso de ia funcién Gabor se ha desarrollado porgue los
campos receptores de una neurona en un corte visual son conocidos para tener una
forma que se aproxime a la funcién Gabor de dos dimensiones. La etapa de
extraccion de caracteristicas trata con la extraccion de caracteristicas de textura.

Las ultimas tres etapas, almacenamiento asociativo, base de conocimientos, y la
etapa de reconocimiento, corresponde a un procesamiento de alto nivel. La memoria
humana puede a menudo recordar informacién completa o parcial. La memoria
asociativa contiene direcciones de memoria. La habilidad para pasar de una
representacion a otra o inferior a una porcion de una compleja, forma las bases de
una memoria asociativa. La funcidén basica de una memoria de este tipo es asociar
pares de patrones a través de una organizacién de procesos y produce patrones de
respuesta apropiada en la presentacion del correspondiente patrén de estimulo. La
memoria asociativa es util para el reconocimiento de objetos. En aflos pasados se
han renovado modelos de memoria asociativa, de gran interés. Libros de texto de
Kohonen (1988) 2, Hinton y Anderson (1989) * describen memorias asociativas. La
etapa de reconocimiento trata con clasificacion, asigna una etiqueta a un objeto
basado en la informacion provista por descritores. Las técnicas de clasificacion
convencional son agrupadas en dos categorias: técnicas supervisadas y técnicas no

o, J.G. (1988). C discrete 2-D Gabor Ti by neural for image an
compression.
3 Kohaonen,T. (1988). Self Organization and Associative Memory (de.2). Sp"nger-veﬂag Berin.

* Hinton, G.. and Anderson, J.(1989). Parallel Models of y- L Hillsdale, NJ.

59



LAS REDES N‘EURONALES Y EL RECONOCIMIENTO DE IMAGENES

supervisadas. En un modo supervisado, se clasifica el aprendizaje sin entrenamiento.
Las redes neuronales representan un poder y alternativa razonable para una
clasificacién convencional. Modelos de R.N.A. con algoritmos de aprendizaje como el
back-propagation se han usado como un clasificador supervisado y redes neuronales
de auto orgahizacidbn con algoritmos de aprendizaje tales como un aprendizaje
competitivo o teoria de resonancia adaptiva (ART), se usan como un clasificador
supervisado. Métodos estaticos y clasificadores de redes neuronales se usan
acertadamente en varios problemas de reconocimiento. Sin embargo, hay algunos
problemas donde los métodos estadisticos son inapropiados y los métodos
descriptivos son mas apropiados. Los métodos descriptivos se basan en las reglas de
clasificacion que en éste caso pueden ser almacenadas en una base de
conocimientos. La interaccién entre la base de conocimientos y otros modulos en un
sistema de reconocimiento se muestra en la figura 5.1. La base de conocimientos
interactua no sélo con la extraccion de caracteristicas y estados de reconocimiento
sino también con el almacenamiento asociativo. A menudo conocimientos prioritarios
acerca de un objeto pueden ser ubicados en ia base de conocimientos. Los
conocimientos pueden ser tan simples como una regién detallada de una imagen, la
informacién de interés es conocida para ser localizada, asi limitando la busqueda que
tiene que ser conducida a encontrar la informacion. La base de conocimientos puede
ser compleja. El disefio de una maquina de sistema de reconocimiento necesita
abarcar todas las etapas de procesamiento.

5.1 Procesamiento

La etapa de procesamiento, como ya se mencioné en el Cap. 3, es el primer

paso a seguir en el sistema de comprension de imagenes ya que es en éste donde se
describe la imagen.

5.1.1 Técnicas de manipulacion de Ia la de gris

Para hacer el maximo uso de la informacién o extraer caracteristicas de la
imagen, es necesario emplear alguna clase de técnica de reaice . Algunos libros de
texto y articulos de revistas como esos por Andrews (1970) %, Rosenfeld and Kak
(1982) 6, trataron con mapeo de punto a punto. Considerando pixeles colindantes y
calculando el valor de gris de los pixeles en la imagen de salida. Tales operaciones

como la manipulacién de la escala de gris y filtro son ejecutadas por el sistema de
vision primaria.

La manipulacién de la escala de gris es una técnica de mapear la intensidad en
el cual cada pixel es asignado a un nuevo valor de gris mejorando el contraste en la

3 Andrews, H.C. (1970). Cx

in image Press, New York.
® Rosenfeld, A.. and Kak.A. (1982). Digital Image Processing. Vols. | and |l . Academic Press. Orlando, FL.
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imagen. En la manipulacidSn de !a escala de gris a menudo el nivel de gris se
diferencia entre el objeto y el fondo. Las técnicas de la escala de gris pueden ser
definidas como:

g'.pdp=Tlg NI (5.1)

donde g' es la imagen realzada, g es al imagen original, T(g) es la funcion
transformada e (i, j) representa el nomero de columnas y renglones de los pixeles.
Comunmente se usa el traslado de funciones como se muestra en la Fig.5.2. Los
pixel son mapeados de la imagen de entrada a la imagen de fida usando tabl
Las imagenes original y realzada usan una funcién de transferencia linea!, como se
muestra en la Fig. 5.3 y 5.4 respectivamente.

) l£ i} 1-4
g g
funcién de medio rango funcién de regién de brillo
g l : g’ l :
g 9
funcién de region obscura funcién no lineal
Figura 8.2 F de de la de gris

El histograma de igualacién es uno de los mas comunmente usados en las
técnicas de manipulacion de ia escala de gris. El histograma tipico de una imagen de
entrada y una de salida se muestra en la Fig. 5.5. Se puede ver en esa figura que los
valores de gris en la imagen de salida estan uniformemente distribuidos.

La funcion distribuida acumulativa (CDF) de una imagen tipica se muestra en la
Fig. 5.6. La linea deseada CDF corresponde al histograma igualado y se muestra en
la Fig. 5.6.
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L :
Fig. 5.4 Imagen reconstruida

El Procedimiento de linealizacidn puede ser formulado como:

9’ (i, J) = (Gmen =~ Gmir) P L9 (i, 1) I+ Qe (5.2)

donde g’ representa la imagen realzada, g representa la imagen de entrada, p
[g(i, )] es el valore de CDF en un nivel de gris g(i, J). 9ma Y Gma: SON €l Minimo y
maximo nivel de gris respectivamente. La técnica de filtrado se usa para eliminar el
ruido o realzar el corte y pequenos detalles en una imagen. El filtro puede ser
transportado fuera del dominio de la frecuencia espacial o en el dominio espacial.

Una imagen dada puede ser descompuesta en series de Fourier. Los
componentes de baja frecuencia corresponden a objetos homogéneos y fondo,
considerando que los componentes de baja frecuencia corresponden a cortes
peguenos y detalles en la imagen. Los filtros paso bajas y paso altas son usados para
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refinar la imagen o realzar los cortes y pequefios detalles. Duda y Hart (1973) 7
consideran el filtro paso bajas con la funcién de transferencia:

contador histograma
de pixel actual
histograma
/ de:
Figura 5.5 | lacién de hi
Numero
total de CDFactual
pixeles
>—— CDF deseado
valores del gris
Figura 5.6 F de on distr da de una
H (u, v) = [ (cos m u)}cos n v) ¢ {5.3)

donde a = 1; y el filtro paso altas con la funcién de trasferencia

? Duds, R.O., and Hart, P.E. (1973). Pattem Classification and Scene Analysis. John Wiley & Sons, New York.
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H({u,v)=1- [(cos m u)cos Tt Vv) ] (5.4)

donde a = 1. En 1a ecuacion 5.3 y 5.4, u y v representan frecuencia espacial en
las direcciones x y y respectivamente.

El filtrado en un dominio espacial se puede representar como

9. D=C.{ai. N1+ Czig. })-ali. )] (5.5)

donde g’ es la imagen realzada, g es la imagen de entrada original, C1 y C2 son
constantes tales que C,s 1 y C, 21, (i, j) corresponden al numero de renglones y
columnas respectivamente, de los pixeles, y g, es el nivel de gris local. Y con C, =1y
C, = 0, la operacion es de un simple refinado. Con C,s 1 y C; =1, los cortes y
pequefios detalles son realzados. La imagen original y la versién paso altas obtenida
por el filtro especial se muestra en la Fig. 5.7a y b, respectivamente.

Fig. 5.7 Filtro paso altas
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5.1.2 Técnicas para el reaice de contorno

En el realce de contorno, intentamos hacer mas visibles los contornos sin la
imagen. La técnica de realce de contornos esencialmente incrementa la diferencia del
nivel de gris entre dos regiones. Una sefial de contorno y su derivada se muestra en
la Fig. 5.8. La Linea de contorno y su derivada se muestran en la Fig. 5.9. Es obvio
que para una sefal de contorno, la primera derivada muestra un maximo en el punto
del corte, no obstante para la linea de contorno la primera derivada es cero en el
punto de corte. La segunda derivada en caso de una huella es cero. Mientras tanto,
para la linea de contorno la segunda derivada es maxima en el punto de corte. Por lo
tanto, los contornos en la imagen pueden ser detectados por los limites reparados en
los valores de la primera y segunda derivada. Si la imagen es de dos dimensiones,
las derivadas se consideran en ambas direcciones. La variacién del nivel de gris es

diferente para distintos tipos de contornos, y la presencia de ruido en la imagen
puede dificultar detectar los cortes.

Para detectar los cortes en la imagen se pueden aplicar operadores como
Laplace, gradiente. Esto se puede describir como:

g.)=absfag(d-gi+1.D-gtj*1)-g (-1, D-g(i-N]

(5.6)
g. p =[ g N-gi-NP+Igd-gl1, l)ﬂ w (8.7)
g.p=absig.-g@+1.j+1)] (5.8)

En las ecuaciones 5.6, 5.7 y 5.8 g(i. ]) corresponden a los valores de gris de
entrada a la imagen en (i, j); g'(i, j) corresponden a los valores de gris de |la imagen de

salida en (i, j). En todo caso para determinar un pixel en (i, ) se emplean algunos
{imites de T

sig'(l, ) 2 T, es un corte de pixel, sin embargo

sig'(i, J) < T, no es un corte de pixel.

Los operadores de core pueden ser definidos en términos de mascaras.
Considerando una regién de tamafio de 3X3 como se muestra en la Fig. 5.10, con g,
como el pixel central, los valores de gris en la region pueden ser representados por

un vector g [@,, 92. ---. Os ]. El peso del vector de coeficientes puede ser representado
como w = [ Wy, Wa, ..., W],
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Los cortes pueden ser detectados reparando los limites en ios valores de s, el
cual esta dado por

9
s=g-w = 3 giwi (5.9)

X}

f(x) c:: 1'()()
_/ "

d ;‘x}

LN

Figura 5.8 Etapas de un corte y sus derivadas

f(x) d; !s:)
x

AN
A

Figura 5.9 Una linea y sus derivadas

d fix)
dx

Diferentes mascaras pueden ser usadas para detectar cortes en diferentes
direcciones. La mascara para ios operadores Sobel y Khrish se muestran en la Fig.
5.11 y 5.12, respectivamente. Varias mascaras se han propuesto para detectar cortes
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y lineas en una superficie de una imagen en el lineamiento de cada pixel. Hueckel
(1973)° tratd la superficie usando una version polar de la base ortogonal de Fourier.

Heralick (1980)°, Morgenthater y Rosenfeld (1981)' usaron polinomio ortogonal
multidimensional como funciéon basica.

=71 92 9a
9 9s 9e
97 9o 9e

Fig- 5.10 Matriz de una imagende 3 X 3

1 0 -1 1.2 1
2 0 -2 o 00
1.0 -1 -1 -2 -1

Fig. 5.11 Operador Sobel

-1 0 1 11 1
-1 0 1 000
-1 0 1 -1 -1 -1
o 1 110
-1 01 10 -1
-1 -1 0O 0 -1 -1

Fig. 5.12 Operador Krisch

5.1.3 Modelos de R.N.A pars percepcién de brillo y deteccién de
- timite

® Hueckel.M . (1973). A locat cperator which recognizes edges and lines. Joumnal of Association of Computer
Machinery 20:634-647.

* Heralick, R. M. (1880). Edge and region analysis for digital image data. Compuler Vision and Graphics and Image
, Procesaing 12:60-73.
+

D.G.. and A. (1981).
and

odge by hyper surface fitting. IEEE
T on Pattern 3:482-486.
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Grosberg y Todorovic (1988)"' han considerado propiedades de un sistema
visual humano y han propuesto una arquitectura para percepcion de brillo bajo
constantes y variables de condiciones de iluminacién. LLa arquitectura consiste de un
sistema contrario de caracteristicas (FCS) y un sistema contrario de limite (BCS). Una
respuesta fundamental en una percepcion visual y el disefo de un sistema de vision
real, es como el sistema visual transforma la distribucion de entrada de iluminacién a
fa distribucion de brillo percibido.

La transformacion de iluminacion en brillo es un proceso complejo. Para limitar
un sistema visual humano, necesitamos considerar dos fendmenos: constancia de
brillo y contraste de brillo. L os fendmenos de constancia de brillo puede ser expticado
por el factor de que dos piezas de papel idénticas se ven con brillo iguales adn
cuando una esta bien iluminada y !a otra sombreada.

El sistema visua! toma importancia en la variabilidad de iluminacion. El
fendmeno de contraste de brillo es por el factor de que una misma pieza de papel gris
se ve con mas brillo si esta sobre un fondo negro gque sobre un fondo blanco. El
sisterna de limite contrario es una segmentacién y el proceso de complexién de limite
basado en diferente iluminacién a través de la imagen. Como lo propuesto por
Grossberg y Mingolla (1987)'?, BCS contiene dos subsistemas sucesivos: un filtro de
contraste orientado (OC) y un lazo o vuelta de cooperativa competitiva (CC). Et filtro
OC obtiene la amplitud, direccidn y localizacién de un gradiente de iluminacién en una
imagen. El subsistema CC es una red neuronal de 4 capas que permite la interaccidén
entre el campo de datos receptor orientado. Van Allen y Kolodzy (1988)'? han
desarrollado software para simular el BCS en una computadora de objetivo general.
Ellos han considerado dos imagenes: el cuadro Kanizsa y la figura Ehrenstein. La
imagenes antes y después de procesadas se muestran en la Fig. 5.13 y 5.14. E!
contraste visible producido por el BCS en donde no se localiza contraste de
iluminacion existe en la imagen original.

Recientemente, Carpenter y otros (1989)'* desarrollaron una arquitectura de red
neuronal llamada el filtro CORT- X para segmentacion de limite en la presencia de
ruido. El elemento basico de sus modelos es una célula sensitiva que detecta la
direcciéon y cantidad de contraste entre dos niveles de gris. La salida de una célula
simple esta dada por:

Salida=max[L,(x, x)-a, R, (x, x)-B,, 0] (5.10)

** Grossberg. S .. and Todorovie, D. (1988). A neura! network archilecture for bnghiness percestion under constant
and variable illumination conditions.

2 Grossberg. S.. and Mingolla. E. (1987). Neural of surlace ;

> Boul Y webs, i and

Jounal of C Vison, anc image Precessing 37:116-165.

'3 van Allen. E.J.. and Kolodzy. P. J. (1988). Application of a boundary counter neural network 1o illusion and
infrared cansor imagery. gs of on Neural Network. San Diego. pp. 193-

202.

Carpenter. G. A., etal. (1989). Invanani recognition of clultered scenes by a self organizing ART architecture:
CORT-X boundary seg . Neural 2:169-181.

1a
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donde

L. (x, %) =‘_r I dy‘fm_ dy

R, x)=] L .T(y)dy j dy
Eauiarda / madia

izquierda

donde x representa la posicidn del campo central receptor, k es la orientacién
del campo receptor, a, e€s un parametro de contraste (1 < a, ). B, ©s un parametro
fimite tal que 0 < B, <1, L, (x, x) es la activacion total de la media izquierda del campo
receptor, R, (x, x) es la activacion total de la media derecha del campo receptor, @ I
(y) representa la iluminacion en y. La célula simple descrita responde a pasos de

luminancia, diferencia de densidades, cambio gradual en luminancia y otros cambios
de contraste.

(@ (b)
Fig. 5.13 (a) cuadro antes de procesar, (b) cuadro

d

ués de procesar.

) (b
Fig. 5.14 {a) ﬂg(u)ra antes de procesar, (b) ﬂ)gura
después de procesar.
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E! siguiente paso de procesamiento es el detector que es sensitivo a la
orlentacién, cantidad y escala espacial de contraste en una imagen dada pero no a la
direccidn de contraste. Este tipo de detector puede ser comparado a una célula
compleja en la corteza visual. La respuesta C, (x, x) de una célula compleja centrada

en la posicidn x y orientacion k puede ser obtenida usando un par de células simples
con la misma direccion pero de contraste opuesto.

C, (x. Ky=max [L, (x. x) -a, R, (x,x)-B,. 01

+max [ R, (x, k) -a, L (x,x)-PB,. 0] (5.11)

Un orden para detectar areas en la presencia de ruido, se pueden usar filtros de
diferentes tamafios. Una célula simple y compleja se muestra en la Fig. 5.15.
Carpenter y otros (1989) ha demostrado que los filtros mas pequefios hacen un mejor
trabajo de localizacion de limite que un filtro mas grande, mientras que el segundo

hace un mejor trabajo de suprecién de ruido.

Han inventado un método para
combinar

respuestas de ambos filtros, en orden para lograr las propiedades
deseables de ambos. La interaccién es definida por:

B, (X) = D, (x) X Dz (y) U (v, X) (5.12)

En la Eq. 5.12 el nucleo exitatorio U (y. x) es el proximo nucleo tal que X U (y, x)
= 1. El factor D, (x) y D, (y) representan la supercompleja activacion de patrones
correspondiente al filtro mas pequefio y al filtro mas grande respectivamente. E! factor

D, (x) es generalmente positivo en el limite; asi exactamente localiza segmentos de
limite y suprime el ruido cerca de los limites.

- (Q-ED*
®

A0

Fig. 5.15 Células simpies y compleja
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El factor D, (x) suprime el ruido lejos de los limites. El software para simular el
fitro CORT-X ha sido desarrollado y probado con una imagen. El resultado se
muestra en la Fig. 516a, esta fig. representa ia imagen original; la Fig. 5.16b 5.16¢c
muestra la salida obtenida por filtros de 3X3 y §X5, respectivamente. La respuesta
combinada de ambos filtros se muestra en la Fig. 5.16d.

Dhawan y Dufresne (1990)'° han sugerido una misma organizacién de redes
neuronales que realzan y restauran el nivel de gris de la imagen para aplicacién en
procesamiento de imagenes en bajo nivel. El modeio consiste de una red neuronal
multicapa, llamada “neurona piramide™ para la representacién y reconocimiento de la
imagen con un origen especifico tal como un pixel, una etapa o una regién. El
resultado de la primera capa en el modelo, se presenta aqui. Cada pixel es
representado por una neurona con un estado o(j. x) = 1.2..... N; el cual es igual al
valor del nive! de gris del pixel para j = 1, 2,..., J; x= 1,2,....K, donde JXK es el tamafio
de la imagen. Cada unidad es conectada con otra unidad cercana con el conector de
orden m-th. La fuerza de esos conectores es proporcional al contraste entre pixeles.

Las capas de la red analizan el estado de cada unidad con respecto a la fuerza
de las conexiones bajo un ambiente local estrecho homogéneo. Algunos cambios en
los valores del estado unitario establece un foco de atencién de analisis y pruebas
para propagar el cambio a la unidad cercana. Los estados de unién son adaptados, y
el proceso es iterado hasta que converja el criterio puesto por la funcién de
evaluaciéon de la imagen. Las conexiones entre dos unidades son definidas como
valores de contraste, los cuales son calculados como:

W, (i, o 1) =1 (i, j) - f(x, 1)/N {5.13)

donde m=1 corresponde al primer orden de conexién y m=2 corresponde al
segundo orden de conexidon, N es el nimero de! nivel de gris en la imagen, y f(i. })
corresponde al valor de gris del pixel (i, j).

Dhawan y Dufresne (1990) han considerado el primer y segundo orden de
conexion de contraste. La primera conexién de contraste es definida como la mas
cercana, mientras que la segunda es definida como los dos pixeles sobre el pixe!
central. El estado inicial de unidad es puesta igual a los valores del nivel de gris de
los pixeles respectivamente. Para empezar con una unidad, esta es seleccionada al
azar. El estado de la unidad es analizado en base a las conexiones de peso de mas
intensidad. Las conexiones de peso de mas intensidad se definen como: .

'S Dhawan, A. P.. and Dufresne. T. {1990). Low lsvel image ing and edge using a self
orgnmxmg neural network. of Joint € on Neurat San Diego. Vol. ¥,

p. 503-510.
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whD=aZw, (e D+BZ Wy (.. 1)

wleR, KleR,

Fig. 5.16 Pr 1to de una imagen por un filtro CORTE-X.
(a) imagen original
{b) salida de un filtro CORTE-Xde3 X3
(c) salida de un filtro CORTE-X de5X 5
(d) respuesta combinada.

(5.14)
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donde R, y R; representan el primer y segundo orden de regiones,
respectivamente, y a y 3 son las constantes. La suma de las conexiones de peso de
mas fuerza w, (i, j) es comparada con un limite T para poner la unidad de estado. w, (i,
j) es comparada con un limite T para poner a tiempo la unidad de estado. Si w, (i, j) es
mayor que el limite T, entonces la unidad de estado (i, j) es cambiada sumando o
restando 1 al valor de gris. .

i
i
1
1

Fig. 5.16 (continuacién)
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Se puede notar que los valores altos de w, (i, j) corresponden a las regiones no
homogéneas o cortes en la imagen. Sumando o restando incrementos de 1, el

contraste en tal regidn es no homogéneo. Este procedimiento es esencialmente
similar at filtro paso-altas en el dominio del espacio.

Dhawan y Dufresne (1990) asignan un estado inhibitorio, una posibilidad de
indicar la probabilidad de poner a tiempo la unidad de estado. En las siguientes todas
las unidades se activan, como el estado inhibitorio de todas las unidades son puestas
en 0. Después de unas cuantas iteraciones el estado inhibitorio de algunas unidades
llega a ser 1. El estado inhibitorio de cada unidad es cambiado tal que el foco de
atencion es extendido de una area activa a una area inactiva.

Para detener el proceso iterativo, se ha usado un criterio selectivo influenciado
por la homogeneidad local. Ellos seleccionaron tres regiones especialmente
distribuidas con minima variacion de contraste que estan bien separadas. El cambio
en variacion de esas regiones seleccionadas es calculada y normalizada. Si las
variaciones combinadas exceden tres tiempos en la medida de variacion inicial, las
iteraciones son detenidas. El resultado de la Gltima iteracidon es utilizado como una
solucidn final, ellos probaron el algoritmo con una imagen. Las imagenes original y
realzada se muestran en las Fig. 5.17a y 5.17b respectivamente.

5.17 Realce da unaimagen pos un modelo de R.NA. {a)i iginal, (b) § tzad:
por un modelo de R.NA. .

5.1.4 Técni para elimi el ruido
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Si una imagen contiene ruido, se usan técnicas de afinacidn para limpiar dicho
ruido. Sin embargo algunas técnicas de afinacion empaiian la imagen. Asi las etapas
de realce pueden ser necesarias después. La simple técnica de afinacién es igual a
un peso promediando las cercanias de un pixel. Puede ser expresado como

m n
gip=X > w(p. a)g (-p. j-q) (5.18)

donde los coeficientes de peso w(p.q) estan dados por
a(p.gq) = 1/(2m+1)(2n+1) (5.18)

La Eq. 5.15 reernplaza el valor de gris en (i. j) por un vaior de gris promediado
sobre una cercania rectangular (2m+1)X(2n+1) circundante (i, j). y g'(i. j) representa la
imagen de salida. Esta simple técnica de promedio elimina el ruido. Sin erbhargo,
empaiia la imagen. Para reducir los efectos de empanamiento, varias y distintas
técnicas de pulido son sugeridas. Estas son

0.25 0.5 0.25
w= 0.5 1.0 0.5 (5.17)
0.25 0.5 0.25
11 1
w= 1.2 1 (5.18)
1 1 1

La desigualdad ponderada desvanece el ruido de la seial en la imagen de
salida y causa menos empanamiento que la simple técnica promedio.

Hay varios métodos que hacen uso de propiedades estaticas cel sixe!l. Yasuoka
y Haralick (1983)' han propuesto un esquema usando un modelo de faceia inclinada,
con un ensayo t para limpiar el ruido de sal y pimienta. En su modelo lineal
estocastico, el nivel de gris de un pixel se puede expresar como:

gli.)=ay+Bj+y+pe (i) (5.19)

% Yasuoka. Y.. and Heralick. R.M. (1983). Peak noise removal by & facel model. Pattern Recognition 16:23-29.
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donde i representa el numero de renglones, j es el nimero de columnas, €
representa el ruido independiente distribuido idénticamente con desviacion estandar
P Y a, B.y Yy p son los parametros del modelo.

Cada pixel para ruido considera un acercamignto, de 3X3. El modelo es
apropiado para un modelo de 3X3. Los factores &, 5, Y ¥ p son encontrados por la
funcién de criterio J, el cual en este caso es el total de error cuadratico para el bloque
Q.

J= X 1g(i. $) - i Bl ¥ I? (35.20)

[N

y minimizando J con referencia a a, B y y se obtiene

&=Zigujp/T¢ (5.21)
Wi i

A= i 5.22

& %Jg G jy?:‘ (5.22)

3= ] 5.23

Y .Ell - X{ JVE 1 ( )

En todas las sumatorias, i g j varian de -1 a +1, de esos estimados p es
encontrado como:

ﬁ2=[_§'_“g(i.j)-ai-m-?]2/N (5.24)

donde N es el nimero de elementos en el block (en este caso N = 9). El valor de
gris estimado del pixel puede ser expresado como:

gG=A+[-7Ped.n (s.25)

El ensayo t es usado para probar la hipotesis H,: g (i, j) = 9 . j); i.e., el vator
estimado y el valor actual son iguales, y por lo tanto g (i, }) no es un pixel con ruido.
Aqui t’ es definido como:

t=(gG.N-8G.N1/p/N
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ParaN=9yp =‘;§. el valor limite de t' es tomado como t (N - 1,0.05) usando un
nivel de confianza del 95 %, y el valor de t puede leerse de tablas. Sit' <t (N - 1,
0.05), aceptamos la hipotesis H, : i.e., g (i, }) no es elemento de ruido y no es
reemplazable. Si t' =2 t (N - 1,0.05), rechazamos la hipétesis H, ; i.e., g (i. j) es un
elemento de ruido, y lo reemplazamos por y 9 (i, j). El esquema es décil para
iteraciones. Una simulacién de software de dicho algoritmo se ha desarroliado e
implementado, el algoritmo se aplica a una imagen de prueba. La imagen original con
ruido se muestra en la Fig. 5.18a, y la imagen después del filtro se muestra en la Fig.
5.18b (Kulkarni, 1986).

Fig. 5.18 Eliminacién de ruido. (a) imagen del planeta tierra, con
ruido, (b) imagen del planata tierra, sin ruido.

5.1.8 R ion de Imé

imagine que un sistema en la practica es perfecto y las imagenes obtenidas se
degradan. Las técnicas de restauracion se aplican para compensar la degradacion de
sistemas tal como lo es el empafiamiento, turbulencia atmosférica y difraccién optica.
Algunos métodos para la restauracion de imagenes se han sugerido en la practica.
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Esos métodos incluyen el significado de error de filtros, técnica de descomposicién de
valores y otros. En todos esos métodos los sistemas son modelados por un sistema
lineal, y el sistema es caracterizado por su amplia funcién de puntos. Las técnicas de
restauracion basicamente tratan con inversién de los procesos degradados. La
implementacién del software de métodos para restauracion convencional a menudo
consumen tiempo y no son utiles para aplicaciones de tiempo real. Recientemente,
modelos de R.N.A. para restauracién de imagenes se han sugerido (Zhou y otros,
1988'7; Kulkarni, 1991'%; Farehat and Bai 1989'). El modelo sugerido por Zhou y
otros (1988) usa la red de Hopfield, mientras que el modelo sugerido por Kulkarni
(1990 a, 1991) es una red de seis capas y de alimentacidn hacia adelante (feed-
forward), y esta basada en la singular técnica de descomposicion de valores.

Algunos sistemas de imagenes pueden ser modelados en la practica por una
ecuacién de integrales (Huang y otros, 1971):

b b
9 (x.y) +e(x.y) fr \f f(x"y) hix,x7 y.y') dx’dy” (5.26)
a a

para a < x, y < b donde f (x°,y") s un objeto ( imagen ideal ), y h(x.x"; y,y’) es
1a funcidn de respuesta de impulso del sistema registrado. La imagen degradada esta
dada por g (x.y). ¥ £{x.y) representa el ruido adaptivo en la medicidén de g (x.y).
e(x,y) puede representar el detector de ruide y/o redondear el error. Es posible

reducir la Eq. 5.28 usando !a busqueda o la operacién de la ecuacién de integrales
de! primer tipo:

g(y) + £(y) ff () h (x ,¥) dx (5.27)

paraasy=<b.

El problema de restauracion se reduce para solventar la ecuacién 5.27 para f
(%), donde g (v) y h (x.y) son conocidas. Para resolver la Eq. 5.27 numericamente o
para un modelo de R.N.A. es necesario hacer {a variable discreta y remplazar la

7 Zhou, Y.T.. (1988). A navel approach 1o image restoration based an a neural network. Procesdings of
Joint C. on Neural . San Diego, Vol. 4, pp. 269-276.
8 Kulkaeni, A. D. (1991). Solving il-posed problems with artificial neural networks. Neural Natworks 4:477-484,
'? Farhat, N. H.. and Bai, 8 (1989). Echo inversion and target shape by i
Networks 2:117-125,

Neural
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ecuacion de integrales por una ecuacion integral finita. Las variables continuas x ¥y v
pueden ser reemplazadas por una maya finita de puntos.

asyi2y;. Sym-12y,2b
A< XS Ra... S X1~V S x5, 5D

donde n,; = n,. La ecuacion de integrales entonces puede ser remplazada por la
ecuacioén

b ng
9 (y) +e(w) =f h (yiexe) f(x) dx =3 d; h(y.x) (%)) (5.28)
a j=1
donde i = 1.2,....n, yj=1,2,..0n, yd,d,...dn, son los coeficientes de peso para

ia férmuia usada. Para escribir en orden la ecuacion 5.28 en forma de matriz ,
definimos vectores f, g, £ yunamatrizHcomo f=f(x)), ¢= e(v) @ =9 (v),. yH=d,
h(y..x ;). Con la notacién mencionada, la ecuacion 5.28 se puede escribir como:

Hf=g+ ¢ (5.29)

La solucion del sistema de ecuaciones en la ecuacidén 5.29 por inversién directa
es dada por:

f=H(g~+e) (5.30)

donde H* representa la inversa -g de H.

Kulkarni (1991) desarrolld un modelo de R.N.A. basado en el enfoque
Descomposicidon de Valor Singular (SVD) en ei cual el peso en la red es inicializada
usando los componentes SVD. El “peso critico” en la red es adaptado iterativamente
para obtener una fina solucién. La principal ventaja de la implementacién de una red
neuronal es que el modelo de 1a red es paralelo y puede ser implementado
electrénicamente o electropticamente. El modelo de la R.N.A. puede ser usado con
un sistema de registro para obtener la imagen restaurada.

El modelo sugerido por Kulkarni (1991) es una red lineal de alimentacién hacia
adelante como se muestra en la fig. 5.1 , esta red lineal es una base para comprender
el funcionamiento de 1as redes no lineales. El modelo hace uso de la unidad sigma
asi como de la unidad pi. Si la entrada a la red para una unidad es la suma de todas
las entradas de peso, enionces la unidad es llamada unidad sigma. Otro tipo de
unidad es la unidad pi. En la unidad pi la entrada de la red de varias unidades es un
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producto de todas las entradas de peso. En algunas situaciones, tal como calculando
coeficlentes de autocorrelacion, la unidad pi es muy usada.

Considerando la ecuacién 5.30; usando la descomposicidén singular de valor
(SVD) de la matriz H, tenemos:

f=U[DOIV'(g+¢) (5.31)

donde las columnas de U son vectores de H'H los rengiones de V son los
vectores de H HY, D = diag [ 1/p, 1/uy, ... , 1/p, ], donde u, es el valor singular de H.
en ta fig. 5.19, las capas de conexién de pesos L, L., L, L, L, L, son inicializadas
usando los elementos de matriz VT, [ D,0 ] y U, respectivamente. La entrada a la red
es el vector de observacién g. E! vector de salida f obtenido en la capa L, esta dado
por: :

Nz
f, = Zj U, B w; (5-32)
=1

donde B; es elemento del vector B, el cual es dado por B=V'(g+ ),y w, = Uy

R(1)

Fig. 5.19 Modelo de Red Neuronal Ar para de! I
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£l componente en la ecuacién 57‘12 difiere de Eus vaﬁres verdaderos porque la
presencia de ruido £ en la medida de g se puede ver en la ecuacidén 5.32 que la
solucion de f es sensitiva al error en valores B que corresponde a valores pequefios;
mientras que la solucidén es sensitiva a errores en componentes [} que corresponden a
grandes valores singulares. La distincidn entre un valor singular grande y uno
pequeio se puede hacer como sigue. Resolviendo la ecuaciéon 5.30, el radio ¢, de la

sefal de ruido en la solucion £, y el radio ¢, de la sefial de ruido en la medida de g, es
retacionado por:

&y S(VC) o, (5.33)

donde la condicién nimero C es el radio del valor singular de H del mas grande
al mas pequeiio. En una situacion fisica, dependiendo del limite mas bajo aceptado
en &, ($,mn) Y Precision en medida de g (i.e., 4. = | |g | |/ e,, como detector de ruido,
truncacién y redondeo de efrores, etc.), el valor singular p, para el cual la desigualdad
Gamin S ( Heas / B) $2 Se cumple considerando un valor singular pequefio, y el
correspondiente peso w;= 1/ y,es considerado peso critico.

ta autocorrelacion estimada o la capa de salida L, esta dada por:

ngme
R(x) = 3 £+

(5.34)
i=1

donde ¥. = 1,2,..., K. Si comparamos la funcién estimada de autocorrelacién R(i),
obtenemos un sistema de ecuaciones dado por:

R(H=R®H=0

(5.35)
parai=1,2, ..., K. Usando la ecuacién 5.32 y 5.34 podemos escribir la ecuacion
5.35 como:
Fi (Wn .met1s-csWp .9, Wn ) =0 parai=1.2,.. K {5.36)
2 2 2

donde F, representa una ecuacion cuadratica, peso critico m. El peso critico ha
sido considerado por ser desconocido.
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Para resolver el sistema en la ecuacién 5.36, considere fa funcién:

K
S(Wn cmetr  Wn 1. W )=Z [ F(Wn _eqe e s Wi Wi ) ] (5.37)
2 2 2 i=1 2 2 2

La solucidn del sistema de ecuaciones en la ecuacién 5.37 reduce la funcidn S a
cero; el valor de peso para el cual el error es minimizado son las raices del sistema
de ecuaciones en la ecuacidén 5.36. La funcidn S representa el error cuadratico medio
en la funcién de autocorrelacion. El peso critico en el modelo es ajustado tal que el
error cuadratico medio en la funciéon de autocorrelacion es minimizado. El aigoritmo
para actualizar el peso se describe en los siguientes pasos ( Kulkami, 1991):

1. Inicializar los pesos usando valores y vectores de la matriz H.

2. Propagar el vector de entrada g para obtener la solucién fy
autocorrelacionar coeficiantes R(i).

3. Obtener e! error cuadratico medio como:
K
AE =T [ R{MH-R@ 12 5.38)
=y
4. El cambio en el peso critico esta dado por:
«AEw, silaw =< [wl
Aw, (5.39)
o] de otra forma
donde a es una constante
5. Actualizando el peso:
w(t+1)=w(@t)- |[awl paratodai (5.40)
6. Repetir el paso 2 al 5 hasta que el error AE llegue a ser mas pequeiio que la
constante E,,, o el cambio en el peso Aw llegue a ser cero.
tLa constante « en la ecuacidon 5.39 es representada tanto que el peso
representa el valor singular mas pequeiio a el cual la solucidn sensitiva es reducida;
el peso critico que contribuye mas a el error es reducido a cada iteracion. Esto causa

la solucién para ser mas fina con cada iteracion. El algoritmo termina cuando el error
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cuadratico medio en la autocorrelacidn de coeficientes reduce a E_,,. En caso extremo -
el peso critico llega a ser cero, y la red produce la solucidn mas exactas. Asl el
algoritmo es garantizado para soluciones exactas.

Kulkarmi (1991) desarrolld una simulacién de software del modelo y ha
considerado dos imagenes: la imagen representando circulos y la otra obtenida de
datos del satélite. El censor usado para obtener la imagen del satélite es llamado el
mapeador temdtico, el cual provee datos en siete bandas espectrales. L.as imagenes
fueron empaifiadas usando el nicleo dado por:

1 +cos (2rz /3) paraz <3
K(z) = (5.41)
o de otra forma

La grafica para la ecuacién §.41 se muestra en la fig. 5.20. Se asume que la
distorsion esta soélo en la direccidn x. Esto puede ser logrado orientado
adecuadamente el sistema de coordenadas. La imagen original se muestra en las fig.
5.21a y 5.22a. L.a imagen degradada se muestra en las fig. 5.21b y 5.22b. Las
imagenes obtenidas por inversién directa se muestran en las fig. 5.21c y 5.22c. Las
imagenes restauradas por el modelo de R.N.A. se muestran en las fig. 5.21d y 5.22d.
Las imagenes fueron restauradas linea por linea. Medidas del nucleo o el punto de
medida para la degradacion de la funcidn tal como la degradacion de!l movimiento,
turbulencia atmosférica, o aberraciones del lente se presentan a menudo en la
practica. Ademas medidas de funcién de autocorrelacién para varias clases de
imagenes se presentan en la practica. La exactitud de 1a solucidn depende del ruido
de la sefial de radio del vector g, la exactitud de la correlacién de coeficientes
verdaderos, y el nUmero de condicién de la degradacién del nlacleo.

3

-1 T T T T
-10 -5 o 5 10

Fig. 5.20 Funcién nucleo
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El ruido en g incluye el registro de ruido medio, redondeo y truncacién de
errores. Ademas desde que la solucion £ es de tamafio finito, Ios coeficientes de
correlacién son conocidos con una exactitud finita. La arquitectura sugerida puede ser
implementada electronicamente o electropticamente, y de gran importancia es que
puede ser usada para aplicaciones de tiempo real.

©

Fig. 5.21 6n de
a) Imagen original
b) imagen degradads
c) Imagen restaurada por inversion directa
d) Imagen restaurada por un modelo de R.N.A.

donde:
C, = capacitancia de unidad i
u, = potencial de entrada
T;; = fuerza sinapticaentreiej
v a(m))
ad) funcién sigmoidal, describe el cambio del voltaje en la salida
R, = Resistencia interna
1, = Corriente externa
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Una alternativa de enfoque para restauracion de imagenes es usar el criterio de
error cuadratico medio. Ef método mas directo para resolver la ecuacién 5.30 es
encontrar la solucion al cuadratico medio que minimiza la funcién de error E dado por:

1
ge=— |lg-Htilz (5.42)
2

Fig. 5.22 Restauraciéon de imagen
a) Imagen original (dato de satélite)
b) imagen degradada
c) imagen restaurada por inversion directa
d) Imagen restaurada por un modelo de R.N.A.

Zout y otros (1988) han usado una red Hopfield para obtener la solucidén por
minimizacién de la funcién E. Para hacer esto en orden, es necesaric mapear la
funcién E a la funcién de la red Hopfield. Una red Hopfield consiste de una sola capa,
como se muestra en la fig. 5.23. Cada unidad tiene una simple funcién de activacion
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que suma las entradas de otras unidades. Una red Hopfield puede ser descrita por un
sistema de ecuaciones diferenciales no lineales ( Hopfield y Tank, 1985 ).

N
C(du /dt)y= ZT,v,- p, IR+ parai=12 ... N (5.43)
I=1

‘Una importante propiedad de la red Hopfield es que dada una matriz de
conectividad simétrica (l.e.. T,,=T;, . T,,=0 ). el vector de salidav = v,, v, ...,
converge a un estado estable. La funcién de energia para la red Hopfield es dada

por:

N
E =~ — Z ZT.,VA vi- ZLv, (S5.44)
i=1

2 =1

entradas

Be

salidas

Fig. 5.23 Red Hopfield

Para resolver en orden el problema de restauracién, necesitamos mapear la
funcién de error en la ecuacién 5.42 a la funcidén de energia en la ecuacion 5.44 de la
red de Hopfield. Los parametros de la red tales como la fuerza de interconexién y
entradas predispuestas son determinadas en términos de funcién de energia de la
red. Zhou y otros (1988) ha considerado este mapeo. Su modelo consiste de L2 x M
de unidades conectadas mutuamente, donde L es el tamafo de la imagen y M.es el
valor maximo de la funcion del nivel de gris. Su modelo se explica como sigue:

Permite que v = { Vir1<SiSLZ 1sk=sM + sea un estado binario, pone la red
neuronal con v, , denotando el estado de la unidad ( i.k ). Permite que T, . ;, denote la
fuerza de interconexion entre la unidad ( i,k ) y Ia unidad ( j.! ).
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T =T 0w (5.45)

parat1<i, jsLt? y 1<i, k<M Zhou y otros (1988) ha asumido que la unidad
tiene realimentacién. La imagen de entrada es representada por una funcion finita de
nivelde gris{ x (1. j); 1 <i, j s L }, y la funcién del nivel de gris es dada por una simple
suma de un estado variable de neuronas.

M
x(i,})= 2 Vs (5.46)
k=1

dondem =i XL +j

si rastreamos la imagen a 2 dimensiones por rengiones y los juntamos como un
vector, entonces el vector degradado puede ser repraesentado como la ecuacién 5.47.

Yy=Hx+¢ (5.47)
donde H es la matriz L? X LL?representando la funcion del punto de amplitud, x y

y & son el original vector degradado y de ruido, respectivamente. La funcién de
energia de la red neuronal puede escribirse como:

N

M M L? M
X T wipt Vik Vi« > 3 Ly Vi (5.48)
k=

1 L=1 i1 k=1

e
E= 0 X
2 i=1

M

i=1

comparando términos en la expansion de la ecuacion 5.42 con los términos

correspondientes en !a ecuacién 5.48, podemos determinar la fuerza de interconexion
Yy las entradas predispuestas.

w
Tiwin = = hg hy,
p=1

w
T2 Yohy (5.49)
p=1
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De la ecuacion 5.49, se puede ver que la fuerza de interconexidn se determina
por la funcién de degradacion. De aqui T, ;. Puede ser calculado sin ningudn error. Si
la imagen es degradada por una funcién de transferencia, entonces I, , puede
estimarse perfectamente. Una vez que los parametros T, ,,;, e 1, se obtienen usando
la ecuacidn 5.49, cada neurona puede libremente y asincronamente evaluar su
estado y reajustarse usando la ecuaciéon 5.43.Cuando uno de los puntos de energia
es buscado, la imagen es reconstruida usando la ecuacién 5.43, Ef algoritmo descrito
es dificil para simular una computadora convencional por su atta complejidad. Zhou y
otros (1988) han simplificado el algoritmo y han sugerido un meétodo practico. Los
resultado de su experimento se muestran en las figuras 5.24a hasta la 5.24d.

Fig. 5.24 Restauracion de \ usando una Red Hopfiel. a)

original, b) imagen o c) 9 r da por in-
version directa, d) imagen restaurada por una R.NLA.

5.2 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS
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Los sistemas de reconocimiento de patrones usualmente consideran un espacio
de caracteristicas en el cual el vector de observacion es primero mapeado. El vector
de caracteristicas es usado entonces para decidir la clase a la cual pertenece el
vector de observacion. El propdsito de extraer las caracteristicas es reducir datos
mediante ciertas “caracteristicas”™ o propiedades que distinguen los patrones de
entrada en la extracciéon de caracteristicas transformamos un vector de observacion
de entrada a un vector de caracteristicas usando algunas funciones basicas

ortogonales o no ortogonales tal que los datos en el espacio de caracteristicas no
estan correlacionados.

Para la extraccién de caracteristicas se han desarrollado una variedad de
enfoques. Las técnicas de caracteristi de io L das comunmente incluyen la
Trasnformada de Fourier (FT), momento del espacio de caracteristicas, grafica de
distribucién de espacio de caracteristicas, !a Transformada Hough, espacio de
distribucion de caracteristicas Wigner, polinomios ortogonales, y funciones Gabor. En
la comprension de datos son también usadas las transformadas ortogonales como la

Walsh, Walsh Hadaward, o coseno discreto (Ahamed y Rao,1975)® para extraccién
de caracteristicas.

Una vez obtenido el ajuste de las caracteristicas que distinguen patrones de
entrada, la tarea de reconocimiento se reduce a particionar et espacio de
caracteristicas. En la practica se han implementado muchas técnicas de extraccion de
caracteristicas con ayuda de sistemas digitales y/o 6pticos. La principal ventaja de las
técnicas digitales es la flexibilidad para operaciones no lineales. Las técnicas opticas
procesan pixeles en paralelo y la velocidad de proceso esta limitada por la velocidad
de la luz. Los modelos de redes neuronales artificiales (ANN) son robustos y

tolerantes a fallas.; pueden ser implementados electrénicamente o electropticamente,
y trabajan en paralelo.

Mediante el uso de modelos de ANN para la extraccién de caracteristicas es
posible convinar las ventajas tanto del proceso éptico como digital.

Consideremos el problema de reconocimiento de objetos invariantes, y
consideremos la invarianza con respecto a diferencias de transtacién rotacién y
escalamiento en imagenes de entrada. £l problema de la invarianza es dificil debido a
que el nimero de muestras de entrenamiento para el cual el clasificador necesita ser
entrenado. Para aliviar esto, el problema de invarianza es a menudo mencionado en
el estado de extraccion de caracteristicas. Hay un namero de técnicas que pueden se
usadas para la extraccién de caracteristicas invariantes. El método de extraccion de
caracteristicas que usa momentos invariantes produce las caracteristicas que son

Tanmed.N.. ang Rao, K.R. (1975). Orthogonal Transforms lor Digital Signal Processing. Springer-Veriag. Berlin
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invariantes con respecto a las diferencias de translacién, rotacion y escalamiento (Hu,
1992)2'.,

Podemos ademas extraer caracteristicas invariantes usando el espacio de
caracteristicas FT. La distibucién FT bidimencional tiene algunas propiedades
interesantas: (1) La magnitud de FT es invariante al desplazamiento, (2) Las
frecuencias espaciales mas aitas de entrada corresponden a valores de amplitud
mas altos mas aya del origen del plano FT, y (3) si la imagen de entrada se rota, la
distribuciéon en el plano FT también rota (Goodman, 1968)%. Estas propiedades de la
FT y otras propiedades similares de otras transformadas se pueden usar para la
extraccion de caracteristicas de invarianza. Ademias, durante la extraccién de
caracteristicas de invarianza, es posible la reduccién de datos significantes.

5.2.1 Extraccion de caracteristicas usando momento invariante

Uno de los métodos bien conocidos para extraccidn de caracteristicas
invariantes es el uso de momento invariante. Hu (1962) ha definido una serie de siete
momentos invariantes que son invariantes a la translacién, escala y diferencia
rotacional en patrones de entrada. La principal desventaja de la técnica de momento
invariante es que no hay garantia de los momento invariantes, los que en niimero son
exactamente siete, de que formen un grupo completo de descriptores. Sin embargo,
para mayores aplicaciones practicas el grupo de siete invariantes es adecuado para
distinguir entre patrones de entrada. Los decriptores Fourier forman un grupo
completo de caracteristicas; sin embargo, extraccién de caracteristicas son
usualimente grandes en numero y son inmanejables para usar en clasificaciones a

menos que estén agrupadas por algun criterio de agrupacion. Los siete momentos
invariantes son descritos a continuacion.

Digamos g(x.y) es una imagen de tamafio nxn, el (p+q)iésimo momento
geométrico para una imagen de tamafno (2n+1)x(2n+1) esta dada por:

n n
me= 2 X x° ¥y g(xy) (5.50)
x=an  ymon
para p.q = 0,1,2,3,...

Para hacer los momentos invariantes para translacién, podemos definir un
momento central como:

THu, M.K. (1862). Visual Pattem ition by . IRE Ti

on Theory 17-8:28-32

B Goodman, J.W. (1968). Iniroduction 1o Fourier Oplics, McGraw Hill. New York
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n n
M= 2 X (x-x)P(y-y)»F gy (5.51)
x®-n  y=-n
Donde X'=m,a /Mgy Y ¥'= My /Mg, Los momentos centrales en la ec. 5.51
pueden ser normalizados por escala de invariancia como se muestra abajo.
Hpq =M o/ Mg (5.52)
Donde: ¥y = (p+q)/ 2+1

Hu (1962) desarrollé las siguientes siete funciones de momentos centrales que
son invariantes para rotacional y diferencias de escala.

4y = (B0 * Hoz)
G2 = (Hz0 - Ro2)® + 4py,
3 = (Hao = 3p2) + (Bpar = Hoa)’

b = (H3o* Ha2)® + (B2:+ Hoo)®

&5 = (Hao = 3h42) (Hao* Ba2) " [ (Hao + Ba2)? . 3(kay + Hea)? 1

+ (3pz: +Hoa) (Hae+ Moa) [3(Bao + Haa)® = (B2 ¥ Hos) ]
s = (Hz0 - Hoz2) [ (Hao *+ H42)® ~(Hz21*+ Hoa)* 1 414, (Hao + Hi2) (H2e + Haa)
&y

= (3429 = Hoa) (Mao* Ha2) [ (Hao + 142)® =3(ptay + Bo3)* )

= (H3o = 3p42) (H21+ Boa) [(Brao + Bzl = (B2 * He3)? ) (5.53)
Kulkani y otros (1990) han usado estos momentos invariantes para identificacién
de aeroimagenes. Ellos han considerado tres tipos de aviones El Phantom, F104, y
Mirage 111, Las imagenes originales e imagenes con rotacién se muestran en la fig.
5.25. Las imagenes originales escaladas por el avidn se muestran en la fig. 5.26. Su
sistema de reconocimiento consiste de dos periodos: el periodo de extraccion de
caracteristicas y el periodo de reconocimiento. En el periodo de extraccion de
caracteristicas ellos obtuvieron los momentos invariantes que fueron usados como
entrada para el periodo de reconocimiento. En el periodo de reconocimiento elios
usaron una red de tres-capas de alimentacidn-directa con un algoritmo de aprendizaje
de retro-propagacion. Los momentos invariantes son mostrados en ia tabla 5.1
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Durante el proceso de aprendizaje las imagenes con rotacidén de 0° fueron
usadas para que la red aprenda. Para estabilizar la red, el proceso de aprendizaje fue
300 veces iterado. Durante la fase de haciendo decision las imagenes rotadas y
escaladas del avion fueron usadas como imagenes de entrada. El modelo bien
trabajado para imagenes con diferencias rotacionales y translacionales, sin embargo
el modelo no funciona bien en el reconocimiento de objetos con escalas diferentes.
Hu(1962) habia mostrado analiticamente esos momentos invariantes descritos por la
ec.5.53 son insensitivos a translacionales, rotacionales, y diferencias en escalas de
imagenes de entrada. Aunque, los valores de estos invariantes son pequeiios, y ellos
son muy sensitivos a errores redondeados y/o ruido, ios que hacen dificil el
reconocimiento. Una de las soluciones para el problema de sensitividad es considerar
los valores logaritmicos regulados de los momentos invariantes. En la practica se
proporciona uno de los métodos mas comunmente usados de momentos invariantes.

s RN /}1
O grados e /-L/‘ % <t

45 grados

4

\

A
3
N,

/ N ’ 2
/// > /’?/
90 grados \\\

N 7
| \J

phantom F-104 mirage 111
5.25 imigenes de avidén en diferentes rotaciones
Khotanzad y Lu (1987)* habian usado momentos invariantes como
caracteristicas para el reconocimiento de caracteres.

Knotanzad, A.. and Lu, J.H. (1987) Distorted
leaming
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16X :./—//—L ' -
! [__,-) ——
wox L kg
! \"\_S: ‘
i
<k | =z
Phantom F-104 Mirage Wt
Fig. 5.26

TABLA 5.1 CARACTERISTICAS POR MOMENTO INVARIANTE

Transformacion G [ @ Qu Gy O
F-1404

0° 0.404 0.114 0.402 0.149 0.0361 0.043

45° 0.435 0.165 0.483 0.219 0.067 0.794

90° 0.404 0.114 0.420 0.149 0.361 0.043

Scale 2 x 0.4831 0.184 2.265 1.318 2.473 0.516
Phantom

0o° 0.339 0.073 0.074 0.011 0.001 0.002

45° 0.429 0.121 0.192 0.047 0.004 0.016

90° 0.339 0.073 0.074 0.011 0.001 0.002

Scale 2 x 0.332 0.066 0.506 0.125 0.031 0.0325
Mirage IlI

0° 0.697 0.445 2.596 1.308 3.913 1.164

45° 0.362 0.683 3.400 2.351 6.632 1.372

90° 0.697 0.445 2.566 1.308 3.913 1.164

Scale 2x 0.636 0.366 9.581 6.997 58.10 4.093
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5.2.2 Extraccién de caracteristicas do tr. fe das or {

En muchos problemas practicos el vector observacién es obtenido muestreando
un proceso aleatorio, y este usualmente consiste de un grupo de variables aleatorias
correlacionadas. Ademas vectores observacion son a veces grandes en dimensién, y
estos contienen informacion redundante. A fin de reducir la dimensionalidad mientras
la mayor informacioén, el vector observaciéon puede ser mapeado sobre un espacio
caracteristico usando funciones basicas ortogonales tal como la informacion
transformada no es correlacionada.

Los datos no correlacionados en el dominio transformado pueden ser
clasificados de acuerdo al grado de significancia de su contribucion al contenido de la
informacién. Muchas transformaciones ortogonales estan siendo usadas en la
practica; la mejor incluyd la Transformada de Fourier (FT), la transformada Walsh
Hadamard (WHT), Karhunen Loeve(KL), polinomios ortogonales y la transformada
coseno discreto (DCT). Libros de texto de Ahmed y Rao (1975)%®, Rosenfeld y Kak
(1982), y Gonzalez y Wintz (1987) describen estas transformadas.

Digamos que H es ia matriz transformada dada por:
HT = [, b20eec0 $n] (5.54)
Donde ¢, es realmente valuada, vectores bases ortonormales: i.e.,
1 parai=j
&% & = (5.55)
o] parai=j
Digamos que x es un vector observacion, entonces el vector transformada y es

dado por:

¥ = Hx (5.56)

donde X' = (X,.Xz2:.e...Xn) Y ¥ = ( Y ¥2ieeen¥a )-

De ia ecuacion 5.54 y 5.55 tenemos

H" H=1 (5.57)

Por lo tanto, obtenemos
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x=H"y
n
=3 vy ¢ (5.58)
=1
Aveces, a fin de reducir la dimension, podemos mantener un subgrupo {¥1.

¥Ya.---¥Ym } d€ cOmponentes de y, y todavia estimar x. Este resuita remplazando los n-m
componentes de y por el preseleccionamiento b, para obtener

n
=X vy dyn + X b & (5.59)
=1 J=me1
El error estimado de x es dado por
n
A x=3Z (y,-b)e (5.60)
=m+1

"El error cuadratico medio esta dado por:

AE E {(ax)T(ax) }

]Z E{(y,- b))} (5.61)
= 1

m -

El problema de minimizar AE es generalmente llamado factor de andlisis o
analisis componente principal, y la correspondiente transformada es llamada la
transformada Karhunen-Loeve (KL). Digamos que ¢, representa eigenvectores de la
matriz covarianza X, de una entrada x de observacién, y 3, son los correspondientes
eigenvalores. El error cuadratico medio minimo esta dado por

n
AEL. = B (5.62)

=me

La transformada KL es la éptima con respecto al criterio de error cuadratico
medio; sin embargo esto envuelve intensivos calculos (Ahmed y Rao, 1975; Oja,
1989). -

5.2.3 Extraccion de caracteristicas en el inio de la tr e da de
Fourier
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La transformada de fourier (FT) es una técnica bien conocida de transformada
usada en compresion de datos. Para procesos digitales de imagenes necesitamos
considerar la transformada discreta de Fourier (DFT). Si {x(n)} denota una secuencia
x(n), n = 0,1.,2,..., N-1 de N finitos valores reales o numeros complejos, entonces la
transformada de Fourier es definida como (Rosenfeld y Kak, 1982)**

1 N-1
c(u) =—N 3> x(n)e Miun/N (S5.63)
n=0

Parau =0,1,2,..., N- 1y j=+-1. Las funciones exponenciales en la eq. 5.63
son ortogonales. La Transformada inversa discreta de Faurier (IDFT) es definida
como.

N -

1
x(n) = = c(u) e /N (5.64)
n=0

Las ecuaciones 5.63 y 5.64 representan la DFT y la IDFT para una secuencia de
datos unidimencionales. Las imagenes son inherentemente bidimencionales en
naturaleza, y necesitamos considerar la bidimencional transformada de Fourier. La
bidimencional transformada de Fourier discreta esta dada por.

1 -1 N-1
F(uwv) = S T f(m.n) e MitmurMenvin (5.65)
MN  m=0 n=0

parau=0,12,.... M -1 y v=0,1.2,..... N -1, La Transformada inversa discreta de
Fourier esta dada por.

-1 N-1
fmn)= X X F(uy)eimuikenin (5.66)
u=0 v=0
param = 0,1,2,..., M -1y n=0,1.2, ...,N -1,
La doble sumatoria es la ec.5.65 puede ser escrita en forma natural como

F,=PFQ (5.67)

#Rosenfald, A., and Kak. A. (1982). Digital Image Processing, Vols. 1 and 2. Acadamic Press, Orando, FL.
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donde Q y P son matrices no singulares ortogonales de tamafo M x My N x N
respectivamente; F representa la matriz de imagenes de entrada y los elementos de
matrices P y Q estan dadas por la ec. 5.68 y §.69, respectivamente

ZrinviN (5.68)

Q= —@

N

donde v=0,12..N-1y n=0,1,..N-1

1

Pom = @2rimurm (5.69)
M
donde u = 0,1,2,....M-1 y m=0,1.2,.... M-1. La Transformada inversa de Fourier
esta dada por.
F=P'F, Q" (5.70)

Los algoritmos de extraccidn de caracteristicas usando el plano TF han sido
implementados dpticamente. Algunas de las propiedades de la TF (estas magnitudes
de los coeficientes de la TF son invariantes a altas frecuencias en imagenes de
entrada, corresponden a grandes valores mas aya de los originales, y con una
rotacion de la imagen de entrada la distribucién de la TF también es rotada) son
usadas para extraccion de caracteristicas invariantes. A fin de obtener caracteristicas
invariantes, el plano TF es muestreado con depdsitos anguiar y radial. La extraccion
de caracteristicas también resulta en significante reduccidén de datos. Muestreando el
planc TF con elementos de informacién en rotacidn puede ser capturada en la
extraccion de caracteristicas. Similarmente muestreando el plano con angulos o
elementos en forma de anillo, la informacidn en escala puede ser capturada en la
extraccion de caracteristicas. Entonces los coeficientes de la TF son simétricos en el
plano TF, es posible usar la mitad del plano TF para angulos y la mitad de! pilzno para
depositos radiales, como se muestra en la fig. 5.27 . Los radiales estan dados por

Verrs =J’J" F2(u,v) du dv (5.71)

donde los limites de integracién estan definidos por

rPsui+vis Ry Osu vsn-1 (5.72)
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Caracteristicas radiales son insensitivas para diferencias rotacionales de
imagenes de entrada, y pueden ser usadas para extraccién de reconocimiento de
imagen rotacidn-invariante. Los angulares estan dados por.

v b b, =JT F2(u.v) du dv (5.73)

Donde los iimites de interacion estan definidos por ¢,< tan?' (U/v)s ¢, ¥y 0 <
u, v =< n -1. Caracteristicas angulares son insensitivas para rugosidades indefinidas
de imagenes de entrada, y estas pueden ser usadas para extraccion de componentes
de escala invariante.

£

Fig. 5.27 Radiales y angulares

‘5.2.4 Modolos de R.N.A. para /s extraccion de caracteristicas en el
inio de la tr 1« da de Fourier

Los modelos R.N.A. consisten de un numero de capas, y cada una de esas
capas consisten de varias unidades de procesamiento que pueden tener funciones de
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; activacion lir I o no lir Frecuentemente en los modelos R.N.A. que tienen

i unidades con funcién de activacion lineal, la propagacién de informacion puede

_ describirse matematicamente como una serie de multiplicaciones de vector-matriz.
Cada multiplicacién vector-matriz puede representarse por:

v = Wx (5.74)

donde x representa el vector de entrada, y representa el vector de salida, y W

es una matriz de peso. En las redes neuronales bioldgicas, esta operaciéon es
realizada por un gran numero de neuronas operando en paralelo.

En la figura 5.28 se muestra un sistema electrodptico. El sistema usa un lente
cilindrico con fotodetectores para los vectores de entrada y salida y una pelicula
fotografica en la cual la transmisiébn de cada cuadro es proporcional al peso
correspondiente. Del lado de la salida unos lentes enfocan una mascara sobre ei
correspondiente fotodetector. Los modelos R.N.A. requieren dos tipos de
operaciones: calculo y comunicaciones. Las funciones de calculo son realizadas mas
bien por los sistemas electronicos, aunque una tarea de comunicaciones para un gran
nimero de unidades se realiza mejor mediante sistemas épticos. Un sistema como el
que se muestra en la figura 5.28 es el adecuado para las operaciones en paralelo.

Entrada

Salida

Fig. 5.28 Matriz de vector muitiplicador

Kulkarmi y Byars (1991a,b)®®* han desarrolladoc un modeio R.N.A. para la

extraccion de caracteristicas usando el plano FT (figura 5.29)que consiste de siete

”Kunuml A.D., and Byars, P. (1991a), Artificial Neural Netwark models for imagen undestanding. in: Proceedings of SPIE
on Image s3ing and T . San Jose, CA, 1452:512-522
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capas. La capa L1 es la capa de entrada y representa la distribucion de la imagen de
entrada. t.a capa L6 representa la amplitud de los coeficientes de Fourier en el
dominio de la transformada. La capa L7 representa las caracteristicas de salida. Las
capas de la L2 a L5 son usadas para obtener los coeficientes de Fourier. Los pesos
que conectan esas capas pueden obtenerse como sigue.

La ecuacidon .5.65 puede reescribirse como:

il M-1 N-1
F(uv)= e T e ™™ 3 f(nm)e oWw'™ (5.75)
MN  mso n=0

parau=0,1...M-1 y v=0,1..., N-1, Substituyendo

@ 2NMuIM = cog (2ITmu/ M) - | sin (2ITmu/ M)

e MM = cog (2ITNu/ N) - j sin (2[Inv/ N)

se obtiene

1 M-1 N-1
FuVv)= —r [ 2 cos (2rimu /M) = f(n,m)cos(21Tnv / N)
MN mao n=0

-1 N-1%
- ¥ sin(2nNmu/ M) T fim,m)sin(2MNnv / N)]

m=9 n=0

it N1
-] [ Y cos (2M0mu /M) 2 f(n.m)sin(2iinv / N)
m=0 n=0

M1 N-1

+ ¥ sin(2MImu /M) T f(m.n)cos(2lnv / N] (5.76)
m=0 n=0

= 1/MN [(PcfQc - PsfQ;) - | (PfQs + PstQc)] (5.77)

donde los elementos de las matrices P, Ps,Q, Yy Qg estan dados por:

Pc (U, m) = cos(2rMmu / M)
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Pgs(u, m) = sin(2ITmu / M)
parau=12,..M-1y m=12,... .N-1

Q. (v, n) = cos(2rInv / N)

Qg (v. n) = sin(2IInv / N)

parav=12,...N-1y n=12,...N-1

M-
E/

salida

=y

Fig. 5.29 Modelo de R. N A en el dominio de 1a Tranaformada de Fourier
parala de acte

4b LSo

3
Loy
i

n

En la figura 5.29 los pesos entre las capas L,L,,. ¥ L,L,, son los elementos de
las matices Q. y Q, respectivamente. Los pesos entre las capas Ly L,,. Lo, Lagbac ¥
Laplss son los elementos de las matrices Q..Q,Q, y Q. respectivamente. Las
unidades en las capas L, ¥ L,, corresponden a la parte real e imaginaria de los
coeficientes de Fourier. Las unidades en las capas L, y L., representan el cuadrado
de los valores real e imaginario de los coeficientes de Fourier. La capa L, representa
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fas amplitudes de los coeficientes de Fourier. Las unidades en la capa L, representan
las caracteristicas de salida. Los pesos que conectan a las capas L6 y
L;corresponden a los elementos de los trazos angulares y radiales

Kulkarni y Bryans (1991a.,b)*® han desarrollado un simulador con software para
un modelo de R.N.A usando la técnica de extraccién de caracteristicas en el plano
TF. Ellos consideraron dos ejemplos. El primero usando tres patrones de prueba
representando barras verticales generadas al usar funciones sinusoidales, los
patrones con rotacion de 0°,45° y 90° y los planos de distribucion TF son mostrados
en las figuras 5.30 y 5.31 respectivamente. Para la extraccion de caracteristicas
rotacidn-invariante, usaron un trazo con seis. Las caracteristicas obtenidas de un
trazo radial son mostradas en la tabla 5.2. En el segundo ejemplo usaron imigenes
de tres tipos de aviones, Phantom, Mirage I, F104. Las imagenes con 0° 45° y 90°
de rotacién y sus planos de distribucion TF son mostrados en las figuras 5.25 y 5.32
respectivamente. A fin de obtener las caracteristicas rotacion-invariante, el plano TF
fue mustreado con anillos detectores. Como en el ejemplo previo, usaron un trazo con
seis anillos. Las imagenes de avién con diferentes escalas y sus planos de
distribucion TF son mostrados en las figuras 5.26 y 5.33 respectivamente. Para
obtener caracteristicas de escala invariante, usaron un trazo radial con ocho
separadores. Las caracteristicas de salida son mostradas en las tablas 53 y 54
respectivamente. En ambos ejemplos los vectores caracteristicos fueron presentados
para un periodo de reconocimiento que consistid de una red tri-capa de alimentacién
directa con algoritmos de aprendizaje retro-propagacioén.

TALA 5.2 CARACTERISTICAS PARA TRAZOS RADIALES (PATRON)

Rotacion
(grados) 1, f2 | £ _f. fs
] 0.74 0.07 0.04 0.02 0.01 0.01
45 0.43 0.70 0.37 0.21 0.1 0.08
20 0.80 0.09 0.05 0.03 0.02 0.02
180 0.91 0.17 0.11 0.07 0.51 .04

La arquitectura RNA mostrada en la figura 5.29 puede ser aun mas simplificada

usando la transformada Radon. La transformada Radon es definida como (Gindi y
Gmitro, 1984)

Boc . &)= [r) 50« - r. A o*r (5.78)
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0 grados

Y
5

45 grados

90 grados

Imagen 1 Imagen 2 Imagen 3

Fig. 5.30 Patrones de prueba
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i 0 grados

45 grados

80 grados

Phantom Mirage )l

Fig. 5.31 TF para la distribucién de patrones de |a fig. 5.30
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0 grados

45 grados

90 grados

Mirage Il

Fig. 5.32 Distribucién en la TF para imégenes de aviones

donde r (x,y) es un vector de posicion bidimensional en el espacio, f(r) define el
objeto, y i es el vector unitario que forma un angulo ¢ con respecto al eje x. Es
conveniente pensar en la transformada Randon como una proyeccién de la funcién
f(x.y) sobre el eje x' , donde x' es el eje rotado a un angulo ¢ del eje x.

X cos ¢ send x
y’ -sen ¢ Cos ¢, y (5.79)

Para un angulo fijo ¢, B (x' . ¢) es una funcidon unidimensional de x' e B (x' , ¢) es
esencialmente una proyeccién para un angulo ¢, como se muestra en ia figura 5.34.
La transformada inversa Radon es frecuentemente usada para estimar un objeto
bidimensional (2-D) de estas proyecciones (i-D) unidimensionales.
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La transformada inversa es bien conocida por sus exitosas aplicaciones en
tomografia médica computarizada. El tecrema central de Slice (TCS) relaciona. La
transformada Random de f(x,y) para su transformada de Fourier. L a TCS establece
que la FT 1-D de una proyeccidn para un anguio ¢ es igual a la FT 2-D de f(x,y)
evaluada a lo largo de una linea en el espacio 2-D colineal al vector unitario i que
especifica la direccién de la proyeccidn. Asi, la transformada de Random junto con el

teorema central slice es usado para evatuar los coeficientes de la FT 2-D de
proyecciones 1-D de la funcion f(x,y).

El modelo de R.N.A para extraccion de caracteristicas usando la transformada
Random (figura 5.35) consiste de cinco capas. La capa L, es una capa de entrada
representando la distribucion de imagen de entrada. La capa L, es |la transformada
Random espacio. Las capas L,, y L., representan las partes real e imaginaria Pc y Pg,
y son evaluados en el siguiente material (Kulkani y Byars, 1991c).

- . . .
- . . -

Phantom F-104 Mirage_ Il

1.6 X

Fig. 5.33 Distribucién de la TF para imagenes de aviones de 1a fig. 5.26
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TABLA S.3 CARACTERISTICAS PARA UN TRAZO RADIAL (IMAGENES DE AVION)

Rotacion
en grados £ 12 LY L fa fa
o 0.39 0.23 0.14 0.14 0.82 0.04
45 0.28 0.19 0.18 0.14 0.84 0.04
90 0.39 0.23 0.14 0.14 0.08 0.04
180 0.39 0.23 0.14 0.14 0.08 0.04
o 0.28 0.24 0.13 0.12 0.07 0.04
45 0.27 0.14 0.17 0.12 0.07 0.04
20 0.28 0.24 0.13 0.12 0.07 0.04
180 0.28 0.24 0.13 0.12 0.07 0.04
o 0.39 0.20 0.18 0.18 0.10 0.06
45 0.563 0.25 0.18 0.16 0.10 0.08
90 0.39 0.20 0.18 0.18 0.10 0.06
180 0.39 0.20 0.18 0.18 0.10 0.08
X
Y
N }4
2 x
\ F(X.Y
Fig. 5.34 G ria para la mada

Consideremos la transformada de Fourler discreta de 1-D (DFT) de la funcién
f(n).

1 N1
Fluy=— X f(n)e=2"in (5.80)
N n=0

107




LAS REDES NEURONALES Y EL RECONOCIMIENTO DE IMAGENES

para u = 0,1,2,..N-1. La ecuacién 5.80 puede ser representada en forma de
matriz como

£ = Pt - jQf (5.81)

TABLA 5.4 CARACTERISTICAS PARA TRAZOS ANGULARES (IMAGENES DE AVION)
scala f A [ o s A () s

1.6 0.13 0.10 0.13 0.27 0.12 0.08 0.68 0.99
1.2 0.13 0.10 0.11 0.27 0.12 0.08 0.07 0.10
1.0 0.14 0.10 0.11 0.26 0.13 0.08 0.07 0.11
0.8 0.13 0.10 0.12 0.25 0.13 0.08 0.07 0.11
1.6 0.15 0.07 0.01 0.38 0.10 0.06 0.07 0.09
1.2 0.15 0.07 0.10 0.34 0.10 0.05 0.07 0.11
1.0 0.14 0.07 0.09 0.35 0.11 0.05 0.07 0.10
0.8 0.15 0.07 0.08 0.37 0.11 0.05 0.06 0.10
1.6 0.10 0.11 0.18 0.21 0.12 0.12 0.08 0.09
1.2 0.10 0.12 0.16 0.22 0.12 0.12 0.09 0.08
1.0 0.10 0.12 0.16 0.21 0.12 0.12 0.09 0.09
0.8 0.10 0.12 0.15 0.20 0.12 0.17 0.09 0.09

donde f representa el vector entrada, f; representa los coeficientes de Fourier, y
los elementos de las matrices P, y P estan dados por P(u, n) = 1/N cos(2r nwN) y
Ps (u, n) = 1/N sen (2r nu/N) para u=1,2,...,N-1. Las unidades en ia capa L,
representan amplitudes de los coeficientes de la TF obtenidos de la proyeccién de
f(x,y) para el angulo ¢. Asi sumando las salidas de las unidades en cada linea
obtenemos caracteristicas radiales. Similarmente, sumando las salidas de las
unidades en cada columna obtenemos caracteristicas angulares. Estas
caracteristicas son usadas como entradas para el periodo de reconocimiento.
Kulkarni y Byars (1991b)*® han desarrollado un simulador de software para el modelo
R.N.A. mostrado en la figura 5.35. Ellos han usado exitosamente el modelo para
reconocimiento de textura y problemas de reconocimiento de caracteres.

Kulkami, A.D., and Byars, P. (1991b). Neural nets for object In: of the on
Apgplied Computing. Ksnsas City, MO, pp, 336-344.

los
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Imagen de  Transformada Cc:erz:ienles Salida de
entrada Random caracteristicas
L3b
1-D DFT
Fig. 5.35 Modelo de R.N.A. para i6n de do ia
Random



Capitulo 6

APLICACIONES DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES PARA EL
RECONOCIMIENTO DE IMAGENES

INTRODUCCION

Las redes neuronales representan una poderosa y razonable alternativa de
aproximaciones tradicionales para comprensién de imagenes. Algunas de las
aplicaciones de las redes neuronales para comprensién de imagenes son las
siguientes: percepcion remota, imagenes meédicas, robdtica, cartografia,
reconocimiento de caracteres, reconocimiento de rostro, etc.

6.1 Percepcién remota

La percepcion remota es la ciencia de la informacion que se deriva de un objeto
hecho de medidas a cierta distancia de este. La sefal remotamente medida se
expresa como una funcion de longitud de onda frecuentemente referida como “sefial
espectrai” de la tarjeta objeto que tiene medidas dadas. En principio una sefial
espectral es Unica , diferentes objetos tienen diferentes sefales espectrales. Por tanto
es posible identificar un objeto por su sefial espectral. Esto es el principio de un
sensor remoto multiespectral, cuya potente técnica de monitores de recurso natural y
medio ambiente. Remotamente el sentido espectral de medicién puede ser una
fuente de informacién de muchas aplicaciones, incluyendo agricultura , silvicultura,

hidrologia. recursos minerales, recursos de agua, geografia, cartografia, metereologia
y militar.

El censor remoto del satélite comienza con una sefnal, el lanzamiento del primer
satélite de la tierra en 1972 por la NASA en USA., fue seguido por Landsat 2 y
landsat 3 en 1975 y 1978, respectivamente. Landsat 2 y Landsat 3 portaron un
rastreador multiespectral (MSS). Ese satélite tiene un censor adicionat ilamado mapa

tematico (MT). El MT tiene siete bandas espectrales de las cuales una es banda
térmica.

Las imagenes multiespectrales son analizadas usando técnicas estadisticas
convencionales. Redes Neuronales Afdificiales representan una alternativa de
clasificacion tradicional. Kulkarni y Byars (1991) usaron modelos de redes neuronales
para anadlisis de imagenes multiespectrales. Tienen que usar la retro-propagacion
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(BP), el algoritmo de aprendizaje competitivo clasificarlo como supervisado y al
analisis de imagenes MT como no supervizado.

Un MT cientifico es usualmente de tamarfio 5300 scanners x 4000 pixeles. Se
usan métodos convencionales para clasificacidn multiespectral incluyendo un
clasificador de probabilidad - maxima, clasificador distancia - minima y varias
técnicas.

Como una ilustracion Kulkarni y Byars (1991) consideraron una ciencia a TM
(mapa tematico) (# y 4018116055, enero 1983). La ciencia analizé usando una red
de tres capas con alimentacién hacia adelante, usé un algoritmo de aprendizaje de
retro-propagacion. La misma ciencia tuvo -que analizar usando una red de
alimentacién hacia adelante de dos capas aplicando un algoritmo de aprendizaje
competitivo.

En el caso del aprendizaje competitivo, bandas espectrales 3,4,5 y 7 fueron
escogidas porque estas bandas muestran la variacion maxima y contienen maxima
informacidn. La red puede reconocer unicamente dos clases: agua y aceite.

En las técnicas de clasificacion convencional de tiempo - consumido cada pixel
es probado por todas las clases posibles y el pixel es asignado a la clase con una
maxima y una probabilidad posterior. Con redes neuronales artificiales cada modelo
es entrenado directamente, la red mapea e} vector observacion de entrada a la
categoria de salida. Eberlein y Yates (1991)" usaron modelos de redes para analisis
de datos para un algoritmo de aprendizaje de retropropagacién en un sistema de
clasificacion geoloégica.

Fig. 6.1 Cl én og a) gen orig b) salida clasificada

'Eberiein, S.. and Yates, G. (1891). Neura! Network based system for auionomous data analysis and control, In: Progreas in
Neural Networks, Vol. 1, O. Omidvar, (de.), pp. 25-55. Ablex, New York.
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ta implementacion de! sistema de visién de bajo nivel con un sistema basado en
un nimero operando con teoria biolbdgicamente plausible a través de todos los
canales de entrada. La representacién del procesamiento es seguido por la
representacion clasificada. El sistema automatizado genera productos metereolégicos

en tiempo real. El vector caracteristico es construido para afadir datos actuales con
productos derivados.

Smotroff (1990) usd funciones Gabor 2-d para extraer caracteristicas de textura
empleando una red retropropagacion como un clasificador supervisado. Las salidas

de estas Imagenes meteoroldgicas provenientes de satélites se muestran en las
figuras 6.1y 6.2.

Fig. 6.2 Clasifi » og a) g original; b) salida clasificada

6.2 Procesamiento de imigenes médicas

Las técnicas estadisticas convencionales han sido usadas en la practica del
andlisis de rayos -X, microscopio y resonancia magnética (MR) de imagenes. Las
redes neuronales representan una alternativa de activacion a técnicas
convencionales. Kaufman et al (1990) uso modelos de redes neuronales artificiales
para valorar la curacion de fracturacidon de huesos. Las imagenes de resonancia
magnética se usaron recientemente como un diagnostico estandar de herramientas.
La interpretacién reproducible y acertada de una imagen de resonancia magnética
(MR) es ejecutada por un entrenamiento fisico remanente y extremadamente de
tiempo - consumido y tarea costosa. Imagenes diferentes a rayos - X, MRl permiten
medir los tres parametros de giro especifico; el giro de relajacion de tejido (T2), el

112



!
!
f
;

APLICACIONES DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES PARA ELL RECONOCIMIENTO DE IMAGENES

giro-enrejado de relajacion de tejido (T1) y la densidad de protén (PD). Aqui cada
pixel puede ser representado como un vector de espacio tridimensional del cual las
componentes T1-peso, T2-peso y valor de peso PD. El T1-peso, T2-peso y valor de
peso PD similarmente pueden ser trasladados a una banda espectral de imagenes en
un analisis multiespectral de imagenes pudiendo ser usados por imdagenes MR.

Fig. 1031 g ] {caso p
ronal; b) cubierta méxima.

das (vol i ). a) Red Neou-

Fig. 10.4 Imé&g g
ronal; b) cubierta maxima.

Usando tres unidades en la capa de entrada y cuatro unidades en la capa de
salida. Las tres unidades de la capa de entrada representan el T1-peso, T2-peso y
valores PD para pixel. Las cuatro unidades de la capa de salida representan los

cuatro tipos de tejido.
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La imagen segmentada se obtiene usando un clasificador de red neuronal y un
clasificador convencional se muestra en la figura 6.3 y 6.4. El modelo de redes
neuronales esta basado en el limite de un sistema contador (BCS) y la caracteristica
de un sistema contador (FCS) pueden usarse por una imagen meédica. Lehar et al
{1990) uso BCS y FCS modelos para procesamiento de imagenes MR. Ejemplo de
esto se muestra en la figura 6.5.

Fig. 6.5 delo para p 1to de ima MR.

6.3 Pri iento de huell digital

Es bien sabido que el cerebro humano calcula la respuesta cuando se presenta
un problema tal como extraccidn de caracteristicas y reconocimiento de patrones. Un
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problema es la extraccion de pequefios detalles a gran escala de huellas digitaies.
Las huellas dic | son d para identificaciones individuales porque cada
persona tiene su propia huella digital. La clasificacion usuaimente se realiza por
clertas caracteristicas de pequefios detalles. Estos estan colocados al final de la
cumbre o cuando es dividida en dos. Las aproximaciones convencionales para el
analisis de las huellas digitales incluyendo la transformada de fourier. Leung y otros
(1990) diseiio un sistema de extraccidn de pequefios detalles a gran escala de
imagenes usando filtros Gabor. Una pequeia region de una huella con rasgos
verticales, se muestra en la fig. 6.6. Las filtros Gabor tienen direccién sensitiva; del
lado del borde en direccion vertical, todas las partes de esta figura, excepto la parte
que envuelve los pequefios detalles se tratan de igualar a la sefial de amplitud que se
tiene en el filtro. La localizacion de los pequeiios detalles es caracterizada por
regiones en donde hay significativamente cambios de presentacién. La magnitud y y
fase de un filtrado Gabor de una imagen de huella digital se muestra en las figuras
6.7 y 6.8, respectivamente. El barrido final de la red neuronal de las huellas digitales
es mostrado en la figura 6.9. El resultado de la magnitud y la fase de la imagen
filtrada usa una red de retropropagacion para localizar e identificar pequefios detalles.

Fig. 6.6 Pequefia I de una 1]

conr
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Fig. 6.8 Fase de un filtrado Gabor de una imagen de una huella
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Fig. 6.9 Salida final de una Red Neuronal indicando con un cuadro la localizacidn
detailada.

6.4 Reconocimiento de caracteres

En afos recientes las Redes Neuronales tuvieron que ser usadas en tiempo real
para reconocimiento de caracteres. Los algoritmos paralelos de redes neuronales
muestran grandes promesas que proveen una alta exactitud y resistencia al ruido en
la aplicacién al reconocimiento de caracteres (Omidvar y Wilson, 1991; Jackel et al,
1998). €l rango de aplicacidn de reconocimiento de caracteres incluye lectura de
codigo postal, entrada de datos automatica, reconocimiento de escritura, cartografia
automatizada, banca y lectura de servicios para ciegos, conversién de imagenes de
manuscritos e impresion de caracteres de maquina a representacion de computadora
fueron estudiados a detalle. Ambos propdsitos sistemas de software y hardware para
reconocimiento de caracteres han sido desarrollados.

tas Redes WNeuronales presentan una alternativa para problemas de
reconocimiento de caracteres. Una salida critica en reconocimiento de caracteres es
seleccidon de caracteristicas como la precision para cada decision depende de las
caracteristicas seleccionadas. Cada caracter tiene caracteristicas que lo distinguen
de otro caracter. Algunas caracteristicas prominentes usadas para el reconocimiento
de caracteres son ciclos. agujeros, golpes, lineas verticales, cUspides, etc., mas de
los algoritmos existentes envuelven procesos extensivos sobre la imagen.

El problema del reconocimiento por computadora para un documento
usualmente es dividido en tres operaciones. Primero las areas relevantes contienen
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un texto localizado. La imagen global contiene imagenes de uno o mas caracteres
divididos dentro de la imagen en caracteres individuales. Este proceso es referido
usualmente a segmentacion. Esta separacion de caracteres forma la entrada para el
sistema de reconocimiento de caracteres. Rajavelu et. Al. (1989) uso la funcidn Walish
para la extraccion de caracteristicas para el reconocimiento de caracteres. La funcién
Walsh fue comiunmente usada en procesamiento de sefiales para representar datos
como una funcién ortogonal en serie. El nimero de la funcion de Walsh requerido
para que los datos de la imagen concuerden en una serie ortogonal de expansion
depende exactamente de la aplicacidn necesitada. Rajavelu y otros (1989) uso
proyecciones en direcciones horizontal y vertical y uso la transformada Walsh-
Hadamard para extraer las caracteristicas del reconocimiento de caracteres. El
proceso de extraccidon de caracteristicas en 20 caracteristicas (coeficiente-
expancién). Entonces es usada una red de tres capas con alimentacidn hacia
adelante en un algoritmo de aprendizaje retropropagacion como un clasificador
supervisado. La red retropropagacion tiene 20 unidades en la capa de entrada las
cuales corresponden a las 20 caracteristicas obtenidas en la fase de extraccion de
caracteristicas. El numero de unidades de salida en la representacidon del sistema es

un estandar que se da y el sistema fue probado con 20,30,40 y 50 unidades en la
capa media.

El sistema de reconocimiento uso mayusculas del alfabeto para un tiempo
fuente. Ef numero de pruebas que necesita la red para converger es de 1215.

Weideman y otros (1989) usaron una red retropropagacion para reconocimiento
de caracteres, comparo la ejecucion de una red retropropagacion con un clasificador.
Usando caracteres determinados en donde cada caracter es representado por una
matriz de 32 scanner x 24 pixeles. Usando caracteristicas que incluyen coeficientes
2-D FT, de momentos geomeétricos y caracteristicas topologicas. Las caracteristicas
topologicas incluyen distancias que de las 4 esquinas a el primer pixel negro
encontrado. Usando una red retropropagacién de tres capas como clasificador, la red
retropropagacién contiene 100,20 y 10 unidades en la capa de entrada, capa media y
capa de salida respectivamente, Usando datos de numeros generados con 3000
letras impresas de una agencia gubernamental de EUA. La base de datos tiene
aproximadamente 86, 000 caracteres. Un aprendizaje determinado de 20,000
caracteres se usan durante el aprendizaje de la red, estos se clasifican con el
clasificador Nearest-Neighbor.

6.5 Reconocimiento de rostros

E! reconocimiento de rostros es una técnica extremadamente importante
ademas es diferente a cualquier orto método, se usan distancias entre marcas
especificas de caracteristicas de cada cara Fleming y Cottrell (1990) sugirieron para
una aproximacion de reconocimiento de rostros usando una red neuronal. Este
modelo consiste en dos representaciones: La representacion de extraccion de
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caracteristicas y la representacién de reconocimiento, se usa una red de tres capas
con un algoritmo de aprendizaje supervisado de retropropagacion. La -red también
puede usarse para reconocimiento de Iimagenes. La entrada y salida son
relativamente largas a comparacion de la capa media, este tamaio diferencial
necesita una representacién mas compacta la informacién de imagen de unidad nivel
de media para la manipulacion de la distribucién del tamafio de la capa entrada/salida
a tamafio capa media, es necesaria una actividad de comprensién de datos. En la
segunda representacidn para el reconocimiento del sistema se usa una red
retropropagacién como clasificador supervisado. La primera etapa trabaja como una
larga red autoascciativa. Como ilustracion se usa un aprendizaje determinado que
contiene 64 imagenes de rostros, algunas de estas imagenes se muestran en la
figura 6.10 E! modelo fue efectuado con una alta exactitud sobre una gran variedad
de estimulos. La salida del clasificador indica identidad, sexo y rasgos faciales de
cada imagen de entrada.

Fig. 6.10 imsgen de rostros
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Estas son mostradas con el incremento en el nimero de unidades de la capa
media la sehal de ruido tiene incrementos proporcionales, pero el SNR no fue tan
bueno como en los esquemas convencionales. Los efectos de aprendizaje con
coeficientes DCT como pesos iniciales son investigados y se encontrd que tienen casi
las mismas caracteristicas SNR obtenidas por pesos aleatorios.




Capitulo 7

ALGORITMOS DE APRENDIZAJE DE REDES NEURONALES
ARTIFICIALES

INTRODUCCION

Las primeras investigaciones en el campo de las reglas del aprendizaje o
entrenamiento de las redes neuronales se deben a McCulloch - Pitts’.

El proceso de aprendizaje consiste en que, una vez que se obtiene una salida o
respuesta del EP (Elemento Procesador ( célula o neurona ) ), esta se puede *
retroalimentar " mediante un ciclo de control hacia el mismo EP; si el proceso de
control logra hacer variar el valor de los pesos que llegan a el EP, entonces se podra
intentar modificar la salida de la red con respecto a la que proporciond antes, y por el
contrario, si sélo se retroalimenta la salida (sin variar los pesos), entonces las salidas
logradas en posteriores pasos no variaran; en otras palabras, se puede considerar
que si un EP “desinhibida “ bajo ciertas condiciones, se puede lograr que en el
siguiente paso se *“ inhiba “, si se hacen los cambios apropiados a los pesos que
permiten calcular el ingreso neto de la salida 1l

7.1 Algoritmo del perceptron

Una salida al problema de !a red neuronal a sido tradicionalmente el problema
de separacion de patrones en dos categorias. Un primer tipo de neurodo es aplicado
para este propdsito por Warren S. McCulloch u Walter Pitts en 1993 ellos sugirieron
un simple dispositivo como el que se muestra en la figura 7.1.

El neurodo de McCulloch - Pitts es la base para las redes neuronales. La idea es
extremadamente simple. El calculo de la suma de los pesos del neurodo para la sefial
de entrada y comparar este peso de entrada de la red con un valor de umbral T. Si el
peso de entrada es mayor o igual al de umbral la salida del neurodo es +1, si no la
salida es -1. Este neurodo McCulloch - Pitts es virtualmente indistinguible para los
neurodos usados en el perceptrén y el adaline y es el claro antecesor de casi todos
los neurodos en la corriente de las redes neuronales. Asl es encontrado ahora, este
neurodo uso la funcion de transferencia siguiente:

*McCultoch-Pilts Network. G. Palm and FT Sommer Cu O Vogt tnstitut Fir Universit 1. D-400
Disse!dorf, Federal Republic of Germany.
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: n
I =E=8 WiXi

i=1
Y =41, si =T
-1, sl I<T

rd S/\LIDAI

X1 X2
ENTRADA LENTRADA

Fig. 7.1 Perceptron

Aqui el peso de entrada del neurodo Wi y Xi son componentes del vector peso y
el vector entrada respectivamente, y Y es la salida del perceptrén. El valor de umbral

T es la minima actividad requerida para que el neurodo tenga una salida positiva.
Para propodsitos de discusion T=0 .

Si McCulloch y Pitts definieron un modelo simple de neurodo que se tomo como
estandar . Si Frank Rosenblantt transformo este neurodo en la primera red neuronal
entrenable. El algoritmo de aprendizaje del perceptron, introducido en 1958,
proveniente del primer procedimiento pudo ser usado para permitir que una red

aprendiera una tarea. Y la tarea de aprendizaje de perceptréon es una de las clasicas.
tLa separacion de patrones en dos categorias.

Rosenblatt’s noto que la ley es totalmente simple:

Whnew = Wold + Byx
B = +1, sila respuesta del perceptron es correcta y
-1, si la respuesta del perceptron es falsa,
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Y = respuesta del perceptron

El vector peso en esta expresion es representado por W y el vector patron de
aentrada por X.

El algoritmo de aprendizaje del perceptron es en un contexto de manera grafico
descrito como un procedimiento de trayectoria de un vector. En el seguimiento del
siguiente listado también se da una descripcion del pseudocodigo del algoritmo.

ALGORITMO DE APRENDIZAJE DEL PERCEPTRON

Para cada patron en el aprendizaje se determina:

aplicacion del siguiente patrén para el perceptrén
registro de respuesta del perceptron (amboa +1 o -1)
si la respuesta del perceptrén es correcta

y la respuesta fue +1, entonces

el nuevo vector peso = et viejo vector peso + la entrada del vector
patrén

Yy la respuesta fue -1, entonces

el nuevo vector peso = el viejo vector peso - |a entrada del vector
patréon

si la respuesta del perceptrén es incorrecta

y la respuesta del perceptron fue +1, entonces

el nuevo vector peso = el viejo vector peso - ta entrada del vector
patron

y la respuesta del perceptron fue -1, entonces
el nuevo vector peso = el viejo vector peso + la entrada del vector
patréon

} /* fin de cada patron de el aprendizaje determinado */.

7.2 Algoritmo de Ia méquina de Boltxr

La Red de Traccion tiene una energia asociada con su estado actual, que
incluye ambos estados para los pesos sobre las conexiones y los niveles de actividad
actuales para las neuronas en la Red. La energia surge de un modelo insignificante
usado dentro de la operacion de la Red de traccién. Cuando aplicamos para una Red
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de traccidon de capa simple el resultado nos lleva a un nuevo modelo de Red La
maquina de Boltzmann.

La capa simple de traccion para la Red Hopfield (figura 7.2) binaria acepta
entradas, y las neuronas de esta Red calculan estas entradas con la formula:

n
Y =E=8 WiXi
i=1
Y = +1, siY>0;
-1, si ¥Y=<0;

La Red de traccién tiene una funcién de energia asociada con las analogas para
una funcion de energia encontrada en un sistema fisico. Si se asume que el umbral
para una neurona es cero, la energia global para una neurona es cero, !a energia
global para la Red de traccion es calculada por.

n
E=-S
i=

- W3

WijYiYj
1 j=1

La energia es calculada usando el nivel de actividad actual de la salida de cada
neurona; de esta manera los términos usados en la ecuacién para ys, xs.

nn nn
E=-1/2 S Swiyivji-1712 S S wijvivYj
i=1j=1 i=1 j=1

Esta formula reduciéndola para simplificar el modelo de Hopfield; un peso
simétrico para una matriz con diagonal cero (En otras patabras, cuando las neuronas
no permiten alimentar las salidas directamente respaldadas por ellas mismas).

Como la actividad fluye directa de la red, el estado del cambio en las neuronas
de +1a -1y -1a +1. Obviamente, en cada tiempo sucede un cambio en la energia
global. Hay una simple relacién que expresa como la energia cambia de modo
semejante en cada transicion

DE = <Energia si Yj es -1>-<Energia si Yj es +1>

n
DE=S WiyYj
=1
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Uno de los caminos considerados para la funciéon de transferencia por la red de
Hopfield es calculada por la diferencia relativa en la energia global de la red basada
en si cada neurona de ia red se mueve en un estado de +1 a -1. Porque la salida de
cada neurona es determinada por este calculo, cada cambio de tiempo una neurona
va del estado +1 a -1 o de -1 a +1, se tiene el efecto de disminuciéon de |a energia de
ta red. Sobre un nivel simple, ta funciéon energia puede ser semejante cuando se tiene
una pelota que rueda a l1a parte mas baja de !a curva. Si la consistencia de la curva
con simple descenso es semejante al mostrado en la figura 1, la pelota hace un
recorrido hacia lo mas bajo de la curva, en el caso de que en el intermedio hubiera
una protuberancia y un hueco entre la posicion inicial de la pelota y la parte mas baja
de la curva la pelota no podra hacer el recorrido de una vez. La figura 7.2 muestra
esta situacion. En la vida real frecuentemente las pelotas siempre llegan a la parte
mas baja de las curvas. Otras redes usan directamente el concepto de momento; la
red Hopfield no tiene una analogia directa, sin embargo hay otio camino para
asegurar e! problema teniendo una estructura semejante de "minimoc loca!’, sin
embargo la actividad de las neuronas son un proceso estadistico. Los fisicos
desarrollan formulas matematicas para describir acciones de numeros largos.

La maquina de Boltzmann es una Red Hopfield la cual opera en un camino
unico. La actividad neuronal no es determinada por un signo de entrada, pero si por
una funcion probabilistica. Cada neurodo determina su actividad por un calculo inicial
de una funcién probabilistica. De el ith neurodo.

Pi = y/1 + e (DEV/T)
Donde:
n
DEi = S..,WijYj

£En la ecuacidén de arriba T es temperatura Boltzmann, en otras palabras T es un
paramelro que puede ser usado para ajustar la accion de la Red. Una vez que es
calculada esta probabilidad, cada neurona determina su salids a +1 ¢on probabitiad
iguatl a r. Por eiemplo en una simulacion este puede ser acompanadn Lor vn Numaro
aleatorio generado coun €l regreso a valor aleatorio entre 0.0 a 1.0.

Si el valor aleatorio generado es menor o igual a r, determina su salida a +1; en
otro caso determina su salida a -1. Usando este procedimiento ailgunas
caracteristicas de la maquina de Boltzmann son evidentes. Por ejemplo cuando los
parametros de la temperatura son relativamente altos a el cambio de energia (el peso
de entrada de 1a red), la aproximacion del determinador de limite 2, y la probabilidad r
aproximadamente 0.S. En otras palabras las neuronas son solamente como
aproximacion para generar una salida de +1 o una salida de -1. Como los parametros
de temperatura decrecen con valores muy pequeiios relativos al peso de entrada de
la neurona (o de la diferencia de los estados de la energia entre +1 y -1), cada
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aproximacion de denominador +1 (entrada positiva de red) o infinito (entrada negativa
de red), y la probabilidad

La idea de este sistema de cuando la “temperatura” es alta, el estado de la red
regresa y avanza entre varios minimos de energia. Porque la red tiene alta energia
con temperatura aita, el estado mas probable de la red es que se mueva del minimo
global sobre la derecha a el minimo local sobre la izquierda en la figura 7.2 se
muestra. Pero si la temperatura de la red baja lentamente es mas probable que la red
se mueva de la izquierda minima hacia la derecha y entonces no este lista para
regresar. En efecto, este proceso de aplicar una aita temperatura y enfriar lentamente
el estado de energia de la red es llamado temple simulado. Actha como un agitador
llevando a la red a un estado de minimo local asi puede continuar moviéndose a la
parte baja de la pendiente. Entonces Ia red tiene una alta probabilidad de encontrar el
minimo giobal moviéndose simplemente en su modo usual.

La maquina de Boltzmann no solamente aplica aproximacion estadistica a
neuronas en estado individual, sin embargo dentro de su implementacién, la
estadistica también se aplica a la determinacién del método que actualiza el peso de
las neuronas. Hasta ahora se asumid que estas neuronas estan implicitas dentro de
la red neuronal y se organizan para ser actualizadas en modo sincrono. En una red
neuronat bioldgica, ias neuronas son asincronas reaccionan cuando se percibe un
cambio en el patrén de entrada o cuando se tiene un censo interno.

Los cambios en otras neuronas son coordinados Unicamente con el censo esos
cambios en los resuitados dentro de los cambios en ias salidas la estimulacion a otras
neuronas y de esta manera el estado de esas otras neuronas es afectado, pero el
control central no coordina el estado y los cambios de peso de modo sincrono.

»
w

Figura 7.2 Las distancias entre A,B,C son iguales
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La red artificial considerada (de esta manera) lejos de tener pocas noticias de
esta falta de coordinacién, Un tratamiento tedrico a mas detalle, es la demostracion
del BAM de si los neurodos en una capa dada del BAM son actualizados ellos
mismos sincronicamente y los otros neurodos de cualquier otra capa
sincronicamente.

La maquina de Boltzmann su operacidn esta basada en el azar, en la acciéon
probabilistica de un sistema estadistico, de esta manera el orden con que los
neurodos cambian de estado es por medio del caracter de aleatorio probabilistico. En
particular la maquina de Boltzmann escoge un neurodo aleatorio para actualizario
permitiendo que ese neurodo cambie de estado con una continuidad menor a un
50%, de esta manera bajara la temperatura de la red a el siguiente nivel. Algunas
veces debido al tiempo que existe en el cambio de un estado a otro algunos neurodos
no se actualizan y algunos actualizan a tiempo muy severo pero estadisticamente la
red esta en constante movimiento aun en un estado bajo de energia.

E! diagrama de niveles simples de energia de la figura 7.1 y 7.2.estan un poco
desviados la “grafica horizontal” de energia de una red con mas de uno o dos
neurodos es altamente compleja. 1a curva multidimencional que contiene estructuras
complicadas de curvas tales como puntos de “silla de montar” y picos, Aunque esta
complejidad causa cierta dificultad en la visualizaciébn o trazado de la grafica
horizontal, esto no afecta la comprension basica de como trabaja la superficie de
energia. Esto significa aproximadamente que el pozo simple de los diagramas
bidimencionales podrian tener “extremos de salida” que lo harian aun mas sencillo
para que la red escape a un estado de energia todavia mas bajo.

Para complicar este ejercicio se necesita usar una tabla de niumeros aleatorios o
tener algun otro método de generacién de nimeros aleatorios.

Cuando se presenta un patrén a la red, se permite actualizar los pesos hasta
que cada neurodo tiene un 50% de probabilidad de haber actualizado su estado si se
elige aleatoriamente el neurodo que actualiza de entre 6 neurodos en la red, entonces
cada vez que cualquier neurodo dado tiene una oportunidad de 6 de ser
seleccionado. La probabilidad de que un neurodo especifico no sea seleccionado ni la
1a vez ni la 2a vez es el 69%, la probabilidad de que este mismo neurodo no este
seleccionado después de una tercera actualizacion es un 58% y la probabilidad de
que el mismo neurodo nNo se a seleccionado en 4 tiempos es 48%. Este medio de el 4
consecutivo y la actualizacion aleatoria independientemente tiene un 48% de
oportunidad de que ese neurodo no sea seleccionado, implicando una oportunidad de
52% que durante el proceso algunas veces sea seleccionado . Esta es la condicion
necesaria para determinar cuando el ciclo termina.

1.- Llamar a los patrones guardados dentro de la red de la figura 7.3
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1-1-11-1A
11111
=-1-11-1-11

Asurnimos que el patrén A2 es presentado a la red con elementos de entrada y
todos esos neurodos comienzan con un nivel de actividad cero, la entrada inicial a los
neurcdos es el peso neto de entrada de las conexiones. En este caso, este es
calculado por fa multiplicacidn descendente de los pesos. El peso neto de entrada
para el primer neurodo es la suma de los productos de -1 (el primer elemento) y cada
introduccién vertical baja los pesos empezando por el que esta a la izquierda (O, -1, -
1, 3, -1 y -1). Esta suma de pesos es 1. La suma que queda de los pesos de los 6
neurodos es la construccion de la diferencia en las redes, el estado de energia en
grupo si cada neurodo individual es determinado a+1 estado instancia del estado de
salida a-1.

DE para cada neurodo: 1 -1 1 1 -1 1

2.- Aleatoriamente se escoge un neurodo por seleccién entre 6 y 1.
Supongamos que el neurodo escogido es el neurodo 2, este neurodo tiene un valor
de entrada con peso neto de -1. La probabilidad de que este neurodo llegue a un
estado final arriba de a+1 es calculado por:

1
Pi=

1+e-( DEV/T)

En este caso e! exponente de e es -(-1/10), 0 +0.10 calculando esta probabilidad
dada r es segunda salida del neurodo n+1 a 0.475 o0 47.5%.

3.- Para completar este paso a través del ciclo de lista, se genera un ndmero
aleatorio entre 1 y 100, si el numero aleatorio generado es 47 o menor, el neurodo de
salida 2 es cambiado a+1; y su salida queda -1. Suponiendo que el niUmero generado
es 4; la salida del neurodo 2 es ahora +1.

ALGORITMO DE LA MAQUINA DE BOLTZMANN

incrementar temperatura = 1 /* bajar la temperatura a 1 “grado” cada vez */
Para todos los patrones de entrada
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Determinar T =inicio de temperatura /* inicia con una temperatura de 10
“grados™ */
mientras T > hacer

hacer

Seleccionar un neurodo aleatorio

Calcular el peso neto de entrada para ese neurodo
(también igual a DE )

Pi = 1

1+e (DEi/T)
Generar un numero aleatorio , N, entre 0.0y 1.0
SiN< o =r, se determina la actividad del neurodo a+1
Si no se determina la actividad del neurodo a-1

}

Hasta que todos los neurodos tengan un 50% de oportunidad de
modificar ese estado

T =T - incremento de temperatura

7.3 algoritmo de retropropagacion

Las redes de retropropagacion dependen de la variacion de aprendizaje de error
minimo del Adaline. El Adaline usa una ley de aprendizaje ilamada LMS o regla Deita.
Una red de retropropagacién modifica 1a regla deita para adecuarla a una red
multicapa; el resultado es llamado regla delta generalizada.

Una red de retropropagacién opera en una secuencia de dos pasos durante su
entrenamiento. Primero, se presenta un patrén de entrada a la capa de entrada de la
red. (Figura 7.3.). La actividad resultante fluye a través de la red de una capa a otra
hasta que ta respuesta de la red es generada en la capa de salida. En un segundo
paso, la salida de la red se compara con la salida deseada para ese patréon de
entrada en particular . Si no es correcto, se genera un error el cual es repropagado a
través de la red de la capa de salida a la capa de entrada, con la modificacién de los
pesos en las conexiones intracapa de acuerdo al error retropropagado.

Una red de retropropagacién, como cualquier otra red neuronal es determinada
por la conexiones entre sus neurodos, la funcién de transferencia usada por los
neurodos y la ley de cambio de pesos que controla el entrenamiento de la red.
Tipicamente una red de retropropagacion consiste de tres © mas capas
completamente conectadas. En otras pailabras cada neurodo en cada capa tiene una
conexién de salida para cada neurodo en la siguiente capa. Generaimente no hay
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conexiones entre neurodos de la misma capa (como en la red kohonen), y
usualmente los neurodos se conectan solamente con la capa contigua. Asi los
neurodos de la capa de entrada normalmente se conectan a los neurodos de la capa
media, los cuales a su vez solamente se conectan a los neurodos de la capa de
salida.

Respucsta de
salida

| 755 |

Patrénes de entrada

Figura 7.3, Una Red
La actividad hacia tos p:
através de lared, yla uﬂll de error fluye h-cll I!l’ll par. ajustar

P con dos pm.dlmlonlo-.

Los neurodos en la red de retropopagacién usan una funcion de transferencia
sigmoidal, o con forma de S. Cada neurodo determina su salida en la siguiente etapa.
Primero se calcula su peso neto de entrada

n
li= Zwixj
i=1

A continuaciéon, este valor de entrada pasa a través de una funcién de
activacion, llamada algunas veces funcién “squashing”. Esto puede ser generatmente
cualquier funcién de forma S, pero comunmente es la funcion:

1
o=

1+e"

Esta funcién tiene la propiedad de que su derivacidon es extremadamente facil de
calcular siendo simplemente:
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arly et K1 +et)-1]
dt —(1 +e")’— (1+e")?
1 1
= = = = (1) [1- (1
(1+e”) (1+e™)

La figura 7.4 es una grafica de f(1), lustrando la forma de la curva, un punto
interesante es que f(l) tiene un valor minimo de 0 y un valor maximo de +1 es
totalmente diferenciable con una pendiente positiva. La salida de cada neurodo en la

red es generalmente mas lejana éste valor de activacién o el valor de activacion
menos un umbratl.

El inico elemento que permanece definido en la red es ia ley cambio de peso, o

ley de aprendizaje. La regia delta generalizada especifica el cambio en una conexion
dada de peso :

AW = B EK)

E es el error para este neurodo, 8 es la constante de aprendizaje, un parametro
entre uno Yy cero, y f(i), es la entrada al neurodo. Esta debe verse similar a la regla
delta de la adaline; la principal diferencia es que la entrada de la red es modificada

por la funcién sigmoidal. Hay otras diferencias entre las dos, y esas estan en el
calculo de! valor error E.

Recordemos que el adaline generd este valor de error al substraer la salida
actual del neurodo de la salida deseada. Para la red retropropagacion, este mismo

procedimiento puede ser usado por la capa de salida, entonces la salida deseada es
conocida por esa capa. Pero en la mitad de la capa, un mas complejo procedimiento
es seguido.

El error en la capa de salida es regresado a los neurodos capa-media Yy
evaluado por la misma correccidon de pesos que modificd 1a activacion que fluye hacia
adelante. El error de la red en cada neurodo capa-media es de esta manera la suma
evaluada de la contribucién de error de cada uno de los neurodos capa-salida. Por
razones de estabilidad matemadtica, esta red error evaluado es multiplicada por la

derivada de la funcion activacién de los neurodos capa-media. La forma final del
calculo det error es por tanto: ’

i actuat

E jsohds = yj danswed _ yj
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df(ji ™) n
I (Wij Ej =)
dt j=1

Elm -

(i)

_—

Figura 7.4 La funcién sigmolidal £(i). El rango de la funcién es limitado por los
valores entre O y 1.1, y 1a pendiente (derivada) de la curva es positiva.

En estas expresiones, las indicaciones “salida™ y “media” designa la capa del
neurodo que esta modificando los pesos sobre las conexiones de entrada. El neurodo
J es un neurodo arbitrario en la capa de salida; el neurodo i es un neurodo arbitrario
en al capa media. Nétese la convencion del subindice Wij es que ella designa el peso

de la conexion que va del neurodo y (en la capa media) al neurodo j (e la capa de
salida).

Esta parace troceder. pero necesariamente si enicr.ce g9z Wi
es cuando procaestran un flujo de actividad hacia adelanie o “C% Ge 1A
capa de salida j colecta entradas sobre todas estas sefales entrantes de los
neurodos de la capa media i. Por direcciones opuestas durante el flujo de error de
retroceso, subindices y notaciones son también necesariamente opuestas. La
derivacion es tomada sobre la actividad del neurodo en la capa-media durante el
pase hacia adelante. Para donificar la operacién de la red retropropagacion, el
listado7.3.1 da un perfil de la operacién de la red.

La regla delta generalizada de retropopagacién es un sistema de gradiente
descendente. La regla delta generalizada mueve el vector peso en tal manera como
hacer que esta proyeccion se mueva bajo una pendiente descendente del tazon error
(fig. 7.5). La principal diferencia, sin embargo, es que el error ya no es una simple
funcién paraboloide, porque la retropropagacion reparte en entradas complejas
multidimencionales y espacios de salida, la simple paraboloide es reemplazado por
un funcion extremadamente compleja en un espacio multidimencionzl. Donde quizas
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existan multiples minimas locales y formas complejas de la parte mas baja del tazén
esto hace mas facil y mas dificil tener al error minimo global. Esto se dificulta mas
porque hay muchos minimos locales que pueden estorbar; esto es mas facil porque
estos minimos locales pueden a menudo ser evitados moviendose lateralimente en
otra diversion. Pocas minimas iocales existen en todas las dimensiones del
hiperespacio, asi hay usualimente una salida de la trampa.

pesoy

i o8 un de g

Figura 7.5 La regia dehta

No obstante, es totaimente posible que la red retropopagacién puede estar
sujeta a una de estas trampas. Es facil notar cuando esto sucede porque e! error total
detiene su decrecimiento. Muy frecuentemente la red puede ser reinicializada para
nuevos pesos (En otras palabras, cambiando la posicién de arranque sobre la
superficie error), y cuando ha sido convertida, la red usualmente trabaja

correctamente

ALGORITMO RETROPROPAGACION

Conjunto méximo de errores aceptabies
/* wvalor usuario especifico, frecuentemente este elemento caso-peor en
cualquier patron esta dentro del 10 % del valor deseado. */

repita

{
error total =0,
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Para cada patrén en el conjunto de instruccionamiento hacer
{ 77 actividad fluye hacia adelante */

continuar al siguiente patréon

para cada neurodo en la capa media hacer

calcular la red de entrada = suma calculada de elementos de patrones de
entrada

aplicar la funcion sefal (i) = 1/(1+e™)

/" mas comunmente usada la funcidon sefial; otras pueden ser sustituidas </
salvar la red de entrada 7/ necesario para el pase de error hacia atras y el
calculo derivativo */

} /* fin para cada neuroda capa-media */

para cada neurodo en la capa de salida hacer

calcular la red de entrada = suma pesada de los elementos de salida capa-
media

aplicar la funcion senal f(i) = 1/(1+e™)

representacion de salida

}/* fin para cada neurodo capa-salida*/

/"paso error retroceso; omitir este paso si no instrucciona activamente la red */
7/~ note que este no es el Mas eficiente procedimiento, pero este clarifica el
orden de cada paso */

para cada neurodo en la capa de salida hacer

/* calcular el error para cada neurodo capa salida */

caicular el error = salida deseada - salida actual

error total = error total + error

I” note que este puede ser calculado como un error RMS se desea */

}
/* fin para cada neurodo capa salida */
para cada neurodo en [a capa media hacer

/* retropropagar el neurodo capa de salida a la capa media */

calcular el error de entrada = suma pesada de la capa salida

calcular el error final = error de llegada * (red entrada) * (1- red entrada)

I* porque de escoger la funcién simoidal, dt/dl = f(1) * [1-f(1)]

red entrada, 1, en esta formula son estos neurodos de las redes de entrada
son las que caiculan el flujo de activacion hacia adelante */

} /* fin para cada neudodo capa media */

para cada neurodo en la capa de salida hacer

/* ajustar los pasos entre la capa media y la capa de salida */
para cada peso desde un neurodo capa media hacer
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/*estos son los pasos de llegada a la capa de salida */

calcular el cambio de peso=0+E * 1

/*1 es ia actividad de entrada a lo largo de esta conexién; e es el error de
este neurodo B es la constante de aprendizaje. */

peso actualizado

/~fin para cada peso*/

}/*fin para cada neurodo capa de salida*/

para cada neurodo en la capa media hacer

{ /* ajustar los pesos entre ia capa de entrada y la capa media */
para cada peso desde un neurodo capa - entrada hacer

{/~ estos son los pesos que llegan a la capa media */

calcular el cambiode peso= +E* 1

/* 1 es la actividad de entrada a lo largo de esta comreccion; E es el error de
este neurodo; B es la constante de apendizaje */

peso actualizado

} /* fin para cada peso */

} /* fin para cada neurodo capa - media */

} /* fin para cada patréon en la seleccion del aprendizaje */

} /* fin repetir ... hasta */

hasta ( error total <« maximo error aceptable ).
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CONCLUSIONES

La utilizacion de técnicas neurocomputacionales en diferentes areas, ha permitido
realizar tareas que, de otra manera, no serian factibles de ser implementadas. Esto,
en parte es debido a lo complejo de ta mayoria de los procesos relevantes como es
nuestro caso es particular de reconstruccidn y correccion de imagenes distorcionadas
cuando estas son enviadas a través de un medio de comunicacion pudiendo ser este
un satélite (Aunque también se pretende dar una visién general lo mas amplia y clara
posible de lo que es una red neuronal artificial, de sus similitudes con las redes
neuronales biologicas, sus antecedentes (inteligencia Artificial), sus principios de
operacion, algoritmos de aprendizaje (perceptrén, retropopagacion) aplicaciones y
tendencias), o en ocasiones a las caracteristicas intrinsecas de las redes neuronales
artificiales y que no poseen las otras opciones de procesamiento conocidas. En
Particular, la habilidad de las redes neuronales artificiales para procesamiento de

imagenes se ve como una de las caracteristicas mas atractivas de la
neurocomputacion.

Creemos que debido a la gran cantidad de informacién existente del tema tratado,
aungque en nuestro pais aun no se tiene el auge como en los paises de! primer

mundo, no se concluyeron aigunos puntos, se deja la puerta abierta a |la
investigacion.
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: Anexo A1

LA NEURONA BI0LOGICA

Un corte que atravesara el cerebro permitiria reconocer una capa gris superficial
y otra blanca, mas profunda. Por ello se habla de sustancia blanca y sustancia gris. El
color grisaceo de la corteza cerebral se debe a las células nerviosas, mientras que la
sustancia blanca debe su aspecto a las vainas que rodean y envuelven las fibras
nerviosas.

En el sistema nervioso central se dislinguen dos clases de células, las
ganglionares y las de guia. Las ganglionares de forma irregular contienen un nucleo
grande y su cuerpo se extiende en numerosas prolongaciones de dos clases : unas
mas cortas, las dendritas; otras muy largas, las neuritas.

Cada célula nerviosa y sus prolongaciones constituyen una unidad funcional la
neurona, como establecio el investigador Ramén y Cajal. Las dendritas captan las
excitaciones y las transmiten al cuerpo celular, mientras que las neuritas o cilindros
ejes emiten los impulsos nerviosos hacia la periferia. En la corteza cerebral existen
unos 10.000 millones de ncuronas, cuyas neuritas bajan a la base cerebral, tronco.
bulbo raquideo y medula espinal. Cada cilindro eje esta rodeado de una vaina de
mielina a la que se debe el color de la sustancia blanca.

La Neurona es la célula nerviosa formada por un cuerpo celular y sus
prolongaciones (dendritas y cilindro eje o axén). Es la unidad funcional del tejido
nervioso.

La neurona es de origen ectodérmico; primitivamente recibe el nombre de
neuroblasto, y tiene Unicamente una prolongacion axéonica.

La neurona adulta posee Unicamente dos tipos de prolongaciones, y no
presenta fenomenos de division por careser de centrosoma. El cuerpo celular soma.
de las neuronas es de tamafno muy variable: las mas pequefias miden 4 micras de
diametro, y las mas grandes puede llegar a medir 130 micras (10-6). Su forma puede
ser piramidal, globulosa, piriforme, etc. y su nucleo guarda respecto al soma
diferentes proporciones, segin sea el tipo de célula.

£n la neurona se puede diferenciar dos procesos, aunque en realidad sean dos
modalidades de un mismo fendmeno: el proceso de excitacion local y el de excitacion
propagada. En condiciones fisiologicas, la neurona es excitada localmente por un
receptor, otra neurona o por cambios fisioquimicos, y puede serlo en cualquier punto
de su trayecto.
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La excitacién propagada o impulso nervioso va acompafiado de fendmenos
metabdlicos observandose modificaciones del potencial eléctrico celular. La
transmision del impulso nervioso se propaga en la célula a una velocidad que oscila
entre 27 y 132 m/s, siendo mayor la velocidad en las neuronas de los nervlos
centripetos que en los elementos centrifugos.

El Potencial de Membrana de Nervio

Una gran variedad de procesos fisicos y quirmicos ocurren en la celda enrviosa,
lo mismo ocurre cuando esta conduciendo informacion, que cuando esta en reposo.
El oxigeno es consumido, el didxido de carbono y el calor estdn saliendo y las
sustancias energéticas son metabolizadas formando varias sustancias bio-quimicas o
alterandotas constantemente.

Estos procesos ocurren en la celda nerviosa o en otro tipo de células. Puesto
que la neurona es una celda especializada disefiada para conducir informacién, un
numero determinado de fendmenos quimico-fisicos parecen estar asociados con esta
actividad especializada.

Una neurona tiene muchas entradas (quiza varios cientos) y una salida.

Otras tienden a mantener estas en un estado de alerta, ya sea que dispara o
no, depende del balance de "cierres” o “abiertos™ que existan en las entradas, en
cualquier momento dado.

_Anatomia de Ias Células Nerviosas

Una motoneurcona tipica, como la que se muestra en el dibujo, tiene un largo
axon filamentoso que se origina en una region un tanto engrosada del cuerpo ceiular,
el cono axial. A corta distancia de su origen, el axdn o cilindro eje adquiere una vaina
de mielina, constituida por un complejo lipoproteico.

La vaina de mielina envuelve al axén, excepto en su terminacion y a trechos de
aproximadamente 1t mm., formando constricciones periddicas llamadas nodos de
ranvier. La vaina de mielina de algunos mamiferos y de la mayoria de los
invertebrados es muy delgada o no existe. Del cuerpo ceilular parten prolongaciones
llamadas dendritas a considerables distancias, ramificandose extensamente. La zona
dendritica de la neurona es la membrana receptora de la misma.

El axén es la unica prolongacién citoplasmatica alargada de la neurona, cuya
funcién especializada es la de conducir desde la zona dendritica.
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El axén termina en cierto namero de botones terminales o telodendria axénica.
El cuerpo celular a menudo esta situado en el extremo de la zona dendritica del axén,
pero puede estar intercalado en el axdn como en las neuronas auditivas, o unido a el
lateralmente como las neuronas bipolares. Su situacidn no importa por lo que se
refiere a la funcion receptora de la zona dendritica y a la funcién transmisora del axon.

+—— Dendritas

A otra céluta

impulso

Cuerpo Axon Nodo de

Botones
celular Ranvier

terminales

Fig. 1 LLave de ™ ion™ en ias cr i lfegan los

impulisos a las dendritas, o! cuerpo celular dispara. El pulso de ulldn deja at axén pasando a la
siguiente celda, por m.dlo de la sin&ps

E! tamafio de las neuronas y la longitud de sus prolongaciones varia
considerabliemente en diferentes partes del sistema nervioso

La célula nerviosa tiene un umbral bajo de excitaciéon: los excitantes pueden
eléctricos, quimicos o mecanicos. El trastorno fisico-quimico creado por estos
estimulos, gl _impulso, es normalmente transmitido (o conducido) desde el cuerpo
celular a lo largo del cilindro eje, hasta su terminacion. (fig. 1)

ser:

Transmisién en la Sindpsis

Los impulsos son transmitidos de una neurona a otra en las sinapsis, es decir,
las uniones donde el axén de una célula (célula presinaptica) termina en el soma o en
fas dendritas de otra céluta (célula postsinaptica). Los impulsos de las fibras
presinapticas contribuyen a la iniciacion de las respuestas conducidas por ia neurona
postsinaptica, pero la transmisidn no es un mero salto del potencial de accidn
presinaptico a la céluta postsinaptica, sino un proceso complicado que permite la
graduacion y la modulacion de la actividad nerviosa para la funcién normal. La célula
nerviosa activa, genera grandes voltajes que son facilmente medibles. hay también
procesos metabdlicos relativos a la actividad nerviosa, pero estos son
considerablemente mas dificiles de medir directamente. Los eventos eléctricos de la
actividad nerviosa constituyen tal vez el mecanismo mas fundamental que determina
ja transmisidon de informacion a lo largo de la fibra nerviosa. Cuando un nervio esta en
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reposo y no conduce informacidn, existe un estado denominado: potencial de

ana en rep

Si pudieramos medir el voltaje de la membrana de un nervio en reposo (ia
estructura que forma el limite a través de la membrana de la célula nerviosa)
podriamos hallar que es cercanamente igual a 0.1 de volt, es decir 100 milivoltios.

Las mediciones mas recientes del potencial en reposo fueron obtenidas
simplemente aplastando un extremo de un nervio largo (un mazo de fibras nerviosas)
o un musculo y grabar "el potencial de lesion”, es decir, la diferencia de potencial
entre las porciones intactas y dafiadas de la muestra. Estas mediciones fueron
inexactas, pero demostraron la existencia de una diferencia de potencial.

En adicién al potencial en reposo, las celdas nerviosas también exhiben al
llamado potencial de accién propagado. Cuando una celda nerviosa es activada, un
cambio en el voitaje se origina y viaja a través del axén.

Este potencial de accidn no es simplemente una corriente eléctrica que fluye a
través del axon.

Las corrientes en los alambres conductores pueden ser propagados (por efecto
de la accion de los campos) a una velocidad cercana a la de la luz (300 000 km/seg).
Las corrientes eléctricas son por supuesto, originadas por la accidén del potencial,
pero la secuencia actual de eventos es mucho mas complicada, ya que involucra
movimientos de varios iones a través de la membrana.

El mecanismo por virdud del cual las terminaciones presinapticas excitan la
neurona postsinaptica, se cree que es la secrecion de una sustancia excitadora

denominada transmisor excitador.

El botdn terminat esta separado del soma neuronal por una hendidura sinaptica
con amplitud media de 200 angstroms (unidad de longitud que se utiliza para medir
longitudes de onda y dimensiones atémicas. (107°m) ).

El botén terminal tiene dos estructuras internas importantes para la transmisién
de los impulsos a través de la sinapsis: las vesiculas sinapticas contienen al
transmisor excitatorio, que cuando es liberado en la hendidura sinaptica, excita a la
membrana del soma neuronal. El transmisor a su vez, probablemente sea sintetizado

por las mitocondrias.

Cuando un potencial se acciona difunde una terminal pesindptica, ia
despolarizacion de la membrana origina vaciamiento automatico de un pequefio
vasciculo en la hendidura; el transmisor liberado a su vez origina un aumento
inmediato de permeabilidad en la membrana somatica subsinaptica, que permita que
los iones de sodio penetren libremente desde los liquidos extracelulares al interior de
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la neurona, provocando un aumento de electronegatividad por

fuera vy
electropositividad por dentro. Si penetra un niumero suficiente de iones de sodio hacia
el interior, la neurona se descarga.

Por desgracia, solo podemos especular acerca del mecanismo por virtud del
cual, cuando un potencial de accion alcanza el botén terminal, hace que las vesiculas
liberen sustancias transmisoras hacia la hendidura sinaptica. Sin embargo, el numero
de vesiculas caciadas con cada potencial de accion, disminuye considerablemente:

a) cuando la cantidad

de [ones de sédio en el liquido extracelular esta
disminuido.

b) cuando la cantidad de iones de magnesio en el liquido extracetular esta

aumentada.

c) cuando la membrana de la terminal presinaptica ya ha sido parcialmente
despolarizada antes de transmitirse al potencial de accion, de manera que et

potencial de accion es mas débil que de ordinario.

Fundandose en estas caracteristicas, se ha sugerido que la difusién del
potencial de accién por 1a membrana del! botdn terminal, provoca atraccion eléctrica

de las vesiculas de! transmisor por la membrana, y simultaneamente aumenta mucho

la porosidad de la membrana para sustancias de la vesicula, permitiendo que estas
se difundan por la hendidura sinaptica, fig.2.

La penetracion de iones de calcio a través de la membrana del botdén terminal al
tiempo del potencial de accién, quiza sea el estimulo que rompe las vesiculas.

Entre las sustancias transmisoras segln se cree, se encuentra la acetilcolina, la
noradrenalina, la 5-hidroxitriptamina y la sustancia p.

Vesiculas del transmisor
MMitocondrias
Terminal

presinaptica Soma neuronal

Hendidura /

sinaptica

Fig. 2 Sinapsis de una neurona.
Propiedades de Ia sindpsis
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1.- Conducciér unidireccional.- en contraste con lo que sucede con los
potenciales de accidon en una fibra, entendiendo por fibra un conjunto (mazo) de
axones; que son conducidos en ambas direcciones en la cadena neuronal. La
sindpsis es una "valvula de un sélo paso” que determina la direccién de la

transmision.

2.- Descarga repetitiva.- una fibra nerviosa, generaimente responde una vez a
un estimulo Unico y breve. Una descarga sincrénica de impulsos que se aplica sobre
una via presinaptica de una neurona, con frecuencia, evoca una descarga o tren de
impulsos en la descarga potsinaptica. La frecuencia de la descarga potsinaptica varia
por lo general, pero puede alcanzar una cifra de S00 a 1000 impulsos por segundo
para periddos cortos. La descarga repetitiva es una forma de amplificacién de la
actividad nerviosa que ejerce ta sinapsis.

3.- imposibilidad para transmitir exactamente las frecuencias de las
descargas presindpticas.- cuando se estimula una forma repetitiva de una fibra
nerviosa, cada estimulo genera un potencial de accién, siempre que el intervalo entre
dos estimulos sucesivos sea mayor que el periddo refractario. De esta manera la
refractariedad es la Unica limitacidn que se impone a la transmision fiel de las
frecuencias de estimulacidn. Con todo, en una cadena de neuronas, la neurona
potsinaptica puede responder solamente a la primera serie que la alcanza. En
general, cuanto mas larga sea la cadena neuronal, es decir, cuanto mayor sea el
numero de sinapsis, menos sera su capacidad para seguir fielmente las frecuencias
impuestas. El significado especial de esta propiedad de las sinapsis es que el patron
temporal de la descarga que se inicia en la via presinaptica, se altera en forma
significativa al atravesar las sucesivas sinapsis de una cadena.

4.- Suceptibilidad a la asfixia y a Ias drogas sepresivas.- la sinapsis es una
regién de bajo factor de seguridad donde la transmisién es facilmente bloqueada. Una
fibra nerviosa continuara conduciendo muchos minutos después de un paro cardiaco,
si bien la transmisidn sindptica sucumbe mucho antes.

En general, las cadenas largas con sinapsis multiples se bloquean mucho mas
facilmente que las cortas. mas simples. La eficacia de los enestesicos generales,
dependen en su mayor parte de ia capacidad para bloquear la transmision sinaptica.

Los movimientos, reflejos, las sensaciones y la conciencia se pierden, pero la
excitabilidad de los troncos nerviosos se afecta escasamente, como se demuestra por
le hecho de que la excitacion directa del nervio produce siempre una viva contraccion
muscular.

5.- Retraso sinaptico.- ia conduccién a través de los axones se efectda en
forma continua e ininterrumpida y el ritmo de esta conduccién estd determinado por el
diametro del axon. El proceso sindptico de la transmision consume un intervalo
mesurable de tiempo.
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Por lo tanto el tiempo de conduccién a través de una cadena neuronal es mayor
que la suma de los tiempos de conexion axdnica, discrepancia esta que aumenta con
el nomero de sindapsis de la cadena.
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