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1. INTRODUCCION

La informacion visual juega un papel muy importante en la comunicacién
humana, de ahf que no sea de extrafiar el gran interés mostrado por el desarrollo de
sistemas para el tratamiento computacional de imdgenes. Sus aplicaciones son
fundamentales e imprescindibles en multitud de campos: ingenieria, fisica, biologia,
medicina, etc. Una secuencia tipica de procesado de imigenes suele implicar los
siguientes pasos: captura de la imagen a partir del proceso fisico que la genera
mediante el sensor adecuado, restauracion y realce en aras a reducir ruidos Yy mejorar
su calidad, codificacion, segmentacion y extraccion de propiedades y posterior
interpretacion. La forma de abordar estos problemas es muy variada; las soluciones
van desde las cldsicas, extraidas del campo del procesado de sefiales, hasta las que
integran técnicas de inteligencia artificial en la bisqueda de descripciones simb6licas
automdticas de la escena. la literatura disponible en este campo es realmente
extensa.

El paralelismo existente tanto en los problemas de procesado de imdgenes
como en las arquitecturas de redes neuronales artificiales, asi como sus caracteristicas
de respuesta (capacidad de aprendizaje, lo que reduce los problemas en muchos
€dsos a un entrenamiento correcto de la red, capacidad de generalizacidn en su

457




Computacion neuronal

respuesta, potencia y robustez frente al ruido, facil implementacion computacional,
posibilidad de salida en tiempo real mediante su implementacion fisica, etc.) ha
hecho que muchos autores empleen redes neuronales artificiales en priacticamente
todos los procesos involucrados en el tratamiento computacional de imédgenes:
realce, restauracion, codificacion, compresion, segmentacion, reconocimiento de
objetos, interpretacion, etc. En este capitulo intentamos mostrar las posibilidades que
las redes neuronales artificiales ofrecen para la resolucion de dos problemas
significativos en vision computacional: la segmentacion de las imagenes y el reco-
nocimiento de objetos sobre ellas. Realizamos para ello una revision bibliografica,
que en ninglin momento pretende ser exhaustiva, pero si ilustrativa de las dis-
tintas formas de aproximarse a los problemas planteados y de las soluciones
propuestas.

2. SEGMENTACION DE IMAGENES

La segmentacion de una imagen es la etapa de procesado mis importante en
un sistema de vision de bajo nivel. Esta consiste en la division de la imagen en un
conjunto de regiones elementales disjuntas caracterizadas por la constancia de
alguna propiedad (nivel de gris, textura, color, etc.). En un sistema de interpretacion
de imagenes siempre existird como etapa previa un proceso de segmentacion. La
obtencién de una interpretacion correcta dependerd en gran medida de la calidad de
los resultados del proceso de segmentacion.

En la bibliografia de procesado de imigenes hay establecidas una gran
variedad de estrategias y algoritmos para abordar el problema de la segmentacion.
El trabajo de Pal y Pal [1993] constituye una buena revision de estos métodos. Sin
embargo, no existe ninguno que proporcione resultados que se puedan considerar
Optimos en cualquier tipo de imdgenes. De hecho, métodos que pueden segmentar
correctamente un tipo de imigenes pueden no ser aplicables a otros tipos de
imigenes, usandose entonces el método mas adecuado en cada aplicacién
concreta. Dentro de los procedimientos cldsicos de segmentacion podemos distin-
guir entre procedimientos orientados a contornos y procedimientos orientados a
regiones. Los primeros buscan discontinuidades locales en base a operadores de
diferencia (Roberts, Sobel, Canny, etc.), mientras que los segundos persiguen la
deteccion de dreas locales con propiedades homogéneas, bien en el propio espacio
imagen, con técnicas de crecimiento de regiones, bien en un espacio de propie-
dades mediante técnicas de clasificacion de los pixels por umbralizacion de
histogramas o con algoritmos de deteccion de agrupamientos (algoritmos de
«clustering). En estas Gltimas técnicas las regiones elementales surgen al trans-
portar la informacion de clases del espacio de propiedades al espacio imagen; pixels
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adyacentes que pertenezcan a la misma clase constituirdn una regién elemental.
Todas estas estrategias se han implementado mediante redes neuronales artificiales;
la bibliograffa existente es muy extensa. llustramos a continuacion algunas de las
soluciones propuestas.

2.1. Soluciones basadas en la deteccién de contornos

Silverman [1991] propone el uso de una red perceptron multicapa entrenada
mediante el algoritmo de <back-propagation» para extraer contornos en imagenes de
ultrasonidos. La red acepta como entradas los valores de los pixels situados sobre
ventanas cuadradas en la imagen original, tal como ilustra la figura 1. Para el
entrenamiento de la red se necesita una imagen original y los resultados deseados
en una nueva imagen transformada. Los pixels asociados a ventanas de an4lisis sobre
la imagen original se proyectan en las entradas de la red y a cada una de las ventanas
se le asocia como salida deseada el nivel de gris de su pixel central en la imagen
transformada. Una exploracion completa de la imagen de entrenamiento y su
reiterada proyeccion sobre la red ird configurando la estructura de pesos hasta que
se satisfaga el criterio de convergencia. Durante el proceso de andlisis se explora toda
la imagen y el valor de la unidad de salida en cada momento se interpreta como la
intensidad transformada del pixel central de la ventana de entrada en ese momento,
tal como ilustra la figura 1. Silverman muestra que una red consistente en una ventana
de entrada de 2*2 pixels, dos capas ocultas de cuatro unidades cada una y una sola
unidad de salida puede simular correctamente la funcion del operador gradiente si
se usa la propia imagen de gradiente como salida deseada en el proceso de
entrenamiento. Este aspecto es importante no por el hecho de simular operadores
clasicos, sino por la posibilidad de abordar el problema inverso de crear filtros
espaciales para la deteccion de estructuras especificas. La imagen de resultados para
el entrenamiento la generarfa un experto delimitando las estructuras de interés.
Silverman muestra entonces como una red perceptron con dos capas ocultas de
nueve unidades cada una actuando sobre una ventana de andlisis de 9*9 pixels y
entrenada mediante el procedimiento descrito con una imagen de resultados
deseados adecuada puede aprender a reconocer contornos de estructuras anatdmicas
sobre imdgenes de ultrasonidos del ojo.

Otros autores proponen otras estrategias para abordar la deteccidn de
contornos mediante arquitecturas de redes neuronales artificiales. Asi, Shah [1990]
formula el problema en el contexto de la minimizacion de una funcién de energia
y Lu y Szeto [1991] proponen una red neuronal jerdrquica para mejorar la deteccion
de contornos en imdgenes ruidosas, eliminando elementos de contornos falsos y
recuperando otros perdidos,
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Figura 1. Esquema del proceso de andlisis de una imagen mediante una red perceptron multicapa (en
la figura, dos capas ocultas de 7 neuronas cada una). (w",.]: peso de la conexién entre la neurona 7 de la
capa k-7y la neurona jde la capa 8.

2.2. Soluciones basadas en umbralizacién de histogramas

Babaguchi y col. [1990] usan una red multicapa entrenada con el algoritmo de
back-propagation» para umbralizar una imagen. La entrada a la red es el histograma
de la imagen y la salida el valor de umbral adecuado para segmentarla. Para el
proceso de entrenamiento requieren un conjunto suficientemente grande de
imdgenes con umbrales conocidos que conduzcan a segmentaciones correctas.

2.3. Soluciones basadas en clasificacion de pixels

En este tipo de soluciones cada pixel de la imagen queda caracterizado por
un vector de propiedades. Cada una de sus componentes pueden, por ejemplo,
aportar informacion del pixel en las distintas bandas espectrales en el caso de
imagenes de satélite, surgir de distintas imdgenes de resonancia magnética nuclear
con diferentes parametros, o bien, ser los pardmetros de un modelo de imagen
estimados en la vecindad de ese pixel sobre la imagen original. En estos casos el
problema de la segmentacion se transforma en un problema de clasificacion/
particion del espacio de propiedades, problema en el que las redes neuronales
artificiales se han mostrado idéneas. Asi, por ejemplo, Blanz y Gish [1990] usan una
red neuronal de tres capas con un entrenamiento supervisado para la segmentacion
de imédgenes en base a la clasificacion de los pixels. El nimero de neuronas en la capa
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de entrada depende del nimero de propiedades que caracterizan al pixel y el ntimero
de neuronas en la capa de salida es igual al nimero de clases.

Otros esquemas cldsicos de uso frecuente son los algoritmos de agrupamiento
no supervisados, que intentan detectar agrupamientos naturales homogéneos
(«clusters) en el conjunto de vectores de entrada en base a una medida de
disimilaridad. Los algoritmos de deteccién de agrupamientos mds ampliamente
usados son los algoritmos «c-medias, bien su version todo o nada (clasificacién
<harch), también referenciado como algoritmo «K-medias (KM), bien en su versién
borrosa, conocida como algoritmo «c-medias borroso (FCM), o algunas de sus va-
riantes. Estos algoritmos asignan los N vectores del conjunto de entradas en C clases
de forma que se minimice una funcién objetivo. Sea X = [ x, ..., x_ ] el conjunto de
los N vectores de propiedades en RP. El vector x; = (X, ..., X, ) representa las p
propiedades que caracterizan al pixel j en una ordenacion lineal de la imagen. Una
c-particion de X viene dada por una matriz U= {u,, 1<k<n, 1<i<c}enla que
sus elementos satisfacen las relaciones

O<uj €1 paratodoi k
2tk =1 para todo k €
Zk Ui >0 paratodo i

Los elementos u,, representan el grado de pertenencia del pixel k a la clase
i. St los valores de las u,’s estdn en el conjunto {0,1}, la particién U es hard: en caso
contrario, hablamos de una particién borrosa. Los algoritmos c-medias realizan una
particion U en el conjunto X de forma que se minimice la funcién objetivo dada por
la ecuacién [Bezdeck, 19811

In(UviX) =5, 3y ul i = viliy )2 @

donde m € [1,0) es un exponente que incide en la borrosidad de la clasificacion, v
= (Vy, ..; V) representa los c-vectores de centros de las c-clases en R, A es una matriz
p*p definida positiva que induce la norma y 11x, - v, 1, = (x, - v)' A (x, - v)) es la
distancia de %, a v,

Dado que estos algoritmos se plantean como un problema de minimizacién
de una funcidn, algunos autores proponen formularlo en términos de un modelo de
red neuronal de Hopfield [Kamgar-Parsi y col., 1990; Amartur y col., 1992]. Asi, éstos
Gltimos realizan una clasificacién no supervisada en imdgenes de resonancia
magnética nuclear de cabeza en base a la minimizacion de la funcion objetivo del
algoritmo K-medias mediante una red de Hopfield modificada. La arquitectura que
proponen responde a una red bidimensional de N*C elementos de procesado, siendo

461




Compuiacion neuronal

N el ntmero de pixels enla imagen y C el nimero de clases. Su conectividad asi como
los valores de los pesos se determinan al proyectar la funcién cuyo minimo resuelve
el problema sobre la expresion de la energia que minimiza dicha arquitectura
neuronal. La evolucién temporal de [a red conduce a un estado estable en el que
aparece activada una sola neurona por fila y columna, indicando la asignacion de ese
pixel (indice fila) a esa clase (indice columna). La determinacion del nimero de clases
asi como la interpretacion (andlisis) de las regiones resultantes queda encomendada
a un experto clinico. La novedad mas importante que aporta esta nueva forma de
implementar un algoritmo cldsico mediante redes neuronales artificiales es la
posibilidad de su realizacion en paralelo empleando procesadores analégicos, por
lo que serfan de esperar soluciones rapidas al problema de la segmentacion.

Otros autores intentan implementar estos algoritmos de agrupamiento me-
diante el uso de mapas topoldgicos autoorganizados. Aunque los resultados de la red
de Kohonen no son 6ptimos con respecto a ningin modelo, su terminacion es
forzada, la convergencia no estd asegurada y la salida depende de la secuencia de
procesado de los datos, Lippmann [1987] sugiere que la red de Kohonen es en
muchos aspectos similar al algoritmo de clasificacion K-medias. Huntsherger y
Ajjiimarangsse [1990] sugieren la modificacion de la red basica de Kohonen para que
proporcione también particiones borrosas. Introducen una nueva capa de salida para
la asignacion de etiquetas y la sustitucion de los factores de ganancia o encontrados
usualmente en las ecuaciones que rigen el entrenamiento de la red de Kohonen por
valores de pertenencia borrosos tal como los calculados en el algoritmo c-medias
borroso (FCM). En un trabajo posterior, Bezdek y col. [1992] proponen una nueva red
de kohonen para la clasificacién borrosa («Fuzzy Kobonen Clustering Network, FKCN)
que integra el modelo FCM en los factores de ganancia y estrategias de actualizacion
de pesos, de forma que FKCN puede considerarse una implementacion mediante un
proceso autoorganizado del algoritmo FCM.

Hall y col. [1992] y Bezdek y col. [1993] consideran el uso del algoritmo FCM
para la segmentacion de imagenes de resonancia magnética del cerebro. El ndmero
de clases existentes en la imagen los fija un experto en términos del nimero de tejidos
distintos que espera encontrar en ella. Otros autores [Springub y col., 1991] abordan
el mismo problema usando directamente un mapa autoorganizado de Kohonen de
K*K neuronas con ligeras modificaciones en las adaptaciones de pesos y criterios de
aprendizaje. El algoritmo genera un mapa topologico correcto en el sentido de que
vectores de propiedades correspondientes a una misma unidad del mapa pertenecen
a la misma clase en la imagen y vectores de entrada similares aparecen en unidades
vecinas, por lo que podrian unirse en una (inica clase, disminuyendo asi su nimero.
Justifican entonces que no sea necesario fijar el nimero de clases como pardmetro
de entrada al algoritmo, en oposicion a los ejemplos anteriores, en los que C es un
parametro de entrada al fijar el ndmero de neuronas en la red.
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Mosquera y col. [1993al avanzan en la idea de usar un mapa de propiedades
autoorganizado para extraer la estructura de clases subyacente en el conjunto de
datos y la aplican a la segmentacion de texturas. En este caso los componentes del
vector de propiedades de cada pixel son los pardmetros de un Campo Aleatorio de
Markov de segundo orden estimados en su entorno. Emplean una red neuronal con
una distribucion bidimensional de K*K neuronas entrenada mediante el esquema
basico de Kohonen, pero con métrica, pardmetros de ganancia y criterio de
convergencia distintos. La distancia entre los vectores de entradas y los vectores de
pesos en una iteracion del proceso de entrenamiento estd ponderada por la
activacion de las unidades en la iteracion anterior. Asi, la distancia entre el vector de
entradas x y el vector de pesos w, de la neurona k_en la iteracion t+1 viene dada
por la ecuacion

2 kg —wl?
Xg Wy - 1+Bnr(t) (3)
n

donde nrepresenta el nimero de datos en el conjunto de entrenamiento, n, () el nimero
de veces que la neurona k_ fue seleccionada como ganadora en la iteracién anterior
y B un factor de peso. De esta forma se consigue que las unidades con mayor
activacion previa tengan mayor tendencia a ser activadas de nuevo, favoreciendo el
proceso de convergencia del mapa. En cuanto al factor de ganancia o, implementan
un factor individual para cada unidad ganadora k_que depende de su activacién en
la iteracion anterior de la forma

oo (t+1) =2V “
n
Ademis, la incidencia que esta ganancia tiene sobre las unidades vecinas en
esa iteracion viene ponderada por una funcidn decreciente con la distancia a la qu
se encuentre cada unidad de aquella que presente menor salida y, por tanto, resulte
ganadora. Estas elecciones para o posibilitan que el aprendizaje se concentre en la
parte central de la zona de influencia. Finalmente, el criterio de convergencia se
establece como la permanencia de un mapa de activacion de neuronas en iteraciones
sucesivas. Dicho mapa representa el niimero de veces que cada unidad resulta
ganadora en una iteracién completa.

Una vez entrenada la red, cada punto del espacio de propiedades se
corresponde con el punto mds proximo en el mapa generado. De esta forma surge
un mapa de activaciones neuronales; la presencia de una clase se asocia 4 un grupo
de neuronas vecinas activadas. Como resultado del proceso extraen informacion
sobre las clases existentes en el espacio de propiedades (nimero y vectores
caracteristicos) asi como una segmentacién de la imagen en base a informacién
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estadistica: pixels adyacentes cuyos vectores de propiedades se proyecten sobre
unidades de un grupo de neuronas formardn una region elemental. En el apartado
siguiente mostramos algunos resultados alcanzados con esta técnica.

2.4. Soluciones basadas en integracién de informacion estadistica y espacial

En los esquemas presentados hasta ahora la segmentacion se realiza bien en
base a informacién espacial, lo que lleva a segmentaciones incompletas de la imagen,
bien en base a informacion estadistica mediante una particiéon en el espacio de
propiedades, que, aunque conduce a segmentaciones completas, no considera la
distribucién espacial de los pixels. Un aspecto relevante y reciente consiste en el
desarrollo de estrategias que permitan realizar la segmentacion considerando ambos
tipos de informaciones. Esta idea también se ha plasmado mediante redes neuronales
artificiales. Silverman [1991] y Cabello y col. [1993] realizan esa integracion para la
segmentacion de imdgenes biomédicas al considerar como vector de propiedades
caracteristico de un pixel su propio nivel de gris y el de los pixels de su entorno. El
problema de la segmentacion se transforma de nuevo en un problema de clasificacion
de un conjunto de vectores p-dimensionales que resuelven mediante una estructura
neuronal lineal de J unidades, conteniendo cada una un vector de pesos p-
dimensional, tal como ilustra la figura 2. Mediante un proceso de aprendizaje
autoorganizado, la estructura neuronal genera un mapa topoldgico que responde a

N

ventana
analisis
® e
\
N (i,j)-vector
(1,j)-pixel %
imagen
€apa neuronas
Figura 2. Proceso de segmentacion de una imagen mediante una red de Kohonen lincal. O = (o, ..., oJ):

vector de etiquetas del pixel central de la ventana de entrada en ese instante.
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la estructura subyacente en el conjunto de datos. Cada punto del espacio de en-
tradas (vectores p-dimensionales de los pixels) se corresponden con el punto (vector
de pesos de las neuronas) mds proximo en el mapa generado. Las regiones
elementales surgen de nuevo al trasladar esa informacion al espacio imagen. A titulo
ilustrativo, la figura 3 muestra las posibilidades de este tipo de redes en la
segmentacion de imdgenes de tomografia computacional de tibia {Cabello y col.,
1993]. La figura 3.a muestra una imagen de 180*180 pixels y 256 niveles de gris
correspondiente a un corte transversal de la tibia en la zona diafisaria alta; la figura
3.b muestra los resultados del proceso de segmentacion con una red de 7 neuronas
y una ventana de andlisis de 3*3 pixels. Los contornos de las regiones obtenidas se
muestran superpuestos sobre la imagen original. Como podemos observar, la
segmentacion obtenida responde a la estructura anatémica subyacente; los contornos
delimitan las estructuras anatémicas existentes en la imagen, extrayéndose correc-
tamente tanto la geometria del hueso como un mapa de distribucion de tejidos de
distintas densidades en la imagen. Esta segmentacién es dificil de obtener de
forma automdtica mediante los métodos de segmentacion cldsicos, (Cabello y Col.,

1993).

Figura 3. a) Imagen de tomografia computacional de una tibia en zona diafisaria alta. b) Contornos
obtenidos tras su segmentacién mediante la red de Kohonen lineal superpuestos sobre la imagen original.

Siguiendo con la idea de integracion de informacion, otros autores presentan
soluciones en base a redes de Hopfield modificadas que realizan clasificaciones
validas minimizando funciones que integran informacion estadistica y espacial. Asi,
Huang [1992] plantea una red de N*N*M neuronas para segmentar una imagen de N*N
pixels en M clases, de forma que asocia a cada pixel M neuronas, una por cada clase.
Las neuronas las modelada como amplificadores no lineales con una relacién
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entrada/salida monoténica tipo sigmoide. Para resolver el problema la red debe de
minimizar una funcién de energia que formula como suma de tres términos: uno de
exclusion, que intenta impedir que dos pixels vecinos pertenezcan a clases distintas,
otro de cohesion, que favorece que pixels vecinos pertenezcan a la misma clase y
un tercero de inhibicion local, que persigue que, de las M neuronas asociadas a un
pixel, sélo una esté activa. La matriz de conexiones surge al proyectar esta funcion
sobre la expresion general de la energia minimizada por la arquitectura de red
propuesta. Los niveles de gris de los pixels fijan los potenciales iniciales de las
neuronas y la resolucion del conjunto de ecuaciones que rigen sus dindmicas leva
a la red a un estado estable en el que cada pixel se asigna a la clase indicada por su
neurona activada. Huang muestra la efectividad del método en la segmentacion de
imédgenes en base a sus niveles de gris incluso en presencia de una fuerte componente
de ruido gausiano.

Manjunath y col. [1990] proponen para el anilisis de imigenes de texturas un
modelo de imagen compuesto: un Campo Aleatorio de Markov Gausiano para
modelar la distribucién de niveles de gris de los pixels, supuestos pertenecientes a
una misma textura, y un modelo markoviano discreto para la distribucién espacial
de las etiquetas de los pixels en la imagen. Esas etiquetas indican la clase a la que
pertenece cada pixel. Plantean el problema de la segmentacion supervisada de
imigenes de texturas de N*N pixels en M clases, de las que conocen sus vectores
caracteristicos, mediante una red de Hopfield modificada de M capas con N*N
neuronas cada una que minimiza una funcién de energia de Gibbs. De nuevo, la
proyeccion de esta funcion sobre la expresion general de la energfa minimizada por
la red determina su esquema de conexiones y entradas. Para su dindmica proponen
algoritmos de relajacion deterministica y estocdstica que conducen a un minimo de
la funcién de Gibbs, que representa una estimacion de la distribucién de mdxima
probabilidad «a posteriori» de las etiquetas de textura dada la distribucién de niveles
de gris en la imagen.

Mosquera y col. [1993b] abordan también la segmentacidn de imdgenes de
texturas en base a estas ideas, que ilustramos ahora un poco mis extensamente.
Plantean un problema de segmentacion no supervisado, por lo que enlazan con el
mapa autoorganizado descrito previamente para extraer la informacion de clases/
texturas existentes en la imagen, asi como sus vectores de pardmetros caracteris-
ticos, proporcionados por los vectores promedio de los vectores de pesos de fas
neuronas que integran los distintos grupos de activacion existentes en el mapa de
activaciones. De nuevo plantean el problema de la segmentacién sobre el plano
imagen como un problema de optimizacion; para resolverlo proponen la minimi-
zacion de una funcidn objetivo que integra informacion estadistica y espacial. Esta
funcién consta de dos términos; el primero corresponde a un error cuadritico de
asignacion de un punto de la imagen a una textura dada y el segundo favorece la
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asignacion de puntos vecinos a la misma textura. La funcion viene dada por la
ecuacion

K A2 7
I YD VR[N R RSN SR YRR S )
seQ) 1=1 sefd reNy

donde K es el nimero de texturas en la imagen €, é{ el vector de pardmetros ca-
racteristico de la I-ésima textura y 6_ el vector de pardmetros estimado en el pixel s.
L, es su vector de etiquetas; L = (1, ..., 1 )41, € {0,1} y X, 1, = 1; es decir, cada pixel
pertenece sélo a una clase. N, es el conjunto de vecinos considerado en el modelo
de distribucion de etiquetas; la etiqueta de un pixel es ahora funcion tanto de su
vector de propiedades como de las etiquetas de sus vecinos. A es un factor de peso
entre ambos términos. Como hemos indicado, tanto el nimero de clases, K, como
SUS vectores caracteristicos, él, se obtienen como resultado del andlisis de la imagen
por la red de kohonen descrita previamente.

La minimizacion de esta funcion la realizan implementando una red neuronal
formada por un nimero de capas igual al de clases y cada una de ellas compuesta
por una matriz de M*M neuronas, siendo M la dimension de la imagen, tal como ilustra
Ia figura 4. Asumen que los elementos de la red son binarios y estan indexados como
(1,j,D, donde (i,j) indica la posicion en la imagen y 1 la capa. La (i,j,D-ésima neurona
estd en ONsisusalida Vy es 1,y esto indicard que el pixel (i,)) de la imagen pertenece
a la clase I, de acuerdo con la suposicion de que cada pixel sélo puede pertenecer
a una clase. Sea Ty . el peso asociado a la interconexion entre las neuronas (i,j,D e
@50, I, la entrada a la neurona (4,j,D y consideremos la red con conexiones
simétricas, esto es T, . y sin realimentacion, es decir, T, = 0. Entonces la
expresion de la energf

-7 li'i'l':i]l’

I
a de la red es

. MMEMMK | MMK
E=-o 2 Ty Vi Vi =5 2 T Vi 6
i=lj=1l=]i=1,=1V=1 i=1,j=1,1=1

Insertando el factor multiplicativo 1/2 en (5) e identificando con (6) obtienen
los pardmetros de la red. Asi, considerando s = (i,), |, =V, y r={@',j), los pardmetros
seran: -

Lij = (05 -6
A8t (j)eNg vy I'=]

0 en oro caso

V)]
Ty =

La ecuacion (7) indica que no existen conexiones entre neuronas pertenecien-
tes a diferentes capas y, dentro de una capa, las conexiones sélo alcanzan a sus
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vecinas en el campo que consideramos. La expresion de la energia de la red puede
reescribirse como

| MMK
E=-— 2 Uj Vy ®
i=1,j=11=1

donde U, representa el potencial de la (i,j,D-ésima neurona. Identificando términos
conla ecuacion (6) y teniendo en cuenta los pardimetros dados por (7), este potencial
se puede expresar como

A N2
Uji= X5 Viy1—O5 -6 )
(i",ieN
=1 I‘Jl {=M
=1 fe
y, neurona/(i,j,1) capa 1
Tuk:lj) (\T‘Mk
J=M

neu% k) capa k
. gk
. I

T:]‘K> 1 Frae)
W(i,j,f{) <O§»ﬂj‘ur a {i"j.K) capa K

T,

R

Vik Vi

i
!

« (i,j)-pixel Imagen de resultados

Nivel de gris k
si Vi =1

Figura 4. Estructura general de la red de Hopfield multicapa empleada en el proceso de segmentacion
de imagenes [Mosquera y col., 1993al.
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La dindmica de la red conduce a un conjunto de estados de las neuronas de
forma que su energia sea minima. Un algoritmo de relajacién deterministico
proporciona soluciones vilidas. En ese algoritmo, para generar un nuevo estado de
la red neuronal se asume que cada pixel tiene una (nica etiqueta, con lo cual sélo
una neurona estd activa en cada columna de la red. El nuevo estado de la red se
calcula mediante el método «winner-takes-alb sobre cada columna de la red, de forma
tal que la neurona con mayor potencial se coloca en ONy el resto en OFF, Este proceso
se asume que es simultdneo para todas las columnas de la red. Este esquema hace
converger 4l sistema hacia un estado estable.

A titulo ilustrativo, presentamos algunos resultados de este esquema. La figura
6.a muestra una imagen de 128128 pixels composicién de diferentes texturas
sintéticas obtenidas como visualizacién de un Campo Aleatorio de Markov de
segundo orden con distintos vectores de pardmetros. Tras un proceso de estimacién
de los parametros del campo en la vecindad de cada pixel obtenemos los vectores
de propiedades que los caracterizan. Para extraer la estructura de clases empleamos
un mapa autoorganizado de 12*12 neuronas. Con el propdsito de comparar
resultados lo entrenamos tanto con el esquema cldsico de Kohonen como con el
esquema modificado y descrito previamente. Una vez realizado el entrenamiento,
cada vector del espacio de entradas se clasifica en términos de la unidad que activa
por presentar con ella una mayor similitud. De esta forma surge un mapa de
activaciones en el que asociamos la existencia de una clase en el espacio de
propiedades a un grupo de neuronas vecinas activadas. Las figuras 5.2 y 5.b muestran
los mapas de activaciones obtenidos tras sendos entrenamientos. Sobre el de la figura
5.4, que responde al esquema de entrenamiento de Kohonen, se detectan 19 grupos

Porcentajs de activacioén.
Porcentaje de activacion.

Mapa de neuronas. Mapa de neuronas.

{a) (b)

Figura 5. Frequencias de activacion de las neuronas en un mapa autoorganizado de 12*12 elementos de
procesado tras el entrenamiento clasico de Kohonen (a), y mediante ¢l esquema modificado propuesto
en el texto (b). El espacio de entradas responde a los vectores de propiedades de los pixels de la imagen
de texturas mostrada en la figura 6.a.
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espaciales de activacion aislados, en este caso de una sola neurona cada uno, y sobre
el de la figura 5.b, que responde al esquema modificado, sélo 9 Mosquera y col,,
1993a]. Las figuras 6.b y 6.c muestran las segmentaciones obtenidas al transportar esa
informacion de clases al espacio imagen. las regiones elementales aparecen
representadas mediante mdscaras. La segmentacion proporcionada por la red de
Kohonen con el esquema de aprendizaje modificado es mejor que la proporcionada
por la red con el aprendizaje original.

Por otra parte, la integracién de informacion espacial en el proceso de
segmentacion mejora los resultados. Asi, la figura 6.d muestra la segmentacion
proporcionada por una red de Hopfield con 9 capas, & = 25, N, el conjunto de pixel

Figura 6. (de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo). @) Imagen composicién de distintas texturas
sintéticas. b), ©) y d) Resultados de la segmentacion medinate la red de Kohonen con entrenamiento clasico
y modificado y con la red de Hopfield, respectivamente. Las regiones se representan mediante mascaras.
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comprendidos en un circulo de radio de 5 pixels y usando como (?)I los vectores de
pesos de las 9 neuronas activadas en el mapa de la figura 6.b. Partiendo de una
distribucion aleatoria de la activacion de las neuronas de la red de Hopfield, mediante
el algoritmo de relajacién deterministico y tras 40 iteraciones, se alcanza un estado
estable en el que sélo hay actividad en 4 capas, detectdndose 4 clases de texturas en
laimagen. Los contornos de las nuevas regiones generadas, representadas en la figura
5.d mediante mdscaras, coinciden de forma apreciable con aquellos percibidos por
un observador sobre la imagen original.

3. RECONOCIMIENTO DE OBJETOS

El reconocimiento de objetos es uno de los aspectos del procesado de
imdgenes que mds atencion ha recibido por parte de los investigadores, existiendo
una bibliografia muy amplia al respecto. Este problema se puede plantear a muy
distintos niveles de complejidad, desde el aislamiento y/o reconocimiento de
estructuras concretas sobre una imagen hasta la obtencién automatica de una
interpretacién global de la misma. El abanico de soluciones propuestas abarca desde
técnicas clasicas de reconocimiento de patrones, establecidas en la bibliografia desde
hace ya algtin tempo y perfectamente conocidas, hasta técnicas que involucran
estrategias y herramientas propias de la inteligencia artificial y que conducen a
sistemas basados en conocimiento para la interpretacion automatica de imigenes.

En la bibliografia se proponen una gran variedad de soluciones basadas en
redes neuronales artificiales para abordar la tarea de extraccion o reconocimiento de
objetos en imdgenes. La complejidad de las redes propuestas depende del nivel de
complejidad del problema planteado, existiendo soluciones que van desde las redes
cldsicas (Kohonen, Hopfield, Perceptron Multicapa, ...) para la identificacion de
objetos hasta estructuras mis sofisticadas y complejas que persiguen obtener una
interpretacion de la imagen. Vamos a comentar 4 continuacion algunas de las
soluciones propuestas que consideramos ilustrativas de las distintas formas de
plantear y resolver estos problemas.

Ghosh y Pal [1992] estudian la extraccién de objetos sobre un fondo ruidoso.
Este problema, que en el procesado cldsico de imdgenes se puede resolver mediante
una umbralizacidn adecuada del histograma de la imagen, lo solucionan mediante
un esquema autoorganizado ligeramente distinto a los expuestos hasta ahora.
Consideran un niimero de neuronas igual al de pixels en la imagen. Sus entradas son
vectores con informacion local del entorno de cada pixel, por lo que las entradas
difieren de una neurona a otra. En el entrenamiento autoorganizado sélo modifican
sus pesos aquellas neuronas en las que el producto escalar de su vector de pesos por
su vector de entradas supera un cierto umbral, y las de su entorno. El problema de
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eleccion del umbral lo resuelven en base a criterios estadisticos. Una vez entrenada
la red consideran que forman parte del objeto aquellos pixels cuyas neuronas
presentan en su salida un producto escalar superior al umbral. El algoritmo paralelo
que proponen proporciona resultados satisfactorios incluso en entornos muy
ruidosos.

La identificacion de tumores sobre imdgenes médicas es otro de los problemas
de reconocimiento de objetos en los que se han planteado con éxito las redes
neuronales artificiales. Silverman y Noetzel {1990} y Penedo y col. [1992] plantean
redes perceptron multicapa para resolverlo. Los primeros la aplican a la deteccién
de tumores sobre imdgenes de ultrasonidos y los segundos a la deteccion de zonas
de imagen sospechosas de ser nddulos pulmonares sobre imdgenes de rayos X de
torax. Para ello deben de ensenar a la red a reconocer esas estructuras sobre un fondo
anatémico muy complejo y ruidoso. El esquema de aprendizaje, realizado mediante
el algoritmo de backpropagation, y el anilisis posterior de nuevas imdgenes, una vez
entrenada la red, responde al ya comentado e ilustrado con la figura 1. Asi, para el
entrenamiento parten de una imagen original sobre la que un experto clinico delimita
mediante herramientas de interaccion grifica los contornos de las estructuras
patoldgicas existentes en ella. Se genera entonces una imagen binaria en la que los
tumores delimitados se representan mediante mascaras de nivel de gris ‘1’ sobre
fondo ‘0. Con ambas imadgenes, original y miscara, se realiza el entrenamiento. Este
consiste en proyectar sobre las entradas de la red los pixels asociados a las ventanas
de analisis sobre la imagen original, asocidndole como salida deseada el nivel de gris
del pixel central de la ventana equivalente en la imagen mdscara. El tamafio de la
ventana lo determina el tamano de las lesiones a detectar. De nuevo, la reiterada
exploracion de la imagen original ird configurando la estructura de pesos de la red
hasta que se satisfaga el criterio de convergencia. En el proceso de andlisis se genera
una imagen de resultados, de acuerdo con el esquema de la figura 1, en la que el valor
de los pixels, entre ‘0" y ‘1", se interpreta como una medida de confianza de la
existencia de una lesion en esa posicion, obteniéndose ademds una aproximacién
a la morfologia de las estructuras patoldgicas. Los resultados que obtienen son
bastante satisfactorios, con altas sensibilidades y baja razén de falsos positivos.

Liy col. {1989], Nasrabadi y col. [1990] y Wu [1992] plantean el problema de
la identificacién de objetos en una escena, ya sean aislados o solapados ¢ invariante
a traslaciones y rotaciones, desde una perspectiva totalmente distinta. Su objetivo es
realizar un «wnaiching entre un modelo de los objetos y la escena, y lo plantean como
un problema de optimizacién que resuelven mediante redes de Hopfield. Los objetos
los modelan mediante grafos en base a una técnica de aproximacion poligonal; sus
nodos son puntos de propiedades tales como los vértices y guardan en ellos
informacion de dngulos y distancias, con los que establecen medidas de compatibi-
lidad. El proceso de reconocimiento consiste en el matching entre el grafo modelo
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y el grafo escena, que realizan mediante una red bidimensional de Hopfield de N*M
elementos de procesado, siendo Ny M el ndmero de nodos en los grafos modelo y
escena respectivamente. Los pesos de las interconexiones responden a las medidas
de compatibilidad entre puntos de propiedades vy el estado final de las neuronas
representard una medida de igualdad entre dos nodos, uno de cada grafo. Una salida
proxima a 1 indicard un matching vilido entre ambos.

Para finalizar, citar los trabajos de Coppini y col. [1992] y Weng y col. [1992].
Los primeros presentan una arquitectura basada en redes neuronales para el
reconocimiento y reconstruccion de érganos sobre imdgenes médicas 3-D, obtenidas
mediante resonancia magnética nuclear o tomograffa computacional. El sistema
incluye un bloque de entrada o retina 'y dos médulos de procesado; el primero de
ellos es un sistema focalizador de atencion, que determina en cada fase del proceso
el 6rgano a analizar, y el segundo un sistema de deteccion de regiones, que extrae los
pixels asociados a ese 6rgano. Todos los médulos los implementan mediante redes
Jeed-forward entrenadas mediante al algoritmo back-propagation. Tras procesar uno
a uno todos los cortes, el sistema produce como salida una reconstruccién
tridimensional de los érganos de interés. Por otra parte, Weng y col. abordan también
el reconocimiento de objetos 3-D en escenas del mundo real. Proponen para ello una
nueva red neuronal que llaman «cresceptrom. Es una red autoorganizada, jerarquizada
en niveles, que detecta de forma automitica conceptos nuevos en la entrada y en
fespuesta crea nuevas neuronas y sinapsis para memorizar tanto el concepto como
su contexto. Las muestras aprendidas se generalizan en items perceptualmente
equivalentes. La red reconoce estos items en las imdgenes a analizar al asociar
conocimiento con la entrada. Estos dos trabajos ilustran bastante bien el desarrollo
de nuevas arquitecturas neuronales y su aplicacion en tareas complejas de interpre-
tacion de imdgenes,

4. CONCLUSIONES

En este trabajo hemos pretendido ilustrar mediante una pequefia revisién
bibliogrifica las posibilidades que las redes neuronales artificiales brindan para
abordar y resolver de forma satisfactoria problemas tipicos del procesado digital de
imagenes. Atin cuando algunas de las soluciones presentadas son una mera traslacién
de algoritmos cldsicos al dominio de las redes neuronales artificiales, otras proponen
nuevas formas de abordar problemas conocidos. En cualquier caso, estas nuevas
implementaciones presentan una serie de ventajas asociadas a las caracteristicas de
respuesta de las redes neuronales: capacidad de aprendizaje, lo que puede reducir
la formulacion del problema a un entrenamiento correcto de la red, fAcil implementacién
computacional, potencia y robustez frente al ruido, posibilidad de salida en tiempo
real mediante la implementacién fisica de la red, etc. Por ello, las posibles
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aplicaciones de las redes neuronales artificiales en problemas de vision artificial
constituye un campo de investigacion abierto. Tanto la proyeccion sobre el dominio
de las redes neuronales artificiales de problemas tipicos de anilisis de imagenes,
como pueden ser, por ejemplo, la extraccién de propiedades en bajo nivel, el
matching de imdgenes o el reconocimiento de objetos, asi como el desarrollo de
redes especificas para problemas concretos en base a nuevas arquitecturas y/o
neuronas de 6rdenes elevados son objetivos de investigacién importantes para el
futuro.
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