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RESUMEN

La teledeteccion a partir de imagenes aéreas o de satélite ofrece una interesante alternativa a los
tradicionales procedimientos manuales para el inventariado agricola, incorporando procesos auto-
maticos. Este articulo presenta un sistema de inferencia para la deteccion de olivar con fotografias
aéreas digitales. El sistema se inspira en la reciente teoria memoria-prediccion y en los modelos de
arquitectura de alto nivel de la neocorteza humana. El documento describe la arquitectura jerarquica
y el reconocimiento de la actuacion de este modelo Bayesiano. Los resultados indican que se logra
detectar el 95% de las parcelas utilizando un fotograma procedente de un sensor fotogramétrico. Se
concluye que el proceso automatico desarrollado puede ser integrado facilmente en el Sistema de
Informacion Geografica del usuario final y produce informacion util para la gestion del olivar.

Palabras clave: memoria temporal jerarquica, fotografias aéreas digitales, teoria Memoria-Predic-
cién, camara DMC.

ABSTRACT

Remote sensing using aerial or satellite images represents an interesting alternative to the
traditional manual procedures used for agricultural inventory by incorporating automatic processes.
This paper presents an inference system for olive grove detection using aerial photographs. The
system is inspired by a recent memory-prediction theory and models of high-level architecture of
the human neocortex. This paper describes the hierarchical architecture and recognition performan-
ce of this Bayesian model. Results indicate that 95% of the olive groves are detected by using images
obtained from a photogrammetric sensor. It is concluded that the automatic process developed can
be easily integrated into the final user's Geographical Information System and produces useful
information for olive grove management.

Key words: hierarchical temporal memory, digital aerial photographs, Memory-Prediction theory,
DMC camera.
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INTRODUCCION

La gestion del olivar dentro de la Unién Europea
es responsabilidad de un amplio rango de organiza-
ciones, que necesitan datos geograficos precisos, asi
como de sistemas para la integracion de la informa-
cién para asesorar sus procesos de toma de decisio-
nes. Laresponsabilidad de la creacién, mantenimien-
to y actualizacion de un registro oleicola se delega
en los Estados Miembros, donde esta responsabili-
dad se comparte entre diferentes administraciones
publicas o asociaciones profesionales. Estas organi-
zaciones deben mantener un registro de las activi-
dades relacionadas con el cultivo del olivar, tomar
decisiones asociadas a la Politica Agraria Comun,
analizar la evolucién del impacto producido por de-
cisiones politicas y, en algunos casos, desarrollar la
produccion del aceite de alta calidad dentro de un
entorno ambientalmente sostenible.

En Espafa hay mas de 2 millones de hectareas
dedicadas al olivar, con aproximadamente 300 mi-
llones de arboles repartidos en casi todo el territorio
nacional. En los tiltimos afos, con objeto de acceder
a ayudas y subvenciones de la Union Europa, se ha
hecho necesario disponer de un censo fiable y ac-
tualizado del niimero de arboles. Hasta hace poco,
los inventarios del olivar a nivel europeo, se elabo-
raban a partir de trabajos de campo y entrevistas con
los agricultores, contando en algunos casos con el
apoyo de fotointerpretacion de fotografia aérea. Es-
tos procesos necesitan de amplios periodos de tiem-
po para su desarrollo, no siendo los resultados siem-
pre satisfactorios debido a limitaciones técnicas y
defectos o sesgos en la informacion de partida. Ade-
mas, la base cartografica para la elaboracion del re-
gistro de olivar es el catastro oficial de rustica (pre-
dios rurales), a menudo obsoleto y no ajustado a los
limites reales de las parcelas.

La teledeteccion es una herramienta que ha per-
mitido detectar y monitorizar cultivos. La
monitorizacion y control de areas cultivadas es un
campo muy activo de la teledeteccién y con un in-
discutible potencial de aplicaciones, entre ellas, el
censado automatico de arboles en explotaciones
agrarias y zonas forestales (Gougeon, 1995; Pollock,
1996; Brandtberg y Walter, 1998; Larsen, 1999). La
mayoria de los estudios de clasificacion e inventa-
riado de cultivos por teledeteccion se han llevado a
cabo con sensores multiespectrales (Bastiaansen et
al., 2000; Rama Rao et al., 2007). La técnica de clasifi-
cacion tematica de cultivos mediante imagenes pro-
cedentes de un sensor embarcado en una platafor-
ma espacial tiene numerosas ventajas, entre las que
podemos destacar el ahorro de tiempo, dinero y per-
sonal dedicado al proyecto (Calera et al., 1999; Ru-
bio et al., 2001) utilizando datos del programa
Landsat.

Hoy dia existe un gran interés por el desarrollo

de algoritmos de clasificacion que mejoren los pro-
blemas derivados de las clasificaciones basadas tini-
camente en la reflectancia de los pixeles. Como par-
te de estos problemas destaca la mezcla radiométrica
de pixeles vecinos, impidiendo la extraccion de re-
giones homoggéneas de interés.

Gong y Howarth (1990) afirman que es impor-
tante reconocer que los clasificadores convenciona-
les (clasificador de maxima probabilidad, clasifica-
dor minima distancia) no reconocen los modelos es-
paciales del mismo modo que lo hace el intérprete
humano. Con esta idea nacen los sistemas expertos,
cuya mision principal es incorporar datos distintos
a las caracteristicas espectrales a fin de mejorar los
resultados de la clasificacion puramente espectral.

Por otro lado, con los recientes avances que se
han realizado en el campo de la neurociencia, sa-
bemos mas sobre la organizacién y funcionamien-
to de la corteza cerebral, por lo que podemos apli-
car los algoritmos de su funcionamiento al software,
cosa que hasta ahora sélo se habia conseguido de
forma muy simplista y con resultados muy limita-
dos, usando redes neuronales.

Tras varios afios de estudio nace una nueva teo-
ria basada en el cortex cerebral, lugar donde reside
realmente la memoria y por tanto la inteligencia. El
cortex es basicamente igual en todas partes, y aun-
que se sabe que diversas zonas tienen relacién con
ciertos sentidos y atributos (ej., la vision, el tacto, el
lenguaje, etc.) en realidad todas sus partes, capas
celulares, densidad, etc., son basicamente iguales.
Esta nueva teoria, llamada Memoria-Prediccién, ar-
gumenta que todas las capas del cortex pueden rea-
lizar las mismas funciones (Hawkins y Blakeslee,
2004), lo cual explicaria por qué funciones en zo-
nas que son dafiadas por accidentes o enfermedad
(¢j., el lenguaje) puedan volver a desarrollar en otra
zona.

El ntimero y disposicién de las conexiones al
cortex, asi como la diferencia de tamano relativo
(cuerpo/cerebro) y el tipo y el niimero de neuronas
en el cortex humano y en el de los animales es lo
que nos hace basicamente diferentes; los humanos
somos inteligentes porque somos en cierto modo
mas conscientes del mundo que nos rodea y por-
que tenemos mayor capacidad de prediccién y si-
mulacion mental (Hawkins y Blakeslee, 2004).

El algoritmo que utiliza la mente es un proceso
que almacena patrones y hace predicciones sobre
los patrones que encuentra o espera encontrar
(Hawkins y Blakeslee, 2004). La exposicion a los
diversos estimulos (inputs) se guarda en el cértex.
Pero el cértex es muy diferente a lo que habitual-
mente conocemos como "la memoria" de un orde-
nador. Las diferencias fundamentales de como fun-
ciona la memoria en el cerebro respecto a otros ti-
pos de memorias (como un archivo o un ordena-
dor) son las siguientes (Hawkins y Blakeslee, 2004):
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La memoria almacena secuencias de patrones
en vez de los datos en si. Esto es como almacenar
las diferencias de una nota a otra en una canciéon
en vez de almacenar las notas en si.

La memoria es accesible de forma auto-
asociativa. Todos los recuerdos estan asociados
unos con otros de algtin modo; ver una parte de
una cara esta asociado con que esa cara correspon-
de a una cabeza completa.

La memoria almacena los patrones en formato
invariante. Una vez que has aprendido a leer, pue-
des reconocer las palabras y leerlas en cualquier
angulo, perspectiva, condicion luminosa o aunque
cambie el tipo de letra.

Los patrones se almacenan en una jerarquia.
El concepto de jerarquia tiene que ver con las di-
versas capas del cortex, y basicamente consiste en
una estructura que podria denominarse fractal, be-
llamente simétrica porque ademads cuenta con re-
troalimentacion, en el que las regiones de menor
nivel transmiten los patrones y los "nombres" que
asignan a los patrones a las zonas de nivel supe-
rior. Pero todas son iguales y equivalentes en reali-
dad. Esta jerarquia se corresponde, curiosamente,
con el hecho de que también el mundo en si sea
jerarquico.

En parte de esta teoria, conocida como Teoria
Memoria-Prediccion (TMP), se basa el modelo de
Memoria Temporal Jerarquica desarrollado por la
empresa Numenta®. En este modelo, las relacio-
nes temporal y espacial entre patrones de senales
sensoriales forman una arquitectura de memoria
jerarquica durante el proceso de aprendizaje. El
aprendizaje puede ser supervisado y no supervi-
sado. Cuando aparece un nuevo patrén el proceso
de reconocimiento se activa y elige entre los patro-
nes almacenados el que mejor lo representa.

Perea et al.(2009) llevaron a cabo una clasifica-
cién de usos del suelo sobre fotografias aéreas
digitales empleando una red basada en la Memo-
ria Temporal Jerarquica. Se alcanzaron buenos re-
sultados pero dicha red presentaba como limita-
cion la clasificacion de un tinico patrén dentro de
una misma imagen.

Sensor DMC
El sensor de la cdmara DMC Zeiss/Intergraph

es del tipo CCD matricial, que proporciona pre-
cisiones y resoluciones en el rango del centime-

tro gracias al sistema digital de compensacion
del movimiento del avién que incorpora la ca-
mara.

La instalacién de la camara digital en la ae-
ronave es idéntica a la de las camaras tradicio-
nales, y se puede aprovechar la misma platafor-
ma de estabilizacién y usar el mismo sistema de
navegacion.

La geometria de la cAmara es conica, a dife-
rencia de otras camaras que tienen geometria de
barrido, muy adecuada para la realizacion de
ortofotos, pero que complican mucho los proce-
sos de restitucidn fotogramétrica.

La parte electro-6ptica dispone de 8
cabezales, 4 para imagenes pancromaticas de
alta resolucion con focal de 120 mm y 4 para
imagenes multiespectrales. Sobre la éptica de la
camara se encuentra la electrénica, desde la cual
se controlan los distintos cabezales de la cama-
ra, la captura de los datos y la comunicacién con
la unidad central de control, que se encarga de
configurar todo el sistema, comunicarse con
otros sistemas externos, controlar la captura de
los datos y almacenarlos en un sistema de al-
macenaje presurizado.

Con las imdagenes de los 4 cabezales
pancromaticos de alta resolucién se generan las
fotografias pancromaticas de medida 13.824 x
7.680 pixeles, y usando técnicas de "pan-
sharpening" se obtienen estas mismas imagenes
en color RGB e infrarrojo color IRC, usando las
imagenes de cada uno de los cabezales
multiespectrales.

El objetivo general de este estudio es propo-
ner una metodologia basada en el modelo de
Memoria Temporal Jerarquica, propuesta por la
empresa Numenta®, para mejorar las sistema-
ticas empleadas actualmente en los registros de
olivar empleando fotografias aéreas digitales.
Este método debe ser simple, factible, econdmi-
camente viable y aplicable a otras zonas produc-
toras de aceite de oliva, ya que los registros de
olivar exigen una continua actualizacion.

MATERIALES Y METODOS

La zona de estudio objeto de este trabajo esta
situada en la provincia de Cérdoba, Espafia, con-
cretamente en el municipio de Villafranca (37°57'
N, 4232’ O) (Fig. 1).
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Fig. 1. Area del estudio. Espafia, provincia de Cérdoba, municipio de Villafranca.
Fig. 1. Study area. Spain, province of Cordoba, Villafranca county.

Para llevar a cabo esta investigacion, se em-
pled un fotograma captado por el sensor
fotogramétrico DMC de Zeiss/Intergraph® el
21 de Abril de 2007 a una altura sobre el terreno
de 3000 m, con dimensiones de 13824 x 7680
pixeles y una combinacién de bandas formada
por el rojo, verde y azul. Posee una escala 1/
25000, un tamano de pixel de 12 micras y una
resolucion espacial de 30 cm.

Mapas digitales vectoriales, ortofotos a color
y modelos digitales del terreno fueron utiliza-
dos para ortorrectificar la imagen, seleccionar
las areas de entrenamiento y validar las clasifi-
caciones. Los datos cartograficos se proyectaron

a partir de las coordenadas UTM en el Sistema
Europeo 1950 (ED-1950; UTM-Zone30N).

El sistema se prepar¢ para discernir entre los
siguiente usos: Olivar (Olea europaea L.); Otros
usos: suelo desnudo, superficie edificada y su-
perficie en regadios.

Memoria Temporal Jerarquica (MT])

La Memoria Temporal Jerarquica (MT]) es una
tecnologia que replica la estructura y las propie-
dades algoritmicas de la neocorteza. Es una colec-
ciéon de nodos interconectados, organizados con
forma de jerarquia en arbol (Fig. 2).
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Fig. 2. Modelo de MTJ (Memoria Temporal Jerarquica) con 3 niveles de nodos. Cada subregion en el
nivel 1 se corresponde con un fragmento de imagen de tamario 4x4 pixeles. Cada subregion en el
nivel 2 se corresponde con un fragmento de imagen de tamano 8x8 pixeles. Una tinica region en
el nivel 3 se corresponde con todas las subregiones del nivel 2 (George y Jaros, 2007; Figure 4).

Fig. 2. HTM (Hierarchical Temporal Memory) model with three layers of nodes. Each subregion in
level 1 receives image fragment of size 4x4 pixels. Each subregion in level 2 receives image
fragment of size 8x8 pixels. A single subregion in level 3 receives input from all subregions of

level 2 (George y Jaros, 2007; Figure 4).

Todos los objetos del mundo tienen una estruc-
tura. Esta estructura es jerarquica, tanto en espacio
como en tiempo. La MTJ es también jerarquica en
espacio y tiempo y, por lo tanto, puede representar
de manera eficiente la estructura del mundo.

La MT]J esta formada por varias capas o niveles
de nodos con un solo nodo en la capa superior. Este
sistema funciona en dos fases: la fase de aprendi-
zajey la fase de inferencia. Durante la fase de apren-
dizaje, la red se expone a patrones de entrenamiento
y se construye un modelo que estructura los patro-
nes en categorias. Durante la fase de inferencia la
red generara la distribucion en estas categorias para
patrones nuevos. Todos los nodos (excepto el nodo
inicial) procesan la informacion aproximadamente
de la misma forma y consta de dos médulos: tem-
poral y espacial. Comprender un nodo de la MT]
se reduce a comprender el funcionamiento de es-
tos moédulos durante la fase de aprendizaje y en-
trenamiento.

Funcionamiento de los nodos durante el
aprendizaje

Durante la fase de aprendizaje, el modulo es-
pacial aprende a clasificar la entrada de datos en
base a las coincidencias espaciales de los elemen-
tos que las componen. El vector de entrada es al-
macenado solo si la distancia euclidea entre éste
y los vectores ya almacenados es suficientemen-
te grande como para ser diferente a ellos (esto es
controlado con el parametro Maxima distancia).
La salida del modulo espacial (entrada del mé-
dulo temporal) se produce en términos de sus co-
incidencias y como tal se puede ver como una
fase de preproceso para el modulo temporal,
simplificando su entrada. El modulo temporal
aprende grupos temporales, que son grupos de
coincidencias que se suceden de forma frecuen-
te cerca en el tiempo.
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Moédulo espacial

Los médulos espaciales de los nodos de entra-
da reciben datos sin tratar desde el sensor, los mo-
dulos espaciales de los nodos superiores reciben
los datos de salida desde sus nodos inferiores. La
entrada del moédulo espacial en las capas superio-
res es la concatenacion del orden fijado de la sali-
da de los inferiores. Su entrada se representa me-
diante una serie de vectores y la funcién del mé-
dulo espacial es construir una matriz (matriz de
coincidencia) de los vectores de entrada que se han
producido recientemente. Hay varios algoritmos
de los modulos espaciales como por ejemplo el
Gausiano y el Producto. El algoritmo Gausiano se
usa para nodos en el nivel de entrada, conside-
rando que los nodos superiores de lajerarquia uti-
lizan el médulo espacial del Producto.

El algoritmo Gausiano

El algoritmo Gausiano compara el vector de en-
trada sin tratar con las coincidencias existentes en
la matriz de coincidencia. Si la distancia euclidea
entre el vector de entrada y la coincidencia exis-
tente es suficientemente pequefia, la entrada se
considera como la misma coincidencia y el recuen-
to para esa coincidencia se incrementa y almace-
na en la memoria.

PEo=Y@-wf W

donde D es la dimensionalidad de los vectores. El
umbral de coincidencia de un vector de entrada
para una coincidencia existente es el parametro
Maxima distancia.

El algoritmo del producto

Calcula la probabilidad de similitud (belief,) en-
tre una entrada en la inferencia y un vector que
previamente ha sido memorizado por el médulo
espacial:

nchildren

betief. = [ v,[child] «x [child] [2]

donde nchildren es el nimero de nodos secunda-
rios que tiene el nodo primario, x es el vector de
entrada, yi son los vectores previamente almace-
nados por el médulo espacial, y a[child ] esla parte
de un vector que se obtiene de la enésima poten-
cia de un nodo secundario.

Moddulo temporal

El médulo temporal forma grupos de coinci-
dencias en el tiempo, llamados grupos tempora-

les. Posteriormente construye una matriz de coin-
cidencia en el tiempo. Después de la etapa de
aprendizaje, el modulo temporal utiliza esta ma-
triz para crear dichos grupos temporales. Este
modulo usa el algoritmo de la suma que toma las
mejores representaciones de cada grupo para cla-
sificar los nuevos patrones de entrada durante la
inferencia. Cuando un nuevo vector de entrada se
presenta durante la fase de aprendizaje, el médu-
lo espacial lo representa como una de sus coinci-
dencias aprendidas. Esto incrementa los elemen-
tos (j, i) de la matriz de coincidencia en el tiempo
y es controlado por el parametro Transionmemory.
Este incremento se calcula como:

It = transitionMemory -t +1, donde t es el tiem-
po entre la coincidencia actual y la del pasado.

Funcionamiento de los nodos durante la fase de
inferencia

Tras entrenar un nodo, pasa al modo de infe-
rencia. Cuando se entrena la red completa, todos
los nodos estan en estado de inferencia y la red es
capaz de realizar la inferencia con nuevos patro-
nes de entrada. Al inicio, se genera una distribu-
cién de probabilidad sobre las categorias que se
han utilizado durante la etapa de aprendizaje.

Funcionamiento del mdédulo espacial durante la
inferencia

Los tres algoritmos del mdédulo temporal
(Gausiano, Punto y Producto) trabajan de forma
diferente durante la etapa de inferencia, pero to-
dos convierten un vector de entrada en un vector
de probabilidad sobre las coincidencias. Como se
ha expuesto anteriormente, el algoritmo del mo-
dulo temporal Gausiano se usa en los nodos de
primer nivel y el Punto o Producto se utiliza con
los nodos mas altos de la jerarquia.

Moédulo espacial Gausiano

En el modulo espacial Gausiano, la distancia
entre un vector de entrada x y cada una de las co-
incidencias aprendidas se calcula utilizando la
ecuacion 1.

Esta distancia se convierte en un vector de pro-
babilidad considerando x como un calculo de una
muestra aleatoria de una serie de distribuciones
Gausianas multidimensionales, todas ellas centra-
das en una de las coincidencias aprendidas. To-
das estas distribuciones de probabilidad tienen la
misma constante varianza en todas las dimensio-
nes, presididas por el parametro sigma, que es la
raiz cuadrada de la varianza. Cada elemento i del
vector de probabilidad b, que representa la pro-
babilidad de que el vector de entrada x tenga la
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misma causa que la coincidencia i, se calcula se-
gun la siguiente ecuacion:

@ (x, W,
= _r [3]
Y exp{ 257 }

donde d” se define en la ecuacion 1y W, es la coin-
cidencia de la posicion j en la matriz de coinciden-
cia W.

Modulo espacial Punto

Utiliza el producto escalar del vector de en-
trada con cada una de las coincidencias aprendi-
das y se obtiene como resultado los elementos
del vector de probabilidad.

Moédulo espacial Producto

El algoritmo del médulo espacial Producto
divide el vector de entrada en las salidas de cada
uno de sus subgrupos. Utiliza el producto esca-
lar con las mismas partes de la coincidencia y
calcula posteriormente el producto de estos nu-
meros dando un elemento del vector de probabi-
lidad sobre las coincidencias.

Funcionamiento del médulo temporal durante
la etapa de inferencia

Durante la etapa de inferencia, el modulo
temporal recibe un vector de probabilidad so-
bre las coincidencias del mdédulo espacial. Pos-
teriormente, calcula la distribucion de las pro-
babilidades sobre los grupos. Se realiza una elec-
cién entre dos algoritmos diferentes del modu-
lo temporal durante la inferencia: maxProp and
sumProp, presididos por el parametro tempo-
ralPoolerAlgorithm.

MT]J Disefio e Implementacion

Lared MTJ usada para este experimento fue crea-
da usando la plataforma Nupic® desarrollada por
la empresa Numenta®. Para poner a punto dicha
red fueron necesarios dos pasos: la creacion de la
arquitectura y la formacién con un conjunto de pa-
trones de entrenamiento. La arquitectura MT]J cons-
ta de 3 niveles. El nivel de entrada consta de 16 nodos,
cada uno recibiendo una caracteristica de la imagen
patron de entrenamiento. El nivel 2 se compone de 4
nodos, cada uno recibe la informacion de salida de 4
nodos secundarios de nivel de entrada. El nivel 3 se
compone de un nodo en el nivel superior.

Parametros de entrenamiento

maxDistance

Este pardmetro es sdlo relevante en el algoritmo
del modulo espacial Gausiano (en los nodos de pri-
mer nivel). Durante el entrenamiento, un nuevo pa-
tron se compara con las coincidencias existentes.
Cuando el cuadrado de la distancia Euclidiana (no
normalizado) entre ellas es mayor que maxDistance,
el nuevo patrdn se almacena como una coincidencia.

Sigma

Cuando un nodo esta en estado de inferencia, el
modulo espacial genera un vector de probabilidad
sobre las coincidencias aprendidas para un patrén
de entrada dado. La probabilidad en una coinciden-
cia se representa como un Gausiano multidimensio-
nal (no normalizado) con el vector de coincidencia
que depende de su media y de la variacion de sig-
ma.

El niimero de imagenes empleadas tanto para el
entrenamiento como para la validacion de la clasifi-
cacion fueron 300 y 100, respectivamente (Tabla 1),
tanto para la categoria Olea europaea (Olivar) como
para la categoria Otros usos.

Tabla 1. Numero de imagenes de entrenamiento y de evaluacion.
Table 1. Number of training and test images

Categoria Imagenes Imagenes
Entrenamiento Evaluacion
Olea europaea L. 300 150
Otros usos 300 150

RESULTADOS Y DISCUSION

Se analiz¢ el efecto de los pardmetros Maxi-
ma distancia y Sigma en la Tasa de Error Total
(TET) de la clasificacion y el promedio numero
de coincidencias y de grupos temporales obte-

nidos por los nodos de cada uno de los niveles.
El resto de parametros (TRANSITIONMEMORY
y TOPNEIGHBOURS) se establecieronen 5y 1,
respectivamente. Estos son los valores por de-
fecto y la modificacion por otros valores tuvie-
ron un efecto negativo sobre el rendimiento del
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sistema. Se ha modificado la red a través de di-
ferentes valores para maxDistance y se ha esta-
blecido SIGMA como la raiz cuadrada de
maxDistancia. Este es un valor de partida razo-

nable para SIGMA, porque las distancias entre
las coincidencias se calculan como el cuadrado
de la distancia euclidea en lugar de la distancia
euclidiana normalizada (Tabla 2).

Tabla 2. Tasa de Error Total (TET), nimero de coincidencias y grupos temporales aprendidos por los 16
nodos del nivel 3 para diferentes valores de MAXDISTANCIA y SIGMA.

Table 2. Total Error Rate (TET), average number of coincidences and temporal groups learned in the 16
bottom nodes for different values of MAXDISTANCE and SIGMA.

MaxDistancia Sigma TET (%) N° Coinc. NP° groups
1 0,5 9,01 55,03 23,98
2 1,00 3,76 45,43 21,06
5 3,34 19,42 15,71 12,32
10 4,55 21,55 11,23 7,63

La menor Tasa de Error Total (TET) se obtuvo con
un valor intermedio para maxDistance de 2. Esta tasa
indica que con un valor inferior de maxDistance, la
MT] observara variaciones en los patrones de entra-
da debido al ruido de las diferentes coincidencias.

Por otro lado, cuando maxDistance es mayor que el
valor éptimo, el médulo espacial reunira patrones
que tienen causas diferentes. En la matriz de confu-
sién se puede observar los aciertos experimentados
por el sistema en cada una de las categorias (Fig. 3).
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Categoria correcta

I Alta confusion

Baja confusion

144 de 150

Fig. 3. Matriz de confusion de la mejor combinacidn del sistema.
Fig. 3. Confusion matrix of the best combination of the system.

Mientras se experimentaba con el sistema, tam-
bién se comprobo su capacidad de aprender repre-
sentaciones invariables de patrones visuales, alma-

cenar estos patrones en la jerarquia y recuperarlos
de forma autoasociativa. El sistema puede funcio-
nar como una memoria autoasociativa (Fig. 4).
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Fig. 4. Imagen parcial de la categoria Olea europaea L.
Fig. 4. Partial image of the category Olea europaea L.

Teniendo en cuenta una parte de laimagenori-  conociendo correctamente la categoria.
ginal, la informacion que falta es reconstruida y la En general se ha observado que el sistema fun-
categoria se predice correctamente. Esto se asemeja  ciona mejor reconociendo imagenes que tienen ca-
a la capacidad del cerebro para recordar falta de  racteristicas perceptibles, tales como esquinas e in-

informaciéon dada sdlo la entrada parcial. tersecciones de la linea, asi imagenes que conte-
El sistema también puede tolerar una conside-  nian el uso superficie edificada eran clasificadas
rable cantidad de ruido de varios tipos y siguere- ~ con un 100% de acierto (Fig. 5).
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Fig. 5. Grafico que muestra un 100% de acierto en la categoria "Otros usos".
Fig. 5. Graph showing 100% confidence in category "Other land uses".
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El sistema también a veces tiende a confundir
las categorias compartiendo muchas porciones si-
milares, tales como olivar y vid, que poseen una
distribucién espacial parecida en algunos casos.
También se observa que el rendimiento del reco-
nocimiento se reduce cuando se introducen cate-
gorias muy similares en el entrenamiento, debido
a la misma confusion entre las imagenes simila-
res. En algunos casos raros, el sistema comete erro-
res al reconocer una imagen aunque sea muy si-

milar a uno de los ejemplos de entrenamiento.
Finalmente se puede observar los buenos re-
sultados de la clasificacion, en la que se reducen
en gran medida los problemas asociados al uso
de imagenes de alta resolucidn espacial, como es
el caso del habitual efecto sal y pimienta. Este efec-
to dificulta obtener una imagen clasificada limpia,
observandose diferentes usos dentro de una par-
cela donde solo debia de haber uno tnico (Fig. 6).

I Olea europaea L.
I Otros usos

Fig. 6. Imagen clasificada obtenida del sistema basado en la Memoria Temporal

Jerarquica.

Fig. 6. Classified image obtained from the system based on Hierarchical Temporal Memory.

El valor de precisién obtenido de la clasifica-
cion empleando el algoritmo basado en la Memo-
ria Temporal Jerarquica es similar y/o superior a
valores obtenidos por otros autores, lo que de-
muestra que la metodologia es adecuada para la
inventarizacion de olivares.

En la localidad de Granger, Washington, USA,
los investigadores Warner y Steinmaus (2005) lle-
varon a cabo una clasificacion basada en patrones
espaciales en imagenes pancromaticas Ikonos so-
bre las categorias vifas y huertos, obteniendo una
precision total del 95,4%, valor inferior al obteni-
do en este trabajo.

En el sur de México, Mas (2005) realizé una cla-
sificacion usando sistemas expertos sobre las si-
guientes categorias: selva, manglar, cultivos agri-
colas, agua y areas urbanas. Se empled una tinica
imagen la cual incluia 5 bandas de las imagenes

satelitales LANDSAT ETM (Enhanced Thematic
Mapper), consiguiéndose una precision total del
67 %.

Aitkenhead y Wright (2004) clasificaron areas
urbanas, cultivos y suelo desnudo, usando redes
neuronales en imagenes LANDSAT TM y obtu-
vieron un 60 % de precision para areas urbanas,
100% para agua y bosques, 90% para suelo des-
nudo y 95% para cultivos agricolas.

CONCLUSIONES

En este estudio se ha propuesto un proceso in-
tegral para la deteccion de olivar, su delimitacion
y su caracterizacion dentro de la parcela. Las prin-
cipales ventajas de este método son su fécil
implementacion, la velocidad de procesamiento y
la cantidad limitada de parametros.
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El modelo empleado en este trabajo, llamado
Memoria Temporal Jerarquica (MTJ), es una red
de tipo Bayesiano, que asume una jerarquia de
nodos donde cada nodo aprende coincidencias
espaciales y temporales de patrones que aportan
informacion del mundo que nos rodea. Este mo-
delo posee una jerarquia similar a la que poseen
las regiones corticales y en la que los nodos del
modelo se corresponden con pequefias regiones
de la corteza cerebral.

En este trabajo se ha creado una red MTJ a tra-
vés de la aplicaciéon Nupic de la empresa
Numenta® con la novedad de su uso en la
inventarizacion de olivar, logrando discenir den-
tro de una misma imagen superficies de olivar y
superficies con otros usos. Estos resultados de-
muestran que el enfoque MTJ contiene promesas
para el registro de olivar.
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