4. METODOLOGIA

El resumen de las técnicas utilizadas para el procesamiento de las imagenes de datos se resume

en la siguiente Figura 4.1.
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Figura 4.1 Procedimiento utilizado para el andlisis de las imagenes de datos.
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4.1 PRE-PROCESAMIENTO DE IMAGENES.

4.1.1 CALCULO ESTADISTICO UNIVARIADO DE LOS DATOS CRUDOS.

El procesamiento de una imagen satelital comienza con el despliegue de la informacion y el
calculo de las estadisticas univariada y multivariada de los datos de la imagen, con el fin de
analizar la calidad de los datos.

Jensen (1996) sefiala que para imagenes satelitales es comun que los datos de interés estén
sesgados o que contengan valores extremos por lo que el promedio (siendo una medida de
tendencia central) resulta ineficaz para arrojar informacién; sin embargo, las medidas de
dispersion respecto a la media son adecuadas para proporcionar informacion sobre la dispersidn
y variabilidad de los datos.

La desviacion estandar es la medida de variacion mas util para el analisis estadistico y esta dada
en las mismas unidades que las observaciones. Una desviacion estandar grande sugiere un mayor
contenido de informacién en una banda o canal especifico. La covarianza entre dos variables
aleatorias muestra la variabilidad conjunta de estas dos variables, en tanto la correlacién muestra

el grado de interrelacién entre dos variables.

4.1.2 CORRECCION ATMOSFERICA

Para extraer informacién significativa de las imagenes satelitales, se requiere analizar e
interpretar la informacién que es proporcionada por el sensor ETM+.

En estudios de cuerpos de agua es esencial remover el efecto atmosférico a través de la
aplicacion de una correccién atmosférica, confiable y practica.

La importancia de corregir atmosféricamente se debe a que las diferencias en la reflectancia de
cada material de un cuerpo de agua puede ser tan sutil que podrian llegar a ser inseparables las

firmas espectrales de cada material.

Para determinar el tipo de correccidén atmosférica se consideraron diferentes caracteristicas de la
zona de estudio.

 Caracteristicas fisicas de la zona de estudio. El drea de estudio es de 5179.815 km* de la

cual el 21.21% corresponde al lago de Chapala; una quinta parte de la escena corresponde

al cuerpo de agua. Tal caracteristica sugiere que hay gran cantidad de evaporacién por lo

tanto mayor efecto atmosférico, sumado a esto se presenta la reflexién especular o

superficie lambertiana debido al gran drea del Lago.
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e Caracteristicas temporales. En la busqueda de informacién se encontré que desde 2003 el
sensor ETM+ se encuentra dafiado y/o apagado por lo que se presenta bandeamiento por
falta de informacion en todas las escenas (escenas disponibles de manera libre) desde la
fecha mencionada hasta la actualidad, por lo que se recurrié a datos histéricos que
coincidieran con informacién in situ de la Red Nacional de Monitoreo de la Comisién
Nacional del Agua (CONAGUA). Esto nos lleva a la carencia de datos meteoroldgicos para
la fecha en que el sensor ETM recolectd los datos estudiados.

Se realizd una correccion atmosférica absoluta ya que no se cuenta con los parametros
meteoroldgicos para realizar una correccion basada en datos independientes de condiciones
Opticas de la atmodsfera. Dentro de la correccion atmosférica absoluta no se sugiere el uso del
método mas comun y sencillo que es la sustraccién de pixel oscuro, ya que después de haber
realizado el analisis estadistico del comportamiento de las observaciones indica que la sustraccion
del minimo valor del histograma subestima el efecto atmosférico. Por lo tanto, se sugiere para el
presente caso el uso de correccion atmosférica por regresion lineal de pixel oscuro, la cual se basa
en el hecho de la existencia de una relacion entre los VB’s o nimeros digitales (DN por sus siglas
en inglés) del infrarrojo medio (Landsat TM banda 7, 2.2 um ) y la longitud de onda
correspondiente al visible. Considerando la dependencia de las observaciones en la regién visible
del espectro EM con la region del IRM (Kaufman, Y. J., et al., 1997), se utilizé6 el método de

regresion lineal para obtener modelos matematicos de la forma:

BVO.‘]—MTYL = mBVZ'ZMm + b0.4um w1

Donde

_ BVoaum
BVz2um

BVy 4m es el valor de brillo predicho de la banda espectral ETM1 (0.4-0.5um)
BV, 2um es el valor de brillo de la banda espectral independiente, es decir, la banda ETM7
que tedricamente no esta influenciada por el efecto atmosférico.
bo.4um €s la ordenada al origen del modelo matematico.
La interseccion de by 4,m con BV 4,m se interpreta como el efecto atmosférico sobre la variable

dependiente.
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4.1.3 CORRECCION GEOMETRICA.

Los datos satelitales del sensor ETM+ proporcionados por el USGS (2009), estan provistos del nivel
de correccién 1T que corresponde a una correccién de terreno, es decir, que ya han sido
corregidos geométricamente a través de puntos de control en tierra (GPC). No obstante se realizd
una verificacién por medio de comparacidon con el mapa vectorizado de hidrologia superficial

(INEGI, 2001).

4.2 REALCE ESPECTRAL

La informacidn obtenida tras la correccién atmosférica y geométrica proporciona en BV la
reflectancia en la superficie de la Tierra. Para cumplir con el objetivo del estudio se obtuvo una
mascara para la extraccion de informacidn espectral a partir de los datos vectoriales de la carta de
aguas superficiales. El lago de Chapala se representa por un poligono de agua perenne, descrito y
localizado por INEGI, 2001. Por lo tanto la informacion espectral extraida en lo subsecuente sera

referida con el término: datos.

4.2.2 COCIENTE DE BANDAS.

En datos de imagenes satelitales, el cociente de bandas mejora los cambios en los gradientes de
las curvas de reflectancia espectral de diferentes materiales, ya que estos cambios se acentuan al
realizar el cociente. La relacién o cociente entre dos nimeros tipicamente proporciona un nimero
real. Descontando la divisidn por cero, la relacidon puede ser tan alta como 255 pero en la practica
la relacidn es bastante baja, generalmente menos que 5. Antes de ser desplegada una relacién de
imagen o cociente de imagen, puede ser escalada para aumentar el rango dinamico y convertir a

numeros enteros. La correccidén atmosférica debe ser sustraida antes de realizar el cociente.

Un cero en el numerador con un nimero real en el denominador da un cociente de cero. Sin
embargo la divisidon por cero proporciona un valor infinito el cual es predeterminado a 255,
aunque el operador puede tener la opcion de establecer este valor a cero. La divisién de cero por
cero no esta definida y el cociente puede ser asignado a un valor de cociente de cero. La division
por cero o tener un cero en el numerador puede prevenirse asignando un nimero digital (ND) de 1
a los pixeles cuyo valor de brillo sea cero después de realizar la correccion atmosférica. Para altos

ND este enfoque puede ser justificado porque la relacidn de 223/14 esta muy cerca de 224/15. Sin
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embargo a un bajo ND este proceso puede producir errores significativos: una relacion de 10/1 no
es casi lo mismo como la relacién 11/2. Si una relacion normalizada es producida, donde la
diferencia entre las dos bandas es dividida por la suma de las mismas dos bandas, la relacion
variard entre -1 y 1 (asumiendo que la division por cero es cero) (Gibson & Clare, 2000). La
expresion matemadtica de la funcién de cocientes de bandas esta dada por la siguiente expresion.

BV,:'j'k

BV, ;, =—=
BIT BV,

Donde:
BV, j» es el valor de la relacion para el pixel en la fila i, columna j
BV j res el valor de brillo en la misma posicion de pixel en la banda k
BV 1, es el valor de brillo en la misma posicion de pixel en la banda |

De acuerdo al objetivo planteado, las caracteristicas épticas del cuerpo de agua en estudio estan
dominadas por la presencia de vegetacion acuatica, sedimentos suspendidos y areas con bajos
niveles de turbidez. Por lo tanto para determinar las dreas que estan cubiertas por cada uno de los
materiales de interés es necesario identificar los rasgos caracteristicos de cada material vy los
rangos del espectro EM en los que se presentan. La Tabla 4.7 muestra las bandas espectrales en
donde se observan las principales caracteristicas espectrales de cada material con base en la

respuesta espectral tedrica.

Tabla 4.7 Principales caracteristicas espectrales de los materiales de estudio.

MATERIAL ALTA REFLECTANCIA ALTA ABSORCION
Vegetacion ETM4 ETM2 ETM 3, ETM5 y ETM7
Sedimentos suspendidos rojos | ETM3, ETM5,ETM7 ETM1, ETM2

(6xidos de fierro)

Sedimentos suspendidos ETM5 ETM7

(tipo arcillosos)
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Los sedimentos suspendidos son una mezcla de material organico e inorganico que son
transportados preferentemente por los afluentes del lago de Chapala. En este cuerpo de agua la
dindmica de los vientos dominantes de la zona promueve la resuspensién de sedimentos por lo
que las propiedades dpticas de este cuerpo de agua estan regidas por la gran acumulacién de
material suspendido y vegetacion acuatica. Para los sedimentos suspendidos Campbell (2002)
propone el cociente ETM3/ETM1 para sedimentos rojos al cual se agregard el cociente
ETM3/ETM7 para incluir sedimentos arcillosos cuya caracteristica de absorcion se presenta en la
banda ETM7 con la finalidad de mapear la mayor parte de los sedimentos en suspensién presentes

en el cuerpo de agua.

Los cocientes de bandas forman parte del dlgebra de bandas espectrales que no es mas que el uso
de operaciones matematicas (suma, resta, divisidon, multiplicacién y operaciones ldgicas) que

permitan enfatizar la informacién de interés.

4.2.3 METODO DE INDICE DE VEGETACION DE DIFERENCIA NORMALIZADA (NDVI)

El indice de vegetacién estd basado en los valores de brillos digitales mide la biomasa o el estado
de la vegetacion. El indice de vegetacion esta formado por la combinacion de varios valores
espectrales que son afiadidos, divididos o multiplicados en una manera definida para proporcionar
un valor Unico que indique la cantidad o estado de la vegetacion mediante un pixel. Algunas
relaciones de banda han sido definidas aplicando el conocimiento del comportamiento espectral

de la vegetacion viva.

Las relaciones de bandas son cocientes entre medidas de reflectancia en porciones separadas del
espectro. Las relaciones son efectivas en mejorar o revelar informacién latente cuando es una
relacion inversa entre dos respuestas espectrales para varios fendmenos biofisicos. Si dos
caracteristicas tienen el mismo comportamiento espectral, la relacién provee poca informacion
pero si hay bastante diferencia en la respuesta espectral, la relacion entre los dos valores provee

un Unico valor que expresa el contraste entre las dos reflectancias.

Para la vegetacion viva, la relacion estratégica puede ser especialmente efectiva porque la relacién
inversa entre el brillo de la vegetacion en la region del rojo(R) y el infrarrojo, esto es la absorcién

de la luz roja de la clorofila y su fuerte reflexion de la radiacién en el Infrarrojo (IR) como se
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observa en la Figura 4.2. La relacién IR/R en plantas sanas es alta. Para suelo desnudo, vegetacion
estresada o muerta esta relacién decrece en magnitud. Por lo que la relacion IR/R proporciona una
medida de actividad fotosintética y de biomasa dentro de un pixel. Esta relacién es una forma de

medir la abundancia de la vegetacion o el estado de ésta.

Una relacion muy usada en indices de vegetacién es la conocida como indice de vegetacién de
diferencia normalizado NDV

IR-R
NDV] = ——
+

Esta relacion proporciona la misma informacion que la relacion IR/R la diferencia es que el valor

del NDVI se encuentra entre -1 a 1.
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Figura 4.2 .Respuesta espectral de la vegetacién en funcion de los pigmentos de clorofila.

4.2.4 COMPOSICION A COLOR.

Es una técnica que permite visualizar la respuesta de un material en rangos de longitud que el ojo
humano no percibe asi como resaltar la respuesta espectral de los diferentes materiales de
estudio (vegetacidn, sedimentos y respuesta espectral del agua mas limpia sobre el area de

estudio). En ésta técnica se despliegan tres bandas espectrales en los tres diferentes cafiones del
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sistema RGB. Cuando las bandas espectrales no coinciden con el caidn correspondiente a su

longitud de onda se dice que la composicion es un falso color.

Para el lago de Chapala se propone en ambas fechas una composicién 431 que realza la respuesta

espectral de pigmentos de clorofila (ETM4) y sedimentos en general (ETM3).

4.2.5 METODO DE ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES

Los objetivos de analisis por componentes principales son:

e Generar nuevas variables que puedan expresar la informacién contenida en el conjunto
original de datos.
e Reducir la dimensionalidad del problema que se estd estudiando.
e Eliminar cuando sea posible, algunas de las variables originales, cuando aportan poca
informacion.
Las nuevas variables generadas se denominan componentes principales y poseen algunas
caracteristicas estadisticas deseables, tales como independencia (cuando se asume
multinormalidad). Esto significa que si las variables originales no estan correlacionadas, el andlisis

por componentes principales no ofrece ventaja alguna.

El analisis por componentes principales se aplica cuando se dispone de un conjunto de datos
multivariados y no se pueden postular sobre la base de conocimientos previos del universo en
estudio. El andlisis de componentes principales se aplica cuando se desea conocer la relacion entre
los elementos de una poblacidon y se sospeche que en dicha relacidon influye de manera

desconocida un conjunto de variables o propiedades de los elementos.

Las componentes principales tienen ciertas caracteristicas que son deseables:

* Los componentes principales no estan correlacionados y si se puede suponer
multinormalidad en los datos originales, ademas son independientes.
e Cada componente principal sintetiza la maxima variabilidad residual contenida en los

datos
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4.2.5.1 NUEVA EXPRESION DE LOS DATOS

Si se conocen los valores propios generados por la matriz de covarianza de un conjunto de datos,
es posible calcular todas las constantes que forman la matriz de transformacién L. La matriz L se
puede multiplicar por la matriz X original para obtener una nueva matriz de datos Y. Esta nueva

matriz de datos transformada tendra las caracteristicas siguientes:
Para cada observacién tendrd p valores que corresponden a cada una de las componentes

La matriz de covarianza de este conjunto de datos sera diagonal, debido a que las nuevas variables
no estan correlacionadas, y los valores de las varianzas de cada variable serdn los valores propios
encontrados al resolver el polinomio caracteristico de la matriz de covarianza de los datos

originales

La varianza de la primera componente principal sera mayor, y cada uno de las siguientes
componentes tendra una varianza menor, hasta que la uUltima componente sera la que posea la

menor varianza.

El vector promedio de la nueva matriz también experimentara la misma transformacion lineal:

Y=XL 3

4.2.5.2 MATRIZ DE CORRELACION

Si se emplean los datos estandarizados en la matriz de transformacion, a partir de la matriz de

covarianza serd posible calcular la matriz de correlacién.

Los valores de la diagonal principal de la matriz de correlacién (R) son nimeros 1 ya que las nuevas
variables estandarizadas poseen varianza unitaria. Esto significa que en el conjunto de datos

originales se aplica la misma importancia a todas las variables observadas.
4.2.6 TECNICA DE CROSTA O ANALISIS DE COMPONENTES ORIENTADAS (ACPO)

Se basa en el andlisis de componentes principales y permite la identificaciéon espectral de
materiales de interés y de la contribucion de cada banda espectral relacionada a la firma espectral

tedrica del material de interés. Esta técnica proporciona informacién con base en el signo de la
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carga de informacion relacionada con la banda espectral y la componente principal resultante ya
que, si es negativo la informacion se vera en tonos oscuros y el signo positivo indica que los tonos

brillantes representan la informacion de interés.

43 REALCE ESPACIAL

Una caracteristica de las imagenes de percepcion remota es un pardmetro llamado frecuencia
espacial que se define como el nimero de cambios en los valores de brillo por distancia unitaria en
cualquier parte de la imagen. Si hay pocos cambios en los BV en un drea dada se dice que es un
area de baja frecuencia. Por el contrario si los BV cambian abruptamente en una pequefa area se

dice que es un darea de alta frecuencia.
La frecuencia espacial en percepcidon remota puede ser realzada usando dos diferentes enfoques:

e Técnica del Andlisis de Fourier.

e Filtrado de convolucién espacial.

4.3.1 REALCE DE EJES Y BORDES EN EL DOMINIO ESPACIAL.
Una de las aplicaciones mds importantes de la percepcidon remota es la localizacién de limites y
ejes de un objeto en estudio, por ello los ejes principales de un objeto y que son aquellos que le

dan forma pueden ser delineados usando la técnica de realce de ejes lineales y no lineales

4.3.1.1 REALCE DE EJES O BORDES LINEALES
Uno de los métodos Utiles para la extraccion de ejes direccionales es la técnica de mascaras de
gradientes direccionales, es decir de |a diferenciacién discreta bidimensional, donde el nombre de

la mascara sugiere la direccién de maxima pendiente. Las mascaras se definen a continuacion:

1 1 1 -1 -1 -1

Norte= 1 -2 1 Sur= 1 =2 1

-1 -1 -1 1 1 1
-1 1 1 1 1 -1
Este=-1 =2 1 Oeste= 1 -2 -1
-1 1 1 1 1 -1
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1 1 1 -1 -1 1
Noreste = —1 =2 1 Sureste = —1 =2 1
-1 -1 1 1 1 1

4.3.2 DELIMITACION DE CUERPOS DE AGUA

Se aplico la técnica descrita en Campbell (2002), para delimitar cuerpos de agua con areas
inundadas de acuerdo a la temporada de lluvias. La técnica propone delinear areas inundadas a
través del uso de las regiones espectrales del 0.5- 0.6 um (ETM2) por las fuertes contribuciones de
sedimentos en suspension vy la region del IRC e IRM (ETM5 6 ETM7) por la alta absorbancia que
presentan los cuerpos de agua. La técnica compara los BV entre IR y el visible (0.5-0.6 um) de dos

diferentes fechas.

ETM2(sininundar) — ETM 5 6 ETM7(inundado 6 sin inundar)
ETM?2(sin innundar)

Esta relacion se basa en considerar que la respuesta espectral del suelo es similar en la region del
visible (ETM2) y en la regién del IR (ETM5 6 ETM7) por lo que en el caso de que un determinado
pixel corresponda a suelo seco la relacién propuesta resulta en cero, mientras que si se trata de
una zona inundada el cociente sera uno. Por ejemplo si la tierra seca tiene valores cercanos a 35
en ambas bandas, entonces para édreas inundadas la relacién es (35-0)/35=1 y para areas sin

inundar (35-35)/35=0.

El principal problema que se presenta en esta técnica es cuando la alta concentracion de
sedimentos no permite que haya un contraste entre ambas regiones espectrales tal que se consiga

la separacién de dreas inundadas de no inundadas.
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4.4 EXTRACCION DE INFORMACION TEMATICA

Una ventaja del estudio de percepcion remota en ciencias de la tierra es que se puede extraer
informacidn util. La clasificacion multiespectral es uno de métodos de extraccion de informacién
mas utilizados. Este procedimiento implica que la informacidn sera capturada en diferentes
regiones del espectro electromagnético y que se ha realizado el preprocesamiento a las imagenes.
La clasificacion multiespectral se realiza a través de una diversidad de algoritmos como:
clasificaciones duras utilizando enfoques supervisados o no supervisados, clasificacion usando

l6gica de difusa y enfoques hibridos que involucran el uso de informacién secundaria.

4.4.1 CLASIFICACION SUPERVISADA

Esta clasificacion asume que se han localizado los diferentes tipos de cobertura del area en
estudio, uso de suelo y/o clase, a través del trabajo de campo, anilisis de imagenes aéreas o
satelitales, mapas y/o experiencia personal. Estas areas sirven como areas de entrenamiento
(también conocido como poligono de entrenamiento) para el algoritmo de clasificacién, ya que
contienen las caracteristicas espectrales del material de interés. Para cada sitio de entrenamiento
el algoritmo calcula los parametros estadisticos multivariados (media, desviacidén estandar, matriz
de covarianza, matriz de correlacion, etc.). El algoritmo de clasificacion evalla cada pixel que no
forma parte de los poligonos de entrenamiento para asignarlo a la clase del que tenga la mayor

probabilidad de pertenecer (Jensen, 1996).

4.4.2 METODOS ESPECIFICOS PARA CLASIFICACION SUPERVISADA

4.4.2.1 CLASIFICACION DE PARALELEPIPEDO

También es conocido como reglas de decisién de caja, estd basado en el rango de valores del
poligono de entrenamiento que define regiones en un espacio multidimensional. Los valores
espectrales de pixeles no clasificados son proyectados en el espacio, si estos datos caen dentro de
las regiones que ocupan los poligonos de entrenamiento, entonces éstos se asignan a la categoria

adecuada.
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4.4.2.2 CLASIFICACION DE MINIMA DISTANCIA

Esta clasificacion considera los valores centrales o la media estadistica de los datos espectrales de
los poligonos de entrenamiento. Si los datos espectrales se dibujan en un espacio
multidimensional se distribuirian en agrupaciones con similares caracteristicas espectrales
Ilamadas cluster. La media o el valor central de estos datos representaria el clster. Para un pixel
no clasificado, el algoritmo calcula la distancia entre éste pixel y el punto central de cada cluster y

lo asigna a la clase cuya distancia sea minima.

4.4.2.3 CLASIFICACION DE MAXIMA PROBABILIDAD.

En percepcidn remota es dificil obtener registros espectrales puros debido a la atmdsfera, sombras
topograficas y efecto de mezcla de materiales en un solo pixel. Por lo tanto la asignacion de un
pixel que mezcla la reflectancia de dos o0 mas materiales requiere de un analisis de probabilidad. La
clasificacion de maxima probabilidad considera la media y la variabilidad de los datos, por lo que
requiere de una gran cantidad de cdlculos que implica un consumo mayor de recursos
computacionales. Este algoritmo de clasificacion es sensible a la calidad del poligono de
entrenamiento. El calculo de la estimacion de probabilidades esta basado en la suposicion de que
los datos de entrenamiento siguen una distribucién de frecuencia multivariada, por lo que los
poligonos de entrenamiento deben exhibir distribuciones unimodales. Esta regla no decide el uso

del clasificador sin embargo es aconsejable.

El algoritmo se basa en el Teorema de Bayes lo que requiere del conocimiento de la probabilidad
de ocurrencia de las diferentes clases, coberturas o usos de suelo que ocurren en el area de

estudio.

Se realizé una clasificacion supervisada a partir de las respuestas espectrales tedricas de los
diferentes materiales de estudio, con el objetivo de cuantificar las areas en la superficie del lago
de Chapala cubiertas de pigmentos de clorofila, obtencion de mapas tematicos que permita
visualizar las areas del cuerpo de agua cubiertas por pigmentos de clorofila, sedimentos en

suspension y areas donde la superficie del cuerpo de agua muestra las propiedades dpticas tipicas
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de un cuerpo de agua limpio. La obtencién de un mapa tematico permite obtener las dreas donde

existe presencia de pigmentos de clorofila y sedimentos en suspension.
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