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Capitulo | Introduccion

[. Introduccidn

L_a observacion a distancia de la superficie terrestre constituye el marco de estudio

de la percepcion remota. Esta es una traduccion latina del término inglés remote sensing,
ideado a principios de los 60 para designar cualquier medio de observacién remota, si bien
se aplico fundamentalmente a la fotografia aérea, principal sensor de aquel momento. La
percepcion remota no engloba sélo los procesos que permiten obtener una imagen, sino

también su posterior tratamiento en el contexto de una determinada aplicacion.

La percepcion remota es una ciencia que estudia una escena sin que se tenga que entrar en
contacto con los elementos que la componen, utilizando diferentes clases de instrumentos
para obtener iméagenes del entorno. Uno de los instrumentos mas utilizados para obtener
imagenes de percepcion remota aparecié gracias al desarrollo tecnologico del satélite, el
cual utiliza instrumentos de muy alta resolucion en diferentes bandas del espectro

electromagnético para obtener imagenes de nuestro planeta y del universo.

Si hemos definido a la percepcion remota como aquella técnica que permite adquirir
imagenes de la superficie terrestre desde sensores instalados en plataformas distantes a ésta,
estamos suponiendo que entre la Tierra y el sensor existe un fendmeno de transporte de
energia, ya sea por reflexion de la energia solar o de un haz energético artificial. A su vez,
es preciso que ese haz energético recibido por el sensor sea almacenado convenientemente,
bien a bordo de satélites, bien en las estaciones receptoras, de tal manera que pueda
interpretarse para una determinada aplicacion. El analisis de la informacion recibida se
incluye también en sentido amplio dentro del estudio de la percepcion remota, aunque esté
mas all& de los procesos de adquisicion propiamente dichos.
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Un sistema de percepcion remota incluye los siguientes elementos:

1.- Fuente de energia que emite la radiacion electromagnética que detecta el sensor. Puede
tratarse de una fuente externa a éste, en cuyo caso se habla de percepcion remota pasiva, 0
de una fuente emisora de haz energético en el propio sensor, lo que se denomina percepcion

remota activa. La fuente de energia mas importante es obviamente el sol.

2.- Cubierta terrestre, formada por distintas masas de vegetacion, suelos, agua o
construcciones humanas, que reciben la sefial energética procedente de la fuente de energia

y la reflejan o emiten de acuerdo a sus caracteristicas fisicas.

3.- Barredor multiespectral compuesto por un arreglo de sensores y la plataforma que lo
alberga. Tiene como mision captar la energia procedente de las cubiertas terrestres,

codificarla y grabarla o enviarla directamente al sistema de recepcion.

4.- Sistema de recepcion (comercializacion) en donde se recibe la informacion transmitida
por la plataforma, se graba en un formato apropiado y tras las oportunas correcciones, se
distribuye a los interesados.

5.- Intérprete que convierte esos datos en informacion tematica de interés, ya sea visual o

digitalmente, de cara a facilitar la evaluacion del problema en estudio.

El simil de la visién humana puede ayudar a entender el significado de estos componentes.
El ojo humano (sistema sensor) recibe un haz energético procedente de la escena (cubierta
terrestre) por reflejo de la luz solar (fuente de energia). Esta sefial se transmite al cerebro
(sistema de andlisis) que es capaz de formar una serie de imagenes sobre el mundo real que
le circunda. El individuo que observa es a la vez intérprete y usuario final de la imagen
detectada, lo que permite tomar decisiones sobre su propio comportamiento. La vision
humana forma un sistema de percepcidn remota muy sofisticado por cierto, puesto que nos

permite caracterizar con mucho detalle los objetos que observamos.
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Sistema Fuente de Enarga
SENSOT

e

j

£

|
i Cubierta terrestre

Sistena de Recepcidin | =—=

Tratamiento digital

Usuario Final

Figura 1.1 Componentes de un sistema de percepcion remota

Sin embargo, nuestra percepcion visual presenta también algunas limitaciones. Esta
restringido por la sensibilidad espectral de nuestras células sensoras, que s6lo nos permiten
apreciar un determinado tipo de energia, denominado por esta razén, espectro visible. Otras
formas energéticas, como el calor, no son observables visualmente, por lo que parece
conveniente contar con unos ojos artificiales que amplien nuestras propias posibilidades.
También, el campo de vision humano esta limitado por nuestra propia estatura, o a la que
podemos adquirir desde observaciones naturales, por lo que cuenta con un pequefio radio de
acciéon. Ademas, se trata de una percepcion oblicua, lo cual junto con el factor anterior
dificultan observar fendmenos muy extendidos, como inundaciones o incendios donde las
estimaciones visuales pueden ser imprecisas. Para solventar estas limitaciones, se ha
acudido a sensores artificiales montados sobre plataformas situadas a una cierta altitud. Con
ellos se tiene acceso a tipos de energia no visibles (ultravioleta, infrarrojo y microondas) y

ademéas desde una nueva perspectiva vertical y panoramica. Esta nueva informacién
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expande notablemente nuestro conocimiento del medio que nos rodea, facilitando la

interpretacion de multiples procesos que afectan al planeta.

El creciente empleo de distintos sensores de observacion terrestre esta originando no solo
una enorme cantidad de informacion, sino también una nueva forma de estudiar la
superficie terrestre. La percepcion remota, junto con las técnicas afiejas de almacenamiento
y proceso de la informacion geografica, permite disponer de una masa de datos sobre el
territorio, algunos de ellos accesibles en tiempo real. Para aprovechar mejor estas técnicas,
el recurrir a las computadoras resulta casi inevitable. Una vez salvado el necesario
entrenamiento, estos equipos amplian notablemente nuestra capacidad de analisis de
resultados, tarea en donde la inteligencia humana resulta insustituible librandola de otras
labores mecanicas (acopio y ordenamiento de datos) que han consumido tradicionalmente
las mejores fuerzas del investigador [1].

1.1 Objetivo

El objetivo de esta Tesis es desarrollar, a través de métodos de andlisis de texturas y
técnicas de fusion y fision de datos, un esquema estadistico para la segmentacion de

fotografia aérea de alta resolucion.

1.2 Antecedentes del Tema

El hombre siempre ha querido conocer y distinguir el ambiente que lo rodea, de aqui se
desprende el estudio de los diferentes instrumentos y formas de utilizar la informacion de
acuerdo a sus necesidades. Gracias a esto se han desarrollado campos de estudio de vision,

reconocimiento de patrones y percepcion remota.

El origen de la percepcion remota se liga a los experimentos de Newton (1822), quien
constatd que un rayo luminoso ( luz blanca), al atravesar un prisma, se desdobla en un
espectro. Se realizaron experimentos en donde la luz blanca se ve como una sintesis de

diferentes tipos de luz, una especie de vibracion compuesta de muchas vibraciones
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diferentes. Posteriormente, se descubri6 que cada color que forma parte del espectro

corresponde a una temperatura diferente.

Gracias a diferentes experimentos y el trabajo teérico de Maxwell se prob6 que la onda de
luz es una onda electromagnética, mostrando que la luz visible es sélo una de las diferentes

especies de ondas electromagnéticas.

Es evidente que la percepcion remota es fruto de un esfuerzo multidisciplinario que

envuelve avances en la fisica, fisico-quimica, geociencias, computacién mecanica, etc.

La percepcion remota es una técnica aplicada y como tal dependiente del estado
tecnoldgico existente en cada momento. Por tal relne aspectos muy variados éptica y
detectores del sensor, vehiculo que lo sustenta, sistemas de transmision, equipos de
tratamiento, etc. Las formas de la percepcion remota han variado drasticamente en las
ultimas décadas. El crecimiento ha sido realmente vertiginoso, tanto en la cantidad como en

la variedad y calidad de la informacidn disponible para campos cientificos variados.

Las primeras experiencias de la percepcion remota se remontan a 1859, cuando Gaspar
Felix de Tournachon obtuvo las primeras fotografias aéreas desde un globo cautivo (Hyan,
1988). Al afo siguiente, James Wallace repitié la experiencia sobre la ciudad de Boston,
poniéndose en evidencia el interés de la nueva perspectiva aérea para un conocimiento mas

detallado de la organizacién urbana.

En los afios posteriores se produjo un importante desarrollo de la observacién fotogréafica
desde avion, gracias a los progresos realizados en dptica y emulsiones. En 1909, Wilbur
Wright adquirio la primera fotografia aérea, abriendo el camino a una larga historia de
observacion desde plataformas remotas. La primera cAmara aérea, propiamente dicha, se
desarrollo durante la 1° Guerra Mundial . Concretamente en 1915, por J.T.C. Moore
Brabazon. La importancia estratégica de este escrutinio quedd pronto en evidencia,
desarrollandose notablemente las técnicas de adquisicion y procesado fotogréafico Brookes,
1975.

Pag.5de 171



Capitulo | Introduccion

La 2° Guerra mundial implicé un notable desarrollo de las técnicas de percepcion remota
aérea. El progreso se orienté a mejorar la dptica de las camaras de reconocimiento, asi
como las emulsiones utilizadas (de esta época proceden las primeras peliculas en infrarrojo
desarrolladas por Kodak Research Laboratories). Asi mismo se introdujeron nuevos
sensores como el radar y se mejoraron los sistemas de comunicacién. Por otro lado, la
aeronautica prosperd notablemente, lo que aseguro mayor estabilidad a las plataformas de

observacion.

1.3 Definicion del problema

Existen regiones del planeta de dificil acceso para la adquisicion de datos. Las condiciones
metereoldgicas son factores determinantes en regiones que frecuentemente estan cubiertas
por nubes. Otro factor adicional son las condiciones de iluminacion del sol en las imagenes
adquiridas en el rango espectral visible e infrarrojo. Es en este contexto que las tecnologias
contemporaneas de procesamiento digital de imagenes y de percepcion remota se sitlian
como fuentes de datos Utiles a los sistemas de informacion ambiental.

Se propone un esquema de fusién de datos que permita integrar la informacion parcial
proveniente de diversas fuentes en este caso los captores seleccionados a partir del proceso
de la fision de datos el cual mas adelante se hablara en detalle, con el esquema propuesto de
fision a partir de las imagenes seleccionadas se intenta resolver el problema de los modos
mezclados de la imagen original. La teoria de los campos aleatorios de Markov facilita la
integracion de datos parciales en un entorno de analisis contextural, razén por la cual se

emplean en el esquema propuesto de fisién y fusion de datos en el presente trabajo de tesis.

Se presenta una aplicacién para zonas urbanas con 2 ejemplos. En el primer ejemplo se
propone la segmentacion de imagenes de fotografia aérea de alta resolucion de escenas
urbanas del Distrito Federal. En el segundo ejemplo, se propone nuevamente la
segmentacion de otra escena del Distrito Federal distinta a la anterior para corroborar el

algoritmo de fusion de datos.
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1.4 Metodologia empleada

En el presente trabajo de tesis se ha propuesto una metodologia llamada fision y fusién para
segmentacion de imégenes. El propdsito del esquema de fision-fusion es para solucionar el
problema de que en la imagen original los modos estan mezclados de manera tal que hacen
dificil la obtencion de un buen resultado, mientras que en los captores (imagenes de
textura) no estan mezclados por lo que la forma del histograma es mejor. Con la fusion de
datos lo que se pretende también es juntar informaciones parciales para obtener un
resultado mas completo. Por ende con la fusion de datos se llega a una aproximacion en la

solucion al problema de los modos mezclados en la imagen original.

Una de las principales ventajas de este esquema de fision-fusion es que da como resultado
un esquema sencillo, el cual permite la obtencion de datos de informaciones parciales
provenientes de la imagen original para obtener un mejor resultado. Por otro lado, una
desventaja de este esquema de fision-fusion es que en las imagenes de textura (captores) la
informacion no siempre es muy buena, de alli que entra el factor de confiabilidad para la

discriminacion de cada media de clase, restandole calidad al proceso de segmentacion.

Para el esquema propuesto, el paso de fision consiste de obtener estimadores texturales
también llamados descriptores de textura, los cuales son obtenidos por el método de matriz

de co-ocurrencia.

Robert Haralick propuso lo que en la actualidad se conoce como el método de la matriz de
co-ocurrencia, la cual es representada por la distancia y el angulo de la relacion espacial
sobre la subregion de una imagen de tamafio especifico. Cada elemento de esta matriz
representa la probabilidad de ocurrencia de dos niveles de gris separados por una distancia

y direccion dada.

El histograma describe la frecuencia de un nivel de gris dentro de la ventana de un area

determinada.
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Como parte del proceso de fusion se obtienen las funciones de energia por campos
aleatorios de Markov. Los resultados de la teoria de campos aleatorios de Markov (CAM)
nos proporcionan herramientas para codificar restricciones contextuales en la probabilidad

a priori. Esta es la principal razon para el modelo de vision usando CAM.

Por otro lado, el paso de fusién toma las correspondientes funciones de energia de cada
imagen de cada una de sus clases, se multiplican por un factor de confiabilidad que nos dice
la calidad de la clase con respecto a las demas en los captores, posteriormente se suman sus
respectivas funciones de cada captor respecto a cada clase ya multiplicada por su factor de
confiabilidad y posteriormente se dividen entre una normalizacién de sus factores. Una vez
que se realiz6 lo anterior, se prosigue con el modelo de Potts en un analisis en 8
conectividad, comenzando con una inicializacion aleatoria en el nimero de clases y

terminando con la imagen segmentada en las clases deseadas.

El esquema de fision y fusion de datos empleado en el presente trabajo de tesis se presenta
en la figura 1.2. En este esquema se muestran las diversas etapas que constituyen la fision
al obtener las imagenes de textura provenientes de la imagen original y posteriormente la
etapa del paso de la fusion de datos para obtener finalmente la imagen segmentada en las

clases deseadas.

IMAGEN
QRIGRAL
256 niveles
de griz
LR il qA---mm--=- L]
1 1
1 1
' Imagen de '
1 textrs 1 1
1 1
! ! E:taiun de ﬁe:gf:‘m
Fision de ! J 0%
datos .i. Imagen de : Segmentada
. textura 2 :
I I
1 1
1 1
' Imagen de '
! textura 3 !
1 1
- - - - - - - = = mm - - = [

Figura 1.2 Esquema de fision y fusidon de datos
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Una vez que se han seleccionado cuidadosamente las imagenes de textura que se van a
fusionar, hay que identificar las clases en cada imagen, tomando en cuenta que en algunas
imagenes las clases se ven mejor que en otras, para poder tomar un criterio en el factor
multiplicativo de confiabilidad. Para poder fusionar los datos de cada descriptor de textura
primero hay que obtener las funciones de energia. En el caso del presente trabajo de tesis
por campos de Markov, las funciones de energia nos dan la probabilidad de que un pixel
dado pertenezca a una clase en particular. En la figura siguiente se muestra el esquema de
fusién de datos con mayor detalle, tomando en cuenta algunos de los descriptores de textura

de la imagen original.

A oot ORIGINAL

Awtocorrelacion Entropia

Imagen
fusionada

Inicializacidn

Figura 1.3 Esquema de fision y fusion de datos detallado
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II. Fundamentos de la percepcion remota

2.1 Descripcion general

La percepcion remota (Remote Sensing) o teledeteccién puede definirse como la

ciencia y arte de obtener informacidén de un objeto analizando los datos adquiridos mediante

algun dispositivo que no esté en contacto fisico con dicho objeto.

Otra definicion de percepcion remota puede ser: "Es la utilizacion de sensores para la
adquisicion de informacién sobre objetos o fendmenos sin que haya contacto directo entre el
sensor y los objetos”. Ud. mismo, al leer estas lineas, estd ejecutando un acto de percepcion
remota: un ente fisico, la luz que emana de la fuente emisora, en este caso la pantalla de su PC,
atraviesa cierta distancia hasta que es capturada por un sensor, sus 0jos, que la envian a un

procesador, su cerebro.

SATELITE "',f N TRASWISION DE 0AT03

ESPECTRO REFLEJADO
ESTACION
/

RECEPTORA

Figura 2.1 El esquema operativo de un satélite de observacion

ESPECTRO FUENTE

La historia de la Percepcion Remota comenzd hace unos 600 millones de afios, cuando alguna

forma inferior de vida animal diferencio algunas de sus células, volviéndolas fotosensibles.

También durante millones de afios dicho rudimento fotosensible evoluciond convirtiéndose en un
poderoso y sofisticado sensor, el ojo humano. Este tuvo un imitador mecénico, la camara
fotografica, que hizo su aparicion hace algo mas de un siglo y que fue muy mejorada durante la

década de 1930 para ser aplicada a la fotografia aérea. La segunda guerra mundial dio un gran
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impulso a la fotografia aérea, asi como a otras formas de percepcion remota. Sin embargo, el
salto fundamental en esta disciplina se produjo en la década de los 60°s[1] cuando las
plataformas satelitales reemplazaron a las aéreas y los sensores electronicos multiespectrales,
acoplados a computadoras, reemplazaron las cdAmaras fotogréaficas. EI esquema operativo de un

satelite de observacion se representa en forma muy simplificada, en la Figura 2.1

Los objetos terrestres, iluminados por la radiacion solar, reflejan ésta luego de introducir en ella
modificaciones inducidas por la misma estructura y composicion de dichos objetos. La radiacion
reflejada es capturada por los sensores del satélite, siendo parcialmente procesada a bordo de éste
y retransmitida a estaciones receptoras terrestres para su posterior procesamiento y analisis

(fuente emisora, sensor, cerebro) [13][1].

2.2 Sistemas de percepcion remota

De acuerdo a la plataforma donde se ubique el sensor, se distinguen dos grandes tipos de

sistemas de percepcidn remota:

e Percepcidn remota aérea

e Percepcidn remota espacial

2.2.1 Percepcion remota aérea

Se considera percepcion remota aérea aquella que se obtiene a partir de las plataformas:

e Globho
e Aviodn

e HelicoOptero
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Los sensores mas usados son:

e Céamara fotografica

e Céamara multibanda

e Cémara digital

e (Camara de video

e Barredor multiespectral

e Barredor térmico

Las fotografias aéreas son las imagenes de percepciéon remota mas comdnmente utilizadas. Son
usadas para el analisis de todo tipo de recursos naturales, cartografia y estudios de aproximacion

en los sectores publico y privado.

Las ventajas basicas que ofrece esta técnica son:

e Permite tener una vista de los detalles de la superficie en estudio en su contexto
espacial a menor escala que la imagen satelital. Esto la transforma en una herramienta
muy Util para trabajar en areas pequefias

e Flexibilidad. Por el hecho de usar plataformas aéreas para embarcar los sensores de
imagen, es muy facil redisefiar el plan de trabajo segun las necesidades que vayan
surgiendo.

e La fotografia nos da una vision instantanea de procesos bajo condiciones dindmicas
(inundaciones, derrames de petréleo, trafico, incendios, etc.). Si bien este tipo de
trabajo se realiza muy bien con imagenes satelitales, la fotografia aérea permite
desplazarse al lugar de interés sin demoras. De esta forma se dispone de un medio

complementario al uso de plataformas satelitales especialmente apto para cubrir
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aquellos procesos dindmicos con periodos de cambio inferiores al de los satélites

(catéstrofes).

El sensor usado en esta técnica es la pelicula fotografica. Existen diferentes tipos de pelicula

pensados para diferentes tipos de problemas.

Las peliculas a las que estamos mas acostumbrados son aquellas que son capaces de “ver” la
imagen en forma similar a como lo hace el ojo humano. Estas peliculas con algunas
caracteristicas adicionales, son usadas en fotografia aérea y permiten analizar y resolver muchos

problemas.
2.2.2 Percepcion remota espacial

Se considera percepcion remota espacial aquella que se obtiene a partir de las plataformas que
pueden ser naves espaciales tripuladas, estaciones orbitales o satélites autbnomos, que giran
alrededor de la tierra en Orbitas polares, oblicuas o ecuatoriales. Sus ventajas son: la vision
sindptica, la periodicidad en la toma de datos, el sincronismo con el sol y el bajo costo por

hectéarea de los datos generados

Algunos de los sistemas satelitales mas cominmente utilizados son:

e ERS-1y2(ESA)

e SPOT 1,2,3y 4 (Francia)
e |KONOS

e LANDSAT5Y 7 (USA)
e RADARSAT (Canada)

e JERS-1 (Japdn)
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2.3 Aplicaciones de los sistemas de percepcion remota

Las aplicaciones para las imagenes satelitales son una fuente global de recursos para los
gobiernos, las empresas y los ciudadanos particulares. La informacion que se puede extraer de la
siempre cambiante faz de la tierra, tanto en sus aspectos naturales como culturales, proporciona
una nueva dimension visual de analisis que permite comprender en profundidad los fenGmenos
del cambio econémico, la forma en que afectamos el medio ambiente y el modo como nos

proyectamos hacia el futuro.

Geologia

e Reconocimiento de tipos de roca.

e Cartografia de zonas geologicas

e Revision de mapas geologicos.

e Delineacién de rocas y suelos no consolidados.

e Cartografia de depositos recientes en superficies volcanicas.
e Busqueda de guias de superficie para mineralizacion.

e Determinacion de estructuras regionales.

e Cartografias lineales.

Agricultura y bosques

Discriminacién de tipos de vegetacion: tipos de cultivos, tipos de madera, etc.

Determinacion de la vegetacion activa (proceso de creacion de clorofila)

Medicion de extension de cultivos y maderas por especies.

Clasificacion de usos del suelo.
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Recursos hidrograficos

e Determinacion de limites, areas y voliumenes de superficies acuaticas
e Cartografia de inundaciones

e Determinacion del areay limites de zonas nevadas

e Medida de regiones glaciales

e Medida de modelos de sedimentacion y alteraciones

e Determinacion de la profundidad del agua

e Delineacion de campos irrigados.

e Clasificacion de lagos.

e Deteccidn de zonas de alteraciones hidrotermales.

Cartografia y planeamiento urbano

e Cartografia y actualizacion de mapas

e Clasificacion de la fertilidad de la tierra
e Clasificacion de zonas urbanas y rurales.
e Planificacion regional.

e Cartografia de redes de transporte

e Cartografia de limites tierra-agua.

e Cartografia de fracturas.
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Meteorologia

e Prediccion de desastres naturales de origen climatico
e Analisis de masas nubosas y su evolucion.

e Modelizacién climatica a diferentes escalas.
Medio ambiente

e Control de superficies mineras

e Cartografia y control de contaminacion de aguas

e Deteccion de contaminacion del aire y sus efectos.
e Determinacién de efectos de desastres naturales

e Control medioambiental de actividades humanas
e Seguimiento de incendios forestales y sus efectos

e Estimacion de modelos de erosion.

Oceanografia y recursos maritimos

e Deteccidon de organismos marinos vivos

e Determinacion de modelos de alteracion y circulacion
e Cartografia térmica de la superficie del mar

e Cartografia de cambios en limites de las costas

e Cartografia de costas y areas superficiales

e Cartografia de hielos para navegacion

e Estudio de mareas y olas.
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2.3.1 Algunas aplicaciones utilizando imagenes de la superficie de la
tierra

El programa satelital nos provee informacién oceanografica y meteorolégica en tiempo
real, de manera que es posible monitorear sus parametros fisicos. Para ello, muchas técnicas son
empleadas en la investigacion de los océanos, una de ellas es la percepcion remota, mediante la
cual se obtienen los datos de la superficie del planeta utilizando los sensores remotos instalados
en los satélites u otros sistemas aéreos. Surgen diversas aplicaciones utilizando imégenes de la

superficie de la tierra tales como:

e Cartas de temperatura superficial del mar(TSM)
e Monitoreo de la laguna “La nifia”

e Localizacion de incendios forestales

e Deteccion de derrames de hidrocarburos

e Deteccion de zonas urbanas

e Imégenes provenientes del satélite Landsat (Imagenes de alta resolucion)

2.3.2 Cartas de temperatura superficial del mar (TSM)

Las cartas de temperatura superficial del mar (TSM) son elaboradas desde la imagen original,
a la cual se le somete a una calibracion por el sistema, una rectificacion geométrica y una
correccion por interferencia atmosférica. El calculo de la TSM se realiza utilizando el algoritmo

matematico split night multi-channel sea surface temperature.
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Figura 2.2 Carta de temperatura superficial del mar (TSM)

Con las cartas de TSM ha sido posible el monitoreo del evento "El Nifio” en la costa peruana y en

zonas especificas (puertos y caletas), desde febrero de 1998.

2.3.4 Monitoreo de Laguna "La Nifia"

La laguna “"La Nifia" se form6 como producto de las torrenciales lluvias que provoco el evento

“El Nifio"1997-98 en los meses de febrero y marzo de 1998, en la zona de los desiertos de
Sechura (Per(). Tiene sus origenes en el represamiento de los enormes caudales de los rios Piura,
La Leche y Cascajal, Olmos, Motupe, sumados a ello las lagunas de Ramoén, Napique (Per(),
entre otros y por la configuracion de la topografia de la zona lo que favorecié su formacién. El

nombre de esta laguna se debe a que se origina dentro del episodio de “El Nifio".
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IMAGEN SATELITAL DE LA LAGUNA "LA NINA"
NOAA 14 - 28/02/99 - 15:356

81°30'0™ /1°0'0™W B0°300""'W BOCOO"W

530S

6°0'0"S

B1°30'0™W 81°0'0"W BO"300"'W

@ Areade lalaguna 917,12 Knm¥?
© Area incrementada 164,61 Km*
Total 1081,73 Km?

Figura 2.3 Monitoreo de la laguna la nifia
La forma y extension de la laguna ha sido posible observarse mediante la utilizacion de imagenes

de alta resolucion de los satélites polares NOAA.

El &rea méaxima que logré alcanzar esta laguna fue de 2,326 km en el mes de marzo y a fines de
diciembre se registrdO un area de 1,082 km, lo que representa la pérdida de 53.48% de su

extension en siete meses de monitoreo.

2.3.5 Localizacion de Incendios forestales

A fines de noviembre de 1998, se present6 un incendio forestal en los bosques de Piura, el cual
fue detectado por el sistema satelital HRPT, mediante los sensores AVHRR de los satélites
NOAA. EIl siniestro ocurrido en el distrito de La Matanza, provincia de Morropon, fué

monitoreado con fines de estudio y vigilancia.
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La realizacidn del presente trabajo se hizo teniendo en cuenta que, para detectar incendios por
medio del sensor AVHRR del satélite NOAA, es necesario utilizar los contrastes que se

producen en el canal 3 del sensor (canal térmico).

us'us

SISCW BTN BRASOW GNNTW BRI S0PV MR A HOTW

25 Noviembre, 19298 - 14:49
Figura 2.4 Localizacion de incendios forestales

En este canal los pixeles correspondientes a las zonas de incendios se saturan, resaltando asi

sobre el resto de los pixeles y permitiendo de esta forma localizar las zonas de incendios.

Las imagenes obtenidas corresponden a una combinacion de las bandas 3-2-1, de la escena
NOAA 14, capturadas con una antena SMARTech, y procesadas con el software ERDAS
Imagine 8.3[13][1].

2.3.6 Imagenes provenientes del satelite LANDSAT (resolucion
media)

En esta seccidon se muestran algunas imagenes provenientes del satélite LANDSAT para que el
lector pueda percibir que tipo de imagenes se obtienen de este satelite. En la figura 2.5 (a)

tenemos una imagen tomada el 1 de Enero de 1997, Landsat 5, composicion RGB falso
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infrarrojo bandas 4,3,2 cuadrante de 90 x 90, 30 mts de resolucién por pixel. En este caso, debido
al gran tamafio de la imagen, su resolucién fue reducida a un 10% de la original. Esto es lo que
en percepcion remota llamamos vista rapida o "Quick Look".

a b

Figura 2.5 (a) zona: departamentos de Paysandu y Rio Negro (Per0) (b) Subescena del
cuadrante anterior, con su resolucion original de 30mts por pixel: montes del Queguay (Peru)

En la figura 2.5 (b) se aprecia una composicion RGB falso infrarrojo en las bandas 4,5,3 de 30
metros de resolucidn por pixel de la zona arrocera al sur de la ciudad de Artiagas en Per tomada
el 1 de Febrero de 1999 por el satélite Landsat 5 [11].

2.4 Imagenes multiespectrales

Se les denomina "imagen multiespectral” al conjunto de imagenes digitales provenientes de los
filtros de color que se hayan empleado en el sistema de percepcién remota (incluso en "“colores"
como el ultravioleta y en el infrarrojo que son invisibles al ojo humano pero que pueden ser
detectados por un sensor remoto moderno) los cuales reciben la luz de un conjunto de
dispositivos de conduccidn localizados en un sistema dptico en el sensor opto electronico el cual

a su ves recibe informacion proveniente de un campo instantaneo de vista. En el siguiente
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ejemplo podemos ver el tipo de detalles que se ve al volar sobre la superficie terrestre a 2500 m

de altura para imagenes de fotografia aérea multiespectral.

Figura 2.6 Campos cercanos al Rio Negro (Uruguay), color normal.
Para otros tipos de problema es necesario recurrir a peliculas que "ven colores™ en donde el ojo
humano no ve nada. Estamos hablando en este caso de film sensible a la radiacion infrarroja. El
ejemplo siguiente corresponde a la misma imagen pero usando un film sensible al infrarrojo
cercano. Esta foto es en falso color ya que no podemos hablar de color en el infrarrojo. Lo que se
hizo fue asignar en la pelicula el color rojo a la radiacion infrarroja cercana reflejada por la
superficie en estudio.

Figura 2.7 Campos cercanos al Rio Negro (ruguay). Infrarrojo.

S
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Otra caracteristica importante es que en este film se esta filtrando completamente el color azul
eliminando el efecto de dispersion de luz atmosférica conocido como "haz". Este efecto
disminuye el contraste de la imagen y le da una tonalidad azul grisacea. Si comparamos ambas
fotos vemos la eliminacion de este efecto en la fotografia infrarroja. En la figura 2.8 es posible
ver y analizar los detalles (p. ej. heterogeneidades en las areas cultivadas) que se presentan en la

fotografia infrarroja, en comparacion con su correspondiente version en color real.

— 3

Figura 2.8 Elimnacic')n del haz n la fotografia infrarroja.

Cuando hablamos de fotografia infrarroja debemos de tener cuidado de no confundirla con la
fotografia térmica. En esta técnica también estamos trabajando con radiacion infrarroja pero de
diferente tipo a la que es sensible la pelicula infrarroja que se usé en este ejemplo. En esta
pelicula queda registrado un rango de radiacion infrarroja que da informacion acerca de la
naturaleza quimica de los objetos fotografiados. Algunos de los trabajos posibles a realizar con

esta técnica son:

+ Agricultura de precision

+ Clasificacion de cultivos.

+ Deteccion y seguimiento de enfermedades.

+ Estres fisilogicos de los cultivos.

+ Calculo de éreas forestales y andlisis de estado sanitario.

+ Indice de defoliacion de cultivos por plagas
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2.5 Imagenes de radar de apertura sintética SAR

El sensor radar de apertura sintética (SAR) de RADARSAT-1 capta informacion en la region de
las longitudes de ondas de microondas y como sensor activo que es, provee su propia fuente de
energia, pudiendo operar tanto de dia como de noche; ademas de penetrar la atmdsfera aun en
condiciones meteoroldgicas extremas como nubosidad, neblina o lluvia. La capacidad de
seleccionar la resolucion de la imagen y el area cubierta, entre otros, le brinda ventajas

comparativas con respecto a lo que son los satélites con sensores Opticos tradicionales.

El monitoreo de eventos puede realizarse sin problemas, dado que la periodicidad con que se
pueden tomar las imagenes de una misma area es en tiempo minimos y de 4 a 5 dias, en

situaciones maximas.

La combinacién de imégenes radarsat con otras fuentes de datos como landsat, permiten
resaltar importantes rasgos en las imagenes que antes eran difusas o bien interpretar nueva

informacidn, que por si solas no se puedan detectar en ambas fuentes.

La flexibilidad de su antena, permite obtener una gran variedad de iméagenes, las cuales

pueden cubrir desde grandes extensiones de terreno hasta areas muy especificas con gran nivel
de resolucion de los datos. EI monitoreo de la tierra con un angulo de observacion desde la
derecha, le otorga la capacidad de obtener pares estereoscépicos, generando de esta manera la
posiblilidad de utilizar estas imagenes en la construcciéon de diversos productos, tales como,

modelos de elevacion digital, cartografia, mosaicos, entre otros.
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{Fecha: Agesto 26 y 29 de 1996)

Figura 2.9 Modelo de elevacion digital Papua Nueva Guinea
En una orbita que tiene un periodo de 100,7 min, el satélite tiene una capacidad de levantar 28
min (aprox.) de datos de la superficie terrestre. Este periodo de toma de datos correspondera a lo

definido y programado por radarsat.

La definicion y caracteristicas de este “calendario” de toma de datos, sera el resultado de las
necesidades planteadas por los usuarios que, con la ayuda e interaccién de especialistas de
Radarsat e INCOM S.A. (Empresa de ingenieria de satelites), definen qué opcion (ej: dia,
pasada ascendente y/o descendente, resolucion, angulo del haz, cobertura, y otros) de las que

ofrece el satélite, es la adecuada a sus necesidades.

Extended

Extended

Rodarsot: Modos de Operocidn del SAR

Figura 2.10 Modos de operacion del SAR
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Las caracteristicas especiales de su disefio permiten a los usuarios elegir el tipo de imagen de
entre una gran variedad de alternativas, que van desde el modo conocido como FINO, el que
tiene resoluciones espaciales de 8 m y una cobertura de 50 km, hasta el modo llamado barrido

amplio, el que tiene una resolucién espacial de 100 m una cobertura de 500 km.

Las capacidades sefialadas, garantizan a cualquier usuario la continuidad de los datos, cuya
utilizacion se ha ido masificando en actividades tan variadas como la mineria, agricultura,
cartografia, hidrologia, oceanografia, monitoreo, medioambiente, telecomunicaciones,

meteorologia, defensa, administracion de desastres, emergencias y el area forestal entre otras.

Cuando un usuario requiere imagenes de Radarsat-1, lo primero que debe hacer es definir el area
geografica de su interés (el satélite puede tomar imagenes de cualquier parte del mundo) vy si es
posible, el tipo de imagenes que son de su interés. Es necesario destacar que existen para los
diferentes modos de adquisicion de las imagenes, una variedad de angulos que pueden ser
seleccionados. Esto hace que sea necesario que exista una interaccion entre el usuario, INCOM
y Radarsat, para definir la mejor opcién en funcién a lo requerido. Con estos datos Radarsat
definird los "Path/Row" necesarios para cubrir la zona deseada en el modo de operacion

adecuado.

2.5.1 Deteccion de derrames de hidrocarburos por medio del SAR

El SAR es una herramienta excelente para monitorear y detectar aceite en superficies de agua en
todos los climas. En las imagenes los derrames aparecen como filamentos conectados con areas

extensa.
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Derrame petrolero en las costas de Italia
En esta imagen nocturna proveniente del SAR es posible apreciar dos derrames petroleros de

barcos. Uno tiene 22 kmy el otro 7 km de longitud.

kI.T A ;
Figura 2.11 Derrames petroleros en las costas de Italia

Filtracion natural, mar caspio.
Este espiral esta esparcido en el piso del océano, es distinto de los derrames petroleros de barcos
ya que este es un punto fuente, la direccion que tiene es debido a los vientos y corrientes que

prevalecen en la region.

Figura 2.12 Filtracion natural, mar spio
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2.5.2 Deteccion de inundaciones por medio del SAR

Dos imagenes del SAR de fechas diferentes pueden ser combinadas. Asignando diferentes
bandas de colores a fechas diferentes revelara cualquier cambio en reflectividad de radar en
colores diferentes. Esto es muy Util para todo tipo de cambios en monitoreo, particularmente en
inundaciones como en estos ejemplos, donde las capacidades de todo tipo de clima del radar
pueden proveer una Unica fuente de informacion a tiempo. En las imagenes las zonas azules

indican zonas de inundacion [17].

ERS-1, Multitemporal, Floads in Honduras 1997

| Figura 2.13imagen inundacion ehonduras 1997

Pag. 28 de 171



Capitulo 111 Principales Satélites de Percepcion remota

Ill. PRINCIPALES SATELITES DE PERCEPCION REMOTA

3.1 ENVISAT

El 1 de marzo de 2002 1a agencia espacial europea (ESA) puso en Orbita con

éxito el satélite ENVISAT (environmental satellite). La mision ENVISAT implica la
mayor contribucion al programa de observacion de la Tierra de la ESA y esté equipado
con 10 instrumentos disefiados para obtener datos sobre la atmdsfera, los océanos, las

zonas terrestres y las regiones polares.

Envisat, con sus 10 instrumentos a bordo, puede supervisar los fendmenos mas
importantes y problematicos como la capa de ozono, el progresivo cambio de las
vegetacion en zonas amenazadas, el cambio del nivel y la temperatura de los océanos,
las catéstrofes humanas y naturales. De esta manera, el Envisat representa un buen
aliado para las asociaciones de proteccion civil, que deben tener una vision exacta de las
areas afectadas por una catastrofe, o identificar otros lugares con mayor riesgo para

desplegar sus fuerzas.

Envisat, tiene también aplicaciones comerciales. La principal aplicacion en este campo,
es la zona de hielo y su desarrollo en la comunicacién. Supervisando el hielo, Envisat
mejorara la navegacion comercial en las zonas afectadas por los desplazamientos de

peligrosos icebergs.

El satélite ENVISAT se encuentra en una orbita heliosincronica a unos 800 km de
altitud. Ofrece una cobertura global de la Tierra con un periodo nominal de 35 dias; sin
embargo, para la mayoria de los instrumentos ofrece una cobertura global cada dos o
tres dias, siendo mas frecuentes las observaciones en las regiones situadas en latitudes

altas.
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La estrategia de mantenimiento de su 6rbita asegura que la desviacién respecto a la
Orbita teorica de adquisicion sobre el terreno (ground track) sea inferior a 1 kmy que los

horarios locales medios de las pasadas coincidan con el horario nominal en £ 1 minuto.

Para el envio de los datos a Tierra se utilizan estaciones terrenas habituales, pero la gran
novedad estriba en el satélite de comunicaciones ARTEMIS (data relay satellite),
lanzado a mediados de 2001, que actia de apoyo para recibir los datos de ENVISAT

cuando esté fuera de la cobertura de las estaciones terrenas y reenviarlos a éstas.

Para controlar la mision, la operabilidad del satélite y la provision de servicios al
usuario, ENVISAT cuenta con centros ubicados en diferentes paises. El segmento de
control de la 6rbita del satélite (FOS — Flight Operation Segment) esta coordinado por el
FOCC (Flight Operation Control Centre), localizado en Darmstadt (Alemania), y las
estaciones de control y seguimiento de Kiruna y Svalbard.

El segmento de gestion de datos (PDS — Payload Data Segment) esta coordinado por el
PDCC (Payload Data Control Centre), localizado en ESRIN. Su cometido es la gestion
de la programacion de adquisiciones, proceso y archivo de datos, asi como el soporte a
los usuarios. EI PDS consta de cuatro estaciones que reciben los datos directamente del
satélite 0 a través de ARTEMIS y que pueden procesarlos en tiempo real. Asi mismo,
ENVISAT cuenta con centros de proceso y archivo (PAC’s - Processing and Archiving
Centres), distribuidos por Europa y entre los cuales se encuentra el E-PAC (Centro

Espariol de Proceso y Archivo)[14].

Este ultimo esta englobado dentro del programa CREPAD Yy en él se procesan, archivan
y distribuyen datos del sensor MERIS.

De forma esquematica, en la tabla 3.1 se muestra cada uno de los componentes que

forman parte de la mision ENVISAT:
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Instrumento

Caracteristicas

ASAR

(Advanced Synthetic Aperture Radar):
Para la observacién de los océanos, tierras
emergidas y casquetes polares con una
resolucién espacial de 30 a 1000 m.

MERIS

(Medium Resolution Imaging
Spectrometer): Basicamente dedicado a
observaciones del color del océano, sus
objetivos se amplian con estudios
atmosféricos y terrestres. Presenta una
resolucion espacial de 300 y 1200 m, en 15
bandas del espectro, programable en
anchura y posicion

RA-2

(Radar Altimeter 2): Permite el estudio de
la topografia de la superficie de los
océanos, tierras emergidas y casquetes
polares, con una precisiobn que podria
alcanzar los 5 cm

MWR

(Micro Wave Radiometer): Su objetivo
principal es la medida del vapor de agua
atmosférico, siendo sus datos ademas
empleados en la correccion de la sefial de
RA-2 en su recorrido por la troposfera

LRR

(Laser  Retro-Reflector):  Instrumento
activo que permite determinar con
precision la orbita del satélite

GOMOS

(Global Ozone Monitoring by Occultation
of Stars): Su objetivo es el conocimiento
de los procesos que ocurren en la alta
atmosfera, permitiendo el estudio de la
distribucion del ozono durante largos
periodos de tiempo a varias latitudes y
altitudes, asi como la medida de la
distribucion de aerosoles estratosféricos.

MIPAS

(Michelson Interferometer for Passive
Atmospheric Sounding): Sonda
atmosférica de gran resolucion espectral
para observaciones globales de elementos
traza atmosféricos

AATSR

(Advanced Along Track  Scanning
Radiometer): Permite conocer, con 1 km
de resolucion espacial, la temperatura
superficial del mar y de los continentes, el
crecimiento de la vegetacion, la humedad
del suelo y la composicion de las nubes

DORIS

(Doppler Orbitography and
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Radiopositioning Integrated by Satellite):
Sistema de navegacion que con una
resolucion espacial de 3 cm es clave para
medidas de altimetria

SCIAMACHY (Scanning Imaging Absorption
Spectrometer for Atmospheric
Cartography): Su objetivo principal se
centra en la medida global de gases traza
en la troposfera y estratosfera

Tabla 3.1 Instrumentos a bordo del ENVISAT

3.1.1 Caracteristicas del sensor

El instrumento MERIS (Medium Resolution Imaging Spectrometer) es un
espectrometro programable de resolucion espectral media que opera en el rango

espectral correspondiente a la reflexion de la luz solar en la superficie terrestre.

A través de comandos enviados desde tierra es posible seleccionar quince bandas
espectrales, cada una de ellas con un ancho y una localizacion programables dentro del

rango que va desde los 390 a los 1040 nm.

El instrumento barre la superficie terrestre por el llamado método ‘push broom'. Los
arreglos de CCDs realizan un muestreo espacial en la direccion perpendicular al
desplazamiento del satélite, mientras que el desplazamiento del propio satélite permite

el muestreo longitudinal.

MERIS esté disefiado para adquirir datos sobre la Tierra s6lo cuando las condiciones de
iluminaciéon son las adecuadas. Los 68,5° de angulo de barrido del instrumento
alrededor del nadir permiten cubrir una franja de 1150km con una resolucién espacial

de 300 m en el nadir.

La misién MERIS: la principal mision de MERIS es la medida del color del mar tanto
en los océanos como en las zonas costeras. EI conocimiento del color del mar nos
permite saber la concentracion del pigmento clorofila, concentracion de sedimentos

suspendidos y cargas de aerosol sobre el medio marino. MERIS es ademas capaz de
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medir la altura de las nubes, columna total de vapor de agua; asi como, carga de aerosol

sobre el suelo. Estas medidas constituyen la misién secundaria de MERIS.

Productos MERIS: a través de los datos obtenidos por MERIS se pueden procesar
productos oceéanicos, atmosféricos y terrestres:

¢ Radiancia/reflectancia emergentes del agua.

e indices de pigmentos de algas I y 1.

e Materia en suspension.

e Substancia amarilla.

e Radiacion fotosintéticamente activa (PAR).

e Espesor optico del aerosol.

e Factor épsilon del aerosol.

e Espesor dptico de las nubes.

e Albedo de las nubes.

e Tipo de nube.

o Reflectancia de las nubes.

e Reflectancia terrestre.

e Espesor dptico del aerosol sobre tierra.

e Factor épsilon del aerosol sobre tierra.

e Factor global de vegetacion MERIS.

e Columna de vapor de agua.

Datos archivados en el E-PAC: el E-PAC posee un archivo de datos MERIS desde

mayo del 2002 en adelante.

Productos generados en el E-PAC, nivel de proceso y almacenamiento: en el E-PAC
se procesan los datos de MERIS a partir del nivel 0 (LO) y se almacenan los datos tanto
de nivel 0 como de nivel 1 (L1) y de nivel 2 (L2). Los productos geofisicos de nivel 2
generados en el E-PACs se indican a continuacion:

e Reflectancia superficial normalizada.

e Contenido de vapor de agua.

Pag. 33 de 171



Capitulo 111 Principales Satélites de Percepcion remota

e indices de pigmentos de algas 1 y .

« Indice de vegetacion en lo alto de la atmésfera (TOAVI) e indice de vegetacion
en la parte baja de la atmésfera (BOAVI).

e Presion en lo alto de las nubes.

e Substancia amarilla, materia en suspension total o reflectancias rectificadas.

e Presion superficial.

e Radiacion fotosintéticamente activa (PAR).

e Albedo de nubes.

e Tipoy espesor dptico de aerosol o nube.

e Flags.

Estos datos se procesan para cualquier area geografica del planeta. Los usuarios sélo
tienen que proporcionar las coordenadas geogréficas de la zona requerida teniendo en
cuenta que ésta se encuentre dentro del area del pase del satélite en la fecha y hora

deseadas.

3.2 Satélites ERS 1y 2

Los satélites ERS 1 y 2, fueron disefiados y puestos en oOrbita por la ESA
(European Spatial Agency). Fueron los primeros en incorporar sensores SAR (Sinthetic
Apperture Radar) basados en microondas, con fines comerciales, ofreciendo nuevas
oportunidades a las actividades de percepcion remota. Las imagenes generadas a partir
del radar, son independientes de las condiciones atmosféricas y de luz, mientras que el
resto de los sensores, utilizan otro tipo de ondas aptas para aplicaciones que dependan

de la atmosfera, velocidad del viento, etc.

ERS-1 fue lanzado en julio de 1991 en el cohete Ariane 4, lleva 2 radares
especializados y un sensor de infrarrojo, y fue retirado del servicio el 10 de marzo de
2000, mientras que el ERS 2, fue puesto en funcionamiento en mayo de 1995 y aun
sigue en operacion. La ESA, puso en Orbita en 2001 el satélite Envisat, que es la
evolucion natural del ERS 2, con un sistema SAR mejorado y un gran numero de

nuevos sensores. Los satélites ERS 1y 2, se encuentran a 785 km, de distancia de la
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superficie de la tierra y tienen una inclinacion de 98°52', con un periodo de revisita de
35 dias. Sus sensores, tienen resoluciones que oscilan entre los 10 m y los 50 km y
proporcionan tamarios de escena que varian entre los 5 y los 500 km. ERS-1 y ERS-2
son los satélites de observacion de la Tierra mas sofisticados que se hayan desarrollado
en Europa. Un ERS pesa més de dos toneladas y mide unos 12 metros de largo.

|gura 3.1Saélite ERS-2
ERS-2 fue lanzado por la ESA en 1995. Es una copia de su predecesor con la unica
diferencia de que incluia un nuevo instrumento llamado GOME (Global Ozone
Monitoring Equipment), disefiado para poder medir el ozono en la troposfera y

estratosfera.

El instrumento de microondas activo - el mayor sistema de los que lleva a bordo el ERS
- produce imégenes extremadamente detalladas de 100km cuadrados (4.5 millones de
pixels por segundo, enlazados directamente a la tierra). El aparato dispone de un modo
para medir continuamente la velocidad del viento asi como su direccion, y tomar

parametros del oleaje en los océanos.

El radar altimetro (-segundo instrumento del ERS ) mide con precision la variacion de
altura del satélite. El tercer instrumento es un barredor que construye mapas detallados
de la estructura térmica de los mares y océanos a partir de las medidas de temperatura

de la superficie.
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3.2.1 Plataforma

La plataforma desde la que se adquieren las imagenes es el satélite ERS-2, que
pertenece a una mision que la ESA puso en marcha en 1990 para vigilancia de la Tierra
desde el espacio. Estd formada por los satélites ERS-1 (1990) y ERS-2 (1995). ERS-1

completo su mision en 1999, quedando en la actualidad solo el ERS-2.

ERS-2 viaja en Orbita cuasi-polar a una altura de 785 km, con una inclinacion de 98.52°,
y completa una orbita cada 100 min. (14 y 1/35 orbitas por dia) de la que puede obtener
una media de 10-12 min de datos. Al ser una Orbita cuasi polar, la Tierra rota
gradualmente al paso del satélite dejando ver por completo su superficie en sélo tres
dias.

El periodo de revisita, tiempo que tarda el satélite en ver exactamente el mismo punto
de la Tierra, es de 35 dias. Las escenas (frames) ERS cubren un area de
aproximadamente 100 km x 100 km y su resolucion es de 30m, disponiendo de un solo
angulo de incidencia de 23°. Las imagenes procesadas pueden oscilar entre los 100 m de
una imagen de baja resolucion (LRI - Low Resolution Image) y los 12.5 m de una
imagen de precision corregida (PRI - Precision Resolution Image), pasando por los 20
m de la imagen con resolucion completa (FRI - Full Resolution Image). ERS-2 es capaz
de medir la atmosfera de la Tierra y las propiedades de su superficie con un alto grado
de precision, independientemente de la hora del dia y las condiciones meteoroldgicas.
A bordo lleva un variado nimero de sensores de microondas apoyados por una serie de
instrumentos complementarios: El active microwave instrument (AMI) - que combina
un SAR y un dispersometro de viento, el radar altimeter (RA), el along-tracking
scanning radiometer and microwave sounder (ATSR), el precise range and range-rate
equipment (PRARE), el global ozone monitoring experiment (GOME) y el laser
retroreflectors (LRR).

Uno de los objetivos primarios de esta mision es la vigilancia de los oceéanos,
proporcionando datos esenciales para mejorar la representacion de las interacciones

océanos/atmdsferas en los modelos climaticos, mejorar conocimientos sobre la
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circulacion oceénica y su transferencia de energia, realizar estimaciones mas fiables
sobre la masa de hielo en el Artico y Antartico, y mejorar la monitorizacion de la

polucion y los procesos costeros dinamicos.

3.2.2 Adquisicion de imagenes de radar

Los sistemas radar consisten en dispositivos de alta resolucion que emiten una serie de
pulsos en la longitud de onda de las microondas y reciben la respuesta reflejada por la
cubierta terrestre. Debido a las propiedades electromagnéticas de estas ondas, son

capaces de recibir datos en casi todas las condiciones atmosféricas, de dia y de noche.

El pulso electromagnético enviado desde el satélite llega a la superficie terrestre y es
reflejado. La direccion e intensidad del pulso reflejado depende de varias caracteristicas
del terreno, entre ellas su rugosidad. Asi, una superficie rugosa refleja gran parte del
pulso en la direccion del satélite, mientras que una superficie plana refleja
especularmente la energia de manera que la parte que llega al sensor es practicamente

nula.

La deteccion de vertidos de hidrocarburos en el mar con imagenes radar se basa
precisamente en el amortiguamiento que estos producen en la parte mas superficial de
las olas por impregnacion capilar. Este amortiguamiento se traduce en una superficie
mas lisa en la zona de vertido, por lo que la respuesta que llega al sensor es menor. El
resultado es que las zonas afectadas por vertidos de hidrocarburos aparecen en la

imagen como zonas mas oscuras [15].

3.2.3 Procesamiento de las imagenes

Las escenas ERS-2 adquiridas en la sala de recepcion son transferidas a CREPAD
donde se procesan y analizan mediante un software denominado SAROIL, que consiste
en un procesador SAR que genera imagenes de alta precision georreferenciadas. Dichas

imagenes son analizadas por un operador que selecciona las &reas con sospecha de
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vertido y genera un informe en formato html. Dicho informe es enviado a todos las

organizaciones implicadas en el proyecto por correo electrénico.

A continuacidn se presentan 2 ejemplos de imagenes adquiridas por el satélite ERS-2
para constatar el poder del satélite al detectar derrames petroleros sobre el mar.

Satélite: ERS-2

Fecha: 18/10/2001

Localizacién: Oeste de la isla de Fuerteventura del Archipiélago de canarios a 100km
del continente Africano

Observacion: Posible vertido producido por limpieza de sentinas de un barco. La
mancha negra indica que puede ser un vertido varios dias anterior a la adquisicion de la
imagen.

Figura 3.2 Imagen adquirida por el satélite ES-2 oeste de la isla de Fuerteventura

del Archipiélago de canarios a 100km del continente Africano

Satélite: ERS-2

Fecha: 31/10/2001

Localizacion: Noreste de las Islas Canarias a 100km del continente Africano
Observacion: Posible vertido de petrdleo. La forma alargada indica que posiblemente

haya sido producido por limpieza de sentinas de un barco
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4 .-:E.

Figura 3.3 Imagen adquirida por el satélite ERS-2

noreste de las Islas Canarias

3.3 Satélite LANDSAT

El programa LANDSAT fue desarrollado por la national aeronautics and space
administration NASA y originalmente denominado earth resources technology satélite
ERTS. Fue el primer programa de satélites de percepcidén remota para observacion de
los recursos terrestres, puesto en oOrbita terrestre. El primer satélite, de carécter
experimental, fue construido para demostrar la viabilidad de mapear y monitorear
rasgos de la superficie de la tierra a partir de imagenes orbitales. Este programa fue
desarrollado con el objetivo de posibilitar la adquisicion de imagenes de la superficie de

la Tierra de manera global y repetitiva.

El primer satélite de esta serie fue lanzado el 23 de julio de 1972 con la denominacion
de ERTS-1. ElI 14 de enero de 1975 el nombre fue cambiado por LANDSAT-
LANDSATellite y el 22 de enero fue lanzado el segundo satélite, entonces denominado
LANDSAT-2
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De la serie LANDSAT ya fueron lanzados los siguientes satélites:

Satélite Lanzamiento Fin operacion Sistemas sensores
ERTS-1 23/julio/1972 05/Enero/1978 MSS e RBV
LANDSAT-2 22/Enero/1975 27/Julio/1983 MSS e RBV
LANDSAT-3 05/Marzo/1978 07/Septiembre/1983 | MSS e RBV
LANDSAT-4 16/Julio/1982 Fin de 1983 MSS e TM
LANDSAT-5 01/Marzo/1984 en operacion MSSeTM
LANDSAT-6 03/Octubre/1993 03/octubre/1993 ETM
LANDSAT-7 Abril/1999 ETM y HRMSI

Tabla 3.2 Satélites lanzados

Los tres primeros satélites LANDSAT tenian una fisonomia muy similar, con unas
dimensiones aproximadas de 3 metros de altura por 1.5 metros de didmetro, que se
convertian en 4 metros cuando se extendian los paneles solares. El peso total del sistema
es de los 960Kg.

La USGS (U.S. Geological Survey’s) a través de la EDC (EROS Data Center) ha
administrado los archivos de datos del LANDSAT por mas de dos décadas. Estos

contienen una amplia informacion sobre la superficie terrestre.

A continuacion se describen los satélites que componen la serie LANDSAT, dando una
descripcién de las caracteristicas mas importantes de los instrumentos sensores que los

acompanan.

3.3.1 LANDSAT 1,2y 3

Los tres primeros satélites de la serie LANDSAT fueron construidos a partir de una
modificacion del satélite meteorolégico NIMBUS. Tenian una o6rbita circular, casi
polar, sincrénica con el sol, a una altura aproximada de 920km. Durante su periodo de
operacion, los satélites LandSat realizaban una orbita completa alrededor de la Tierra

cada 103minutos y 27 segundos, recubriendo 14 fajas de la superficie terrestre por dia.
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La configuracion de estos tres satélites fue concebida de modo que cada 18 dias ellos
pasan sobre la misma region de la superficie de la Tierra. EI horario medio de pasaje de

los satélites por el Ecuador era a las 09:30, horario local.

3.3.2 Sistema RBV (Return Beam Vidicom)

Fue el primer sistema sensor proyectado para obtener imagenes a bordo del LANDSAT.
Era un sistema constituido por cdmaras de television (tres en los LANDSAT 1y 2y dos
en el LANDSAT3) que observaba toda la escena a ser registrada en forma instantanea y
operaba en una faja comprendida entre el visible y el infrarrojo proximo del espectro
electromagnético. La escena terrestre registrada por la camara representaba un area de
185km. La resolucion espacial de este sistema en los LANDSAT 1y 2 era de 80*80mts,
con tres bandas espectrales (verde, rojo e infrarrojo proximo) y en el LANDSAT 3 era

de 40x40mts, con una banda espectral (pancromatico).

SATELITE CAMARAS BANDA APLICACIONES
ESPECTRAL

Landsat 1y 2 1 .0475-.0575 (verde) |Diferenciacion entre
suelo y vegetacion

Landsat 1y 2 2 .0580-.0680 (rojo) Mapeamiento de
vegetacion.

Landsat 3 3 0.690-0.830 (rojo) Delineamiento de
cuerpos de agua

Landsat 3 1 0.505-0.750 (pan) Mapeamiento de
areas urbanas,
vegetacion,
agricultura.

Tabla 3.2

Los dos primeros satélites Landsat incorporaron un sistema de 3 camaras RBV, cada
una de las cuales registraba informacion en una banda espectral comprendida entre el

verde y el infrarrojo cercano.
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Este sistema no funcion6 adecuadamente en los dos primeros Landsat, por lo que fue
sustituido en el tercero por otro. En este caso, el plan se dirigi6 mas a mejorar la
resolucion espacial que la espectral, por lo que se montaron dos cdmaras pancromaticas
de alta resolucion, operando simultaneamente con el MSS. Estas camaras cubrian un
abanico espectral de 0.505 a 0.705, proporcionando en cuatro adquisiciones, la misma
cobertura del MSS pero con una resolucion aproximada de 40m.

El registro entre ambas camaras permitié utilizar el RBV como auxiliar del MSS,
especialmente para mejorar la calidad visual de sus imagenes. Para ello se emplearon
diversas técnicas de fusion, como la normalizacion de la bandas MSS a partir de la

proporcionada por RBV o la transformacion IHS.

3.3.3 Sistema MSS (Multiespectral Scanner Subsystem -

Generador de Imadgenes Multiespectrales).

Este sistema fue colocado a bordo del LANDSAT por insistencia de los investigadores
del departamento de agricultura de los Estados Unidos, que querian probar un sistema
multiespectral para estudios agricolas. Este sensor es un equipo de barrido Optico
electrénico, que opera en cuatro bandas del espectro electromagnético, dos en el visible
(bandas 4 y 5) y dos en el infrarrojo proximo (bandas 6 y 7). La franja terrestre
observada por este sensor representaba un area de 185km y la resolucion espacial era de
80x80m. Su campo total de vision es de 11.56 grados. En el LANDSAT 3 fue agregado
una banda en el infrarrojo termico (banda 8), cuya resolucion era de 240mts, que

captaba la radiacion emitida por los objetos terrestres [11].

3.3.4 LANDSAT 7

Landsat 7 fue lanzado en abril de 1999 con un nuevo sensor denominado ETM+
(Enhanced Thematic Mapper Plus). Su operacion es administrada por la NASA
(National Aeronautics and Space Administration), pero la produccion vy

comercializacion de imagenes depende de la USGS (United Sates Geological Survey).
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Una imagen LANDSAT 7 ETM+ estd compuesta por 8 bandas espectrales que pueden
ser combinadas de distintas formas para obtener variadas composiciones de color u
opciones de procesamiento. Entre las principales mejoras técnicas respecto de su
antecesor, el satélite Landsat 5, se destaca la adicion de una banda espectral (Banda
Pancromatica) con resolucion de 15 metros. También cuenta con mejoras en las
caracteristicas geométricas y radio métricas y una mayor resolucion espacial de la banda
térmica para 60m. Estos avances tecnolégicos permite calificar al LANDSAT 7 como el
satélite mas interesante para la generacion de imagenes con aplicaciones directas hasta
una escala de 1:100.000, principalmente en &reas rurales o territorios de grandes

extensiones [11].

Las imagenes generadas por el Landsat7, adquiridas mediante el sensor ETM+
presentan una mejor relacion costo-beneficio que las generadas y ofrecidas actualmente
en el mercado por satélites de resolucién media ( 15 a 30 metros) .

Figura 3.5 Valle de Chincha (Peru) tomada pSr el satélite LANDSAT
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Figura 3.6 Huaraz y cordillera blanca (Peru) tomada por el satélite LANDSAT

3.4 Satélite SPOT

SPOT es el sistema de observacion terrestre disefiado en Francia, bajo control
del CNES (Centre Nacional D'Etudes Spatiales - Francia), y desarrollado con la
participacion de Bélgica y Suecia. Desde 1986, el CNES ha lanzado 5 satélites SPOT
dando una continuidad unica al servicio de los clientes de SPOT IMAGE (empresa

proveedora de imagenes satelitales).

Spot image es actualmente lider a nivel mundial en venta de imagenes satelitales y
productos derivados de la observacion satelital terrestre, con aplicacion en agricultura,
cartografia, catastro rural, estudios ambientales, planeamiento  urbano,
telecomunicaciones, foresteria, geologia, exploracién de gas y petroleo, e ingenieria

civil.

Los satélites Spot representan la referencia para la deteccion civil ya que permiten
descubrir objetos de diez metros de diametro, a pocos metros de distancia, con el tltimo
satélite de su flota, el Spot 5, en cada una de las imagenes de 60 kilometros por 60
kilometros. Las tomas de las vistas estereoscopicas a gran escala son una realidad con el
Spot 5 con lo cual se puede obtener ciertas caracteristicas muy buenas para
procesamiento tales como retroceso, detalle, repeticion y flexibilidad de empleo por una
programacion dia a dia: tantas caracteristicas que hacen de estos satélites una
herramienta Gtil proxima a las necesidades de los usuarios en las aplicaciones tan
diversas como la agricultura, la cartografia, el urbanismo, la gestion de los bosques, los

riesgos naturales, la geologia y los océanos.
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a) Irmagen de diciernbre & del 2004 b} Iragen de dicierabre 29 del 2004

Figura 3.7 Fotografia tomada desde el satélite SPOT de la region de Aceh Sumatra

Indonesia antes y después del tsunami

El sistema Spot estd construido sobre dos operadores que fabrican sus diferentes
satélites: el operador comercial y el del satélite. EI papel del operador comercial, la
compafia Spot image, es asegurar la programacion comercial de los satélites, el
tratamiento de las imagenes, la fabricacidn y la distribucion de los productos. En este
sentido, la compafiia se apoya en el segmento Tierra del operador comercial (SSOC),

que ella misma ha desarrollado.

Figura 3.8 Satelite SPOT
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El papel del operador de satélites, el CNES (propietaria de los cohetes Arianespace) es
asegurar el control de los satélites en Orbita, su mantenimiento y correcto

funcionamiento del sistema. Para ello se apoya en el SSOC.

3.4.1 Tres satélites en Orbita

El sistema Spot opera una constelacion de tres satéelites de observacion: Spot 1, Spot 2
Spot 4, situados en una misma Orbita mas tarde en abril de 2004 se agreg6 a dicha
constelacion el Spot 5. Los dos nuevos instrumentos HRG, provenientes de los
instrumentos HRVIR del SPOT 4, ofrecen una mejor resolucion: 2,5 metros a 5 metros

en modo pancromatico y 10 metros en modo multibandas.

El funcionamiento de 2,5 metros es posible gracias a la utilizacién del nuevo concepto
de toma de vista denominado “Supermode”. El Spot 5 embarca el nuevo instrumento de
toma de vista HRS, funcionando en modo pancromatico y que apunta, a la vez, hacia
delante y hacia la parte trasera del satélite. HRS permite, de forma cuasi simultanea, la

adquisicion de parejas estereoscépicas y, asi, restituye el relieve.

3.4.2 Capacidad de almacenamiento

La capacidad de almacenamiento de las imagenes a bordo se ha mejorado alcanzandose
550 iméagenes diarias, en lugar de 400 del Spot 4, gracias a la utilizacion de una
memoria de masa de 90 Gbits, asociada a una tasa de compresién de datos de 2,6 Gbits.
Su gestion por ficheros ofrece una gran flexibilidad de uso y permite optimizar la
programacion. La velocidad de transmision de datos de imagen hacia tierra es ahora el
doble (2x50 Mbits/s). EI modelo recurrente vegetacion 2 y el instrumento doris estan
igualmente embarcados en el Spot 5. En fin, la plataforma Spot 5 ha derivado de la del
Spot 4. Un nuevo sensor estelar ha sido introducido para incrementar el funcionamiento
de localizacion de las imagenes (50 metros en lugar de 350 metros en los satélites

anteriores).
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3.4.3 Lacamara HRG

El principio de toma de vista se basa en una déptica de campo amplio, que forma la
imagen de tierra en una linea de detectores situados en el plano focal. El barrido de linea
se obtiene por la lectura seriada de los elementos sensibles de la linea de deteccién. El
barrido del paisaje en la direccion perpendicular resulta del alineamiento del satélite en
su orbita. Un separador de espectro permite, ademas, realizar esta observacion en
diferentes ventanas espectrales: posibilita visualizar simultaneamente seis lineas de

detectores.

3.4.4 Lacamara HRS

El objetivo del instrumento HRS es adquirir las imagenes en la banda pancromatica
siguiendo dos ejes de vista, respectivamente, a +/- 20, en la parte delantera y trasera del
satelite, en relacion a su velocidad orbital. También permite adquirir rApidamente un par
de imagenes estereoscopicas para elaborar, después del tratamiento en tierra, un modelo
digital del terreno. Las cajas de deteccidn delanteras y traseras con los captores CCD
asociados a su electronica de proximidad permiten convertir la sefial luminosa en una

sefal eléctrica.

El subsistema telemedida de la carga util del satélite (TMCU) asegura las principales

funciones:

- Compresion de datos de video producidos por los instrumentos HRG y HRS.
- Formateo de los datos e insercion de datos auxiliares para facilitar el tratamiento de
las imagenes en el satélite los cuales se mandan hacia la tierra.

- Almacenamiento de los datos en una memoria masiva de gran capacidad.

- Transmision en banda X de los datos de imagen en directo o en diferido.

Pag. 47 de 171



Capitulo 111 Principales Satélites de Percepcion remota

Cada compresor recibe los diferentes productos de imagen provenientes de los
instrumentos HRG y HRS. Los flujos de video son comprimidos por un algoritmo cuyos
parametros son adaptados a cada modo de toma de vista. El algoritmo ha sido
seleccionado para obtener un buen funcionamiento con una tasa de compresion de 2,28

a 2,8, segun el modo de toma de vista.

3.4.5 Memoria electréonica

El papel de la memoria de disco duro es almacenar las imagenes de los instrumentos
HRG y HRS para, a continuacion, releerlas cuando el satélite esta visible desde una
estacion de recepcion en tierra. Los componentes microelectronicos y la digitalizacion
han desplazado a las grabaciones magnéticas. Teniendo en cuenta la ausencia de
mecanismos, la memoria eléctrica presenta numerosas ventajas en relacion a las
grabaciones magnéticas: gran simpleza y fiabilidad de funcionamiento y de gestién
desde tierra.

La memoria del Spot 5 permite el almacenamiento a bordo de 550 imagenes, en lugar de
400 del Spot 4. En cuanto a la gestion por ficheros, ésta permite utilizar mejor la fuente
de almacenamiento disponible.

3.4.6 Transmision a tierra

Esta memoria dispone de una gestion por archivos: los archivos grabados pueden ser
releidos una o varias veces en las estaciones, en funcion de la demanda del usuario,
independientemente del orden en que han sido almacenados. Las cdmaras HRG, HRS y
la memoria electronica permiten transmitir los datos adquiridos hacia tierra. El tren de
informaciones modula la sefial de un emisor en banda X que, después de la
amplificacion, la envia directamente hacia una estacion terrena a traves de una antena
omnidireccional a bordo. En relacion a los otros satélites Spot, la velocidad de
transmision de los datos de imagen hacia tierra se ha multiplicado por dos (2x50

Mbits/s), conservando una modulacibn QPSK (modulacién digital de cuatro
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constelaciones). La capacidad de tratamiento de las imagenes (5 canales maximo) se ha
superado de forma importante desde el Spot 4 (2 canales de tratamiento) y se ha
introducido una gran flexibilidad porque los canales de tratamiento se manejan de forma

independiente.

La carga (til esta constituida de los siguientes subconjuntos: un instrumento de toma de
vista con cuatro cdmaras independientes; un tratamiento de la imagen que asegura la
sincronizacion de los ritmos y del formateo; una gestion a bordo cargada de la puesta a
punto y de la vigilancia de los equipos; un grabador que autoriza la memorizacion de 97
minutos de toma de vista; un telemedidor de la banda X para la transmisién de los datos
grabados; un telemedidor de banda L para la transmisidn directa de las tomas de vista y
un control de los mecanismos y de la regulacién térmica. Estos subconjuntos estan

integrados en una estructura, fijada en el pie de los HRG, al lado del instrumento HRS.

) Imagen de fehrero 25 del 2004 b)) Imagen de Dicierdhre 28 del 2004

Figura 3.9 Imagen proveniente del satélite SPOT de la regién de Andaman India

antes y después del tsunami

3.4.7 Las bandas espectrales

La eleccidn de las bandas espectrales de observacion de la tierra es resultado de tres
criterios: la especifidad de la sefial recibida en la longitud de onda para analizar la

naturaleza de los terrenos, vegetacién, desierto, nieve, aguas, ciudades...etc, la
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transparencia de la atmdsfera y la estabilidad de la transmision, que sélo es suficiente en

algunas “ventanas” [12].

3.5 Satélite IKONOS

El Satélite IKONOS es el primer satélite de tipo comercial que posibilita la
adquisicion de imagenes con un metro de resolucion espacial. El término “IKONOS”

proviene del griego y significa “imagen”.

Estas imagenes son consecuencia directa de la liberacion tecnologica promovida en
1994 por el gobierno de los Estados Unidos de América. Antes de este afio esta
tecnologia estaba disponible para satélites con fines militares. IKONOS colecta
informacion de cualquier &rea en promedio dos veces al dia, cubriendo areas de 20,000
km2 en una misma pasada y produciendo como resultado imagenes de 1 metro de

resolucion cada tres dias y de 2 m de resolucion todos los dias.

El satélite IKONOS pesa unos 720kg y orbita la Tierra cada 98minutos a una altitud de
casi 680km en forma sincronizada con el sol. El satélite fue disefiado y fabricado por la
empresa Lockheed martin commercial space system. La empresa Raytheon company
construyd los sistemas de apoyo terrestre, geoprocesamiento digital, manejo de archivos

y servicio al cliente, requerido para distribuir la informacion captada por IKONOS.

El sensor digital de imagenes del satélite estd disefiado para producir imagenes con
elevado contraste, resolucion espacial y precision, brindando a los clientes un producto
preciso y nitido. La compafiia Estman Kodak proveyd el mecanismo electro-optico,
incluyendo su ensambleje con el telescopio dptico, los detectores y su ajuste al plano

focal.

Incluyendo, asi mismo, el mecanismo de procesamiento electronico de alta velocidad
basado en un disefio efectuado por space imaging. Resultando todo un suceso, las
imagenes de alta resolucion del satélite IKONOS son una grata realidad y estan

revolucionando el mercado satelital.
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3.5.1 Caracteristicas del satélite IKONOS

e Lanzamiento del satélite: 24/09/99

e Lugar de lanzamiento: Vandenberg air force base, California USA

o Altitud: 681 km

e Inclinacion: 98.1°

¢ Velocidad:7km/seg

o Sentido de la orbita: descendente

e Duracion de la orbita: 98 minutos

e Tipo de orbita: sincrénica con el sol

e Angulo de visada: rapida alternancia entre diferentes angulos

e Tiempo de revista: 2.9 dias

e Bandas espectrales:

e Azul: 0.45- 0.52um

e Verde: 0.52-0.60um

¢ Ro0jo: 0.63 -0.69um

e Infrarrojo proximo: 0.76 - 0.90um

e Rango dindmico: posibilita que la informacion sea almacenada en 11 bits por pixel,
con lo cual redunda en un mayor rango dindmico que facilita el contraste y
discriminacion de la informacion. Este numero de bits por pixel hace posible
trabajar con paletas de 2048 tonos reales de gris. A priori hay quien puede pensar
gue no es significativo, ya que los sistemas de visualizacion permiten mostrar 256
niveles e incluso el ojo humano no es capaz de distinguir mas. En resumen, se tiene
8 veces mas informacion que en las imagenes tradicionales. Quizd para
interpretacion visual solo sea una buena ayuda, pero en estudios tematicos, toda
esta informacion se convierte en una ventaja fundamental. No obstante, los

productos pueden ser entregados al usuario en 8 bits por pixel.
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La tabla 3.3 muestra informacion técnica respecto de sus bandas.

Banda Banda inferior al | Banda superior al | Ancho de Banda Central
50%(nm) 50%(nm) (nm) (nm)

Pan 525.8 928.5 403 727.1
MS-1 (azul) 444.7 516.0 71.3 480.3
MS-2 (verde) 506.4 595.0 88.6 550.7
MS-3 (rojo) 631.9 697.7 65.8 664.8
MS-4 (VNIR) 757.3 852.7 95.4 805.5

Tabla 3.3

3.5.2 Cobertura

El satélite IKONOS esta equipado con un grabador interno que puede obtener
datos de casi cualquier area de la superficie terrestre. Este grabador puede almacenar
64Gbps de datos (aproximadamente 26 imagenes completas de datos de ambos
sensores, PAN y MS).

Existe un buen enlace de descarga de datos hecho por las estaciones fairbanks y
tromsoc las cuales estan en posiciones dptimas para el enlace gracias a su alta latitud.
Ademas, una red de estaciones de recepcion terrestre afiliadas a space imaging se han
comenzado a construir para habilitar el enlace de la descarga de datos en muchas areas.
Actualmente, las estaciones completamente operativas son: Dubai (Space Imaging,
medio este), Japon (Space Imaging, Japdn), Korea (Space Imaging, Asia) y Ankara

Turkey (Space Imaging, Euroasia).

3.5.3 Aplicaciones y ventajas de las imagenes IKONOS

Las imagenes IKONOS estan revolucionando actualmente las formas de
utilizacion de los productos satelitales. Por el hecho de ser IKONOS el primer satélite
comercial que brinda un producto de 1m de resolucion espacial, tenemos la posibilidad
de definir los tipos de estandares para imagenes de alta resolucion.
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Actualmente es posible que:

Los agricultores puedan monitorear con mayor precision la condicion y vitalidad de
sus cultivos y predecir con mayor acierto sus volumenes de cosecha; ademas,
pueden prevenir problemas y ahorrar importantes sumas de dinero a través de su

determinacion en estados tempranos.

Los cientificos ambientalistas pueden predecir tendencias en areas de elevada
fragilidad ambiental.

Los funcionarios de gobierno pueden monitorear, evaluar y planificar politicas de
tipos especificos de utilizacion de la tierra.

Los planeadores urbanisticos pueden evaluar los avances de planes comunales de
viviendas y las compafiias de seguros pueden medir y mapear dafios a propiedades

luego de desastres naturales.

Los gedlogos ya no necesitaran recurrir a vuelos fotograficos para interpretaciones
geoldgico-estructurales. A partir de la posibilidad que ofrece IKONOS de generar
productos con elevado nivel de resolucion y recubrimiento estereoscopico, estas
imagenes resultan comparativamente mas ventajosas que las fotografias aéreas
[10].

3.6 Satélite TERRA/ASTER

Dado el requerimiento de investigadores de recursos y de las geociencias en general,
Japon desarroll6 la tecnologia ASTER (Advance Space-borne Termal Emision and
Reflection Radiometer), con el fin de obtener datos geoldgicos detallados y estudiar
fendbmenos que pudieran producir un impacto ambiental a nivel global, como por

ejemplo la actividad volcéanica.
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Figura 3.5 Satelite ASTER
ASTER es un sensor satelital de imagenes de alta resolucidn, transportado por el satélite

TERRA, que fue lanzado el 18 de diciembre de 1999. El ministerio de industria y
comercio internacional de Japon (MITI) designd6 a JAROS (Japan Resources
Observation Systems) para el desarrollo del sensor y a ERSDAC (Earth Remote
Sensing Data Analisis Center) para el desarrollo de sistemas de procesamiento y

aplicaciones de los datos.

-

Figura 3.6 Valle de Ocofia — Arequiba (Peru)

Este sensor tiene 3 subsistemas que registran datos simultaneamente de las regiones del
espectro correspondiente al visible e infrarrojo cercano (VNIR), infrarrojo medio o de
onda corta (SWIR) y del infrarrojo termal (TIR). EI VNIR tiene 3 bandas con 15 metros
de resolucién; SWIR registra 6 bandas con 30 metros de resolucion; y TIR tiene 5

bandas con 90 metros de resolucién.

Ademas de alta precision geométrica y radiométrica, es posible obtener pares
estereoscopicos a lo largo de la trayectoria orbital. EI ancho de barrido de ASTER es de

60km. La revisita es cada 16 dias, sin embargo, en caso de emergencias tales como
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vulcanismo, incendios o inundaciones, se pueden obtener datos cada 2 dias en virtud de
la posibilidad de reorientar el sensor hasta -24° y +24° (UNIR) para registrar imagenes
en las oOrbitas adyacentes. Este tipo de tecnologia permite, entre sus mayores ventajas,
identificar la distribucion precisa de diferentes minerales de alteracién, rocas con

distintos contenidos de silice y también producir un modelo digital de terreno.

Consta de tres telescopios construidos en Japon, uno para cada zona espectral. Los
mismos son apuntables en direccion transversal con desviaciones del nadir. Es un
sistema de alta resolucion espacial, espectral y radiométrica. Comprende 14 bandas
espectrales, con un ancho de barrido de 60 km. No toma datos en forma continua sino
durante 8 minutos por Orbita. Dada su alta resolucion y posibilidad de variar el angulo
de vision; el ASTER producird imagenes estereoscopicas. Tiene variadas aplicaciones

en geologia y recursos no renovables, dada la eleccion de sus bandas espectrales [16].
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V. Analisis textural

4.1 Alternativas en el analisis textural

Textura es un término usado para caracterizar la rugosidad de la superficie de

un objeto o fendmeno y es uno de los descriptores usados en el procesamiento de
imagenes y el reconocimiento de patrones, ya que esta relacionado con la composicion
de una sustancia cualquiera a través de variaciones en la superficie de los materiales,
ésta es principalmente una propiedad que estudia las vecindades. La textura de una
imagen es una cuantificacion de la variacion espacial de valores de tono que es
imposible definirlo precisamente por su caracter sensorial. El uso de la textura de una
imagen proviene de la habilidad innata de los humanos de reconocer diferencias

texturales.

El nivel de gris de un pixel en una imagen monocromatica representa un tono, mientras
que un nivel de textura es la variabilidad del tono en una vecindad, es el patron de
relaciones espaciales entre los niveles de gris de los pixeles de un vecindario y puede
ser descrito como suave o rugoso. El estudio de la textura depende de dos factores, la
escala de variaciones, que puede ser local o regional, y la escala de observacion.

El campo de estudio del andlisis de texturas es muy amplio y no existe un método que
cubra todos los factores de textura posibles, por esto, para realizar el analisis de
deteccion de texturas, se han desarrollado tres modelos aplicados al procesamiento

digital de imagenes: modelo estructural, estadistico y espectral.

e El modelo estadistico indica si una imagen es suave, burda, etc.

e EI modelo estructural indica qué arreglos primitivos existen en la imagen, tales
como regularidad de lineas paralelas, etc.

e EI modelo espectral estd basado sobre las propiedades de Fourier y es usado
principalmente para detectar propiedades de periodicidad global en una imagen,

identificando picos de una cierta energia en su espectro.
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Estas técnicas pueden usarse por separado 0 apoyarse unas a otras para detectar

diferentes texturas.

4.2 Matrices de co-ocurrencia en niveles de gris (GLCM)

La matriz de co-ocurrencia describe la frecunecia de un nivel de gris que aparece en una
relacion espacial especifica con otro valor de gris, dentro del area de una ventana
determinada. La matrizs de co-ocurrencia es un resumen de la forma en que los valores

de los pixeles ocurren al lado de otro valor en una pequefia ventana.

El Método mas comunmente utilizado para medir matematicamente la textura es la
matriz de co-ocurrencia de niveles de gris o con sus siglas en inglés GLCM (Grey Lavel
Co-ocurrence Matrix), basadas en estadisticas de 2° orden. Es un histograma de los
niveles de grices de dos dimensiones para un par de pixeles (pixel de referencia y
vecino). Esta matriz aproxima la probabilidad de distribucion conjunta de un par de

pixeles.

Los pasos a seguir para obtener la matriz de co-ocurrencia son:

1. Reducir el numero de niveles de gris de la imagen original.
2. Definir el tamafio de la ventana de anélisis

3. Calcular las matrices de co-ocurrencia utilizando un cierto desplazamiento

En la figura 4.1 se representa la imagen prueba u original donde los valores
corresponden a niveles de grises. La imagen tiene 4 pixeles de lado y 4 niveles de
grices: 0,1,2 y3. Se aclara que en este caso se toman los valores de gris de la imagen en
su totalidad para realizar los calculos, dando como resultado solo un valor que

representa a toda la imagen
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. 0 0 1 1
S 0 0 1 1
0 2 2 2
2 2 3 3

Figura 4.1 Imagen prueba u original donde los valores corresponden a niveles de

grises

4.2.1 Relacion espacial entre dos pixeles

La Matriz de co-ocurrencia considera la relacion espacial entre dos pixeles, llamados
pixel de referencia y pixel vecino. Por ejemplo, si se escoge el pixel vecino que esta
situado un pixel a la derecha de cada pixel de referencia, esto se expresa como (1,0): 1

pixel en la direccién x, 0 pixel en la direccion y.

Cada pixel en la ventana se va convirtiendo sucesivamente en el pixel de referencia,
empezando por el ubicado arriba a la izquierda y finalizando abajo a la derecha. Los
pixeles ubicados en el margen derecho de la imagen original, no tienen vecino a la

derecha por lo tanto no son usados en el computo.

Se pueden utilizar diferentes relaciones entre pixeles, por ejemplo:
(-1,0) unpixel a la izquierda del pixel de referencia

(1,2) un pixel a la derecha y un pixel abajo (en diagonal).

4.2.2 Distancia entre pixeles

En este documento se utiliza unpixel de separacion (un pixel de referencia y su
inmediato vecino). Cuando la ventana es suficientemente grande, se puede usar una

separacion mayor, sin que haya diferencias en la metodologia de su calculo.

Las posibles combinaciones de niveles de grises para la imagen de prueba se presentan

en la Tabla 4.1, estas etiquetas no se volveran a mostrar en la matrices de co-ocurrencia.
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Pixel Vecino| © ‘ 1 2 ‘ 3
Pixel de Beferencia
l 0 [ 0.0 | 0.0 | @0 | 3.0
| 1 [ o [ an | en | 3.
l 2 o a2 eyl ey
| 3 FEORESE FEHEEEE)

Tabla 4.1 Todas las posibles combinaciones de los 4 niveles de gris de la imagen de
prueba
La primera celda debe ser llenada con la cantidad de veces que ocurre la combinacion
0,0. Cuantas veces en el area de la ventana de un pixel con valor de gris igual a 0 (pixel
vecino), esta situado a la derecha de otro pixel con valor O (pixel de referncia)

Existen, por lo tanto diferentes matrices de co-ocurrencia para cada relacion espacial,

segun se considere el vecino de arriba, al costado o en diagonal.

En la tabla 4.2 se muestra la matriz de co-ocurrencia para la relacion espacial (1,0). Esta
matriz se interpreta de la siguiente manera: En la imagen de prueba, dos veces el pixel
de referencia es 0 y su vecino a la derecha es también O (primera celda). Dos veces el
pixel de referencia es 0 y su vecino a la derecha es 1.

I
[
I
| | I

Tabla 4.2 Matriz de co-ocurrencia (1,0) para la imagen de prueba

|
l
|
|

Ll Ml [l )

1
0
3
0

(o) (o) M) O]
=1 =1 =] =]

4.2.3 Normalizacion de la matriz

En la matriz precedente, se cuentan cada pixel de referencia con su vecino a la derecha.
Si el célculo se realiza solo de este modo usando solo una direccion, entonces el nimero
de veces que aparece la combinacion 2,3 no es el mismo que la combinacion 3,2 (por
ejemplo el 3 esta a la derecha del 2 tres veces, pero a la izquierda solo una)

por lo tanto la matriz no es simétrica respecto de la diagonal.
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Sin embargo, la simetria es necesaria para el calculo, esto se logra si cada par de pixeles
se cuentan dos veces: uan vez a la derecha y otra vez a la izquierda (se intercambian los

pixeles de referncia y vecino en el segundo calculo).

Para obtener una matriz simétrica, la forma mas sencilla en vez de contar dos veces, es
sumarle a esta matriz su matriz transpuesta. La matriz transpuesta se logra

intercambiando las filas y columnas de la matriz original.

Sumando cada elemento de la matriz original y su transpuesta, se llega a la matriz

simétrica de la tabla 4.3

- |2 1 0
|2 o 0 0
1 0 ] 1
0 0 1 2

Tabla 4.3 Matriz simétrica para una relacion horizontal (derecha + izquierda) de la
imagen prueba
Una vez obtenida la matriz simétrica, el paso siguiente es expresar esta matriz como
probabilidad. La definicion mas simple de la probabilidad es: "el niUmero de veces que
un evento ocurre, dividido por el numero total de posibles eventos” y la ecuacion para

su calculo es (1)

o I"?E:., j
Pi, S
D Vi j
i, j=0
Ecuacion 4.1

Donde:

i es el numero de filay j el numero de columnas
V es el valor de la celda i,j en la ventana

Pi,j es la probabilidad en la celda i,j

N es el numero de filas o columnas

Considerando la imagen de prueba de 4 x 4 pixeles, y la relacion (1,0) el numero total
de posibles pares es de 12, como muestra la figura 4.2, y para una relacién horizontal

(derecha mas izquierda) ese numero se duplica (24).
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N~

Figura 4.2 12 pares de pixeles para una relacion a la izquierda (1,0). Considerando
también la relacién a la derecha (-1,0) para construir la matriz horizontal, los pares
se duplican.

Observando la matriz horizontal de la tabla 4.3, vemos que, por ejemplo, la
combinacion 2,2 aparace 6 veces de las 24 posibles (12 a la derecha y 12 a la izquierda)

y la combinacion 2,3 solo 1 vez.

La combinacién 2,2 ocurre 6 veces sobre 24 posibles, por lo que la probabilidad es de
1/4 0 0.250. Mientras que la combinacion 2,3 es de 1/24 0 0.042.

La ecuacion 4.1 transforma la matriz de co-ocurrencia en una aproximacién de tabla de
probabilidad. Decimos, que es una aproximacion porque una verdadera probabilidad
requiere de valores continuos y los valores de grises son valores enteros, por lo tanto

discretos.

Este proceso se denomina Normalizacion de la matriz. Aplicando esta ecuacion a la
matriz simétrica de la Tabla 3 obtenemos la matriz de la Tabla 4, donde la sumatoria de

todos los elementos debe ser igual a 1, pues esta normalizada

0.166 (424) [0.083 224) ‘?1”;1;} ‘u (0/24)
[o.083 0.166 0 0
0.042 0 0.250 0.042
o 0 0.042 0.083

Tabla 4.4 Matriz normalizada horizontal de la matriz original
Se asume que toda la informacion esta contenida en la matriz de dependencia espacial
desarrolladas para las 4 direcciones de la figura 4.2. En general, cuanto mayor es el
numero de la diagonal en la matriz de co-ocurrencia, mas homogeénea es la textura en

esa parte de la imagen que esta siendo analizada.
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Con respecto a la matriz de co-ocurrencia simétrica y normalizada hay algunos aspectos

a resaltar:

1.- Los elementos de la diagonal representan pares de pixeles que no tienen diferencias
en su nivel de gris. Si estos elementos tienen probabilidades grandes, entonces la
imagen no muestra mucho contraste, la mayoria de los pixeles son idénticos a sus

Vecinos.

2.-Sumando los valores de la diagonal tenemos la probabilidad que un pixel tenga el

mismo nivel de gris que su vecino.

3.- Las lineas paralelas a la diagonal separadas una celda, representan los pares de
pixeles con una diferencia de 1 nivel de gris. De la misma manera sumando los
elementos separados dos celdas de la diagonal, tenemos los pares de pixeles con dos
valores de grices de diferencia. A medida que nos alejamos de la diagonal la diferencia

entre niveles de grices es mayor.

4.- Sumando los valores de estas diagonales paralelas obtenemosla probabilidad que un

pixel tenga 1,2,3,etc. niveles de grises de diferencia con su vecino.

4.2.4 Propiedades de la matriz

Cuadrada: El rango de los valores de los pixeles de referencia y el de los vecinos es el

mismo, por lo tanto las filas y las columnas tienen idéntico numero.

Es simétrica con respecto a la diagonal: Una matriz simétrica significa que los
mismos valores ocurren en las celdas opuestas a la diagonal. Por ejemplo, el valor en la
celda 3,2 deberia ser el mismo que el valor en la celda 2,3 para que la matriz sea

simétrica.
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4.3 Algoritmo rapido para calcular GLCM

El método para obtener la matriz de co-ocurrencia toma en cuenta un barrido a
través de toda la ventana de analisis para encontrar las probabilidades para formarla.
También se puede ver que la matriz de co-ocurrencia resultante es una matriz simétrica.
Por lo que para reducir el nimero de operaciones necesarias para obtener esta matriz,

solo se debe calcular la diagonal y la parte triangular superior o inferior de la matriz.[8].

Supdngase que tenemos una imagen de tamafio 512x512, con 256 niveles de gris. El
tiempo de procesamiento utilizado normalmente es muy alto, ya que se tiene que llenar
una GLCM de 256 x 256, por lo que generalmente se utilizan métodos para reducir los

niveles de gris a 64, 32, etc.

Para reducir aun mas el tiempo de céalculo de la matriz de co-ocurrencia lo que se hace
es calcular la primera GLCM y después barrer la imagen completa en zig-zag Tabla 4.4,
sumando o restando las nuevas probabilidades de aparicion de los pixeles.

*
+

o

Figura 4.3 La imagen original es barrida en zig-zag

Ejemplo:

Supdngase que se quiere calcular la GLCM de la siguiente tabla, con 4 niveles de gris

mostrada en la Tabla 4.5
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ojoforz11)1)1|3
op1(1z12)212|2
Of1(2(213]2]1(3
111(2]3]3]12|2]1
331212121312
2121313131111
213(2(1|1)|2]2]|2

Tabla 4.5 Ventana 5x5 para calcular GLCM
Si tomamos una ventana de 5 x 5, una distancia d = 1 y un angulo =0°, entonces

tenemos que las primeras parejas son las mostradas en la Tabla 4.6

i ili
oo ajo
olo oo
oz 2|0
211 112
F ilo
111 111
1[2 21
A E zZ[2
o1 1|0
E z[1
212 212
213 3z
1{1 1|1
1|2 21
213 £
E B HE
3|3 £l I
H E 2|3
A E z[z
A E Zlz

Tabla 4.6 Parejas de pixeles de la ventana de 5x5 de la imagen original
Acomodando estos pares en la GLCM se obtiene la matriz de 4 x 4 mostrada en la Tabla
4.7
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= N

2|1
414
418

0
0
3

0
1
2
3 1|0

0|3

4

Tabla 4.7 Matriz de probabilidades

Por lo que la GLCM normalizada (con parametro de normalizacion 1/40) seré la

mostrada en la Tabla 4.8

ii [0 [1 |2 |3

0 |01 [0.05[0.025]0

1 [005 |01 |01 |0

2 [0025]0.1 [02 [0.075
3 [0 Jo (007501

Tabla 4.8 GLCM normalizada de la ventana 5 x 5 original

Ahora, si movemos la ventana de analisis un pixel a la derecha queda la matriz mostrada

en la Tabla 4.9

Tabla 4.9 Ventana 5 x 5 de la imagen original, recorrida un pixel a la derecha.

La Tabla 4.10 muestra que las parejas utilizando el metodo normal y el rapido serian las

siguientes:

a) Método Normal

Olofo2|1|1]11(3
Ol (2|2|2|2|2
Ol1(2(2|3|2]1(3
111121313 12]2]|1
3312121 2(3]1]2
212333111
2131211222
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0

2

1
2
2
1
2

2

1
2

2
2
2

0
2

1

2
2

2
3
2

3
3

2
2
2
2
3

0
2

2
2

0

2

2
3

2

b) Método Rapido

Sumar

Restar

Tabla 4.10 métodos: a)normal y b)rapido.
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La GLCM por el método rapido después de hacer las restas y sumas de las parejas de

pixeles respectivamente es presentada en la Tabla 4.11

a) Besta ) Sumna t) MNormalizacién.
(01 ]2]3 Wy (012 |3 iy |0 1 |2 3
0 2010 O [2(01 [0 0 005 |0 (00250
1 (0]2]4|0 1 (0414 |0 1 (0 01|01 |0
2 |1]4|8|3 2 [1{4|10(6 2 002501025 |0.15
210052 3 (006 |2 2|0 0 |0.15 | 0035

Tabla 4.11 Restas, sumas y obtencion de GLCM normalizada
Al llegar al final derecho de la matriz, como se muestra en la Tabla 4.12, se baja un

pixel la ventana.

Orojo2(1(1(1}|3s DIOjo211 (113
D12 |2(2(2]2 DL 2122122
Dl1T|2]12(3(2(1]3 DIT{2]12|3(2]1|3
1233|221 12|33 ]2|2]1
312122312 312121213112
212131331 (1/1 2121313131111
2131211 |2(2]2 21312112122

Tabla 4.12 Nueva matriz 5 x 5
Y se agregan y quitan las combinaciones listadas en la tabla 4.13 para obtener el
resultado final

Restar sumar

i j i |] i j i [j
2 1 1]2 3 3 33
1 1 1]1 3 1 13
1 1 11 1 1 11
1 3 3|1 1 1 11

Tabla 4.13 Pares a sumar y restar de la matriz GLCM anterior
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De igual forma se contintia barriendo la imagen original hasta terminar con la Gltima
ventana de 5 x 5. Al calcular cada una de las matrices de co-ocurrencia, se utilizan los
descriptores de textura propuestos originalmente por Haralick. Y asi obtener la imagen

resultado del descriptor correspondiente.
4.4 Descriptores de textura de Haralick

Al tener la matriz de co-ocurrencia, se utilizan los siguientes descriptores de textura.

Energia: Este descriptor esta dado por la ecuacion siguiente:
E =YX PG, j)
rJ

Ecuacion 4.2
De esta ecuacion se puede definir que cuando todos los valores de P(i,j) son semejante,
el valor de la energia serd menor, por el contrario si ocurre que en la diagonal principal
se dan mayores picos de intensidad el descriptor se maximizara. Este descriptor da una
idea de la suavidad de la textura, y esto se refleja en la ubicacion de sus probabilidades

en la matriz de co-ocurrencia.

Contraste: EIl contraste de una textura proporciona informacion acerca de las
variaciones bruscas de color en la imagen. La extraccion de este descriptor esta dada por

la siguiente expresién matematica.
- -I\' ;\- -
C=>> - )*PG,j)

Ecuacion 4.3
Como se puede observar en esta expresion, el valor del contraste aumentara si existen
mas elementos de la matriz de co-ocurrencia alejados de la diagonal principal. El efecto
de los componentes de la diagonal es totalmente despreciado. Puesto que este se debe a
los puntos cuyos pixeles son de colores iguales y como se busca una informacion acerca

del contraste de la textura estos alementos no representan relevancia.
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Correlacion: Es la medida de la probabilidad que mide la relacién entre las diferentes

intensidades de los colores. Matematicamente esta definida como:

Co=22(-u)j-u)pPlo.0,

Ecuacion 4.4
Debido al caracter estadistico que posee este descriptor, su valor esta ligado al valor de
sus medias estadisticas. ElI concepto de media y varianza se aplica al histograma de
segundo orden, y la combinacién en la media en i y en j, es referida a la diagonal

principal de la matriz de co-ocurrencia.

El descriptor de correlacion se vera aumentado cuando la distancia de los elementos a la

media sea mayor.

Homogeneidad: Este descriptor proporciona informacion sobre la regularidad local de
la textura. La expresién matematica para calcular este descriptor sobre la matriz de co-
ocurrencia es la siguiente:
H= Zz _P(i, )
b Y (BN
Ecuacion 4.5
Este descriptor aumentara su valor cuando la distancia i-j sea minima. Lo que indica que
mientras los elementos de la matriz de co-ocurrencia estén mas préximos a la diagonal

pricipal mayor ser el valor de la homogeneidad.

Varianza
v=3"3 G~ u?Pra, )

Ecuacion 4.6
Entropia: Este descriptor es una madida de la aleatoriedad contenida en la matriz de
co-ocurrencia. La obtencidn de éste descriptor esta dada por la siguiente formula:
J?{_—ZZ}UI Nlog P(i, )

Ecuacién 4.7
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Donde P(i,j) es cada elemento de la matriz, e i,j varian desde O hasta el nimero de
niveles de gris. A medida que todos los elementos de la matriz son similares, este
descriptor aumenta su valor, siendo maximo en el caso que todos los elementos de la

matriz fueran iguales.

Autocorrelaciéon
Ac = ZZ (i* DP3, J)

Ecuacion 4.8
Disimilaridad: Este descriptor también conocido como momento diferencial de orden
k, con k=1, provee informacion dependiendo del pardmetro k. La tendencia de este
descriptor en general, es aumentarde valor cuando los elementos de la matriz de co-

ocurrencia se encuentran alejados de la diagonal principal.
Dis = Z Zlf - j‘ *P(i, ])

Ecuacion 4.9
Cluster Shade: Este descriptor mide el grado en que los pixeles se inclinan a favor de
un lado u otro de la media estadistica. Su expresion matematica es la siguiente:

Sg=2X(i +j -t~ #,) Pl j)

i
Ecuacion 4.10
Cluster Prominence
Pg =220+ )-u, ~u, ) P(i. )
Ecuacion 4.11
Méaxima Probabilidad: Este descriptor suministra informacidn sobre la respuesta mas
fuerte de un par de pixeles en la matriz de co-ocurrencia. La expresion matematica de

este descriptor es la siguiente:

Max =max P(i, J).

Ecuacién 4.12
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El valor de este descriptor serd mayor cuando en la matriz de co-ocurrencia se observe
un pico de intensidad, el mayor de estos elementos dard el valor maximo de
probabilidad.

Donde px Yy py son los valores de la media, y ox y oy son las desviaciones estandar

definidas a continuacion:

S
u, = Z Z J=P(, )
o, = Z Z(;‘ —u1.) * PG, j)

O',l- = ZZ (} - :‘u')' )_1 * P(f.-' })

4.5 Representaciones multibanda

Configuracion de un sistema de reconocimiento de patrones: Un esquema modular
de un sistema de reconocimiento de patrones se muestra en la Figura 4.1. Este esquema
no debe verse como los pasos a seguir en la construccion de un sistema de
reconocimiento de patrones, sino mas bien desde un punto de vista funcional: la entrada

es un patrén natural y el resultado es una etiqgueta. Ademas, no debe entenderse que

todos los sistemas de reconocimiento de patrones deben incorporar todas estas unidades,
ni siquiera que éstas deban estar tan claramente separadas. Se entiende que los
componentes ya estan disefiados y operativos. A continuacion se profundizara en los

diferentes modulos funcionales de este sistema general.
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Fatron natural

Variables fisicas

Adquisicion Receptor (sensac)
de datos
e Patron
Extractar de
e ecclonice Camcteristicas
caracteristicas
(R (| SadT Caracteristica
Clasiflcaclon Clasificador

___________ v

Resultada — == Clase

Figura 4.1 Etapas de un sistema de reconocimiento de patrones
Adquisicion de datos. Representacion de los patrones

La entrada a un sistema de reconocimiento estadistico de patrones es un vector
numérico que contiene los valores muestreados y cuantificados (o binarizados) de una

serie de sefales naturales.

De una manera mas formal, suponiendo patrones n-dimensionales, un patrén X es una
variable aleatoria n-dimensional compuesta por n componentes, X1, Xa,..., Xn, tales que X;

pertenece al conjunto de niveles de gris Gj parai=1, 2,..., n.

I
L2

Ejemplo 1

En el modelo de color RGB cada color aparece descompuesto en sus componentes
espectrales primarias: rojo (R), verde (G) y azul (B). EI modelo estd basado en un
sistema de coordenadas cartesiano. El subespacio de interés es el cubo que se muestra

en la Figura 4.2
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Figura 4.2 Cubo de color RGB. La diagonal principal indica los niveles de gris, desde
el negro en el origen (0, 0, 0) al blanco en el punto (1,1,1).

Por conveniencia se supone que todos los colores han sido normalizados y escalados; es

decir, se supone que todos los valores de rojo, verde y azul estan en el rango {0-255}.

Los puntos de la diagonal pueden representarse “visualmente" por 256 niveles de gris,

escalados desde el negro (nivel de gris 0 6 (0,0,0) en RGB) al blanco (nivel de gris 255

0 (255, 255, 255) en RGB).

Las imagenes en el modelo de color RGB estan formadas por tres planos de imagenes
independientes, cada una de ellas asociada a cada color primario. La Figura 4.3 muestra
una imagen en color de verduras y frutas junto con sus tres bandas de color rojo, verde y
azul. Obsérvese que el mayor nivel de gris en cada banda corresponde al color

predominante en cada objeto.

ek )
Figura 4.3 a) Imagen original a color. b) Plano de rojo. ¢) Plano de verde y d) plano

de azul.
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En una imagen digital monobanda (Figura 4.3 b,c y d) un pixel tiene asociado un Unico
valor (nivel de gris) mientras que en una imagen multibanda un pixel se representa
mediante un vector. Si suponemos que los planos de color son individuales y cada
patrén es un pixel de la imagen, entonces cada patron puede representarse por un vector

dimensional (n = 3) ([X1, X2, X3]).

T zes el nivel de gris en el plano R
X=1 m donde zzes el nivel de gris en el plano G
T3 z3es el nivel de gris en el plano B

En este caso, por la notacion introducida anteriormente, G; = G = {0, 1,..., 255} dode i =
1,2,3. Asi, un patron de rojo intenso podria tener asociado el vector [250, 5, 2]" mientras

que otro de verde intenso podria tener asociado el vector [0, 255, 2]".

Cuando son introducidas en un monitor RGB, las tres imagenes se combinan en la
pantalla de fosforo para producir una imagen de color compuesta. Por tanto, el uso del
modelo RGB para el procesamiento de imagenes tiene sentido cuando las iméagenes
expresadas en términos de los tres planos de colores. Alternativamente, la mayoria de
las camaras en color que se usan para adquirir imagenes digitales utilizan el formato
RGB.

Ejemplo 2

Una imagen de teledeteccion es una imagen multibanda de una misma escena tomada
sobre la superficie terrestre. Se dice multibanda porque simultdneamente se registran
varias imagenes de la misma escena, cada una de ellas con un sensor diferente. Estos
sensores pueden estar montados sobre un satélite artificial orbitando sobre la Tierra
(teledeteccion espacial) o simplemente sobre un avién. Al igual que ocurre con una
imagen RGB, un pixel de una imagen multibanda de teledeteccion se representa
mediante un vector (Figura 4.4).
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Imagen multibanda

Figura 4.4 Variabilidad de los valores de una clase
El fundamento fisico de la teledeteccion pasiva es la medicion de la energia reflejada
por los objetos situados en la superficie terrestre. El Sol emite radiacion
electromagnética (con diferentes longitudes de onda) que incide sobre estos objetos. Por
el principio de conservacion de la energia, parte de esta energia se absorbe, parte se
transmite y parte se refleja. La proporcion de energia reflejada se Ilama indice de

reflectividad y se denota con el simbolo p

En una determinada longitud de onda A, la cantidad de energia reflejada depende del
tipo de material que estemos considerando y para un mismo material, la cantidad de
energia reflejada depende de la longitud de onda considerada (Figura 4.5). Para cada
material se conoce su curva de reflectividad (curva A- p), en ocasiones se les han

Ilamado la huella digital de la naturaleza.

De lo que disponemos es de un conjunto de n imagenes de la misma escena y cada una
de éstas es una imagen digital de niveles de gris ( Gi = G = {0, 1,..., 255} para i = 1,
2,..., n que representan valores muestreados, donde el nivel de gris 255 indica maxima
reflectividad y el nivel de gris O indica minima reflectividad. Asi, por ejemplo, una
imagen que corresponde a la captada por el sensor sensible al rango de longitudes de
onda del espectro visible (0.4u-0.7p ) mostrara las zonas de hielo (alta reflectividad en
el espectro visible) con niveles de gris muy altos, cercanos a 255 (blanco) mientras que
las zonas de agua (baja reflectividad en esta zona del espectro) las mostrara con niveles
de gris muy bajos, cercanos a 0 (negro). Por lo tanto, cada pixel puede representarse
mediante un vector con n componentes (Figura 4.5), en el que cada componente Xx;

indica el valor muestreado y digitalizado de la reflectividad (relativa) registrada por el
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sensor correspondiente a la banda i. En la Figura 4.5 mostramos dos imagenes
multibanda, captadas por los sensores MSS y TM que proporcionan imagenes de
dimensionalidad 4 y 7, respectivamente.

1 pixel = 30x30m

1 pixel =57x73m -
Resolucion=0.295

Rezolucion=0.127

Figura 4.5 De pixeles a patrones
Una imagen MSS 6 TM puede visualizarse en “falso color" asignando tres de sus
bandas a cada uno de los planos de color RGB. Esta composicion de color puede ser Util
para conseguir una visualizacién “realista" de una imagen de teledeteccion a partir de

tres bandas de niveles de gris.

Espacio de representacion.

Un patrén también no es mas que un punto en el espacio de representacion de los
patrones, es un espacio de dimensionalidad determinada por el nimero de variables
consideradas. Esta aproximacion concluye que los patrones pertenecientes a una misma
clase estan cercanos entre si en el espacio de representacion mientras que aquellos que
pertenezcan a clases diferentes deben estar en diferentes regiones del espacio de
representacion cercanos a sus correspondientes clases, tal y como se muestra en la

Figura 4.6.
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Figura 4.6 Ejemplo de patrones en el espacio de representacion
Un patrén se representa como un punto en el espacio de patrones P. El espacio de
patrones P es un espacio de dimensionalidad determinada por el nimero de variables
consideradas y se define como el conjunto de todos los valores posibles que puede

tomar el patron X, esto es,

-
P = X,

1

donde x denota el producto cartesiano.

En el caso de imagenes de teledeteccion, valores tipicos de x; (funcién de la

reflectividad espectral) estan en el conjunto G; = G ={0, 1,..., 255} parai=1,2,....,n.

Similaridad entre patrones.

La tarea fundamental de un sistema de reconocimiento de patrones (clasificador) es la
de asignar a cada patron de entrada una etiqueta. Dos patrones diferentes deberian
asignarse a una misma clase si son similares y a clases diferentes si no lo son. La
cuestion que se plantea ahora es la definicion de una medida de similaridad entre

patrones.

Supongamos un sistema de adquisicion perfecto (sin ruido). Podemos asegurar que:

1. La adquisicion repetida del mismo patrén deberia proporcionar la misma
representacion en el espacio de patrones. Por ejemplo, una camara deberia
proporcionar siempre la misma imagen de la misma escena si las condiciones

externas no cambian.
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2. Dos patrones diferentes deberian proporcionar dos representaciones diferentes.
3. Una ligera distorsion aplicada sobre un patron deberia proporcionar una pequefia

distorsion de su representacion.

Se supone gue el proceso de adquisicion es biunivoco y continuo. Estas consideraciones
sugieren que si las representaciones de dos patrones estan muy cercanas en el espacio de
representacion, entonces los patrones deben tener un alto grado de similaridad. No
obstante, no puede afirmarse tajantemente que a mayor distancia mayor disimilaridad ya
que la medida (absoluta) de distancia depende de la escala en la que se cuantifiquen las

variables asociadas al patron.

Variabilidad entre patrones.

La suposicién de un sistema de adquisicion perfecto no deja de ser eso, una suposicion.
Los sistemas de adquisicion introducen cierta distorsion o ruido, lo que produce una
variabilidad en la representacion de los patrones. Aunque es posible controlar
eficientemente en muchos casos esta distorsion mediante el calibrado de los sistemas de

adquisicion aparece otra fuente de variabilidad por la propia naturaleza de los patrones.

Con mucha frecuencia, patrones de wuna misma clase difieren, incluso
significativamente. Un ejemplo sencillo es el de los sistemas de reconocimiento de
caracteres OCR que pueden interpretar diversos tipos de letra, incluso caracteres
escritos (bajo fuertes restricciones), en este caso la variabilidad de los patrones se debe
a factores tales como el granulado, color y calidad del papel o el tipo de tinta empleado.

Ejemplo 3

Las dos imagenes mostradas en la Figura 4.7 forman parte de una imagen multibanda
captada por d sensores acoplados a un avidn. El sensor A, sensible a la radiacion
electromagnética en el rango visible (pelicula fotografica en color, por ejemplo),

proporciona la imagen mostrada en la Figura 4.7A. El sensor B, sensible a la radiacion
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electromagnética en el rango infrarrojo, proporciona la imagen mostrada en la Figura
4.7B.

Nos centraremos en dos tipos de objetos: los correspondientes a zonas de vegetacion,

por una parte, y los correspondientes a zonas asfaltadas, por otra.

Figura 4.7 A) Imagen tada por un seo sensible a a banda del visible. B)
Imagen tomada por un sensor sensible a la banda del infrarrojo
Resulta evidente que existe cierta variablilidad entre puntos que pertenecen a la misma
clase. Observar que: 1) el prado que estd por encima del fondo cerrado del estadio
presenta diversas tonalidades de verde, 2) lo mismo ocurre con los arboles, ademas de
alternar verdes con negros (sombras), 3) las zonas asfaltadas no son homogéneas. En
definitiva, no todos los patrones de una clase son iguales: la incidencia de la luz solar
(sombras), la distribucion no uniforme de la vegetacion, la presencia de objetos que
reflejan la luz sobre objetos y distorsionan su color real, etc., hace que las imagenes

captadas no sean uniformes.

Las curvas de reflectividad (ver ejemplo anterior) para las clases de interés se muestran
en la Figura 4.7A. De éstas se deduce la variabilidad que encontramos en los datos
reales. Si representamos cada patron (cada pixel) en el espacio bidimensional formado
por los valores registrados en las dos bandas, el resultado sera el mostrado en la Figura
4.7B.
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Figura 4.8 A) Curvas de reflectividad. B) Representacion espectral.
La variabilidad intrinseca de los patrones hace que las representaciones tengan la forma
de nubes de puntos en lugar de puntos individuales. Esta ultima representacion es
cuando no existe variabilidad entre los patrones. Estas agrupaciones de puntos sugieren
que los patrones de una misma clase (similares) se representan cercanos (relativamente)
en el espacio de representacion, mientras que patrones de diferentes clases (diferentes)
se representan lejanos (relativamente) en ese espacio. Si no fuera asi, nos
encontrariamos con imégenes como la mostrada en la Figura 4.9, donde mostramos el

prado y una zona asfaltada completamente uniformes, algo absolutamente irreal.

Finalmente, para demostrar la capacidad de discriminacion cuando se consideran
diferentes bandas (atributos), observe con detenimiento las imagenes mostradas en la
Figura 4.7 y en la curva de reflectividad de la vegetacion (Figura 4.8A). Las zonas de
vegetacion aparecen mas claras (mayor reflectividad) en la zona del infrarrojo y
destacan en la Figura 4.7 B. Sin embargo, observe que el terreno de juego no aparece de
la misma tonalidad que los prados o el resto de vegetacion la explicacion es simple: se

trata de césped artificial o sea una textura sintética.

Fiura 4.9 Clases con patoneé homognos
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Seleccion y extraccion de caracteristicas

El problema a resolver es el de extraer la informacion relevante para la clasificacion a

partir de la suministrada por los sensores (datos en bruto). De forma general, este

problema puede plantearse como sigue. Dado un conjunto de patrones n-dimensionales
X = [X1, X2,evny Xn] "

se trata de obtener un nuevo conjunto (caracteristicas) d-dimensionales

Y = [y1, Y2, Vel |
donde d <=n.

Este objetivo puede abordarse de dos formas:

1. Reduciendo la dimensionalidad de los datos. Si los patrones son de alta
dimensionalidad, el costo computacional asociado a la clasificacion puede ser muy alto.
Muchos clasificadores estan basados en calculos de distancias y estos calculos pueden
depender de forma cuadratica respecto a la dimensionalidad de los patrones. Otra
consideracion computacional hay que tomar en cuenta el espacio de almacenamiento
adicional que supone guardar los valores de nuevas variables. Ademas, algunas de las

variables pueden ser redundantes.

Las técnicas dedicadas a seleccionar las variables mas relevantes son llamadas
seleccidn de caracteristicas y reducen la dimensionalidad de los patrones. Este proceso
puede esquematizarse como se indica en la Figura 4.10A, en el que un médulo selector
recibe patrones n-dimensionales (en el ejemplo, n = 100) y proporciona como resultado
las d variables mas significativas (en el ejemplo, d = 3) de acuerdo a algun criterio de
optimizacion. En este caso d < n y el conjunto de las d variables seleccionadas es un

subconjunto del conjunto original de variables.

2. Cambiando el espacio de representacion. El objetivo es obtener una nueva
representacion de los patrones en la que los agrupamientos aparezcan separados si son
de diferente clase y que haya un agrupamiento por clase. Esto puede conseguirse
aplicando alguna transformacion sobre los datos originales. Estas transformaciones
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suelen ser transformaciones lineales y el objetivo suele ser minimizar la varianza (la

varianza nos dice que tan separados esta los datos unos de otros).

Estas técnicas reciben el nombre de extraccion de caracteristicas y producen un nuevo
conjunto de variables. Este proceso puede esquematizarse como se indica en la Figura
4.10B, en el que un modulo extractor recibe patrones n-dimensionales (en el ejemplo, n
= 100) y proporciona como resultado nuevos patrones n-dimensionales de acuerdo a
algun criterio de optimizacion. Es posible que las nuevas variables estén implicitamente
ordenadas, por lo que proporcionan, adicionalmente un procedimiento de seleccion. En
este caso d = n y las variables seleccionadas no forman un subconjunto del conjunto

original de variables.

Los vectores resultantes del proceso de seleccion o extraccion se denominan
caracteristicas, aunque nosotros utilizaremos el término patrén a no ser que queramos
resaltar explicitamente que se ha producido un proceso de seleccion/extraccion de

caracteristicas.

X X 4
—_— ——==  Extraciar — ¥y
X e Xo =¥ X
2 | setector 2 1 2z _ de -y,
X X caracterisfcas
3 . ® = Xgz=Y2 3 . - Y3
caracterisicas ¥ gzt 1003 =
S oo Xso=Ys S0 o T So o
X 100 X 10 | ' FroHre0)
—_— —_— —--—Y_lm

A B
Figura 4.10 A) Seleccidn de las 3 variables mas significativas entre un conjunto de

100. B) Transformacion de las 100 variables originales

Maédulo de clasificacidn: El objetivo final de un sistema de reconocimiento de patrones
es el etiquetar de forma automatica patrones que desconocemos su clase. Suponemos
que el sistema dispone de un mddulo de adquisicion de datos y se han seleccionado

previamente las variables mas significativas.

El conjunto de clases: En primer lugar debe establecerse claramente el objetivo final
del sistema: ¢cual es el conjunto de etiquetas? o dicho de otra forma ¢qué salidas debe

proporcionar el sistema?
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Si suponemos que todos los patrones a reconocer son elementos potenciales de J clases
distintas denotadas w; j =1, 2,..., J, llamaremos
Q= {w,wy,...,ws}

al conjunto de las clases informacionales. Conviene tener en cuenta que una clase
informacional es la denominacion que se da a una clase conocida y con significado. Por
ejemplo, un conjunto de clases informacionales sensato para el problema expuesto en el
ejemplo seria:

2 = {agua, vegetacion, suelo}
Usualmente se habla simplemente de clase prescindiendo de la coletilla “informacional”

aunque esta distincion es muy importante a la hora de abordar las técnicas de

agrupamiento.

Resulta conveniente ampliar el conjunto Q incorporando una nueva clase, llamada la
clase de rechazo. Asi, se define la clase de rechazo (o) como una clase que se asigna a
todos los patrones para los que no se tiene una certeza aceptable de ser clasificados

correctamente en alguna de las clases de Q . Se dice que
o = {wlrwﬁr"'?w}rwﬂ}

es el conjunto extendido de clases informacionales.

El clasificador: Una vez establecido el conjunto de clases se procede a la construccion
del clasificador. Como puede intuirse, la construccion del clasificador no es una tarea

trivial ni directa e involucra una serie de etapas:

1. La eleccion del modelo.
2. Aprendizaje (entrenamiento del clasificador).

3. Verificacion de los resultados.
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Es muy importante sefialar que estas etapas no deben verse de forma secuencial. Puede
ocurrir que en un momento dado hay que volver atrds para replantearse alguno de los

pasos dados, incluso el conjunto de clases informacionales.

Un clasificador o regla de clasificacién es una funcion d-dimensional: el espacio de

patrones P definida sobre los patrones X.

Ejemplo 4

Supongamos el problema de clasificacion mostrado en la Figura 4.11, en el cual se trata
de clasificar una imagen multiespectral de cuatro bandas. La imagen tiene 256 filas y
256 columnas por lo que disponemos de un conjunto de 65536 patrones para clasificar
de dimensionalidad 4. Se ha establecido que el conjunto de clases informacionales (Q2)
consta de 5 clases y una vez construido (de alguna forma) el clasificador, el resultado es

un conjunto de 65536 etiquetas, una por cada patron a clasificar.

En el caso de imagenes digitales el resultado de la clasificacion es mas apreciable:
puede presentarse en forma de imagen de etiquetas, asignando un color a cada una.
Ademas, si se conserva la misma estructura espacial en la imagen de etiquetas que en la
imagen multibanda de entrada, el resultado se puede interpretar visualmente, lo que
introduce la posibilidad de realizar una valoracion subjetiva de la clasificacion.

Imagen multibanda Mapa te matico
Figura 4.11 Clasificacion: de la imagen multibanda al mapa tematico
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V Campos aleatorios de Markov

5.1 Nociones topolbgicas

Los modelos de campos aleatorios de Markov (CAM) son atractivos por las siguientes

razones.

- Hacen mas féacil el calculo de medidas de ejecucidn cuantitativas para caracterizar como
trabajan los algoritmos de analisis de imagen.

- Pueden ser usados para incorporar informacion contextual a priori, 0 bien restricciones, de
manera cuantitativa.

- Los algoritmos basados en CAM tienden a ser locales y conducen a una implementacion

hardware paralelo de manera natural.

Los modelos de vision estocasticos completos basados en campos aleatorios de Markov
estdn formulados dentro del campo de trabajo Bayesiano. La solucién dptima de un
problema se define como el estimador de probabilidad maxima a posteriori (MAP), el
mejor que se puede obtener a partir de observaciones aleatorias. La probabilidad a
posteriori se define usando la regla de Bayes, a partir de un modelo a priori y un modelo de
probabilidad. EI modelo de probabilidad esta relacionado con como son observados los
datos y es un problema dependiente del dominio. EI modelo a priori depende de cdmo se
expresan ciertas restricciones a priori. Los resultados de la teoria CAM nos proporcionan
herramientas para codificar restricciones contextuales en la probabilidad a priori. Esta es la

principal razén para el modelo de visién usando CAM.

Del uso comdn que los distintos autores hacen de los CAM, la implementaciéon de un
modelo de campos aleatorios de Markov podemos resumirla en 5 pasos:

1. Plantear el problema de visiébn como uno de etiquetado en el que la configuracion de

etiquetas representa una posible solucion.
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2. Después plantearlo como un problema de etiquetado Bayesiano en el que la solucién
Optima se define como la configuracion de etiquetas MAP.

3. Usar la distribucion de Gibbs para caracterizar la distribucion a priori de las
configuraciones del etiquetado.

4. Definir la funcidn de energia de la distribucion de Gibbs.

5. Usar un algoritmo (por ejemplo, simulated annealing) para minimizar la funcion de

energia de la distribucién de Gibbs y obtener asi la configuracion de etiquetas MAP.

El problema de segmentacion de una imagen puede considerarse de una forma mas simple
como un problema de etiquetado. El problema de etiquetado consiste en asignar una
etiqueta del conjunto de etiquetas a cada estado, y su solucion consiste en la asignacion de
un conjunto de etiquetas a los pixeles (sites) de la imagen. Sea S un conjunto discreto de

valores con m pixeles:
- [1 " 1
S=12...m,

Ecuacion 5.1
Para una imagen de n x n pixeles se puede denotar al conjunto de pixeles de la siguiente

manera:
S={G/)|1<i,j= H}
Ecuacion 5.2
El conjunto de etiquetas L puede ser un conjunto discreto o continuo. En el caso continuo el

conjunto de etiquetas puede corresponder a R (conjunto de nimeros reales) o a un intervalo

de R.
L =[x.x,]cR

e

Ecuacién 5.3

En el caso discreto, las etiquetas se toman dentro de un conjunto discreto de M valores,

L, ={,.1,}={..M}

Ecuacién 5.4
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El conjunto de etiquetas puede ser caracterizado en términos de su continuidad. Ademas de
la continuidad, otra caracteristica esencial de un conjunto de etiquetas es su orden. En un
conjunto discreto como, por ejemplo, la intensidad del tono de gris (0,1,...,255), podemos
ordenar los elementos segun los valores de intensidad [0,1,2,....,255].

En un conjunto de etiquetas ordenado podemos definir una medida numeérica (cuantitativa)
de semejanza entre 2 etiquetas. Para un conjunto de etiquetas sin relacion de orden, la
medida de semejanza es simbolica (cualitativa), normalmente tomando un valor de igual o
no igual. Ordenar las etiquetas no solamente es importante para clasificar problemas de
etiquetado, sino que afecta también a la eleccion de algoritmos de etiquetado y por lo tanto

a la complejidad computacional.

Se llamara etiquetado a:

f =t

Ecuacion 5.5
Donde a cada pixel de S se le asigna una Unica etiqueta de L con la funcién mapping o de
mapeo:
f:S—=L
Ecuacion 5.6
En términos de campos aleatorios de Markov, se llama configuracion al etiquetado De esta
forma, una configuracién de etiquetas puede corresponder a una imagen, a un mapa de

bordes de la imagen, a una interpretacion de una imagen con caracteristicas de objeto, a una

interpretacion de los objetos que aparecen en una escena, etc.

Cuando todos los pixeles tiene el mismo conjunto de etiquetas L, el conjunto de todas las

configuraciones posibles, es el producto cartesiano:
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S=LxLx.xL=L"

"

m '|'-;F:.'G:
Ecuacién 5.7

Donde m es el tamafio de S

En términos de homogeneidad y de continuidad, podemos clasificar un problema de

etiquetado como uno correspondiente a una de las cuatro categorias siguientes:

PEL: pixeles homogéneos con conjunto de etiquetas continuo.
PE2: pixeles homogéneos con conjunto de etiquetas discreto.
PE3: pixeles no homogéneos con conjunto de etiquetas continuo.

PE4: pixeles no homogéneos con conjunto de etiquetas discreto.

Las dos primeras categorias caracterizan el procesado de bajo nivel realizado sobre las
imagenes observadas y las 2 uUltimas el procesado de alto nivel realizado sobre las

caracteristicas extraidas.

La restauracion de imagenes en niveles de gris, o el suavizado de iméagenes, son ejemplos
de PEL. El conjunto de pixeles S corresponde a los pixeles de la imagen y el conjunto de
etiquetas L a un nivel real. La restauracion consiste en estimar la sefial de la imagen real a

partir de una imagen degradada o con ruido.

La restauracion de imagenes binarias, o imagenes multinivel, son ejemplos de PE2. Del
mismo modo que en la restauracion continua, se intenta estimar la sefial de la imagen real.
La diferencia es que cada pixel de la imagen resultante aqui asume un valor discreto y, por

lo tanto, L es conjunto discreto de etiquetas.

La segmentacion de imagenes es un PE2. Se divide una imagen en regiones mutuamente
excluyentes, cada una de las cuales tiene propiedades uniformes y homogéneas, cuyos

valores son significativamente diferentes a los de las regiones vecinas. La propiedad puede
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ser por ejemplo, un tono de gris, un color o una textura. Los pixeles dentro de cada region
tienen asignadas una etiqueta Unica. La suposicién principal en estos problemas es que la
sefial es suave o estd formada por trozos suaves. Esto es complementario a la suposicion

sobre los bordes, en los que pueden ocurrir cambios bruscos.

La deteccion de bordes es también un PE2. A cada pixel (mas concretamente, entre cada
par de pixeles vecinos) se le asigna una etiqueta entre (borde y no-borde) si existen

diferencias significativas entre las propiedades del par de pixeles vecinos.

El agrupamiento perceptual es un PE3. Los pixeles corresponden a caracteristicas
segmentadas inicialmente (puntos, lineas y regiones) que estan ordenadas no
homogéneamente. Las caracteristicas fragmentarias se deben organizar en grupos con

significado perceptual.

El reconocimiento y emparejamiento de objetos basados en caracteristicas es un PE3. Cada
pixel indica una caracteristica de la imagen tal como un punto, un segmento de la linea o
region. Las etiquetas son un conjunto discreto por naturaleza y cada una de ellas indica una
caracteristica del modelo. La configuracion resultante es un “mapping” a partir de las

caracteristicas de la imagen, llegando a aquellos del objeto modelo.

La estimacion de la orientacion a partir de un conjunto de correspondencia de puntos puede
ser formulada como un PE4. Cada etiqueta puede asumir el valor de una matriz real

representando una transformacion admisible (ortogonal, afin o en perspectiva).

Para un problema de etiquetado discreto con m pixeles y M etiquetas, existen M™
configuraciones posibles. Para un problema de etiquetado continuo, el nimero de

configuraciones posibles es infinito.
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5.2 Sistema de vecinos y tipos de cliques asociados

Los campos aleatorios de Markov son una parte de la teoria de la probabilidad que
proporciona una herramienta para analizar dependencias espaciales o contextuales de

fendmenos fisicos.

Los pixeles de S estan relacionados mediante sistema de vecinos, definido por:
i TP
N =N, |Vies§;

Ecuacién 5.8

Donde N; es el conjunto de pixeles vecinos a i para los que se cumple que:

1.- Un pixel no es vecino a si mismo
ig N,
2.— La relacion de vecindad es mutua entre el pixel j y el pixel i
ieEN, < jEN,

Para una rejilla (lattice) regular S, el conjunto de vecinos del pixel i esta definido como el

conjunto de pixeles préximos dentro de un radio r.
V—'{"_ y [GF ivel ivel ]3 e i)
_-'f—jJCnS 15@'[}:31{?}.});1{?5) Y EST

Ecuacion 5.9
Donde dist(pixel;,pixel;) es la distancia euclidea entre el pixel j y el pixel i y r es un nimero

entero.

Al sistema de vecinos de primer orden, se le llama sistema de 4 vecinos, en cada pixel
(interior) tiene cuatro pixeles vecinos, como se muestra en la Figura 5.1(a). El sistema de
vecinos de segundo orden, Ilamado sistema de 8 vecinos, hay ocho vecinos para cada pixel
(interior) (ver Figura 5.1(b)). Se podria seguir mostrando sistemas de vecinos de orden n,
pero los mas conocidos y usados son los tres Grdenes mostrados en la Figura 5.1.
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Figura 5.1 Vecinos de rejilla regular S
Teniendo como base estas definiciones se introduce el concepto de conexidad, que
constituye una relacion de vecindad espacial entre un pixel y sus vecinos proximos; es
decir, un pixel i y su vecino i’ tienen 4-conexidad si i’ pertenece al conjunto de N; de primer
orden, y dos pixeles i e i’ tienen 8-conexidad si i’ pertenece al conjunto de N; de segundo

orden y asi sucesivamente.

Cuando se ha especificado un orden entre los elementos de S, el conjunto de vecinos se
puede determinar mas facilmente. Por ejemplo, sea S={1,2,...,m} un conjunto ordenado de
pixeles cuyos elementos son los indices de los pixeles de una imagen 1D, entonces un pixel
interior i ¢ {2,...,m-1} tiene 2 vecinos N; = {i-1,i+1} y los pixeles de la frontera (los 2
extremos) tienen un vecino cada uno, N; = {2} y N, = {m-1}. El conjunto de pixeles de una
rejilla regular rectangular S = {(i,j)/1<i,j<n} corresponde a los pixeles de una imagen en 2
dimensiones de tamafio nxn. Cada pixel interior, representado por (i,j), tiene 4 vecinos Nj; =
{(i-1,)),(i+1,)),(i,j-1),(i,j+1)}, los pixeles de la frontera tienen 3 y los pixeles de las esquinas

tienen 2.

Para un conjunto irregular de pixeles S, el conjunto de vecinos de i, N; , se define como:
(. . . o b -
N, =yeSs [rffsr{Cc??'ﬂcrew.S'rfc.:?J,.r:‘m'c"c?fs?f'mnr:‘ﬁr.)] =r.J FI

Ecuacién 5.10
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corresponde a estados proximos en un radio r, N es el estado que se representa por un pixel
en el conjunto de vecinos de i, N; La funcion dist(caracteristicaj,caracteristica;) necesita ser
definida apropiadamente para puntos que no tienen caracteristicas. En general el conjunto

de vecinos N; para un conjunto irregular de estados S tiene dimension y tamafio variables.

Un clique C de (S,N) se define como un subconjunto de pixeles en S, que pueden estar
constituidos por un solo pixel, dos pixeles, tres pixeles o mas, representandose por C;, C,
Cs..., respectivamente,
c, ={ilies}
[P - A
C,={1,J)|JeEN,.IeS8;

C, =4(i.j.k)|i.j.keS sonvecinosdos ados;

Ecuacion 5.11
El conjunto de todos los cliques para {S,N}, de una rejilla regular, estad determinado por su
tamafo, dimension y orientacion. La figura 5.2 muestra distintos tipos de cliques para un
sistema de vecinos de primer y segundo orden. A medida que aumenta el orden del sistema
de wvecinos, el nimero de cliques crece rapidamente y también el costo computacional

asociado.
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Figura 5.2 Cliques en una rejilla regular S
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5.3 Campos Aleatorios de Markov y Distribucién de Gibbs

5.3.1 Campos aleatorios de Markov (CAM)

Sea F = {Fi,.....,Fn} una familia de variables aleatorias definidas en S, donde cada variable
aleatoria F; toma un valor de f; en L. Se llamara campo aleatorio a la familia de variables

aleatorias F. Se usara la notacién F; = f; para denotar que el suceso F; toma el valor f;

Un suceso conjunto {F; = fi,...., F, = f,}, abreviadamente F = f, es una realizacion de F.

Se Ilamaréa configuracion del suceso conjunto F a f ={f;,...,fn}.

Para un conjunto discreto de etiquetas L, se denota por P(F; = f;) = P(fi) a la probabilidad
de que la variable aleatoria F; tome el valor de f; y se denota la probabilidad conjunta por
P(F =f) = P(Fi = fi,.....,Fm = ) = P(f).

Para un conjunto continuo de etiquetas L, se denotan las funciones de densidad de

probabilidad por p(Fi = fi) y p(F = f) respectivamente.

Una familia de variables aleatorias F se dice que es un campo aleatorio de Markov sobre S,
con respecto al sistema de vecindad N, si y solo si se cumple que:

1. P(F=F)>0 Ve

Ecuacién 5.12

jed.j=)=PF =f|F,=f,.J € N,)

o] J o g J o g

Ecuacion 5.13 (Propiedad Markoviana)
La condicién 1 es para exigir que F sea un campo aleatorio, y es llamada positividad. La
condicion 2 es llamada caracteristica local. Se dice que la probabilidad de un suceso local a
L condicionado a todos los sucesos restantes es equivalente a aquella condicionada a los

sucesos vecinos de L.
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Finalmente, se define un Campo Aleatorio de Markov discreto sobre una trama finita como
una coleccion de variables aleatorias, que corresponden a pixeles de una rejilla, cuya
distribucion de probabilidad es tal que la probabilidad condicional de que una variable
determinada tenga un valor particular, dado los valores del resto de las variables, es idéntica
a la probabilidad condicional dados los valores del campo en un conjunto pequefio de

pixeles, que son los vecinos de ese pixel determinado.
5.3.2 Distribucion de Gibbs

Diremos que un conjunto de variables aleatorias F es un campo aleatorio de Gibbs en S,
con respecto a N (sistema de vecinos), si y solo si sus configuraciones siguen una

distribucion de Gibbs. Una distribucion de Gibbs tiene la siguiente funcion de densidad:
P(f) —Lexp iﬂ_(f\h
)= T )

Ecuacion 5.14
Donde,
U(f) = Funcidn de energia
Z = constante de normalizacion
T =temperatura

1

T
it 5
—ULF)

Z=Z€‘

Ecuacién 5.15

La funcion de energia U(f) se define como:
U(f)=>7.(f)

Ecuacion 5.16
Se considera entonces que V(f) es el potencial del clique, y que U(f) es la suma de todos los

potenciales de clique, V¢(f) para todos los cliques posibles C. El valor de V.(f) depende de
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la configuracion local del clique c, considerandose a la distribucion Gaussiana como un

caso especial de la familia de distribuciones de Gibbs.

Se dice que un campo aleatorio de Gibbs es homogéneo si V((f) es independiente de la
posicion relativa del clique C en S, y se dice que es isotropico si la region es independiente
de la direccion. Es mas simple especificar una distribucion de campo aleatorio de Gibbs si
es homogéneo o isotropico que si no lo es. La homogeneidad se asume en la mayoria de los

modelos de campos aleatorios de Markov por conveniencia matematica y computacional.

P(f) mide la probabilidad de la ocurrencia de una configuracion determinada, o patrén f.
Las configuraciones mas probables son aquellas con energias méas bajas. La temperatura T
controla la forma de distribucién. Cuando la temperatura es alta, todas las configuraciones
tienden a estar igualmente distribuidas; pero cuando la temperatura es cercana a cero, la
distribucion se concentra alrededor del minimo global de energia. Teniendo T y U(f), se
puede generar una “clase de patrones” muestreando el espacio de configuraciones de
acuerdo con P(f). Para problemas de etiquetado discretos, la funcidn clique potencial se
puede especificar por un numero de pardmetros y la configuracion local tiene un nimero
finito de pixeles, por lo tanto un namero finito de valores. En el caso de etiquetado continuo

la configuracidn puede variar continuamente.

Por conveniencia, la energia de una distribucién de Gibbs se puede expresar como la suma
de varios términos correspondientes a cliques de distintos tamafios, tal como se indica a
continuacion:

U()=27.(N =2 )+ 2 f)+...

cel =g {i.gtels

Ecuacion 5.17
La funcién anterior implica una distribucion homogénea de Gibbs porque Vi Va,...,
son independientes de las localizaciones i,j. En distribuciones no homogéneas de Gibbs, las

funciones clique se deben escribir como Va(i,fi), Va(i,} fifj),....
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Un caso importante es cuando se consideran los cliques de tamafio dos como maximo,
entonces

YOOEDRAHLIION ACNH

ie§ jeN,

Ecuacion 5.18
Si se considera que {i,j} y {j,i} son dos cligues distintos en C, ( ya que los estados del clique

estan ordenados), la probabilidad condicional puede escribirse como:

| )
S LACALD NN N

-
ey

P(f; | fw) =

)
— A S L
e ]

T e . 1=
Fi

-7
fieL

Ecuacion 5.19
Un campo aleatorio de Markov se caracteriza por sus propiedades locales (Markovianas)
mientras que un campo aleatorio de Gibbs se caracteriza por sus propiedades globales
(distribucion de probabilidad Gibbs). EI teorema de Hammersley-Clifford[7] establece la
equivalencia entre estas dos propiedades: F es un campo aleatorio de Markov en S con
respecto a N. Sin embargo, la prueba de que un campo aleatorio de Markov es un campo
aleatorio de Gibbs es mucho mas complicada y un resultado sobre la representacion Unica

de campos aleatorios de Gibbs proporciona tal prueba.

5.4 Modelos de campos aleatorios de Markov

5.4.1 Auto Modelos

En este modelo se usan dos tipos de estados (trabaja en 2 estados), es por ello que también

se conoce como modelo de Ising, debido a que se basa en el fendmeno del mismo nombre.
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Las restricciones de contexto entre dos etiquetas son un primer nivel a tener en cuenta en la
informacién del contexto. Son muy utilizadas debido a su simplicidad y bajo costo
computacional. Se codifican en la funcion de energia de Gibbs como funciones clique
potenciales para cada par de pixeles, como se muestra:

YPEDNATAEDIONACNS

ies jeN,

Ecuacion 5.20
A esta funcion se le llama energia de segundo orden porque se calcula para cada clique
formado por dos estados. Se puede especificar un campo aleatorio de Gibbs o0 un campo

aleatorio de Markov mediante la seleccion apropiada de V1 y V..

Cuando Vi(fi)) = fiGi(fi) y Va(fi,f;) = £ fifj, donde Gi(*) son funciones arbitrarias y f; son
constantes que reflejan la interaccién entre cada par de estados i y j, entonces la funcién de
energia es:

U(f)= 2. G+ 2B, 1S

tiredy {71ty
Ecuacion 5.21
El modelo anterior recibe el nombre de auto-modelo y se puede considerar como un modelo
auto-logistico si las fj toman valores en el conjunto de etiquetas discreto L = {0,1} o L =
{+1,-1}. La correspondiente funcion de energia es de la forma:

Lrl:n-f} - Z lJ‘-’f." 'f: + Zﬁ.‘.jﬁf{

= fi.gyels

Ecuacion 5.22
Donde £ puede ser interpretado como el coeficiente de interaccion. Cuando el sistema de
vecinos que se considera es el de 4-vecinos en una rejilla 2D, entonces el modelo auto-

logistico se reduce al modelo de Ising y la probabilidad condicional para este modelo es:
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Pl:-ﬁ f-‘\:lj = afi+ T By il - w7 :_ Piaty
Ne l+e

Ecuacién 5.23

Cuando la distribucion es homogénea, tenemos o = ay fij = fsin importar i ni j.

5.4.2 Modelo de Potts

En el caso de imagenes de niveles de gris, es posible modelar las interacciones entre los
pixeles a efecto de segmentar en varias clases. La finalidad del modelo de Potts es asociar a
cada pixel una etiqueta de un conjunto finito. Denotemos por X la imagen de datos
originales y por Y la imagen segmentada, el proceso de segmentacion consiste en
maximizar la probabilidad condicional P(X|Y), que de la aproximacién de la regla de Bayes

se tiene (Apéndice A):
P(Y|X) = PEY)FY)

Ecuacion 5.24
P(Y) esta referido como el modelo a priori mientras que P(X|Y) estd referido como el
término de manejo de datos. En estudios practicos, el modelado probabilistico se basa en el
analisis de energia de los cliques. Esto produce funciones de energia relacionadas a la
[lamada funcion potencial. EI primer término probabilistico (el modelo a priori) esta a
menudo compuesto de un modelo de Potts. La funcién de energia asociada con este modelo
es la siguiente:

U(r)=~ 2.B3,
figreC

Ecuacion 5.25

Los cliques tienen dos elementos, definiendo interacciones estrechamente pares. El

coeficiente S define la probabilidad de homogeneidad de la solucion, esto es, el mayor de
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esos términos, el mas probable de los pixeles adyacentes que pueden tener la misma

etiqueta.

Los términos de manejo de datos estan definidos por las funciones de costeo dependiendo
de la etiqueta | y denotada por f * . Los parametros inducidos son directamente extraidos de

los datos. El potencial asociado a los cliques de primer orden se define como:

U(X!Y)=\%Zf’(x')6,,- =1

Ecuacion 5.26
Donde x; e y; son los datos y los valores de las etiquetas respectivamente en el sitio i
El problema se segmentacidn consiste en minimizar la energia global:

U(XY) + U(Y)

Ecuacion 5.27
En la estructura del MAP, el proceso de minimizacion estd desarrollado por una técnica
estocastica como el Recocido Simulado (convergiendo préximamente con un minimo
global). Remarcando la minimizacién puede incluso ser desarrollada por técnicas
deterministicas como los Modos de Iteracion Condicional (rapido, pero converge solo

aproximandose al minimo local)
5.4.3 Modelo logistico multinivel (MLL)

El modelo auto-logistico se puede generalizar al modelo logistico multinivel (MLL, por sus
siglas en inglés, MultiLevel Logistic), también llamado proceso de Strauss y modelo
generalizado de Ising. En este modelo existen M > 2 etiquetas en el conjunto de etiquetas L
= {1,..,M}. El clique potencial depende del tipo ¢ (tamafio, dimension y orientacion
posibles) del clique y de la configuracion local. Para los cliques que contienen méas de un

pixel se definen las funciones clique potenciales MLL como:
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(¢ si todos los estados de ¢ tienen la misma etiqueta
V() =1".
=6 en oo caso

-

Ecuacion 5.28
Donde ¢ es el potencial para los cliques de tipo c; para los cliques de un solo estado

depende de la etiqueta asignada al pixel:
V.(f)=V.(f)=a, si f,=I€L,

Ecuacion 5.29
Donde o es el potencial para la etiqueta I. La figura 5.3 muestra los tipos de cliques y

parametros asociados en el sistema de 8-vecinos (segundo orden).

Se asume que un modelo MLL es de segundo orden, si y solo si « ( para cliques de un
estado) y S ( para cliques de dos estados) son pardmetros distintos de cero. La funcion

clique potencial para cliques de dos estados es:

f,ﬁl_ﬁ si los estados del clique {1, j} = c € C, tienen la misma etiqueta

AN

|— . enotrocaso

Ecuacion 5.30
Donde B es el parametro S para las cliques de tipo c, y C, es el conjunto de cliques de dos
estados. Para una vecindad de primer orden hay cuatro tipos de cliques de dos estados
(Figura 5.3) y cuatro diferentes Sc. Cuando el modelo es isotropico los cuatro toman el
mismo valor. Debido a su simplicidad, el modelo descrito se usa extensamente para

modelar regiones y texturas.
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Figura 5.3 (Tipos de cliques y parametros asociados en sistemas de 8-vecinos (segundo
orden). Los estados son los puntos y las lineas muestran las relaciones entre vecinos)

Cuando el modelo MLL es isotrépico, la probabilidad condicional puede ser expresada
como sigue:

o=~ (1)
P(fi=1fy)=5——
~ E—u.. = fn (I
i

Ial

Ecuacién 5.31
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Donde ni(l) es el nimero de estados en N; que estan etiquetados por I. Particularmente

cuando s6lo hay dos etiquetas, 0 y 1, el modelo se reduce al modelo de Ising.

5.5 Algoritmo de metropolis a temperatura constante

Se trata de un método de relajacion en el que se efectlan barridos sobre la imagen, y en
cada pixel se tiene la posibilidad de efectuar cambios en el estado del pixel. Estos cambios

involucran una variacion de la energia del campo U(x).

Sea X es laimagen original y Y es la imagen de clases
Algoritmo:
- Inicializacién de la solucion x(0)
- En cada etapa (n):
Escoger al site r = s" cuyo valor es x," y su configuracion de vecindad es V,"
Efectuar el sorteo de una variable de distribucion uniforme § & Q.

Calcular la variacion de la energia local asociada

AU = {'{f I;f :a j.‘ }r} _ {r( \’[H ) | I:;-[n] . },}

il F

Ecuacion 5.32
En este Gltimo paso puede existir una de dos eventualidades:
a) AU<=0:puesto que la energia disminuye, el cambio es aceptado incondicionalmente,

entonces:

{n+l) .

X, ~s<-
Ecuacion 5.33

b) AU > 0: el cambio es aceptado o rechazado efectuando un sorteo aleatorio con las

probabilidades respectivas:

p=[1(x"™" =¢&)=exp(-aU)

Ecuacién 5.34
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Sea &; la variable obtenida en el sorteo aleatorio,

i+l o

X =E st

Ecuacion 5.35
5.6 Ejemplo de Modelo CAM para segmentacion de imagenes

La segmentacion de imagenes es un proceso que divide una escena en un conjunto de
regiones disjuntas basandose en caracteristicas similares como la intensidad, color o
textura. La segmentacion es el primer nivel en la tarea de entendimiento de la imagen y
afecta severamente al proceso posterior de interpretacion de la imagen, proporcionando

estructuras Utiles tales como regiones y bordes.

Como se habia mencionado previamente, para segmentar una imagen, la imagen en
cuestion tiene que ser modelada en diferentes tipos de regiones, cada uno de los cuales
debe seguir una distribucién normal caracterizada por un valor diferente de 44 y varianza o?
Si tomamos en cuenta la distribucion de Gibbs de la region en proceso se establece T =1,
se puede escribir una medida de probabilidad generalizada de que el pixel x pertenezca a

algun tipo de regién:

| ( : ? [

.= W o :_ 5 _1\.'_ 5 — g r=7 [

P(f, =111y )= expy fy, =) =2 V()5
i L i e Ji |
L <0 =0 J
Ecuacion 5.35

Este modelo se compone de dos partes: la primera obligando a que la intensidad de los
pixeles que pertenezcan a una misma region sea casi idéntica y la segunda, estableciendo la
continuidad espacial a través de la dependencia de las caracteristicas de los pixeles vecinos
al pixel central, y establece continuidad espacial. De acuerdo a la definicion de la funcion
de energia, es claro que si el niUmero de pixeles que pertenecen a los tipos de regiones i en
el vecindario son exactamente los mismos, el segundo término de la ecuacion anterior

tendra el mismo valor para todos los tipos de regiones. Esto no cambiara el orden relativo
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de los valores de probabilidad y la caracteristica del pixel bajo consideracion sera
determinada solamente por estos datos. Por el contrario, si estos nimeros son diferentes
unos de otros, el valor de probabilidad correspondiente al maximo de ellos obtendra un
incremento mayor y el pixel central serd& mas probable que sea asignado al tipo de region
afin a éste. Si el valor del término dependiente llega a ser insignificante, en el caso de que S
sea muy grande por ejemplo, la caracteristica de este pixel sera decidida principalmente por
la caracteristica de sus vecinos. En pocas palabras, la fuerza espacial tendra efecto solo
cuando el niamero de pixeles pertenecientes a algun tipo de region i en el grupo de vecinos
del pixel central difieran uno de otro y esto causara que la caracteristica de cada pixel en la
segmentacion de la imagen sea mas parecida con las de la mayoria de sus vecinos.
Finalmente, tomando la probabilidad logaritmica de la forma anterior, puede obtenerse

facilmente un tipo de clasificacién de maxima verosimilitud.
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VI. Esquema de fisién y fusion de datos por campos aleatorios
de Markov.

6.1 Introduccion.

La proliferacion de sensores y captores han suministrado diversas fuentes de
informacidn de una escena o lugar, por ejemplo, en teledeteccion las imagenes del SAR
o0 de satélites multi-canal suministran diferentes imagenes de la misma escena. La teoria
de la decision es ampliamente aplicada en procesamiento de imagenes para solucionar
el problema de fusion de los datos. Entre las diferentes herramientas tenemos, fuzzy
sets, Dempster and Shafer’s theory [3] y aproximaciones probabilisticas. En este
capitulo nos enfocaremos en aproximaciones probabilisticas usando campos aleatorios
de Markov (CAM). Los campos aleatorios de Markov son muy usados para problemas
de procesamiento de imégenes tales como segmentacion de imagenes. En lugar de una
fusidn directa de datos, se propone un paso inicial de fision el cual consiste en crear
nuevas fuentes de informacion a partir de datos originales. De esta manera obtenemos
numerosos captores (imagenes de textura), cada uno de ellos contieniendo informacion
simple concerniente a una o algunas clases. De hecho, la informacion de cualquier
captor puede ser facilmente recuperada de su histograma. Una de las aplicaciones de
esta metodologia podria ser en la segmentacion de regiones urbanas, no urbanas,
vegetacion y sombras. Primero se definen las diferentes clases (regiones urbanas, no
urbanas, vegetacion y sombras) y después se realiza el paso de fision, estimando
parametros asociados con un campo aleatorio de Markov (CAM). Las respuestas de
estos estimadores son usadas como nuevos captores en el paso de fusion. La fusion de
datos es llevada a cabo usando el algoritmo de recocido simulado junto con el modelo
de Potts para la probabilidad a priori (visto en el capitulo5) con potenciales piezo
lineales para el manejo de datos.
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6.2 Fision de datos

El primer paso en nuestro planteamiento consiste en extraer informacion simplificada de
los datos originales. Con ésto se crean nuevos captores, que representan el resultado de
la estimacion de un parametro textural. Tales captores son discriminados de una o varias
de sus clases, considerando los modos de sus histogramas. Esto puede ser visto como
un paso de pre-procesamiento, separando los diferentes tipos de informacion contenida
en la imagen original. De esta manera el proceso de fision sera simplificado y los
parametros asociados estimados maéas facilmente. Las interacciones entre pixeles
adyacentes (vertical y horizontal) son modelados por una distribucion gausiana. Otro
término gaussiano es afiadido para cada pixel. El Hamiltoniano asociado con este campo

esta dado por:

H(E) = E@ = % Z (i —0;)° + A Z (i — p)*
e={i,j} e={i}
Ecuacion 6.1
que depende de los tres parametros T, A y u . El parametro T se refiere a la
temperatura, puede ser interpretado como varianza condicional, mientras A es similar a
un peso de correlacion y u es la media local. Ciertamente, las propiedades Markovianas
en las probabilidades condicionales locales implican que:
Al + 4m; T
44X 7204+ N) )

P(U,‘/d‘j,j eV;) ZJV'(

Ecuacion 6.2
donde Vi es la serie de cuatro vecinos de i, m; es el promedio de estos vecinos y N(a,b)
denota una distribucion normal de media a y varianza b. Asi pues obtendremos 11
captores en total por los descriptores de Haralaick utilizando el método de matriz de co-
ocurrencia visto en el capitulo IV, de entre estas once imagenes seleccionamos las mas
relevantes para la discriminacion de las clases definidas. Los captores escogidos son
entonces los de homogeneidad, entropia y autocorrelacion, ya que estos captores son en
los que se distinguen mejor las clases(vegetacion, urbano y calles). Podemos entonces
simplificar usando las operaciones ldgicas, ddndonos una idea para la discriminacién de

los potenciales de los sistemas escogidos (captores). En la presente tesis se escogieron
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los captores de homogeneidad, entropia y autocorrelacién los cuales se muestran a

continuacion:

Autocorrelacion Homogeneidad

i T W,

Entropia

Figura 6.1 Captores seleccionados obtenidos durante el paso de la fision
6.3 Fusion de datos

Para tratar el paso de fusion usamos una aproximacion de regulacion usando un campo
aleatorio de Markov en un esqueleto Bayesiano. Sea Y la imagen segmentada y los Xi
los diferentes captores. ElI proceso de segmentacion consiste en maximizar la
probabilidad condicional P(Y/X;, i ¢ (0,...,n)) la cual, de la regla de Bayes, es
proporcional a P(Y/Yi,i € (0,....,n)/Y)*P(Y). P(Y) esta referido como el modelo a priori.
Los diferentes captores Xi son las variables independientes condicionales de Y, para
que la probabilidad P(X;, i € (0,....,n)/Y) pueda ser escrita como un producto ITiP(X/Y).

Estos términos son referidos como los términos de datos manejados.

El modelo a priori esta compuesto de un modelo de Potts de 8 conexidad. La funcién de

energia asociada con este modelo puede ser escrita como:
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UV)= 3 3 nrbymidy, o

e={4,j} LI’
Ecuacion 6.3

Los parametros asociados estan entonces definidos por la matriz de regularizacion I’
=(yL,I’) donde los indices representan a las diferentes clases, &y es la funcion delta de
kronecker. La matriz de regulacion es igual a y veces la matriz identidad, de aqui
obtenemos el modelo clasico de Potts[7]. Los términos de la diagonal reflejan las
constantes de homogeneidad, esto significa que entre mayor son estos términos mas
parecidos son el que dos pixeles tengan la misma etiqueta. EI segundo término nos

permite favorecer o penalizar la conectividad entre 2 clases diferentes.

El paso de fision, extrae informacion discriminante de cada clase, permite una simple
formulacion para los términos manejados. Necesitamos definir funciones piezo lineales
f(i,j) extraidas directamente de los histogramas en lugar de usar un modelo

probabilistico complejo para los datos originales tal como se muestra en la Figura 6.2.

funciones de cdatos parala clase i

~N

Histograma del captor j

J

Clasei

e

e
0 255 <

Niveles de gris
del captor |

Figura 6.2 Funcion de datos manejados f(i,j) y parametros asociados
De esta manera definimos funciones para cada clase y cada captor. El potencial
resultante Vs(j) es una relacion lineal entre esas funciones. Considere un captor i y un
modo de histogramas correspondientes a una clase dada j. Si el valor de un pixel dado
en el captor yace en el modo, este captor i vota por la clase j y la funcion f(i,j) es igual a

0. Fuera del modo, la funcion es igual a 1, penalizando la clase para ese pixel. Entre
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estos dos valores extremos, una pendiente lineal indica que la decision depende
principalmente del otro captor o de la informacién contextural. Los captores son mas o
menos exactos. De esta manera, podemos definir un factor confidencial multiplicativo
Jij, el cual es igual a 1 si hay una equivalencia entre un modo dado y la clase
considerada. Este factor es igual a 0.5 si hay s6lo una implicacion e igual a 0 si los
valores de los pixeles en el captor para la clase son confusos en el histograma [4]. Un
factor de normalizacion en el denominador se usa para evitar favoritismos o
penalizaciones en una clase dada por estos pesos. El potencial resultante puede ser

escrito:

Viwa= 3 3 Nl

captors i classes j anpt'”’s i i

Ecuacién 6.4

6.4 Resultados de fusion de datos

El algoritmo resultante para esta aproximacion de fision y fusion esta contemplado en la
siguiente figura:

IMAZEN
ORIGRAL
256 niveles
de griz
r--f- - LIS v
1 1
1 1
' Imagen de '
! textira A !
1 1
! ! Z:tsiun de ﬁeasglgt:d':‘
Fision de ! ! 0%
datos .i. Imagen de : : | Segmentatds
X textura 2 X
: :
1 1
1 1
' Imagen de '
! lextura 3 !
1 1
- ——— - - - - A — - - - - - [

Figura 6.3 Esquema de fision y fusion de datos
La minimizacion de la energia usada en el paso de fusion se lleva a cabo usando
recocido simulado. En la préactica usamos un decremento geometrico de la temperatura

de .05% al valor actual de la temperatura en cada iteracion. El resultado es obtenido
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después de 80 iteraciones que representan 24 horas del tiempo de un CPU (con
procesador Pentium IV de 1.7GHz y 640MB de RAM) para una imagen de 512 x 512

pixeles. La figura siguiente representa el resultado final.

Figura 6.4 Resultado de la segmentacion de fision y fusion

La fision permite la discriminacion entre los diferentes tipos de clases. Ademas, la

exactitud de los estimadores permite limpiar desperfectos en el paso de fusion.

En el presente trabajo de tesis se ha propuesto una metodologia llamada fisién y fusion
para segmentacion de imagenes [3] . El paso de fision, consiste en la obtencion de
estimadores texturales, realizado en base al modelo de campo aleatorio de markov
gaussiano; mientras que el paso de fusién usa el modelo de Potts y el criterio de
metropolis. El paso de fision simplifica el problema debido a que estudia los modos del
histograma de los nuevos captores. Su aplicacion en la segmentacion de zonas urbanas
prueba el poder de la aproximacién markoviana, tanto en un modo analitico (durante el

paso de fisién) como en un modo sintético (durante el paso de fusiéon).

El esquema que se presenta esta tesis es la obtencion de los descriptores de textura a
través de la matriz de co-ocurrencia y seleccionar solo aquellos que se consideren

Optimos para la fusion de datos; es decir solo se consideran aquellos en donde las clases
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sean mejor identificables del resto. En algunas imégenes se distinguiran muy bien lo
urbano pero la vegetacion no muy bien, mientras que en otras se distinguiran muy bien
la vegetacion y las calles pero las casas no. Es aqui donde entra el factor de
confiabilidad, el cual expresa el criterio que se esta tomando para las clases del
siguiente modo (1= equivalencia , 0.5= implicacion y 0 = no equivalencia).

Una vez que se han seleccionado cuidadosamente las iméagenes de textura a fusionar hay
que identificar las clases en cada imagen. Tomando en cuenta que en algunas imagenes
las clases se ven mejor que en otras, por ejemplo en la imagen de homogeneidad la
clase de vegetacion se ve mejor que en la imagen de entropia, pero resulta que en la
imagen de entropia la clase de calles se aprecia mejor que en la de homogeneidad y que
en la de autocorrelacion. Teniendo en cuenta lo anterior y visualizando muy bien las
clases en las imagenes escogidas se procede a tomar un criterio en el factor

multiplicativo de confiabilidad.

Se define una probabilidad a posteriori usando la regla de Bayes para representar el
resultado de la segmentacion, a partir de un modelo a priori y un modelo de
probabilidad:

PX|Y)P(Y)
PX)

P(Y|X) =

Ecuacion 6.6 Regla de Bayes

Empleando la aproximacion de la regla de Bayes (Apéndice A) tenemos:
PY|X) = PXY)P(Y)

Ecuacion 6.7 Aproximacion de la regla de Bayes
A través de aplicar los campos aleatorios de Markov a la aproximacion de la regla de

Bayes se llega a la siguiente expresion:
TYX) = UXY) + U(Y)

Ecuacion 6.7
Esta expresion se trata de minimizar con recocido simulado, ya que esta es la que

modela el sistema a analizar
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- Se utiliza el algoritmo de metropolis de temperatura variable con el fin de minimizar la
energia U(X]Y) 6 U(X|W). .

- Para el caso de la energia U(Y) 6 U(Wn) se considera el modelo de Potts (visto en el

capitulo V), el cual se aplica en vecindades en 8-conexidad.

El modelo de probabilidad esta relacionado con la forma de observar los datos,
dependiente del dominio. EI modelo a priori expresa ciertas restricciones a priori. Los
resultados de la teoria CAM nos proporcionan herramientas para codificar restricciones
contextuales en la probabilidad a priori.

Para fusionar los datos de cada descriptor de textura, primero hay que obtener las
funciones de energia de cada clase en particular (en el caso del presente trabajo de tesis
es por campos de Markov) y posteriormente multiplicarlas por su factor de
confiabilidad (). Después se suman las correspondientes funciones de energia de cada
clase de cada captor ya multiplicadas por su factor de confiabilidad para obtener una
nueva funcién de energia que involucre los captores y sus respectivas medias es decir, la
funcién de energia de la clasel (W1) del captor 1 (X1) con la funcién de energia de la
clasel (W1) del captor 2 (X2) y asi sucesivamente; es decir A,*U(Xo|W1l) +
AMFUXLWIL) + *U(X2[W1) +....+ A.*U(Xn|W1). A continuacion se normaliza el
resultado dividiéndose por un valor igual a la suma de los correspondientes factores de
confiabilidad empleados para cada caso (Ao+ A; + Az +....4+ Ap) Y, por ultimo se minimiza
la nueva funcion de energia a través del modelo de Potts, con un nimero de iteraciones
igual a 80 y una temperatura inicial T = 2.5, hasta obtener la imagen segmentada en

clases (resultado final). El proceso se muestra en la Figura 6.5
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Figura 6.5 Esquema de fusién de datos (desglosado)

Donde:

.jf i's Ys=j

anptm‘s i )" W

U(X]Y) = U(Xsite s|W;) = representa la funcion de energia condicional en el pixel X 6

site s sobre las imagenes de textura con respecto a la clase W;

fij(xs) representa a la funcion de energia condicional U(Xi|Wh,)

de manera general, tenemos

U(Y[X) = UCX]Y) + U(Y)

En términos de probabilidad es:

P(Y|X; ie{0,....,n}) =

P(Xi, ,1€{0,

0 U(Wj[Xsite s)= U(XKsite | Wj) + U(Wj)

NHY)*P(Y)
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Donde:

P(Xi,,i€{0,...,n}Y) = TII*P(XiY)

Para las clases W, j € {0,.....n}

Para los captores (imagenes de textura) X;, i € {0,.....,n}

Para el pixel o site s, la ecuacion anterior evaluada con respecto a la clase W, y sobre

todos los captores, en términos de energia queda expresada como:
U(W;|X) = U(Xo|Wy) + UK W) +........... +U(Xn|Whp) + U(W,)
Para:  U(Xo|W,) + UXL|W,) +............ +U(X,|Wp) equivalea IL*P(Xi|Y)

Donde U(W,) 6 U(Y) se evalia mediante el modelo de Potts en un anélisis de 8

conexidad comparando el site s con sus vecinos.

Para poder obtener la imagen final se emplea el algoritmo de recocido simulado

partiendo de una imagen aleatoria .
6.5 Algoritmo de Recocido Simulado para fusion de datos

Sea X la imagen original (en niveles de gris) e Y la imagen segmentada (por ejemplo,
en cuatro clases), la simulacién toma como datos iniciales a X y a la imagen de clases
distribuida de manera aleatoria, originada en la inicializacion, Y(n). La Figura 6.6

muestra la esquematizacion del algoritmo de simulacion, para el caso de n iteraciones:
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Autocorrelacion

Entropia

Imagen
fusionada

Inicializacidn

Figura 6.6 Esquema de fision y fusion de datos

1. Inicializacion
e Determinacion aleatoria de la solucion Y(0) (la clase de cada pixel debe
determinarse mediante un generador de numeros aleatorios, con distribucion
uniforme en el rango del nimero de clases & ).
e Escoger una temperatura inicial T(0) suficientemente elevada (por ejemplo,

T(0)=2.5).

2. Hacer un contador con un numero especifico de iteraciones N =1......n

2.1 Barrer secuencialmente la imagen
En cada etapa (n)
e Escoger un site: r=s(n), su valor es Yr(n) y su configuracion de vecindad
es Vr(n)
e [Efectuar el sorteo de una variable aleatoria (clase “eleccion”) con
distribucion uniforme en el rango del nimero de clases & (solo se varia

eleccion y se compara contra actual).
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2.2 Criterio de metrépolis y modelo de Potts

Se utiliza el algoritmo de metrdpolis de temperatura variable con el fin de minimizar la
energia U(X]Y) 6 U(X|Wj).

Para el caso de la energia U(Y) 6 U(Wn) se considera el modelo de Potts (seccion
5.3.2), aplicado a vecindades de 8-conexidad.

Clases Probabilidades
alala //f “actual” Probabilidad actual=10

alxTa “eleccidn” | Probabilidad eleccion=10

d | o |

Andlisis 8-conexidad

2.3 Calcular la variacion de la energia local asociada al site r:
e prob_actual = prob_actual + potencial[actual][i][j]

e prob_eleccion = prob_eleccion + potencial[eleccion][i][j]

donde potencial[actual][i][j] y potencial[eleccion][i][j] representa la energia condicional

U(X]Y) e [i][j] son las coordenadas del pixel analizado.

Para el caso de la fusion aqui presentada tendremos:
potencial[actual][i][j] =

A [U(Xo|Wn)] + A[U(XLWN)] +............ A [UXN|WN)]/ (A1 + As+...+An)

potencial[eleccion][i][j] =

A [U(Xo|Wn)] + A[U(XLWN)] +............ A [UXN|WN)]/ (A + As+...+An)
e Siprob_eleccion <= prob_actual: YTi][j] = “eleccion”
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En caso contrario
e p=exp-[(prob_eleccién — prob_actual)/T(n)]
e Sorteo de una variable aleatoria &2 uniformemente distribuida en el rango de
[0.1]
e Si&2 <pentonces Y[i][j] = “eleccion”
e Sino Y[i][j] = “actual”
3. Regresar al punto 2.1 hasta terminar un barrido

4. Decrementar la temperatura

T(n) = T(n-1)*0.95

5. Regresar al punto 2 hasta terminar el nimero de iteraciones fijadas
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VIl. Analisis de resultados

7.1 Resultados paralaimagen DF1 _izq (20,30,40,60 y 80
iteraciones)

Enel presente trabajo las imagenes mostradas a continuacion son el resultado de

la fusion de datos a partir de 3 de sus descriptores de textura, los cuales fueron obtenidos
de la imagen original bajo un esquema de fisién de datos por matriz de co-ocurrencia.
Estos descriptores de textura son el de homogeneidad, el de autocorrelacion y el de
entropia, los cuales fueron seleccionados por sus caracteristicas particulares de definicién
de medias y dependiendo de cada caso. A continuacion se muestran los 11 descriptores
de textura de Haralick obtenidos por matriz de co-ocurrencia para la 1° imagen del
distrito federal (DF1_izq) y posteriormente los 3 que se seleccionaron de estos 11 figura
7.1. Los cuales se obtuvieron reduciendo a 32 niveles de gris, con un desplazamiento

horizontal de 2, y para un tamafio de la ventana de 5x5.
. e T _

Figura 7.1 Imagen del Distrito Federal (DF1_izq)
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Descriptores de textura obtenidos por matriz de co-ocurrencia 11 en total de estos

se seleccionaron 3 para el proceso de fision de datos. Los parametros de entrada del

programa se muestran a continuacion.

Imagen | No. De niveles de gris reducidos | Desplazamiento | Tamafio de la
Horizontal ventana
DF1 izq 32 2 5x5

Autocorrelacion

Cluster prominence

Pag. 120 de 171




Capitulo VII Analisis de Resultados

Cluster shade Contraste

Correlacion Dissimilarity
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Varianza

De los cuales los que se seleccionaron fueron los correspondientes a autocorrelacion,

entropia y homogeneidad, mostrados a continuacion.

Antocorrelacion Homo geneidﬂd

Entropia
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Para la fusion de datos se tomé en cuenta el factor de confiabilidad dependiendo de la
clase que se aprecia mejor en cada imagen de textura con respecto a las demas. Estos

factores (1) se multiplicaran por cada clase a identificar en cada imagen de textura se

presentan a continuacion.

Para la presente imagen del distrito DF1 _izq (Figura7.1) sélo se identificaron 3 clases,

correspondientes a vegetacion, urbano y calles.

Imagen de textura autocorrelacion

Clase Valor del factor de confiabilidad
A)
Vegetacion 0.5
Urbano 1
Calles 0.5

Imagen de textura homogeneidad

Clase Valor del factor de confiabilidad
(D)
Vegetacion 0.5
Urbano 0.5
Calles 0.5

Imagen de textura entropia

Clase Valor del factor de confiabilidad
(D)
Vegetacion 0.5
Urbano 0.5
Calles 1
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Los resultados de la fusion de datos se muestran a continuacion. Estos resultados son
productos del algoritmo de recocido simulado para fusion de datos para diferente nimero
de iteraciones, partiendo de una imagen aleatoria y haciendo un barrido de toda la imagen
en un analisis en 8-conexidad, con una temperatura de T = 2.5. En estos resultados se
muestra la imagen en niveles de gris junto con la de colores falsos, de tal manera que se
puedan identificar con mayor facilidad las clases (calles, urbano y vegetacion). En las
imagenes de las figuras 7.2 a la 7.12 se muestra la secuencia que se va tomando al
recocer la imagen a partir de la imagen aleatoria, se muestra que gradualmente a medida
que se incrementa el nimero de iteraciones (20,30,40,60 y 80) la aleatoriedad se va
disminuyendo dandonos una imagen final segmentada en clases producto de la fusién de
datos

Imagen aleatoria

Figura 7.2 Imagen aleatoria

Pag. 125 de 171



Capitulo VII Analisis de Resultados

Figura 7.3 Resultado para 20 iteraciones del recocido simulado, se muestra que
gradualmente va saliendo de la aleatoriedad o recociendo la imagen

Figura 7.4 Resultado para 20 iteraciones (imagen en colores) falsos del recocido
simulado, se muestra que gradualmente va saliendo de la aleatoriedad o recociendo la
imagen de la inicializacion aleatoria
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Figura7.5 Resultado para 30 iteraciones del recocido simulao, se muestra que
gradualmente va saliendo de la aleatoriedad dandonos una mejor imagen

o
xR

Figura 7.6 Resultado para 30 iteraciones (imagen en colores) falsos del recocido
simulado, se muestra que gradualmente va saliendo de la aleatoriedad (recociéndose)
dandonos una mejor imagen
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g

Figura 7.7 Resultado para 40 iteraciones del algoritmo de recocido simulado, en esta
imagen los puntos producto de la aleatoriedad de clases han disminuido, dandonos una
imagen mas clara segmentada en clases

e 4 | .
Figura 7.8 Resultado para 40 iteraciones (imagen en colores) falsos del algoritmo de
recocido simulado, en esta imagen los puntos producto de la aleatoriedad de clases han
disminuido, dandonos una imagen mas clara segmentada en clases
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Figura 7.9 Resultado para 60 iteraciones del algoritmo de recocido simulado, en esta
imagen los puntos producto de la aleatoriedad de clases casi han desaparecido en un
100 %, visualizando una imagen segmentada en clases (recocida) pero no precisa

* 1

Figura 7.10 Resultado para 60 iteraciones imagen en colores falsos del algoritmo de
recocido simulado, en esta imagen los puntos producto de la aleatoriedad de clases casi
han desaparecido en un 100 %, visualizando una imagen segmentada en clases
(recocida) pero no precisa en lo que respecta a agrupamiento
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Figura 7.11 Resultado para 80 iteraciones del algoritmo de recocido simulado, en esta
imagen los puntos producto de la aleatoriedad de clases han desaparecido (imagen
recocida) visualizando una imagen segmentada en clases (urbano, vegetacion y calles)
con un agrupamiento mas exacto e |dent|f|cable

Figura 7.12 Resultado para 80 iteraciones (imagen en colores) falsos del algoritmo de
recocido simulado, en esta imagen los puntos producto de la aleatoriedad de clases han
desaparecido (imagen recocida) visualizando una imagen segmentada en clases
(urbano, vegetacidn y calles) con un agrupamiento mas exacto e identificable
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7.2 Resultados paralaimagen DF1 prl (20,30,40,60 y 80

iteraciones)

Las imégenes mostradas a continuacion son el resultado de la fusion de datos a

partir de 3 de sus descriptores de textura, los cuales fueron obtenidos de la imagen
original bajo un esquema de fision de datos por matriz de co-ocurrencia. Estos
descriptores de textura son el de homogeneidad, el de autocorrelacion y el de entropia, los
cuales fueron seleccionados por sus caracteristicas particulares de definicion de medias y
dependiendo de cada caso. A continuacion se muestran los 11 descriptores de textura de
Haralick obtenidos por matriz de co-ocurrencia para la 2° imagen del distrito federal
(DF1_prl) y posteriormente los 3 que se seleccionaron de estos 11 figura 7.13. Los
cuales se obtuvieron reduciendo a 32 niveles de gris, con un desplazamiento horizontal de

2,y para un tamafio de la ventana de 5x5.
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Descriptores de textura obtenidos por matriz de co-ocurrencia 11 en total de estos

se seleccionaron 3 para el proceso de fisién de datos. Los parametros de entrada del

programa se muestran a continuacion.

Imagen | No. De niveles de gris reducidos | Desplazamiento | Tamafio de la
Horizontal ventana
DF1 prl 32 2 9X5

Autocorrelacion

Cluster prominence
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Cluster shade Contraste

Correlacion Dissimilarity
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Varianza

De los cuales los que se seleccionaron fueron los correspondientes a autocorrelacion,
entropia y homogeneidad, mostrados a continuacion.
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Para la fusion de datos se tomé en cuenta el factor de confiabilidad dependiendo de la
clase que se aprecia mejor en cada imagen de textura con respecto a las demas. Estos

factores (1) se multiplicaran por cada clase a identificar en cada imagen de textura se

presentan a continuacion.

Para la presente imagen del distrito DF1_prl (Figura7.13) solo se identificaron 3 clases,

correspondientes a vegetacion, urbano y calles.

Imagen de textura autocorrelacion

Clase Valor del factor de confiabilidad
A)
Vegetacion 0
Urbano 0.5
Calles 1

Imagen de textura homogeneidad

Clase Valor del factor de confiabilidad
(D)
Vegetacion 1
Urbano 0.5
Calles 0.5

Imagen de textura entropia

Clase Valor del factor de confiabilidad
(D)
Vegetacion 1
Urbano 0.5
Calles 1
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Los resultados de la fusion de datos se muestran a continuacion. Estos resultados son
productos del algoritmo de recocido simulado para fusion de datos para diferente nimero
de iteraciones, partiendo de una imagen aleatoria y haciendo un barrido de toda la imagen
en un analisis en 8-conexidad, con una temperatura de T = 2.5. En estos resultados se
muestra la imagen en niveles de gris junto con la de colores falsos, de tal manera que se
puedan identificar con mayor facilidad las clases (calles, urbano y vegetacion). En las
imagenes de las figuras 7.14 a la 7.24 se muestra la secuencia que se va tomando al
recocer la imagen a partir de la imagen aleatoria, se muestra que gradualmente a medida
que se incrementa el ndmero de iteraciones (20,30,40,60 y 80) la aleatoriedad se va
disminuyendo dandonos una imagen final segmentada en clases producto de la fusién de
datos

Imagen aleatoria

Figura 7.14 Imagen aleatoria
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Figura 7.15 Resultado para 20 iteraciones del recocido simulado, se muestra que
gradualmente va saliendo de la aleatoriedad o recociendo la imagen

Figura 7.16 Resultado para 20 iteraciones (imagen en colores) falsos del recocido
simulado, se muestra que gradualmente va saliendo de la aleatoriedad o recociendo la
imagen de la inicializacion aleatoria

Pag. 138 de 171



Capitulo VII Analisis de Resultados

Figura 7 17 Resultado para 30 |teraC|0nes del recoudo simulado, se muestra que
gradualmente va sallendo de Iaaleatorledad dandonos uname or |magen

Figura 7. 18 Resultado para 30 |teraC|ones (|magen en colores) falsos del recocido
simulado, se muestra que gradualmente va saliendo de la aleatoriedad (recociéndose)
dandonos una mejor imagen
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-

e T, N n! .

Figura 7.19 Resultado para 40 iteraciones del algoritmo de recocido simulado, en esta
imagen los puntos producto de la aleatoriedad de clases han disminuido, dandonos una
imagen mas clara segmentada en clases

e
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Figura 7.20 Resultado para 40 iteraciones (imagen en colores) falsos del algoritmo de
recocido simulado, en esta imagen los puntos producto de la aleatoriedad de clases han
disminuido, dandonos una imagen mas clara segmentada en clases
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Figura 7.21 Resultado para 60 iteraciones del algoritmo de recocido simulado, en esta
imagen los puntos producto de la aleatoriedad de clases casi han desaparecido en un

_ S e, S 7 o 4 _
Figura 7.22 Resultado para 60 iteraciones imagen en colores falsos del algoritmo de

recocido simulado, en esta imagen los puntos producto de la aleatoriedad de clases casi
han desaparecido en un 100 %, visualizando una imagen segmentada en clases
(recocida) pero no precisa en lo que respecta a agrupamiento
"
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Figura 7.23 Resultado para 80 iteraciones del algoritmo de recocido simulado, en esta
imagen los puntos producto de la aleatoriedad de clases han desaparecido (imagen
recocida) visualizando una imagen segmentada en clases (urbano, vegetacion y calles)
con un ag_lruamient_gl)‘ mas exacto e ildEn:[rificable

Figura 7. 24 Resultado para 80 iteraciones (imagen en colores) falsos del algoritmo de
recocido simulado, en esta imagen los puntos producto de la aleatoriedad de clases han
desaparecido (imagen recocida) visualizando una imagen segmentada en clases
(urbano, vegetacion y calles) con un agrupamiento mas exacto e identificable
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VIII. Conclusiones

El principal objetivo del procesamiento digital de imagenes es manipular y

analizar los datos de imagenes capturados por sensores remotos, de tal forma que sea
revelada “informacion” que no pueda ser reconocida inmediatamente en la forma

original.

Actualmente existen una gran variedad de técnicas para la segmentacion de imagenes,
siendo algunas de propdsito general y otras de proposito especifico. El algoritmo que se
presenta en este trabajo permite resolver problemas de estimacion en el sentido del MAP

(maximo a posteriori).

La teoria de los campos aleatorios de Markov (CAM) permite describir con facilidad: los
objetivos de una escena (es decir, el proceso de etiquetamiento de regiones) y el proceso
de formacion de las imagenes (a través de la estadistica de datos). Por el contrario, la
principal desventaja de la segmentacion markoviana radica en la pérdida de resolucion

espacial.

Los algoritmos de segmentacion generalmente estan basados en dos criterios importantes
a considerar: es la homogeneidad de la region y la discontinuidad entre regiones disjuntas
adyacentes. Generalmente, la imagen segmentada resultante depende de los valores
umbral predeterminados y el algoritmo falla a menudo al juntar regiones que deben estar
separadas o al separar regiones que no necesitaban ser separadas, porque la informacion
sobre la uniformidad de una region y la discontinuidad entre regiones diferentes no esta
bien incorporada a los algoritmos. De ahi la importancia de una adecuada integracion de

la informacidn a los algoritmos a utilizar.

Como el modelo CAM tiene una potente capacidad para integrar varias informaciones

visuales, ha sido aplicado a problemas tales como: restauracion y segmentacion de
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imagenes. Debido al gran ndmero de pixeles en los que el CAM debe ser definido,
requiere mucho tiempo de computacion (costo computacional en la relacion tiempo /

resultados) para conseguir etiquetas éptimas, lo que hace dificil aplicar el modelo CAM.

El papel de una funcion de energia en visién basada en minimizacion es doble: como la
medida cuantitativa de la calidad global de la solucion y como una guia para la busqueda
de una solucion optima. Dado que cada punto en una imagen puede tomar diferentes
valores, es importante usar métodos que ayuden a encontrar una energia minima para
obtener una probabilidad méxima de las posibles soluciones; es decir, para encontrar el

valor o valores més probables para cada punto en la imagen.

La teoria de los campos aleatorios de Markov (CAM) proporciona una manera
conveniente y constante de modelar entidades dependientes del contexto, tales como

pixeles de la imagen y otras caracteristicas especiales correlacionadas.

La mayoria de los problemas pueden ser considerados como problemas de etiquetado,
usando restricciones, debido al conocimiento a priori y a las observaciones. En este caso,
la solucion éptima es definida por el etiquetado MAP y se calcula minimizando la energia

a posteriori.

Para describir enteramente el proceso de adquisicion de la imagen se define una
probabilidad a posteriori usando la regla de Bayes, a partir de un modelo a priori y un

modelo de probabilidad:

El modelo de probabilidad esta relacionado con cdmo son observados los datos y es un
problema dependiente del dominio. EI modelo a priori depende de cdmo se expresan
ciertas restricciones a priori. Los resultados de la teoria CAM nos proporcionan
herramientas para codificar restricciones contextuales en la probabilidad a priori
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(probabilidad actual y probabilidad eleccion). Esta es la principal razén para el uso del
modelo CAM.

Los campos de Markov, ademéas de ser un conjunto de métodos para el andlisis y la
representacion de iméagenes, estan ligados a un meétodo especifico de optimizacion: el
recocido simulado. Este asegura la convergencia hacia un 6ptimo global del problema. En
la practica se utiliza un algoritmo de Metrépolis 0 modelo de Potts a temperatura variable

con el fin de minimizar la energia U(X/Y).

Para poder hacer uso de la analogia del sistema termodinamico en la resolucion de
problemas matematicos de optimizacion (recocido simulado) debemos primero

proporcionar los elementos siguientes:

1.- Una descripcion de las posibles configuraciones del sistema, es decir, una forma de
representar una solucion del problema de minimizacion (maximizacion); generalmente

ésto incluye alguna configuracion de los parametros que representan una solucion.

2.- Un generador de cambios aleatorios a una configuracién dada (clase eleccidn); estos
cambios proporcionan, tipicamente, una nueva solucion en el vecindario de la solucién

actual (clase actual), por ejemplo el cambio en uno de los pardametros.

3.- Una funcién objetivo E(X) cuya minimizacion es el objetivo del procedimiento.

4.- Un parametro de control T y un plan de “annealing”, el cual indica como debe bajarse
de una temperatura a otra; es decir, después de cuantos cambios aleatorios a la

configuracién es que T es reducida y de cuanto.

El objetivo del presente trabajo de tesis fue desarrollar, a través de métodos de andlisis de

texturas y técnicas de fusion y fisiobn de datos, un esquema estadistico para la
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segmentacion de fotografia aérea de alta resolucion a efectos de integrar la informacion
parcial proveniente de diversas fuentes. La teoria de los campos aleatorios de Markov

facilitan la integracion de datos parciales en un entorno de analisis contextural.

Se propuso una metodologia llamada fision y fusion para segmentacion de imagenes, la
cual esta compuesta en 2 etapas. El paso de fision consiste en obtener estimadores
texturales, llamados descriptores de textura, obtenidos por el método de matriz de co-
ocurrencia de donde se seleccionaran las clases que se distingan lo mejor posible. Por
otro lado, el paso de fision toma las correspondientes funciones de energia de cada
imagen respecto a cada una de sus clases, las multiplica por un factor de confiabilidad
que nos dice la calidad de la clase con respecto a las deméas en los captores.
Posteriormente se suma las respectivas funciones de cada captor respecto a cada media de
clase multiplicada por su factor de confiabilidad y divirlas entre una normalizacion de sus
factores. Una vez que se realiz6 lo anterior se prosigue con el modelo de Potts en un
analisis en 8 conexidad, comenzando con una inicializacion aleatoria en el rango del

numero de clases y terminando con la imagen segmentada.

Por lo tanto, el proposito del esquema de fision-fusion es el de solucionar el problema de
que en la imagen original los modos estan mezclados de alguna manera tal que hacen
dificil la obtencion de un buen resultado, mientras que en los captores no estan mezclados
por lo que la forma del histograma es mejor. Con la fusion de datos lo que se pretende
también es juntar informaciones parciales para obtener un resultado mas completo. Por
ende con la fusion de datos se llegd a una aproximacion en la solucion al problema de los

modos mezclados en la imagen original.

Una de las principales ventajas de este esquema de fision-fusion es su sencillez, que
permite la obtencion de datos de informaciones parciales provenientes de la imagen
original para obtener un mejor resultado. Por otro lado una desventaja de este esquema de

fision-fusion es que en las imagenes de textura (captores) la informacion no siempre es
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muy buena, de alli que se utilice el factor de confiabilidad para la discriminacion de cada

media de clase, restandole calidad al proceso de segmentacion.

Cabe agregar que una de las limitantes de las imagenes en blanco y negro es
precisamente por los tonos de gris tan parecidos que hacen que sea mas dificil la

identificacién de clases en las imagenes.

El esquema de fision y fusion de datos del presente trabajo de tesis llega a un resultado
optimo y cumple con los objetivos planteados en ésta, ya que al fusionar sélo las 3
imagenes de textura (homogeneidad, auto correlacion y entropia) en las cuales se
seleccionaron las clases de urbano, calles y vegetacion calificadas por un factor de
confiabilidad hace que el resultado sea méas exacto al pasar por el proceso de fusion de
datos que el solo trabajar con la imagen original seleccionando las clases en ésta ya que
en la imagen original los modos se encuentran mezclados lo cual se reduce al emplear las
imagenes de textura. El resultado de la fusion de datos llega a una imagen segmentada en

donde se aprecian solo las clases seleccionadas previamente.

En el resultado de fusion de las 3 imagenes de textura provenientes de la imagen DF1 _izq
Figura 8.1 la mayoria de las clases se muestran en el lugar en donde en la imagen original
se aprecia lo urbano la vegetacion y las calles, mientras que algunas otras se encuentran
un poco dispersas en la imagen o en lugares en donde no deberian aparecer calificando al

esquema de fisidn y fusion como de bueno pero no exacto.
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Figura 8.1 Resultado de la fusion de datos para las 3 imagenes de textura provenientes
de la imagen DF1_izq.

De la misma manera el resultado de fusion de las 3 imagenes de textura provenientes de

la imagen DF1_prl Figura8.2 la mayoria de las clases se muestran en el lugar en donde

en la imagen originales aprecia lo urbano la vegetacion y las calles , mientras que algunas

otras se encuentran un poco dispersas en la imagen o en lugares en donde no deberian

aparecer invadiendo zonas pertenecientes a otras clases, calificando de nueva cuenta al

esqguema como de bueno pero no exacto.

Figura 8.2 Resultado de la fusion de datos para las 3 imagenes de textura provenientes

de laimagen DF1_prl.
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APENDICE A

Teorema de Bayes

El teorema de Bayes admite un manejo subjetivo de la probabilidad, esto permite emitir
juicios de probabilidad sobre la validez de una hipétesis H. La probabilidad a priori de
una hipétesis P(H), es la que se fija o sugiere antes de tener en cuenta los datos (por eso

es a priori)

Una vez realizada una observacion o experimento, se incorpora la evidencia que aportan
los datos al anélisis a través del teorema y se obtiene una probabilidad a a. Una vez
observados los datos, el teorema “devuelve”también una distribucion que ha de
interpretarse como la nueva percepcion, ahora “actualizada” por los datos. El teorema se

expresa de la siguiente forma:

4 N

H] r H'JW ( H'J‘ f H4‘ HI'I

-

Figura A.1 Representacion de los conjuntos Hi(i=1,...,n) y E. Hi son mutuamente
excluyentes y E no es vacio.
La figura representa Hi como eventos mutuamente excluyentes y cuya union es el espacio
muestral Q. E es un evento en Q con una probabilidad no cero de ocurrencia; ademas, la

probabilidad de obtener E es:
PE)=EnH,+EnH,+..+EnH,=||EnH,
i=1

Ecuacién A.1
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Considerando la estimacion de probabilidades conjuntas P(AB) cuando los eventos son

condicionales, se tiene la siguiente equivalencia:

P(H,|E)=PH,)P(E|H,)=P(E)P(H, E)

Ecuacion A.2
Por lo tanto:
( P(H )P\E ‘
PH,|E)=
P(E) P(E)
Ecuaciéon A.3

Se puede reformular la parte final de la ecuacion A.1 como:

P(E) = P(UE mH,.):iij(EnH,.)=iP<E|H,.\P(H,.)

i=I
Ecuacion A.4
Lo anterior es valido porque los EHi son mutuamente excluyentes. El término del

denominador en la ecuacion A.3 se puede sustituir por su valor en 4.4 y se tiene:

(E|H,)PH,
E)- P{E|H,)PH;)

ZPEH\P(H)

Ecuacion A5
Esta férmula es conocida como: El teorema de Bayes
Dado que:

i P(E|H,)P(H,) =P(E)

Ecuacién A.6

Es la probabilidad total del evento | pixel.
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Tomando en cuanta la ecuacion esta Gltima expresion puede rescribirse como:

PE|H,)P(H,)

/

P(E)

Ecuacién A.7

P<Hi1E>=

Esta formula es conocida como: La regla de Bayes
En donde cada uno de los elementos tiene el siguiente significado:

P(H;i | E) : Probabilidad de que un vector de caracteristicas E pertenezca a la clase Hi.

Esta representa a la probabilidad a posteriori

P(E | Hi) : Probabilidad de que dada H;, el valor de la variable aleatoria sea precisamente
E. Dicho en otras palabras, es la funcion densidad de probabilidad de la clase H;
considerada como una variable aleatoria. Esta representa a la probabilidad conjunta o

condicional de E dado H; . Esta se evalua mediante las funciones de energia U(E | H;)

P(H;) : Probabilidad a priori de que se presente un elemento de la clase H; , esta se evalla

mediante el modelo de Potts.

P(E) : Probabilidad a priori de que se presente un objeto a clasificar con un vector de
caracteristicas igual a E (considerando un vector numeérico concreto o constante de

normalizacion).

Este Gltimo elemento puede despreciarse, ya que presenta el mismo valor para un
conjunto de n clases, H , H ,....... , H , compitiendo por el vector E a clasificar. Se trata,
pues de un factor de escala que se elimina por no incorporar informacion discriminante.

Déndonos por resultado la aproximacion de la regla de Bayes.

Pag 153 de 171



Apéndice

PH,|E)= P{E|H,)P(H,)

Ecuacion A.8
Clasificador Bayesiano Simple

Estimar la probabilidad: P(E|H) es complejo, pero se simplifica si se considera que los
atributos son independientes dada la hipdtesis:

P(E,, E;, ...Ex | H) = P(E; | H) P(E; | H) ... P(Ex | H)

Ecuacién A.9

Por lo que la probabilidad de la hipotesis dada la evidencia puede estimarse como:

- . PM)PE,HPE, H..PE, H)
PH|E,,E,,Ey)= B

Ecuacién A.10

Esto se conoce como el Clasificador Bayesiano Simple. Como se mencion0
anteriormente, no es necesario calcular el denominador:
P(H | Eq, E;, ...Ex) ~ P(H) P(E, | H) P(E; | H) ... P(Ex | H)
Ecuacion A.11
e P(H) se conoce como la probabilidad a priori
e P(Ei|H) es la probabilidad de los atributos dada la hipotesis (verosimilitud), y
P(H | Ej, E»,...,En) es la probabilidad a posteriori.

El modelo de probabilidad esta relacionado con cdmo son observados los datos y es un
problema dependiente del dominio. EI modelo a priori depende de como se expresan

ciertas restricciones a priori. Los resultados de la teoria CAM nos proporcionan
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herramientas para codificar restricciones contextuales en la probabilidad a priori. Esta es

la principal razon para el uso del modelo CAM.

A través de aplicar los campos aleatorios de Markov a la aproximacion de la regla de
Bayes se llega a la siguiente expresion:

U(YX) = UXY) + U(Y)

Ecuaciéon A.12

Esta expresion se trata de minimizar con recocido simulado
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APENDICE B

Construccion de la funcién de energia

La funcion de energia se definié como:
U(f)=2V.(f)

Ecuacion A.13
Se considera entonces que Vc(f) es el potencial del clique, y que U(f) es la suma de todas
las funciones potenciales de los cliques, Vc(f) para todas los cliques posibles, donde el
valor Vc(f) depende de la configuracion local del clique c, considerandose la distribucion

Gaussiana como un caso especial de la familia de distribuciones de Gibbs.

La funcién de energia permite la clasificacion de cada pixel de la imagen original, esto
es, decide la pertenencia de un pixel a una clase especifica definida dentro de la imagen
de la segmentacion. La funcién de energia utilizada para la segmentacion Markoviana se
especifica graficamente en la Figura A.1. A continuacion se describe el procedimiento de
construccion de las funciones de energia U(X/wi).

El nivel de gris de cada pixel se proyecta sobre la funcion a la que pertenezca el pixel
analizado, es decir, la clase wi. EI nimero de funciones estd determinado por el numero

de clases definidas previamente.
Para la construccion de las funciones de energia se definen las siguientes variables:

y: Es la energia condicional.

x: Es el pixel analizado.

ma: Es la media de la clase analizada

S: Es la diferencia de las medias de clase. Dependiendo del caso, S = m(sig) — m(act) 6
S =m(act) — m(ant).

m(ant) =es la media de clase anterior a la actual
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m(act) =es la media de la clase actual

m(sig) =es la media de la clase siguiente a la actual.

Pendiente positiva (clase actual) | Pendiente negativa (clase siguiente)

Funcion (A) Funcion (B)

2 2 2 2 3
‘:-"=—x__ma—1— Y=__x‘|‘_ma-|'—
S 5 2 5 3 2

e Si el nivel de gris del pixel analizado (x) estd en el rango: 0<x<m, + (S/4), la
energia condicional para la clase w;, (clase inicial) es de 0. Para las demas clases
la energia sera de 1.

e Si el nivel de gris del pixel analizado (x) esta en el rango: x>my, la energia
condicional para la clase w, (Gltima clase) es de 0. Para las demas clases la
energia sera de 1.

e Si el nivel de gris del pixel analizado (x) no estd en alguno de los casos
anteriores se realiza la diferencia entre las medias de las clases de la siguiente
manera: S=ms-m,, donde ms es la media de la clase siguiente y m, es la media de
la clase actual. El resultado de esta diferencia se divide entre 4, es decir, S/4.

e Si el nivel de gris del pixel analzado (x) esta en el rango: ms<x<m, + (S/4), la
energia condicional para la clase w, (clase actual) es de 0. Para las demas clases
la energia sera de 1.

e Si el nivel de gris del pixel analizad (x) estd en el rango:
m, + (S/4)<x<m, + (3/4)S y pertenece a la clase inicial w,, la energia
condicional para la clase w, (clase inicial) se determina a través de la funcion
(B), para ello se utilizara la diferencia de medias de la clase actual menos la

clase anterior, es decir: S=m(act) — m(ant).

Para cualquier otra clase, si el pixel analizado (x) esta en el rango mant + (S/4) < x <m

(ant) + (3/4)S se utiliza la funcion (B) y la diferencia de medias S = m(act)-m(ant). Si el
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pixel analizado (x) estd en el rango m(act) + (S/4) < x < m(act) + (3/4)S se utiliza la
funcién (A) y la diferencia de medias S = m(sig)-m(act). Las graficas se muestran en la
figura A.2

TERMINGOS DE ENERGIA U X |w;)

Clase We

255

oD

Figura A.2 Funciones de energia para cada media de clase

La energia condicional obtenida anteriormente se suma con la probabilidad de la clase en
cuestion esto se aplica en el modelo de Potts. Esto permite calcular la variacién de la

energia local asociada al site r (pixel analizado).
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Los métodos bayesianos asociados a la modelizacion markoviana proporcionan una
funcién de energia no convexa que debe ser minimizada. La aplicacion del recocido
simulado en la optimizacion de la funcion de energia a posteriori asegura la convergencia

hacia el minimo global y evita la convergencia a los minimos locales.

APENDICE C

Algoritmo de Recocido Simulado
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Sea X la imagen original (en niveles de gris) e Y la imagen segmentada (por ejemplo, en
cuatro clases), la simulacion toma como datos iniciales a X y a la imagen de clases
aleatoria originada en la inicializacion Y(0). La figura A.3 muestra la esquematizacién

del algoritmo de simulacion, para el caso de n iteraciones:

IMIAGEEN CRIGMNAL

Inicializacion

Figura A.3 Obtencion de la imagen fusionada a partir de una inicializacion aleatoria

Para el caso de la energia U(Y) se considera el modelo de Potts, el cual se aplica en

vecindades en 8-conexidad.

1. Inicializacion
e Determinacion aleatoria de la solucion Y(0) (la clase de cada pixel debe
determinarse mediante un generador de numeros aleatorios, con distribucion
uniforme en el rango del nimero de clases [£]).
e Escoger una temperatura inicial T(0) suficientemente elevada (por ejemplo,
T(0)=2.5).

2. Hacer un contador con un numero especifico de iteraciones N =1......n
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2.2 Barrer secuencialmente la imagen
En cada etapa (n)
e Escoger un site: r=s(n), su valor es Yr(n) y su configuracion de vecindad es
Vr(n)
e Efectuar el sorteo de una variable aleatoria (clase “eleccion”) con
distribucion uniforme en el rango del numero de clases [£] (solo se varia

eleccion y se compara contra actual).

2.1 Criterio de metrdpolis y modelo de Potts

- Se utiliza el algoritmo de metropolis de temperatura variable con el fin de minimizar la
energia U(X|Y) 6 U(X|W).
- Para el caso de la energia U(Y) 6 U(Wn) se considera el modelo de Potts (visto en el

capitulo V), el cual se aplica en vecindades en 8-conexidad.

Clases Probabilidades
alafa //f “actual” Probabilidad actual=10

alxwTa “eleccidn” | Probabilidad eleccion=10

d [dfd

Andlisis en 8-conexidad

e Si“actual” = “x”: prob_actual = prob_actual - B[actual]

e Si“eleccion” = “x”: prob_eleccion = prob_eleccion - B[eleccion]

2.2 Calcular la variacion de la energia local asociada al site r:
e prob_actual = prob_actual + potencial[actual][i][j]

e prob_eleccion = prob_eleccion + potencial[eleccion][i][j]
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donde potencial[][]J[] representa la energia condicional U(X/Y) e [i][j] son las

coordenadas del pixel analizado.

e Siprob_eleccion <= prob_actual: Y[i][j] = “eleccion”
En caso contrario
e p=exp-[(prob_eleccion — prob_actual)/T(n)]
e Sorteo de una variable aleatoria £2 uniformemente distribuida en el rango de
[0,1]
e Si&2 <pentonces Y[i][j] = “eleccion”
e Sino Y[i][j] = “actual”
3. Regresar al punto 2.1 hasta terminar un barrido
4. Decrementar la temperatura
T(n) = T(n-1)*0.95

5. Regresar al punto 2 hasta terminar el nUmero de iteraciones fijadas

APENDICE D
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Programa que simula el algoritmo de recocido simulado creado
en Matlab.

(Este programa procesa el algoritmo de Recocido 3imulado
tpara imagenes de extension tiff,gif,bmp v raw

(Para usarlo so0lo de el nombre de la imagen

(0prima enter ¥ despues su extension.

(50lo recuerde tener a la imagen en el mismo
Ysubdirectorio que el programa.

clear; % Borra todas las wariables en memoria

2

close all; % Cierra todas las wventanas activas

tic

fprintf|' Implementacion del &lgoritmo de Recocido 3imulade: '):
nowbre=input|'intn De el nonbre de la imagen: ','s'):
extension=input(''n\n extension(bup,tif, gif, raw: ', 's");

k=strcmp (extension, 'tif');
k&=strcup (extension, 'tav'):

if ki==

FAlgoritmo para leer imagenhes con eXtension raw
ren=input(' Mumero de Renglones: ');

% Indicar el mimero de renglones de la imagen
caol=input|' Mumero de Columnas: ');

2

% Indicar el mimero de columnas de la imagen
ima=strcat(nombre,'. ', extension)
x=fopeniina,'r') %3¢ abre la imagen cuyo nowbre ¥ extension son dados por "howbre™ ¥ "extension”
y=fread(x,[ten,col]l;
% Lee la imagen secuencialmente v la asigna a la wariable v
x=y';
% La imagen raw debe rotarse para su correcta wisualizacion
clear v ;
% 5e bhorran las wariables que vya no 3e wah a utilizar
nap=gray(Z56);%Este ez el mapa de color
else
[®,map]=inread (nowbre,extension) ;% 5i es otra extension se abre de forma clasica
if k==1
nap=gray(256) ;
else
Lap=uap;
end
end
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xa=double(x)+1;

[ren,col]=zize(xa);

figure(l)

colormap (map)

image (xa)

title|'IMAGEN ORIGIMAL'):

r=input|'\n\nlprima enter','s');

mapa=[0 00 ;100 ;010;:;001;110;101;:011;111]:

fprintfi''n'\n Algoritwo de Fecocido Simulado: '):;
% Despliega en pantalla
rmunclas=inputi'yn\nle el numero de Clases para hacer la segmentacion: ');

z

% Pide el mimerno de clases en que Se Seqmentara la imagen
L(se recomienda segmentar entre 3 ¥ & clases)
fprintfi|''ni\nEscoga los puntos para obtener las medias: ');

danel=ginput (numclas) ;
damez=round(danel) ;

al=dameZ (l:namclasz,l);
an=dameZ (l:numclaz, 2) ;
dame=diag(xa(al,an)):
grismin=minidame) ;
grismax=mnax (damne) ;
h=inpurt|''niynlprima enter');

Pag 164 de 171



Apéndice

% Wariable en la que se almacenan los centros de clase
nedias=zeros(l,mmclas) ;

% Wariable para almacenar las nedias de clase

% (al final de cada iteracidn)

% Tamano de la wentana ¥ obtencion de la media

for i=l:inumclas
d=(=afan(i)-2:an(i)+2,al(i)-2:al(i)+2)):
a=mean (d) ;

h=sun(a,z)/5:

wedias(i)=round(hb);
end

% Definicion de las wariables a utilizar

pxll=zeros(ren,col);
pxllZ=zeros(ren,col);
p¥ll3=zeros(ren,col);
pxld=zeros(ren,col);
pxlE=zeros (ren,col);
pxlG=zeros(ren,col);
prob_actual=0;
prob_eleccion=0;
prob=0;

prob=0;
sk=zeros(l,mmclas-1);

for w=l:nunclas-1
sk (w)l=nedias (w+l)-nediasiw);
end

5

% Creacion de las funciones de energia de cada media de

clase
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for w=linumclas

a=w;
b=1;
for i=l:iren
for j=l:col
if a-h==0
if xali,j)=0 & xa(i,]) < wedias(w)+sk(w) /4
pel(i,3)=0;

elseif xa(i,])r=nedias(w)+sk(w)/d & xa(i,])<nedias w)+3%sk(v)/4
PRl (1,30 = 02 sk (w) ) ¥ (xa(i,3)]-(2/8k (w]) ) *nediaz (w) -1/2;

elseif xali,j)==medias (w)+3¥skiw) /4 & xali,j)<=256
pel(i,3)=1;

else

c=0;

end
end

if a~=l & a-=tumclas

if xali,j)x0 & ®xali,j)< nediasz{w-1)+skiw-1),/4
if w==2
prllz (i, 3)=1:
elself w==3
prws{i,ji=1:
elseif w==4
prd(i,ji=1:
elseilf w==5%
prws{i,j)=1:
else w==8£
prile (i,3)=1;
end

elzeif wal(i,j)>=nediasiw-1)+sk(w-1)/4 & =a(i,])< mnediasiw)-ski{w-1)/4

if w==2

PRz (i, =-(2/8k(w-1) 1% (xa(i, ) 1+(2/sk(w-1) ) *nedias (w-1)+3/2;
elseif w==3

PR3 (i, 3)=-(2/8k(w-1) )% (xa(i, ) 1+(2/sk(w-1) ) *nedias (w-1)+3/2;
elseif w==4

prld (i, j)=-(2/8k(w-1) 1% (xa(i, ) 1+(2/sk(w-1) ) *nedias (w-1)+3/2;
elseif w==5

WS (i, 3)=-(2/8k(w-1) )% (xa(i, ) 1+(2/sk(w-1) ) *nedias (w-1)+3/2;
else w==6

PEWE (i, =-(2/8k(w-1) )% (xa(i, ) 1+(2/sk(w-1) ) *nedias (w-1)+3/2;
end
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elzeif xali,]j)r=nedias(w)-sk(w-1)/4 & ®a(i,])<nedias|w)+sk(w) /4
if w==2
pizZ (i, 3)=0;
elseif w==3
pri3(i,3)=0;
elzeif w==4
pxid(i,3)=0;
elseif w==5
pXa{i,3)=0;
else w==0
peia (i, j)=0;
end

elzseif xali,]j)r=nedias(w)+sk(w) /4 & xali,ji<nedias(w)4+3*sk (w) /4

if w==2

prW2 (i, ) =(2/sk(w) ) * (xal(i, 1)) - (2/skiw) ) *nedias (w)-1/2;
elseif w==3

pr3(1,3)=(2 sk (w))* (xali,J)])-(2/5k ()] *nedias (w)-1/2;
elseif w==4

pxA{i, J)=(2/5kiwm ) *(xali, J))-(2s/skiw) ) *nedias(w)-1/2;
elzeif w==5

prWS (L, 3 =(2/skiw) ) * (xaii, 1)) -(2/skiw) ) *nedias (w) -1/2;
else w==0

prWa (i, ) =(2/skiw) ) * (xaii, ) ) -(2/skiw) ) *nedias (w) -1/2;
end

elseif xali,ji==nedias(w)+3¥sk(w) /4 & xa(i,]j)<=256
if w==2
PEWZ{i,31=1;
elself w==3
prWIE(i,31=1;
elzseif w==4
prid i, 31=1;
elseif w==5
pra (i, 3)1=1;
else w==A
pEWe(i,3)=1;
end

elze
d=0;
end
end
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if a-numclas==

if =afi,j)=0 & xaii,j)< mediasiw-1)+3k({w-1)/4
if w==2
pHiz (i, ji=1;
elseif w==3
PHI3(1,3)=1;
elseif w==4
A1, 3)=1;
elseif w==5
IS (1,3)=1;
else w==6
pHa(i,3)=1;
end

elseif xa(i,j)r=nedias(w-1)+3k(w-1)74 & xaii,])<nedias(w)-skiw-1)/4

if w==2

prW2(i,3)1=-(2 sk (w-11 1% (xa(i, 1 )+i2 5k (w-1) ) *uediaz (w-114+3/2;
elaeif w==3

PEWI (1, ) =-(2/5k (w-1) 1" (xa(i,1))+(2/5k (w-1) )" nedias (w-1)14+3/2;
elaeif w==4

prWd (i, J)=-(2/5k (w-1) 1" (xa(i,1))+(2/5k (w-1) ) *nedias (w-114+3/2;
elzeif w==35

prWS (i, 31=-(2 5k (w-1) 1% (Xa(i, 1 )+(2 5k (w-1) 1 ¥nediaz (w-11+3/2;
elase w==0

prWE (i, 3 =-(2/5k (w-1) 17" (xa(i,1))+(2/5k (w-1) ) *nedias (w-1)14+3/2;
end

elseif xali,j)r=nedias(w)- sk{w-1)/4 & xa(i,])<=256
if w==2
prWE(i,3)=0;
elseif w==3
prWE(1,3)=0;
elzeif w==4
prIT4(i,3)=0;
elseif w==5
pRWE(1,3)=0;

elze w==6
prWa (i, j)=0;
end
elze
e=0;
end

end

end
end
a=w;
end
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% Criterio de Metropolis ¥ modelo de Potts

% Definicion de la matriz aleatoria en el rango del numero de clases fque nos dara la inizaliciacion
y=unidrnd (rumeclas, 512,512);

Stewperatura inicial
t=2.5;

for n=1:20

for i=2:ren-1
for j=2:col-1
prob_actual=0;
prob_eleccion=0;
actual=y(i,]):
xl=yii-1,3-1): xa=yii-1,3)1; ®3=y(i-1,3+1):
4=y (i,1-1): HE=¥(i,3+1):
®o=y(i+l,i-1); KI=yii+l, 1) wE=y(i+l,3+1);
eleccion=ceil (randow | 'unif' 0, mumclas));
teleccion=£floor (rand(l)):
teleccion=rand(l);
fprob_actual=prob_actual-beta;
bet=0.35;
if actual==xl
bl=1;
else
hl=0;
end

if actual==x2
bz=1;

elze

end

if actual==x3
b3=1:

else

end
if actual==x4
hd=1;
elze
bd=0;
end
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ernd
if actunal==x5
h5=1:
else
h5=0;
ernd
if actual==xft
b6=1:
else
ba=0;
ernd
if actual==x7
h7=1:
else
b7=0;
end
if actual==x8
bE=1:
else
ba=0;
end

tprob_eleccion=prob_eleccion-bhetal:
bet=0.35;

if eleccion==x1
wl=1:

else
wl=0;

end

if eleccion==xz
wa=1:

elze
wa=0;

end

if eleccion==x3
wi=l;

else

if eleccion==x4
wd=1;

else
wd=0;

end

if eleccion==x5
wi=1;

elae

if eleccion==x&
wh=1;
else

if eleccion==x7
wi=1;
else

end

if eleccion==x&
wa=1;

elae

3Es el fin de potts

heta=-bet* (bl+b2+h3+bd+hS+b6+bT+bE) 2
betal=-het® [v1+w2+vi+vdtwitvo+wT+wa) ;
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if actual==

prob_actual=prob_actual + pXWlii,j}:
elaeif actual==2
prob_actual=prob_actual + pXW2({i,3):
elaeif actual==3
prob_actual=prob_actual + pXW3{i,J):
elzeif actual==4
prob_actual=prob_actual + pXW4{i,j):
elzelf actual==3
prob_actual=prob_actuwal + pxWsii,j);
elae actual==
prob_actual=prob_actuwal + pXWaii,j);
end

if eleccion==1
prob_eleccion=prob_eleccion + pXWlii,1):
elaeif eleccion==2
prob_eleccion=prob_eleccion + pXW2i{i,3):
elaeif eleccion==3
prob_eleccion=prob_eleccion + pXW3ii,3);
elzeif eleccion==4
prob_eleccion=prob_eleccion + pXW4ii,3);
elseif eleccion==5
prob_eleccion=prob_eleccion + pxWs(i,1);
elae eleccion==6
prob_eleccion=prob_eleccion + pXW&aii,1):
end

if (prob_eleccion <= prob_actual)
¥i(i,Jj)i=eleccion:

elae
p=exp(-{ (prob_eleccion-prob_actual)/t)):

tteta=floor (random| 'unif' ,0,1));
teta=randil);

if(teta<p)
¥ii,])=eleccion;

elae
¥i(i,j)=actual;
end
end
end
end
t=t¥%,95;
1=n:
end

% 3e define la wariable para almwacenar la imagen en niweles de gris
zal=xa;

% Ciclo para asignar a cada pixel el niwel de gris correspondiente a su clase
% En wez de asignar al pixel su nimero de clase, se le asigna el nivel de gris correspondiente

for w=l:numclazs

for i=&Z:ren-1
for j=Z:col-1
if yii,l)==w
zal(i,j)=nedias(w):
else
e=0;
end
end
end

end
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% Impresion de resultados

figqure(2):

colormap (map) ;

image (zal);

mapa=[0d 00 ;100 ;010;001;L110;101;:01L11;111];
figqure(3)

colormap (napa)

image (¥]

tiewpo=toc/60
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