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CONRADO MONTEALEGRE CAZARES INTRODUCCION

1. INTRODUCCION

1.1 Definicion del problema

En la actualidad, gracias al desarrollo de las ciencias computacionales y de las
telecomunicaciones, se ha extendido el uso de imagenes satelitales para el estudio de nuestro
planeta tierra.

Una de estas aplicaciones para el estudio de nuestro planeta, es precisamente el definir
el uso del suelo en determinadas zonas. Es decir, se determina a partir de imdgenes satelitales,
el tipo de suelo del cual se trata en especifico, o bien su uso. Por gjemplo, se determina si se
trata de un campo de cultivo, un area boscosa, un area urbana densamente poblada, suelo
desnudo, un lago, etc.

Para este fin, se ocupan regularmente las llamadas imagenes multiespectrales, las
cuales son imagenes obtenidas en multiples regiones del espectro electromagnético de una
zona en especifico. Debido a que cada cubijerta terrestre tiene un patron especifico de
respuesta en cada banda del espectro electromagnético, se puede hacer la distincién de cada
cubierta si en la banda o bandas utilizadas, existe el suficiente contraste entre cubierta y
cubierta para lograr distinguirlas entre si.

Se han desarrollado muchos métodos para optimizar la obtencién de informacién a
partir de las imagenes multiespectrales obtenidas por los satélites. Estos métodos se han
dividido tradicionalmente en 2 grupos: clasificacion supervisada y clasificacién no
supervisada.

Dentro de la clasificacion supervisada se pueden identificar métodos como el de la
maxima verosimilitud, de la minima distancia o del paralelepipedo, los cuales han sido
ampliamente utilizados. Estos métodos también son llamados métodos de clasificacion por
pixel, puesto que van analizando pixel por pixel para determinar a que categoria corresponde
cada uno de estos. También podemos encontrar métodos mas avanzados como los
clasificadores de contexto, clasificadores que usan redes neuronales o clasificadores que usan

* logica difusa, entre otros.

Obviamente, cada método tiene sus ventajas y desventajas en funcion de la facilidad y
conveniencia en la implementacion, y de la exactitud en los resultados de la clasificacion. Para
poder elegir que método es mas conveniente ocupar, se deben tener en cuenta los medios con
los que se cuenta. qué tipo de terreno es el que se va a estudiar y qué tipo de informacién
predominantemente se espera obtener.

Generalmente los métodos de clasificacién por pixel arrojan buenos resultados,
equilibrando la facilidad en la implementaciéon y la exactitud de los resultados.
Especificamente. €l método de la midxima verosimilitud nos da una clasificacién muy exacta,
ademds este método es ampliamente usado en los distintos programas de analisis de datos
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geogrificos, lo cual lo hace uno de los métodos mas utilizados en la practica. Sin embargo, los
resultados de este método en areas que no resultan ser muy homogéneas en su composicion
suelen lucir cominmente muy fragmentados, es decir, manchas mas o menos homogéneas de
un color se encuentran salpicadas por pixeles asignados a otras categorias. Este efecto, en la
literatura anglosajona. se le llama coloquialmente de “sal y pimienta” (salt and pepper). En los
casos de imagenes que presentan grandes dreas urbanas este efecto es muy comun e incluso
representa una forma de ruido el cual es preciso eliminar, o por lo menos minimizar sus
efectos.

Para corregir este problema, se ha recurrido a métodos de clasificacién mas elaborados,
o incluso a la mezcla de varios de estos. Una de las metodologias que ha probado ser bastante
eficiente para disminuir este problema, sobre todo en dreas urbanas, es la de los clasificadores
por contexto, pues al tomar en cuenta los pixeles aledaiios al pixel que se analiza y no sélo al
pixel en cuestion, tienden de forma natural a dar como resultado areas de clasificacion mas
homogéneas. Ademas, se ha comprobado que estos métodos no resultan tan complicados en su
implementacién, como lo serian los clasificadores que usan redes neuronales o logica difusa,
que si bien arrojan en general mejores resultados. el exceso en su complejidad y en su gasto de
recursos computacionales, los hace no ser tan eficientes como los clasificadores por contexto.

Si bien se han comprobado ya las ventajas de usar clasificadores por contexto para
mejorar Jos resultados en el estudio de dreas urbanas en otras partes del mundo, resulta
particularmente importante hacer estas pruebas en areas urbanas de nuestro pais. Las
condiciones especificas de cada zona son irrepetibles, lo cual hace que técnicas que son utiles
en un lugar, puedan no serlo en otro.

Es precisamente bajo este contexto, que se desarrolla la idea de realizar este trabajo. En
primer lugar, se pretende describir detalladamente los métodos de clasificaciéon
tradicionalmente usados, asi como algunos métodos de clasificacién por contexto. Para
completar esta descripcidn, es importante incluir las bases teéricas necesarias para entender
con la profundidad debida, los conceptos de percepcion remota y procesamiento digital de
imdgenes que sc requieren para un completo entendimiento. Por otro lado, se aplicaran los
métodos descritos sobre un drea urbana mexicana, para poder evaluar su aplicaciéon y
resultados. Con este fin se ha decidido utilizar imagenes satelitales de una parte del drea
urbana de Guadalajara , la cual incluye otros tipos de cubiertas, ¥ no solo drea urbana, puesto
que también es importante evaluar estas técnicas sobre distintos tipos de cubiertas.

Después de plantear el proyecto, se entiende la importancia de éste, pues por un lado se
pretende probar y evaluar en nuestro pais técnicas usadas en otras partes del mundo, y que han
ya probado ser de gran utilidad. Por otro lado, se pretende dar una detallada descripcién de los
pasos a seguir (tanto en el estudio del tema como en el desarrollo de este) para clasificar
imagenes multiespectrales. Esta descripcion se hard siempre bajo el enfoque principal de las
ciencias computacionales, pero sin perder de vista la importancia del contexto del area
especifica de aplicacion de estas técnicas.

Si bien este .trabajo se enfocara en la aplicacion y evaluacién de resultados para

determinar el uso del suelo, y con este fin, se usardn imagenes satelitales; las técnicas y
_metodologias que serdn descritas, se pueden ocupar para obtener resultados en diversas areas
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del conocimiento, como lo son la geologia, geofisica, etc. Ademas estas técnicas no son de
aplicacién exclusiva a imagenes satelitales, sino que se pueden aplicar a imagenes de distintas
fuentes como los son fotografins aéreas, imagenes del espacio exterior, imagenes de
microscopio, etc.

1.2 Método

Ya se ha mencionado que existen varios métodos que pueden usarse para la clasificacion de
imagenes multiespectrales.” También se ha mencionado que la efectividad de los métodos
depende mucho de las caracteristicas de la zona de estudio, asi como de los resultados que se
pretendan obtener.

Los métodos que pueden aplicarse se pueden dividir, en una primera instancia, en
clasificacion supervisada y clasificacién no supervisada. La clasificacion no supervisada no
requiere de un conocimiento profundo de la zona que se va a estudiar. pues consiste
practicamente en adquirir las imagenes, realizar un pre-procesamiento correcto, y aplicarle a
éstas alguno de los algoritmos de clasificacion no supervisada. Si bien se tiene la ventaja de
que este método es muy sencillo y no requiere basicamente ningin conocimiento previo de la
zona de estudio, los resultados que arroja no siempre son muy exactos, y mucho menos en
zonas urbanas.

Por otro lado, las metodologias supervisadas, requieren de un conocimiento previo de
la zona para poder determinar las “zonas de entrenamiento”. Estas zonas de entrenamiento se
obtienen a partir de estudios previamente rcalizados en una pequefa parte de la-zona a
estudiarse, donde se sabe de antemano que tipo de cubierta es la que se esta observando en esa
parte de la imagen. Esto se logra obteniendo informacion de mapas existentes. o bien de
imagenes con mayor resolucién, como lo podrian ser fotografias aéreas. Una vez que se tienen
definidos los tipos de cubierta y en que parte de la imagen se logran ver mas claramente, se
“marcan” éstos, y se utilizan para conformar las “firmas™ o “patrones™ espectrales, los cuales
servirin posteriormente para realizar la clasificacion. pues los restantes pixeles de la imagen se
irdn asociando a alguna de estas firmas o patrones, segin sea el método especifico.

Ya se ha mencionado también. que existen dentro de la clasificacién supervisada
varios caminos para realizar la clasificacion. Estan los métodos de clasificacién por pixel,
llamados asi porque determinan a que categoria pertenece cada pixel. analizando solo a éste

. con respecto a las caracteristicas de una firma espectral. Dentro de estos métodos esta el
método del paralelepipedo, €l de minima distancia y el de maxima verosimilitud. Este dltimo
es el que mas extensamente se usa, pues combina la facilidad en la aplicacion con la obtencién
en general de buenos resultados. La popularidad de este método ha hecho que sirva por lo
regular como punto de referencia para probar otros métodos. Sin embargo este método
presenta problemas en zonas urbanas grandes, pues la naturaleza poco homogénea de estas
hace que los resultados se presenten salpicados o con el ya anteriormente descrito efecto de
“sal y pimienta”,
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Se ha comprobado que tanto los métodos de clas:ﬁcacuSn por contexto, como los
métodos que usan redes neuronales, mejoran sustancialmente la calidad de la clasificacion en
dreas urbanas. Sin embargo, el uso .de-redes. neuronales.implica -un gasto en recursos
computacionales y una mayor complejidad ‘enisu” implementacién. En contraparte, los
clasificadores por contexto son genemlmeme muy sencnllos, y no estan muy por debajo de los
de redes neuronales. :

En este trabajo, se. hn decldldo probar fa uuhdad de métodos de -clasificacion. por
contexto, debido a que combinan la facilidad en la implementacion con los buenos resultados.
Por otro 'lado, se pretende tamblen comparar los resultados obtenidos, con el método de
maxima verommxhtud : :

Parn reahzar esta’ comparacnon el camino més comunmente utilizado, es el de ver la
exactitud con la cual cada método hace corresponder los pixeles a cada categoria, sirviendo de
base de compa.racnén informacién fiable de pequeilas zonas, obtenida de otras fuentes.

Ames de llcgar ala aphcac:én de los algoritmos de clasificacion, se deben aplicar
técnicas de procesado a las imdgenes, siempre en consideracion a las necesidades propias de
estas. Por ejemplo es muy comin, hacer composiciones de falso color, con las distintas bandas
espectrales de la imagen, para asi mejorar el entendimiento de la zona, o bien para facilitar las
zonas de entrenamiento. También, se puede trabajar con la transformacién de principales
componentes, para asi eliminar la redundancia en la informacién. En otras ocasiones la imagen
necesita ser corregida geométricamente, o en su contraste o nitidez, para esto se le aplican
filtros u otras técnicas segin convenga. Por todo esto, es muy importante conocer de antemano
la generalidad de opciones que existen, para asi decidir sobre la marcha, y dependiendo las
necesidades, que herramienta vamos a ocupar para mejorar la calidad de los resultados.
Inclusive, para la presentacion final, nos podemos valer de estas herramientas para facilitar el
analisis de los resultados.

La finalidad de este trabajo no es programar los algoritmos que se vayan a utilizar, sino
probar y evaluar su utilidad practica sobre un drea urbana. Por lo tanto se usarin los programas
existentes para andlisis geogréfico, especificamente el IDRISI, el cual es un sistema de
informacion geogréfica y de procesamiento de imagenes, desarrollado por la Clark University
Graduate School of Geography.
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2. CONCEPTOS BASICOS
2.1 Percepcion Remota

2.1.1 Definicion y objetivos

El término Percepcion Remota viene del término inglés Remote Sensing, el cual se utiliza
desde mediados de los 60 para designar cualquier medio de observacién remota.

Tenemos ahora que, si bien la observacién remota de la superficie terrestre constituye
el marco de estudio de la Percepcion Remota, y que en sus inicios ésta se centré en las
fotografias aéreas. En el presente trabajo me centraré en el estudio de imagenes obtenidas de
satélites, si bien estas técnicas se pueden aplicar a imagenes obtenidas a partir de otras fuentes.

De forma particular, podemos definir la Percepcién Remota como la técnica que
permite obtener imagenes de la superficie terrestre desdC sensores instalados en satélites
(Chuvieco. 1990). Este estudio se basa en una interaccion energética entre la tierra y el sensor,
ya sea por reflexion de la energia solar o de un haz energético artificial. Ademas es importante
mencionar que dentro del campo de estudio de la Percepciéon Remota se incluye también el
andlisis de la informacién recibida a través de este medio, aunque esté mas alla de los procesos
de adquisicion propiamente dichos.

En un sistema de Percepcién Remota se pueden distinguir los siguientes elementos
(Fig. 2.1):

i) Fuente de energia: es el origen del flujo energético detectado por el sensor. Esta
fuente de energia puede provenir del mismo sensor, en cuyo caso hablariamos de
Percepcion Remota activa, o de una fuente externa al sensor, la cual nos daria una

- Percepcién Remota pasiva. Obviamente la fuente de energia mas comun es el Sol.

ii) Cubierta terrestre: esta 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.

iii) Sisterna sensor: capta la energia procedente de las cubiertas terrestres, la codifica y
graba, o bien la envia directamente al sistema de recepcién.
iv) Sistema de recepcion-comercializacion: es donde se recibe la informacién enviada

por el sistema sensor, se graba en un formato apropiado. y después de realizar las
correcciones necesarias, se distribuye entre los intérpretes-usuarios.

v) Intérprete: analiza la informacién, ya sea en formato digital o analégico,
convirtiéndola en una clave temdtlica o cuantitativa, orientada a facilitar la
evaluacion del problema en estudio.

vi) Usuario final: analiza el documento fruto de la interpretacion y dictamina sobre las
consecuencias que de él se deriven.

En la actualidad. el uso de los sistemas computacionales y sus técnicas, ha permitido la
obtencién, analisis y almacenamiento a gran escala de informacién obtenida por Percepcion

TESIS CON s
FALLA DE ORIGEN




CONCEPTOS BASICOS

CONRADO MONTEALEGRE CAZARES

Remota. Esto ha permitido mejorar la interpretacién de esta informacion asi como conslit'uir
o Sistemas de Informacién Geogrifica (GIS — por sus siglas en Inglés: Geographlg l'nformguon
Systems), los cuales permiten integrar gran cantidad de informacién que ha permitido mejorar

el estudio de la tierra.
Fuente de Energla B:[%

Sustema
Senaar Mmosters . _. "

\ 1/ L)
_ __7 - A o e
. i Cubierta Terrestre

{

1 ———————
i
{

v =
g_ i —
. TRETAM IENTO
WEUAL

Sistems de Recepcion
!

Ususrie final

TRATAMIENTO DIGITAL

Fig. 2.1 Componentes de un sistema de Percepcion Remota.

2.1.2 Historia

Debido a que la Percepcién Remota es una técnica aplicada. ésta se ve afectada directamente
con el estado del desarrollo tecnolégico existente en cada momento. Tomando en cuenta que
en esta se ven involucrados aspectos muy variados que van desde la optica y detectores del
sensor, vehiculos que lo sustentan, hasta sistemas de transmisién y comercializacidén, etc., las

formas de Percepcion Remota han variado mucho a lo largo del tiempo.

Las primeras experiencias de Percepcién Remota se remontan a 1859, cuando Gaspar
Félix de Tournachon obtiene las primeras fotografias aéreas desde un globo estatico. A su vez,
James Wallace repite la experiencia al afio siguiente sobre la ciudad de Boston, con esto se
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comienza a observar la utilidad de una perspectiva aérea para un conocimiento mas detallado
de la organizacién urbana.

En los siguientes aflos, gracias al desarrollo en 6pticas y emulsiones fotograificas, se
observa un avance en la observacién fotogrifica desde avién. En 1909, Wilbur Wright realiza
la primera fotografia aérea, y la primera camara aérea se desarrolla en 1915 por J. T. C,
Moore-Brabazon. Es en esta época, en el entorno de la Primera Guerra Mundial, cuando la
importancia estratégica de este escrutinio queda en evidencia, incitindose asi el desarrollo de
las técnicas de adquisicién y procesado fotografico.

En la Segunda Guerra Mundial se produce un gran desarrollo en las técnicas de
Percepcién Remota aérea. Se mejora la Optica de las cdmaras de reconocimiento y las
emulsiones utilizadas en éstas. La Kodak Research Laboratories desarrolla las primeras
peliculas en infrarrojo. También se introducen nuevos sensores como lo son el radar, se
mejoran los sistemas de comunicaciéon y, al mejorar la aerondutica, se confiere mayor
estabilidad a las plataformas de observacion.

En los afios de posguerra, todos estos adelantos se incorporan a aplicaciones civiles,
mostrando su gran utilidad para mejorar el conocimiento y control de recursos naturales. A su
vez, se mejoran los sistemas de radar, se introduce el sistema de radar lateral aerotransportado
(SLAR) y se ponen a punto los sensores térmicos de barrido.

En los afios 50, el desarrollo de los sistemas de navegaciéon permite concebir los
primeros ingenios espaciales, y alentados por la guerra fria, uno y otro bando realizan intensa
investigacion en este tema. Es en 1957 cuando los soviéticos logran poner en orbita su satélite
llamado Sputnik. Este hecho fue seguido por una larga serie de misiones civiles y militares, lo
cual permitié no solo la exploracion de nuestro planeta, sino también de la Luna y los planetas
vecinos.

Después de iniciada la carrera espacial, se pone de manifiesto la utilidad de usar estas
plataformas espaciales para adquirir datos valiosos de la superficie y atmoésfera terrestre. En
1960, la NASA pone en orbita el primer satélite de la serie TIROS, el cual es el pionero de
multiples misiones de observacion meteorologica.

En 1961, durante una de las misiones del Mercury, Alan B. Shepard toma las primeras
fotografias espaciales de una forma espontinea y un tanto rudimentaria. Si bien en las
proximas misiones espaciales se continuaron tomando fotografias, no fue sino hasta el afio de
1965, durante la misién Gemini-Titan, cuando se realizan los primeros experimentos formales
de fotografia espacial. en este caso para usos geologicos y meteorologicos.

Debido a los bucnos resultados obtenidos en estos primeros ensayos, la NASA
continué proyectando estas observaciones. En las misiones del Apollo-6 y Apollo-7 se
adquieren diversas series de fotografias verticales. En 1969, en la mision del Apollo-9 se
realiza el primer experimento multiespectral, compuesto por cuatro camaras Hasselblad con
distintos filtros.
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El 23 de julio de 1972, la NASA pone en orbita el primer satélite de la serie ERTS
(Earth Resources Technology Satellite), el cual fue el primero dedicado exclusivamente a la
cartografia y evaluacién de los recursos naturales. Este proyecto, bautizado LANDSAT con la
puesta en érbita del segundo satélite en 1975, se podria considerar como el mas fructifero para
las aplicaciones civiles de la Percepcion Remota.

A la serie LANDSAT le siguieron otros proyectos especificamente disefiados para la
observacion medioambiental. Entre los mas conocidos tenemos al laboratorio espacial
tripulado Skylab (1973), al satélite oceanografico Seasat (1978). al de investigacién térmica
HCMM (1978) -todos ellos propiedad de la NASA-, al satélite francés SPOT (1986), al
japonés MOS-1 (1987), al indio IRS-1 (1988}, a los rusos Soyuz y Salut, al proyecto europeo
ERS-1 (1991), al japonés JERS-1 (1992) y al canadiense Radarsat (1994). También son
importantes en este sentido, las numerosas misiones del transbordador espacial
norteamericano Space Shuttle.

2.1.3 Aplicaciones principales

El uso de las técnicas de Percepcion Remota es muy variado y se extiende a diversas areas del
conocimiento. A continuacién se enumeran algunas de las principales aplicaciones, citadas en
un informe sobre privatizacion del proyecto LANDSAT remitido al Congreso de los Estados
Unidos (OTA. 1984):

- Estudio de la erosion de playas ; .renales.

- Inventario regional del medio ambiente para preparar estudios de impactos
ambientales.

- Cartografia geoldgica para la exploracién mineral y petrolifera.

- Cartografia de nuevos depdsitos volcanicos.

- Control de la acumulacion pluvial, de la fusion y de los cambios previsibles en la

disponibilidad de energia hidroeléctrica.

- Control del movimiento de icebergs en zonas polares.

- Estimacién de modelos de escurrimiento y erosién.

- Inventario del agua superficial.

- Andlisis en tiempo real de masas nubosas de escala media y pequeiia.

- Medidas de aguas superficiales y humedales para evaluar la situacién del habitat para
aves acuaticas.

- Verificacion de contenidos de salinidad en las principales corrientes de agua.

- Cartografia térmica de la superficie del mar.

- Verificacion y control de Ja calidad fisica del agua, turbidez y contenido de algas.

- Control de los movimientos de la Corriente del Golfo y otras corrientes marinas.

- Cartografia de la cobertura vegetal del suelo.

- Rapida evaluacidon de condiciones de estrés en la vegetacién, por efeclos de la sequia,
.la contaminacion o deforestacion.

- Cartografia de areas quemadas y seguimiento de los ritmos de repoblacién natural.

- Contribucion a la cartografia e inventario de la cobertura y uso del suelo.
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- Realizacién de inventarios forestales.

- Seleccion de rutas éptimas para nuevas vias de comunicacién.

- Control de pastizales efimeros para estudiar efectos de la sequia y pastoreo excesivo.
- Cartografia e inventario de cultivos por especies.

- Prediccién del rendimiento de cultivos.

Ademas de las aplicaciones anteriormente mencionadas, la Percepciéon Remota también se
ha usado para estudios del espacio exterior.

2.2 Fundamentos de la Percepcion Remota.

Anteriormente se definié la Percepciéon Remota como aquella técnica que permite obtener
informacion a distancia de objetos situados sobre la superficie terrestre (Chuvieco, 1990). Para
que esta observacion sea posible, debe existir algun tipo de interaccién entre los objetos y el
sensor.

De los elementos que se mencionaron anteriormente como componentes de un sistema
de Percepcion Remota, tenemos que los mas importantes son:

i) Sensor. o
ii) Objeto observado.

iii) Flujo energético.

e, e s

g T RN TTTER S

Fig. 2.2-Formas de Percepcion Remota.

Para entender mejor este sistema podemos plantear como ejemplo el hecho de ver un
. arbol. En este caso el arbol es el objeto observado, nuestros ojos el sensor que recibe y traduce
convenientemente una energia que pone en relacion a ambos. Esta energia es el flujo
energético, la cual podria tratarse de un tipo de energia emitida por el propio objeto, por una
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fuente externa o incluso por el mismo sensor, En el ejemﬁlo del arbol, la fuente de energia no
es generada por éste, si no que procede de un foco, energético exterior que lo ilumina, de ahi
que no seamos capaces de percibir e] drbol en plena oscuridad.

Tenemos entonces tres formas de adquirir informacién a partir de un sensor remoto (Fig.

- Porreflexién.
- Por emisién.
- . Por emisién-reflexion.

De las tres, la primera es la mds importante en la Percepcion Remota, pues se deriva
directamente de la luz solar, la cual es la principal fuente de energia en la superficie de nuestro
planeta. El sol ilumina la superficie terrestre, que refleja esa energia en funcién del tipo de
cubierta presente sobre ella. El sensor recoge ese flujo reflejado y posteriormente lo transmite
a las estaciones receptoras. La Percepcién Remota también se puede basar en la energia
emitida por las propias cubiertas, o bien en la que se pudiese eryviar un sensor capaz de generar
su propio flujo energético y detectarlo después, posteriormente de su reflexion sobre la
superficie terrestre.

En cualquiera de estos casos, el flujo energético entre la cubierta terrestre y el sensor
constituye una forma de radiacién electromagnética. Segun la teoria ondulatoria, la energia
electromagnética se transmite de un lugar a otro siguiendo un modelo arménico y continuo, a
la velocidad de la luz y conteniendo dos campos de fuerzas ortogonales entre si: eléctrico y
magnético (Fig. 2.3).

Las caracteristicas de este flujo energético se pueden describir por dos elementos:

- Longitud de onda (A): distancia entre dos picos sucesivos de una onda.

- Frecuencia (F) el numero de ciclos pasando por un punto fijo en una unidad de
uempo g

Ambos elg:memqs estdn inversamente relacionados como se describe a continuacioén

e=AF = N

donde ¢ indica’ la velocndad de la luz (3 x 10% m/s), 4 expresa la ]ongnud de onda y Fla
frecuencia en Henz (ciclos por segundo). Como se puede observar, a mayor longitud de onda
menor frecuencia'y viceversa, por lo tanto basta con indicar un solo término para 1dent|f icar
proplamente el llpo de energia mencnonado. .
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A_= Longitud de onda
Campe eitctrico

Campo magnitice

1

N
/d
7

U

F = (recuencia

Fig. 2.3 Esquema de una onda electromagnética.

Gracias a la teoria cuantica podemos calcular la cantidad de energia transportada por
un fotén, siempre que se conozca su frecuencia:

Q=hF [2.2]

donde Q,‘es la‘energia radiante de un fotén (en Jules), F la frecuencia y 4 la constante de
Planck (6.6 x:10-34.1 5)." Si sustituimos la primera formula con la anterior, tenemos que

Q=h(c/i) [2.3]

lo que significa que a mayor longitud de onda, o menor frecuencia, el contenido energético
sera menor y viceversa,

2.3 Espectro electromagnético

. De las formulas anteriores tenemos que, se puede describir cualquier tipo de energia radiante
en funcion de su longitud de onda o frecuencia. Si bien la sucesién de valores de longitud de
onda es continua, suelen establecerse una serie de bandas en donde la radiacién
electromagnética manifiesta un comportamiento similar. Se denomina espectro
electromagnético a la organizacion de estas bandas de longitudes de onda o frecuencia (Fig.
2.4). :
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Fig. 2.4 Espectro electromagnstico.

Desde el punto de vista de la Percepcion Remota, conviene destacar una serie de

bandas espectrales, que son las mas frecuentemente empleadas con la tecnologia actual:

Espectro visible (0.4 a 0.7 um). Es la inica radiacién electromagnética que puede
percibir nuestros ojos. Coincide con las longitudes de onda en donde es maxima la
radiacién solar. A su vez se distinguen tres bandas dentro de esta, en razén de los
colores elementales asociados a esas longitudes de onda:

o Azul (0.4 a0.5um)

o Verde (0.5 a 0.6 um)

o Rojo (0.6 a 0.7 um)
Infrarrojo cercano (0.7 a 1.3 um). Se denomina también infrarrojo reflejado y
fotogrdfico. Resulta de especial importancia por su capacidad para discriminar masas
vegetales y concentraciones de humedad.
Infrarrojo medio (1.3 a 8 um). En esta banda se entremezclan los procesos de reflexion
de luz solar y de emision de la superficie terrestre.
Infrarrojo lejano o térmico (8 a 14 um). Incluye la porcién emisiva del espectro
terrestre.
Microondas (a partir de 1 mm). Es de gran interés pues es un tipo de energia con
capacidad de atravesar a la cubierta nubosa.
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2.4 Principios y leyes de la radiacion electromagnética

De acuerdo a la férmula {2.3] la cantidad de energia que contiene un flujo radiante es
inversamente proporcional a su longitud de onda. Esta relacién de energia se puede establecer
con mas rigor gracias a la ley de Planck:

2mhe?

Mos = o lexplhe 1 KT =1} (24]

donde M, ,indica la emitancia radiativa espectral de un cuerpo negro a una determinada

longitud de onda (4); & es la constante de Planck (6.626 x 10°% Ws) k — la constante de
Boltzman (1.38 x 10 Ws%/K); c. la velocidad de la luz; 4, la longitud de onda, y 7 la
temperatura absoluta de un cuerpo negro (en Kelvin, X). Definiremos, a su vez, la emitancia
radiante o radiativa (M) como el total de energia radiada en todas las direcciones desde una
unidad de drea y por unidad de tiempo, ésta se mide en Watts por metro cuadrado (#/nr°).
Ahora bien, entenderemos por cuerpo negro a un emisor ideal, que radia el maximo de energia
por unidad de superficie en cada longitud de onda y para una temperatura dada. Un cuerpo
negro también absorbe toda la energia que sobre €l incide.

La anterior formula [2.4] se puede simplificar sustituyendo algunos términos por
constantes:

S

Mouz= A{explc,/AT)-1}

[2.5]

donde ¢, puede sustituirse por 3.74 x 107" Wnr’, y c2 por 1.44 x 1'0’2 meK.

La férmula de Planck nos seilala que cualquler objeto por encima del cero absoluto (-
273 °C) radia energia, y que ésta se incrementa con’la’ temperatura Ala‘vez, a mayor
temperatura, ese cuerpo radiard con mas intensidad en long tudes d ondn mas COﬂﬂS R

A pamr de la formula de Planck puede calcularse la longnud de onda a la que se
produce la mixima emitancia de un cuerpo negro conociendo ‘su‘temperatura’ (7) en Kelvin.
Esta es la llamada ley del desplazamiento de Wnen

).max=2898,umK/T_':

que tiene una gran 1mponanc1a para seleccionar la banda: e para detectar un
determinado fendmeno, siempre que se conozca su temperatura. Por’ ejemplo, en el caso de los
incendios forestales, teniendo en cuenta que la temperatura de combustién se sitiia entre 275 y
420° C. la ley de Wien nos permite situar entre 5.28 y 4.30 um (infrarrojo medio) la banda
espectral mas adecuada para su deteccién.
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Acumulando la emitancia especlral de un :cuexpo\négro para todas las longitudes de
onda, podemos calcular el total de energia que radia por ‘'unidad de superficie, gracias a la ley
de Stefan-Boltzmann:

M,=a T'K . 3 [2.7]

donde ¢ es la constante de Stefan-Boltzmann (5.67 x 10 Wm?K™), y T la temperatura en
Kelvin. De esta formula resulta evidente que la emitancia global de un objeto es una funcién
de su temperatura, y que pequefios cambios en ésta suponen notables modificaciones en la
emitancia radiante. Por otra parte, conociendo la temperatura de un objeto emisor, podemos
también estimar la irradiancia incidente sobre el sensor. La irradiancia radiante, es el total de
energia radiada sobre una unidad de area y por unidad de tiempo. Es equivalente a la
emitangin, si bien ésta indica la energia emitida, mientras la irradiancia refiere a la incidente
(W/nr).

Hasta aqui, hemos supuesto que las superficies naturales se comportan como cuerpos
negros, lo cual es una exagerada simplificacion. Por ello, se han de corregir las formulas
anterjores afiadiendo un nuevo parametro, la emisividad, de acuerdo a la Ley de Kirchoff:

M=cM, [2.8]

La emisividad (c) es la relacion entre la emitancia de una superficie (M), y la que
ofreceria un emisor perfecto a la misma temperatura (A,). Recordemos que a un emisor
perfecto se le llama cuerpo negro, es decir un objeto que absorbe y emite toda la energia que
recibe. También se habla de cuerpos blancos o reflectores perfectos, cuando no absorben nada
de la energia incidente. sino que la reflejan por completo (emisividad = 0). Asimismo, se
denominan cuerpos grises a aquellos objetos que absorben y emiten de forma constante en
distintas longitudes de onda (emisividad constante). Cuando la emisividad varia con la
longitud de onda, se habla de radiadores selectivos. Son los mas frecuentes en la naturaleza.
Gracias a ese comportamiento particular, pueden discriminarse de otro tipo de superficies en el
infrarrojo térmico.

A partir de las formulas vistas en este apartado, podemos estimar la emitancia total y
espectral de un objeto conociendo su temperatura absoluta, siendo aquella tanto mayor cuanto
mids alta sea ésta. En definitiva, la energia emitida desde un objeto es primariamente una
funcién de su temperatura. Pequeiios cambios en ésta suponen una modificacion sensible de la
emitancia total. Ademads, conociendo la temperatura de un objeto o cubierta de interés, y dado
que puede estimarse su emisividad, puede determinarse la banda del espectro que resulte mas
idonea para su discriminacion.

Con base en estas nociones, en la siguiente seccion del capitulo, se abordara el
comentario mas detallado de la banda del espectro de interés en este trabajo: el dominio éptico
del espectro. Se deja de lado en esta revision el dominio de las microondas y el dominio del
infrarrojo térmico, puesto que no se utilizaran estas longitudes de onda para el desarrollo del
trabajo.
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. 2.5 Dominio optico del espectro

Se denomina dominio 6ptico del espectro a aquel grupo de longitudes de onda directamente
dependientes de la energia solar. También se han incluido en esta parte las correspondientes al
infrarrojo medio, puesto que mantienen una importante relacion con esta fuente de energia, si
bien se encuentran a medio camino entre ésta y la derivada de la emision de calor que realizan
los objetos.

Conviene analizar las caracteristicas espectrales del sol, fuente primordial de energia
radiante en nuestro planeta. El sol se encuentra a una temperatura radiante préxima a los 6000
K esto implica, segin la ley de Wien que su maxima emitancia espectral se produce en torno a
las 0.48 um, coincidente con la franja del espectro visible apreciado por nuestros ojos. La
curva espectral de la radiacion solar se asemcja bastante a la de un cuerpo negro a esa
temperatura, tal y como se puede ver en la figura 2.5. En esta grafica se observa cémo el sol
presenta una banda de elevada emitancia entre 0.3 y 2 um, reduciéndose en valores mas altos y
mds bajos de este sector por efecto de la atmésfera. A esa banda se le denomina dominio

. optico del espectro, y constituye la region de mayor interés para la observacién remota de la
superficie terrestre.
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E 1000 ¢ 4
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Fig. 2.5 Curva de emitancia radiativa del Sol.
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Hasta aquf se ha considerado el origen de la radiacién. Mdas importante es ain para
nuestro objetivo es entender  como - este flujo interacciona con la superficie terrestre.
Conocemos como flujo radiante (@) al total de energia radiada en todas las direcciones por
unidad de volumen, se mide en Jules por metro cubico (J / m°). La radiacién que recibe la
superficie terrestre puede descomponerse en tres términos (Fig. 2.6):

$=0,+0,+0 [2.9]
Esto significa que, el flujo incidente sobre una superficie es reflejado, transmitido o

absorbido. Resulta conveniente expresar esta férmula en unidades relativas. Para ello, basta
dividir cada término de la expresion anterior por @,:

B0 b @
L. (I - N« X 2.10
e 88 (210
o,loqueeslo miérﬁof ) i
' ’ lJ=p+a+t .11

siendo:

- p (reflectancia) la relacién entre el flujo incidente y el reflejado por una superficie.

- a(absorbancia) la relacién entre el flujo incidente y el que absorbe una superficie.

- v (transmisividad) la relacién entre el flujo incidente y el transmitido por una
superficie,

r Energia vaflejads
¢ Lt Encrgia tunsmitlide
» Energis shmerbida

Fig. 2.6 Relacion entre flujo incidente y reflejado.
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La relacion entre las tres magnitudes no es constante con la longitud de onda, por tanto,
en términos mds rigurosos, deberia expresarse como:

l=pi+as+7 [2.12]

La proporcioén del flujo incidente que es reflejado, absorbido y transmitido depende de
las caracteristicas de la superficie que se observa.

. Debido a que esta proporcion varia en distintas bandas del espectro, nos resulta muy
interesante conocer el comportamiento de dicha cubierta en diversas longitudes de onda, de
cara a realizar una mds atinada discriminacion, puesto que s6lo cuando existan divergencias
espectrales entre dos superficies podrin éstas separarse adecuadamente.

En el caso del espectro visible, ese comportamiento disimilar de los objetos a distintas
longitudes de onda se manificsta en lo que llamamos color: un objeto es azul si refleja
intensamente la energia en esa banda del espectro y poco en el resto, mientras sera verde si su
reflectancia se centra en esa banda y es baja en otras.

A partir de medidas de laboratorio, se han obtenido unas curvas de reflectancia
espectral para las principales cubiertas terrestres (Fig. 2.7). Como puede observarse, algunas
tienden a presentar una respuesta uniforme en distintas longitudes de onda, mientras otras
ofrecen un comportamiento mucho mds selectivo. La nieve presenta una reflectancia alta y
constante, pues refleja la mayor parte de la energia incidente a distintas longitudes de onda.
Por el contrario, el agua absorbe la mayor parte de la energia que recibe, tanto mas segtin nos
situamos en longitudes de onda mayores. Por su parte, la vegetacién presenta un
comportamiento muy cromadtico, con bajos valores de reflectancia en el espectro visible y méas
elevados en el infrarrojo cercano.

80 T
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60 -y
R: v
= e e e . Vegetacion
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o ) .
] ! .
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2 T I’ e Vegetacion
° / ._,.———---—"’""'I enferma
(Y] ; o~
K [ Suel
& s e Sl
T e e Agua

0.4 0.5 0.6 0,7 08 0,9 1,0 1.

Fig. 2.7 Firmas espectrales tipicas de distintas cubiertas.
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Es importante considerar que el flujo de energia recibido por el sensor no sélo depende
de la reflectancia de la cubierta, sino también de otros factores externos como los son la
geometria de la observacién, el emplazamiento ambiental de la cubierta y las condiciones
atmosféricas.

En cuanto a las condiciones de observacién, conviene tener presente que la cantidad de
energia que llega al sensor depende del dngulo con que la superficie refleje la energia
incidente, asi como del que forme el haz incidente con la posicién del sensor. Esta geometria
de observacidn esta estrechamente ligada a la rugosidad que presenta la superficie. Asi,
pueden distinguirse dos tipos de cubiertas:

- Aquellas que reflejan la energia con el mismo angulo del flujo incidente (especulares).
- Agquellas que lo reflejan uniformemente en todas las direcciones (lambertianas).

La mayor parte de las cubiertas tienden a comportarse de modo intermedio entre ambas
situaciones, en funcién de sus caracteristicas y de la longitud de onda en la que se trabaje. Si la
longitud de onda es pequeiia, las rugosidades del terreno tenderdn a difundir mucho mas la
energia incidente que si se trata de longitudes de onda mayores, en donde esas mismas
rugosidades no impiden un comportamiento especular. En el espectro visible, por ejemplo,
s6lo el agua en calma presenta un cardcter casi especular, mientras el resto de las cubiertas
tienden a ofrecer un comportamiento difusor.

En cualquier caso, ¢! dangulo de elevacion solar y el dangulo de observacién juegan un papel
muy destacado en la respuesta finalmente obtenida por el sensor. El sensor puede registrar un
valor distinto de radiancia espectral para un mismo tipo de cubierta, con la misma o similar
reflectancia, si varian las condiciones de observacion o de iluminacion. Ademas, la
reflectancia presenta variaciones estacionales, muy notables en el caso de las cubiertas
vegetales. En suma, el comportamiento de una cubierta en el espectro visible esta influido no
solo por sus propias caracteristicas, sino también por una serie de factores externos que
modifican lo que podriamos llamar su comportamiento espectral teérico. Algunos de estos
factores son (Chuvieco, 1990):

i) Angulo de iluminacién solar, muy dependiente de la fecha del afio y del momento
de paso del satélite.
ii) Modificaciones que el relieve introduce en el dngulo de iluminacién (pendiente u

orientacién de las laderas).
iii) Influencia de la atmdsfera, especialmente en lo que se’ reﬁere ala dxspersxén
selectiva en distintas longitudes de onda.

iv) Variaciones medio ambientales en la cubierta: asocnaclén con olras superfcnes,
homogeneidad que presenta. estado fenolégico, etc.
v) Angulo de observacién, relacionado con la 6rbna del satélxte y con las .

caracteristicas del sensor.
El suponer que la interaccion de la radiacién electromagnética con las diversas cubiertas

terrestres se realiza practicamente como si se estuviera en el vacio, es falso. Entre el sensor y
la superficie terrestre se interpone la atmésfera, que interfiere de formas diversas con el flujo

radiante.
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FALLA DE UKIGEN

18




CONRADO MONTEALEGRE CAZARES CONCEPTOS BASICOS

La atmésfera se compone de gases (dioxido de carbono, oxigeno, ozono, nitrégeno y
argén, principalmente), vapor de agua y aerosoles. Entre estos componentes, el anhidrido
carbonico, ozono y vapor de agua son los principales responsables de la interaccién con la
energia electromagnética. Su efecto es triple:

i) Absorcion de la energia en determinadas bandas del espectro, lo que limita la
observacion espacial a aquellas bandas en donde esta absorcion es menos intensa o
nula.

ii) Dispersion, de determmados flujos, en funcién de su longitud de onda. . ; 5

iii) Emisién, como todo cuerpo caliente, que tiene su mayor. 1mponancm en el

infrarrojo térmico.

En relacién a la absorcién atmosférica, podemos afirmar que la atmésfera;se comporta
como un filtro selectivo a distintas longitudes de onda, de tal forma que en algunas bandas del - .
espectro elimina practicamente cualquier posibilidad de observacion remota. Los pnncnpales '
causantes de esta absorcion son (Chuvieco, 1990): - :

- Oxigeno atémico (O3), que filtra las radiaciones ultravioleta por debajo de 0 1 um, asi
como pequefios sectores en el infrarrojo térmico y las microondas.

- Qzono (0;3), responsable de la eliminacién de la energia ultravioleta, mfenor a0.3 um,
asi como en un sector de las microondas (en torno a 27 mm).

- Vapor de agua, con una fuerte absorcién en torno a 6 um y otras menores entre 0.6 y2
um.

- Diéxido de carbono (CO;), que absorbe en el infrarrojo. térmico (15 um), con
importantes efectos en el infrarrojo medio, entre 2.5 y 4.5 um.

Como consecuencia de esta absorcion, la observacion espacial se reduce a determinadas
bandas del espectro, conocidas como ventanas atmosféricas, en donde la transmisividad de la
atmosfera es suficientemente alta (Fig. 2.8). Las principales ventanas atmosféricas son las
siguientes:

i) Espectro visible e infrarrojo cercano, situada entre 0.3 y 1.35 um.
ii) Varias en el infrarrojo medio: de 1 Sa 1 .8 ;lm. 20a24um, 29 42um,y4.5a5.5
um.

iii) Infrarrojo térmico, entre 8 y 14 um,

iv) Microondas, por encima de 20 mm,’ en donde la atmosfera es practicamente
transparente.

Estas ventanas atmosféricas son idéneas para realizar la adquisicién de datos a través de la

- Percepcion Remota, por lo que el disefio de los sensores espaciales tiende a ajustarse a éstas

bandas. evitando interferencias extrafias al fendmeno que pretende observarse. Por esto, no
resulta muy habitual encontrar este problema en la interpretacién de imagenes.

Mucho maés complejo, sin embargo, es soslayar el efecto de dispersion causada por la

atmdsfera, presente, en mayor o menor grado, en cualquier imagen adquirida con sensores
remotos.
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La dispersién de la radiacién electromagnética es causada por la interaccién entre ésta y
los gases y particulas atmosféricas en suspension. La reflexién consiguiente a esta interaccién
supone un aporte adicional a la radiancia proveniente de la superficie terrestre (luz
atmosférica). En definitiva. se reduce la radiancia directa, aumentandose la difusa. Puesto que
las particulas atmosféricas son muy variables en el tiempo y en el espacio, resulta muy
complejo cuantificar su influencia final en la imagen adquirida por el sensor. Sin embargo. se
tendra que tener en cuenta este factor, esencialmente cuando se pretenda convertir los valores
digitales de la imagen a parametros fisicos (por ejemplo para establecer el contenido de
humedad en la vegetacidn), o se aborden estudios multitemporales.
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Fig. 2.8 Transmisividad de la atmdsfera a distintas longitudes de onda.

El efecto de emision atmosférica resulta fundamental en el trabajo dentro del infrarrojo
térmico si se pretende obtener mediciones de temperatura a partir de las imagenes espaciales.
Al igual que cualquier cuerpo por encima del cero absoluto, la propia atmdsfera emite su
propia energia calorifica, por lo que ese parametro debe considerarse para estimar la emitancia
espectral originalmente proveniente del suelo.

Todos los factores antes mencionados evidencian la complejidad que puede entrafiar la
caracterizacion de un tipo de cubierta a partir de sensores remotos. También sirven para
matizar un tanto el concepto de firma espectral, ampliamente utilizado en estudios de
Percepcion Remota. Este concepto hace referencia al modo peculiar con el que una
determinada cubierta refleja o emite energia a distintas longitudes de onda. Su forma
caracteristica de radiar energia seria la base para discriminar dicha cubierta. frente a otras, a
partir de la observacién remota. Ahora bien, este concepto debe matizarse, ya que, ademas del
comportamiento espectral propio de cada cubierta. hay que considerar los factores arriba
indicados, que modifican esa firma caracteristica. En suma, las distintas cubientas de la
superficie terrestre no tienen un comportamiento espectral unico y permanente, que coincida
con sus curvas de reflectancia espectral y permita reconocerlas sin confusion frente a otras
superficies. Por el contrario, en tomo a un comportamiento tipo. que denominamos firma
espectral, cada cubierta presenta una cierta variabilidad espectral, debida a los factores ya
comentados, y que dificulta su discriminacion de otras superficies.
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Pese a estos comentarios, no cabe duda que las curvas de reflectancia son muy utiles para
interpretar mas ficlmente la imagen, por cuanto relacionan los valores adquiridos por el sensor
con las medias de laboratorio. A la vez, estas graficas nos permiten seleccionar las bandas mas
convenientes para la deteccion de las cubiertas terrestres bajo estudio.

2.5.1 Caracteristicas de la vegetacion en el espectro optico

La caracterizacion espectral de las masas vegetales ofrece notables dificultades como
consecuencia de los multiples factores que influyen en la radiancia final detectada por el
sensor. En primera instancia, ha de considerarse la propia reflectancia de la hoja, en funcién de
su estado, forma y contenido de humedad. Ademds es preciso tener en cuenta las
caracteristicas morfolégicas de la planta: su altura, perfil, grado de cobertura del suelo, etc.,
que provocan una notable modificacion en su comportamiento reflectivo. Un tercer grupo de
factores serian los derivados de la situacion geogrifica de la planta: pendiente, orientacion,
asociacion con otras especies, geometria de plantacion, etc. A continuacién se presentara el
comportamiento espectral de la vegetacion vigorosa.

El comportamiento espectral de la vegetaciéon vigorosa muestra una reducida
reflectancia en las bandas visibles, con un maximo relativo en la porcion verde del espectro
(en torno a 0.55 um). Por el contrario, en el infrarrojo cercano presenta una elevada
reflectancia, reduciéndose paulatinamente hacia el infrarrojo medio (Fig. 2.9).

Estas caracteristicas espectrales se relacionan, primordialmente, con la accion de los
pigmentos foto-sintéticos y del agua que almacenan las hojas. En concreto, la baja reflectancia
en la porcién visible del espectro se debe al efecto absorbente de los pigmentos de la hoja,
principalmente las clorofilas, xantofilas y carotenos (65, 29 y 6 %, respectivamente, aunque la
proporciéon puede variar mucho). Todos ellos absorben en la banda del espectro situada en
torno a los 0.445 um, mientras la clorofila presenta una segunda banda de absorcién en tomo a
los 0.645 um. Entre ambas porciones del espectro, aparece una banda intermedia, alrededor de
los 0.55 um, en donde el efecto absorbente es menor. Por esta causa aparece un pico relativo
de reflectancia que coincide con la banda verde del espectro visible, y causa el color con el
que nuestros ojos perciben la vegetacion vigorosa.

Cuando se aproxima la caida otofial de las hojas, la clorofila ejerce una menor
influencia, lo que explica su mayor reflectancia en la banda roja y, en definitiva, su color
amarillento (verde + rojo). En algunas especies resulta destacada la accién de otro pigmento,
la antocianina. buen reflector de la porcion roja del espectro, que causa ese color en épocas de
senescencia.

En cuanto a la eclevada reflectancia en el infrarrojo cercano, parece deberse a la
estructura celular interna de la hoja. En concreto, la capa esponjosa del mesoéfilo, con sus
cavidades de aire internas, ejerce un papel protagonista, al difundir y dispersar la mayor parte
de la radiacion incidente en esta banda del espectro. Por ello, la hoja sana ofrece una alta
reflectancia en el infrarrojo cercano (entre 0.7 y 1.3 um), en claro contraste con la baja
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reflectancia que ofrece en el espectro visible, especialmente con la banda roja. Puesto que la
estructura de la hoja es muy variada segtn las especies, esta banda también resulta idénea para
discriminar entre plantas, incluso entre aquellas que no podrian separarse en el espectro
visible.

Pigmenios Estructura Contenido de agua
de la hoja de {8 hoja en la hoja
7
60 [—

Absoribn del agus

}—Clomﬁla

40

3 " i — A

04 [ X ] 12 1.6 20 K 2 28

Fig. 2.9 Firma espectral de la vegetacion sana

A partir de 1.4 um el efecto absorbente del agua es muy claro, por lo que la reflectancia
de la vegetacion sana se reduce drasticamente en el infrarrojo medio. Las medidas de
laboratorio muestran una notable diferencia en esta regién del espectro entre las hojas secas y
las infiltradas con agua. En experimentos con hojas de higuera, la reflectancia de la hoja seca
alcanzé hasta cuatro veces el valor de la hoja hameda, para la banda situada en torno a 1.9 um.
Entre estas bandas donde la absorcion del agua es mas clara, se sitian dos picos relativos de
reflectancia, en tomo a 1.6 um y 2.2 um. Queda patente que la observacion en esta region del
espectro es de gran interés para conocer el estado de vigor de la hoja, en funcion de su
contenido de humedad.

Obviamente el sensor no mide hojas aisladas. sino agrupaciones de hojas formando
masas de vegetacién. por lo que intervienen otros elementos adicionales que complican el
esquema previo. Algunos de ellos son: el dngulo de elevacion solar, directamente relacionado
con la proporcion de sombras que detecta el sensor; las caracteristicas del suelo que sustenta la
vegetacion; la geometria de la cubierta vegetal; su estado fenolégico, etc.

Pese a la complejidad final, es evidente que estas ideas nos sirven para centrar el

estudio cientifico de la vegetacién a partir de sensores espaciales. De ellas. resulta evidente
que el contraste mds nitido en la reflectancia espectral de la vegetacion sana se produce entre
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las bandas visibles, especialmente el rojo (en torno a 0.645 um), y el infrarrojo cercano (0.7 a
1.3 um). De ahi que podemos enunciar, como principio genérico, que cuanto mayor sea el
contraste entre ambas bandas, mayor serd el vigor de la vegetacion, y mdas clara su
discriminacién frente a otros tipos de cubierta. Queda implicito que cualquier fuente de estrés
en la vegetacién se mostrard en un comportamiento espectral mas o menos alejado del

, anteriormente expuesto. La hoja senescente o enferma tiende a perder actividad clorofilicay a
ofrecer una menor absorbancia en las bandas azul y roja del espectro visible. El aumento
consecuente de la reflectancia en estas bandas elimina el maximo relativo antes situado en el
verde, por lo que la hoja tiende a mostrar un color amarillento. Por el contrario, en el infrarrojo
cercano se produce una reduccion de la reflectancia, como consecuencia de un deterioro en la
estructura celular de la hoja. La curva espectral, por tanto, se hace mas plana, menos
cromatica.

Este comportamiento espectral tedrico de las cubiertas vegetales ha sido la base para’ :.

obtener una serie de indices de vegetacion, que se basan -entre otros factores- en el contraste
entre las bandas roja e infrarroja cercana del espectro. Se construyen a partir de la‘

combinacién lineal entre estas dos bandas, cuando disponemos de una imagen multiespectral. "

Muy variados en su desarrollo, todos ellos tienden a presentar de forma maés nitida las
caracteristicas de la vegetacién, facilitando su aislamiento de otras cubiertas y la deteccién de
su estado vital. (Melia et al. 1986; Melia, 1986; Huete, 1987).

2.5.2 Caracteristicas del suelo en el espectro dptico

Como consecuencia del efecto de pantalla provocado por la cubierta vegetal, no resulta
sencillo obtener informacion del sustrato geolégico a partir de sensores espaciales. Sin
embargo. pueden obtenerse algunos datos indirectos sobre las caracteristicas del
suelo/litologia gracias a las anomalias que puedan detectarse en esa cubierta vegetal. Ejemplos
de este tipo de anomalias son: distribucién peculiar de especies, crecimiento o densidad
irregular, o alteraciones de la pigmentacion o del ciclo fenolégico. Esta técnica se ha bautizado
con el nombre de Geobotdnica.

En lo que atafie a los suclos desnudos, su comportamiento espectral es mucho mas
uniforme que el de la vegetacién, mostrando una curva espectral bastante plana y de caracter
ascendente. Los principales factores que intervienen en este caso son la composicién quimica
del suelo, su textura, estructura y contenido de humedad.

. La composicion quimica es la causa del color dominante con el que percibimos el suelo
(Fig. 2.10). Los de origen calcdreo tienden al color blanco, indicando una alia reflectancia en
todas las bandas visibles. En algunos casos, los suelos arcillosos ofrecen una mayor
reflectancia en el rojo, como consecuencia de su alto contenido en 6xido de hierro.

Respecto a las caracteristicas fisicas del suelo, puede afirmarse, en términos generales,

que la reflectancia espectral resulta tanto mayor cuanto se trate de suelos mdis gruesos,
apelmazados, secos y sin materia organica. El contenido de humedad es uno de los elementos
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destacados importantes en la reflectancia de las longitudes de onda mads largas, infrarrojo
cercano y medio, como consecuencia de la alta absorbancia del agua en estas bandas. De

hecho, un suelo de textura gruesa puede presentar una reflectancia menor que los finos cuando
el contenido de humedad es bajo.
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Fig. 2.10 Espectros de laboratorio para distintos minerales.

La textura, la estructura y el contenido de humedad estan altamente relacionados. Por
ejemplo, un suelo arcilloso tiende a tener un alto contenido de humedad, fuerte estructura y
fina textura. lo que supone una baja reflectancia. En contraste, un suelo arenoso tiende a tener
una estructura débil y un bajo contenido de humedad, por lo que presentari una reflectancia

mas elevada. A ello hay que afadir el efecto de la materia organica en el suclo que tiende a
oscurecerle, y en consecuencia a reducir su reflectancia,
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2.5.3 Caracteristicas del agua en el espectro dptico

Las superficies acudticas absorben o transmiten la mayor parte de la radiaciéon visible que
reciben, siendo mayor su absorbancia cuanto mayor sea la longitud de onda. La curva
espectral, por tanto, es similar a la del suelo, aunque de sentido contrario. La mayor
reflectancia del agua clara se produce en el azul, reduciéndose paulatinamente hacia el
infrarrojo cercano, donde ya es pricticamente nula. Por esta razdn, la frontera tierra - agua es
muy nitida en esta banda.

La variabilidad del agua es mis notable en las longitudes de onda mas cortas (azul y
verde). Esta variabilidad se relaciona con la profundidad, contenido de materiales en
suspension (clorofila, arcillas y nutrientes) y la rugosidad de la superficie.

La profundidad del agua influye directamente en el aporte de reflectancia derivado de
los materiales de los fondos. En aguas poco profundas la reflectancia aumenta, por cuanto se
produce un aporte de las caracteristicas espectrales de los fondos. En consecuencia, la
absorbancia sera tanto mayor cuanto mas profunda sea la capa de agua.
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Fig. 2.11 Reflectancia caracteristica para distintos tipos de nieve.
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En cuanto a su composicién, si el agua ofrece importantes concentraciones de clorofila,
la reflectancia en el azul tiende a descender, aumentando en el verde. Esto permite establecer
una clara correlacién de signo negativo, entre la reflectancua del agua en la banda azul y el
contenido de clorofila.

El resto de los materiales en suspensién contribuyen también a aumentar la
reflectancia, ademdas de presentar una mayor turbidez. Por dltimo, la rugosidad de la superficie
favorece la reflexion difusa, y en consecuencia una mayor reflectancia.

La nieve, por su parte, ofrece un comportamiento muy distante del agua. Presenta una
reflectancia elevada en las bandas visibles, reduciéndose dristicamente hacia el infrarrojo
cercano. También se presenta una disminucion de esta reflectancia media, cuando aumenta el
didmetro de los cristales. Otros factores destacados son el grado de compactacion de la nieve y
la impureza (Fig. 2.11). La reflectancia es mayor para la nieve fresca que para la helada,
mostrando los valores mas bajos la nieve sucia. La reduccuﬁn puede llegar hasta el 80 % para
las bandas visibles.

2.6 Fuentes de imdgenes de Percepcion Remota

La informacién adquirida por Percepcion Remota de la superficie terrestre, ya sea de un avion,
satélite u otra fuente, estd ahora disponible siempre en formato digital. Espacialmente, los
datos estin compuestos por elementos discretos de una imagen y estdn cuantificados
radiométricamente en niveles discretos de brillantez. Incluso si los datos obtenidos no estdn de
forma original en formato digital, estos pueden ser transformados en datos discretos usando
equipos de digitalizacion.

La gran ventaja de tener los datos en formato digital es que estos pueden ser
procesados por computadora, ya sea para la extraccion asistida de informacion o para mejorar
la presentacion final de los resultados.

En relacion a la forma en que el sensor obtiene los datos, podemos clasificar estos en
dos grupos:

-« Sensores pasivos: se limitan a recoger la energia electro-magnética procedente de las
cubiertas terrestres, ya sea ésta reflejada a partir de los rayos solares, o bien emitida en
virtud de su propia temperatura. Dentro de estos podemos tener sensores fotograficos,
dptico-electrénicos y de antena. En el primer grupo estarian las camaras fotograficas.
En el segundo, los exploradores de barrido y de empuje, y las camaras vidicon. Por
ultimo, los sensores pasivos de antena se conocen con el nombre de radidmetros de
micro-ondas.

e Sensores activos: la caracteristica comin de los sistemas activos es su capacidad de
emitir un haz energético, que posteriormente recogen tras su reflexion sobre la
superficie que se pretende observar. Entre ellos, el sistema mas conocido es el radar,
radidmetro activo de micro-ondas.
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2.6.1 Resolucion de un sistema sensor

Podemos definir Ia resolucién de un sistema sensor como su habilidad para registrar,
discriminandola, informacién de detalle. Esta definicién engloba varios aspectos que merecen
un comentario mas detallado. Por un lado, se habla de resolucién de un sistema sensor,
indicando que este concepto se refiere al conjunto del equipo, y no a cada una de sus partes.
Dicho de otra forma, la resolucién de un sensor depende del efecto combinado de sus distintos
componentes.

Los términos de la definicién *“discriminando™ e “‘informacion de detalle™ merecen
también una breve reflexion. Ambos son relativos al propésito y al entorno geograifico del
proyecto que se estd abordando. La posibilidad de diferenciar varios objetos estd en intima
relacion con la escala de trabajo y con la complejidad del paisaje. Por ejemplo, pueden
detectarse algunos rasgos geogrificos. como rios o carreteras, de anchura inferior a la
resolucion espacial del sensor, siempre y cuando exista suficignte contraste radiométrico entre
la sefial proveniente de estos rasgos y la de cubiertas vecinas. Ln otras palabras, cuanto mayor
sea ese contraste entre cubiertas, mas facilmente se distinguiran éstas. En cuanto al significado
de “informacion de detalle™, conviene considerar que se refiere no sé6lo al detalle espacial que.
proporciona el sensor, sino también al numero y anchura de las bandas del espectro que
alberga, a su secuencia temporal, y a su capacidad para distinguir variaciones en la energia que
detecta. En definitiva, el concepto de resolucién implica, al menos, cuatro manifestaciones:
espacial, espectral, radiométrica y temporal.

2.6.1.1 Resolucion espacial

Este concepto designa al objeto mas pequeilo que puede ser distinguido sobre una imagen. En
un sistema fotografico, suele medirse como la minima separacién a la cual los objetos
aparecen distintos y separados en la fotografia. Se mide en unidades de longitud (mm sobre la
foto o m sobre el terreno), y depende de la longitud focal de la camara y de su altura sobre la
superficie.

Por su parte, en los sensores Optico-electrénicos, se prefiere utilizar el concepto de
campo de vision instantaneo (instantaneous field of view, IFOV). El IFOV se define como la
seccién angular, medida en radianes, observada en un momento determinado. No obstante, se
suele utilizar normalmente la distancia sobre el terreno que corresponde a ese angulo, teniendo
en cuenta la altura de vuelo y la velocidad de exploracién del sensor. Simplificando las cosas,
esa distancia se corresponde al tamaio de la minima unidad de informacién incluida en la
imagen, que se denomina pixel. Esta es la medida mds generalizada de resolucién espacial.

Conviene considerar que la resolucién espacial de un sensor Optico-electrénico
depende de varios factores, como son la altura orbital, velocidad de exploracién, y numero de
detectores.
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La resolucién espacial de los sensores de observacion terrestre en funcionamiento
incluye un rango bastante amplio. Los satélites de recursos naturales, disefilados para adquirir
informacioén sobre areas muy heterogéneas, suelen contar con resoluciones de cierto detalle:
desde los 10 x 10 m del sensor SPOT-HRV, hasta los 120 x 120 m del canal térmico del
Landsat-TM. Otro grupo de satélites orientado hacia aplicaciones mas globales, como es el
caso del HCMM-HCMR, MOS-VTIR, Nimbus-CZCS o NOAA-AVHRR, proporcionan
pixeles de un tamafo comprendido entre 500 y 1.100 m de lado. En el dltimo extremo del
abanico estarian los satélites meteoroldgicos de orbita geoestacionaria (Meteosat, GOES,
GMS), que ofrecen una cubierta global de la superficie terrestre, con pixeles de hasta 5 km.

La resolucion espacial tiene un papel protagonista en la interpretacion de la imagen,
por cuanto marca, de alguna forma, el nivel de detalle que ésta ofrece. Con la salvedad antes
referida, parece obvio decir que solo son discriminables sobre la imagen elementos de tamafio
superior, como minimo, al del pixel, si bien diversos autores han demostrado que este umbral
suele elevarse a cuatro veces ese tamafio minimo (Jensen, 1986, p 113). En consecuencia, la
resolucién espacial estd en estrecha relacion con la escala de trabajo y con la fiabilidad
finalmente obtenida en la interpretacién. Cuanto menor sea el tamaiio del pixel, menor
también la probabilidad de que éste sea un compuesto de dos o mas cubiertas fronterizas. Un
pixel mixto estd definido por una sefial intermedia a las distintas cubiertas que lo componen.
En consecuencia, puede no asemejarse a ninguna de ellas, lo que dificultara notablemente su
identificacién correcta. Sin embargo, en el caso concreto de algunas cubiertas, singularmente
las urbanas, se ha comprobado que la resolucién espacial puede afectar negativamente la
interpretacion, cuando ésta se realiza digitalmente, esto debido a la gran heterogeneidad de
cubiertas que la componen.

2.6.1.2 Resolucién espectral

Indica el niimero y anchura de las bandas espectrales que puede discriminar el sensor. Como
se vio anteriormente, es evidente el interés de contar con informacién multiespectral; esto es,
de registrar simultineamente el comportamiento de los objetos en distintas bandas del
espectro. En este sentido, un sensor sera tanto mas idoneo cuanto mayor nimero de bandas
proporcione, ya que facilita la caracterizacion espectral de las distintas cubiertas. A la vez,
conviene que esas bandas sean suficientemente estrechas, con objeto de recoger la sefial sobre
regiones coherentes del espectro. Bandas muy amplias suponen registrar un valor promedio,
que puede encubrir la diferenciacion espectral entre cubiertas de interés.

Entre los sensores espaciales, la menor resolucion espectral corresponde al radar y a los
sistemas fotograficos. El primero trabaja normalmente en un solo canal, mientras la fotografia
puede ofrecer peliculas pancromaticas, infrarrojo b/n, color natural o infrarrojo color. Por el
contrario los sensores Optlicos-electrénicos ofrecen un amplio rango de bandas, 'si bien se
presentan problemas de transmision de datos para aumentar ese nimero.

La eleccion del nimero, anchura y localizacion de las bandas que incluye el sensor esta

estrechamente relacionada con los objetivos de su disefio. Para un sensor dedicado a fines
meteorolégicos, basta situar una sola banda en el visible, puesto que no existen diferencias
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cromdticas en las nubes. Por el contrario, serd conveniente que incluya una o dos bandas en el
. térmico (que le permitan conocer la temperatura de dichas nubes), y otra en el infrarrojo
medio, en donde puede observarse el contenido de humedad en la atmésfera. Esta es,
precisamente, la distribucién de bandas que recoge el sensor a bordo del satélite europeo
Meteosat.

2.6.1.3 Resolucién radiométrica

Se refiere a la sensibilidad del sensor, esto es, a su capacidad para detectar variaciones en la
radiancia espectral que recibe. En el caso de los sistemas fotogrificos, la resolucion
radiométrica del sensor se indica por el namero de niveles de gris recogidos en el film. Para
los éptico-electrénicos, la imagen habitualmente se presenta en formato digital, gracias a una
conversién analégico-digital realizada a bordo del satélite. E! nimero de valores que
involucran ese rango -esto es, el nimero miximo de niveles digitales de la imagen-, suele
identificarse con la resolucién radiométrica del sensor. Este rango de codificacién varia con
los distintos sensores. Inicialmente los Landsat-MSS, ofrecian un rango de 128 niveles de
codificacién por pixel, 64 para el infrarrojo cercano. Actualmente, la mayor parte de los
sistemas ofrecen 256 niveles por pixel (de 0 a 255), es decir 8 bits. La excepcion es el NOAA-
AVHRR, que trabaja con 1024 niveles, es decir 10 bits,

Al jgual que en los otros tipos de resolucién, cuanto mayor sea la precision
radiométrica, tanto mejor podra interpretarse la imagen. El niimero de niveles mas adecuado
depende del método que se siga en la interpretacion. Si ésta es visual, conviene considerar que
el ojo humano dificilmente percibe mas de 64 niveles de gris, y no mas de 200 000
tonalidades. Algunos autores estiman que basta con 16 niveles por color (4 096 tonalidades)
para garantizar un andlisis visual adecuado, por lo que parece superfluo contar con 256 niveles
digitales por banda (16 millones en una combinacion coloreada de 3 bandas). Si se opta por la
clasificacién digital, la sensibilidad radiométrica puede ser mejor aprovechada, si bien algunos
autores han demostrado que el aumento de 64 a 256 niveles no implica una mejora
significativa en la clasificacion de cubiertas vegetales.

2.6.1.4 Resolucion temporal

Este concepto alude a la frecuencia de la cobertura' que . proporciona el sensor. En otras
palabras, se refiere a la periodicidad con la que éste adquiere imdgenes de la misma porcion de
la superficie terrestre. El ciclo de cobertura estd en funcién de las caracteristicas orbitales de la
plataforma (altura. velocidad, mclmacnon) asi como del dlseho del sensor, principalmente del
angulo de observacion y de abertura. =

La cadencia temporal de los sistemas espaciales varia de acuerdo a los objetivos fijados
para el sensor. Los satélites meteoroldgicos estén obligados a proporcionar informacién muy
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frecuentemente, ya que se dedican a observar fenémenos de gran dinamismo. De ahi que la
red de satélites geoestacionarios (tipo Meteosat) proporcione una imagen cada 30 minutos, que
complementa la obtenida a partir de los satélites de érbita polar, como el NOAA, que produce
imagenes cada 12 horas. Por el contrario, los satélites de recursos naturales ofrecen una
frecuencia mucho menor: entre los 16 dias del Landsat y los 26 del SPOT.

Conviene aclarar que estos cuatro aspectos de la resolucidn estdn intimamente
relacionados. A mayor resolucidon espacial, disminuye habitualmente la temporal, y es
previsible que se reduzca también la espectral y radiométrica. El principal problema se
encuentra en la transmisién de imagenes a la superficie terrestre. El aumento en cualquiera de
los cuatro tipos de resolucién, significa también un incremento considerable del volumen de
datos que. tanto el sensor como la estacion receptora tienen que procesar y/o almacenar.

En consecuencia, al disefiar un sensor remoto habra de enfatizarse el tipo de resolucién
mas conveniente a sus fines. Si estd orientado a la deteccion de fendmenos efimeros en el
tiempo, deberd realzarse su cobertura temporal, aun a costa de perder resolucidon espacial,
como ocurre con los satélites meteorologicos. Si, por el contrario, el sensor se orienta a
exploraciéon minera, el detalle espacial y espectral resulta mds importante, reduciéndose
entonces su ciclo temporal.

2.6.2 Satélites climaticos

Los satélites climaticos y los usados para recursos naturales operan. en gran parte, en las
mismas bandas de longitud de onda. Quizds la mayor diferencia en las imagenes que estos
entregan, estriba en la resolucién espacial que tienen. Mientras que las imagenes obtenidas
para propésitos de recursos naturales generalmente tienen una resolucién espacial menor a 100
m en cada pixel, las usadas para aplicaciones meteoroldgicas usualmente estan en el orden de
1 km por pixel. Esta es la caracteristica principal usada para separar en dos tipos los satélites
que obtienen datos de Percepcién Remota. Sin embargo, debido a la similitud en longitud de
onda y bandas que obticnen, sobre todo en algunos satélites climaticos como el NOAA
(Nacional Oceanic and Atmospheric Administration Satellitey AVHRR (Advanced Very High
Resolution Radiometer), las imagenes obienidas pueden ser utilizadas para propésitos
similares cuando se requiera una gran cobertura sobre un irea determinada.

Dos grandes tipos de satélites climaticos son utilizados principalmente. Un tipo es el de
orbita polar. o mds comunmente llamado de 6rbita baja terrestre. El otro tipo es el de érbita
geoestacionaria. Los de orbita baja, orbitan generalmente a altitudes de entre 700 y 1500 &m,
mientras que los geoestacionarios orbitan a altitudes de aproximadamente 36 000 km.
Ejemplos de los satélites de orbita baja son los actuales de la serie NOAA, asi como sus
predecesores TIROS, ITOS y TOS. Los satélites Nimbus son también de este tipo y orbitan
alrededor de los 1000 km de altitud. Por otro lado, satélites meteorologicos geoestacionarios
han sido lanzados por los Estados Unidos. la ex USRR, ESA (European Space Agency) y
Japén. formando un sistema global de monitoreo atmosférico. Estos estin localizados en
orbitas ecuatoriales geo-sincronas a diferentes longitudes, para asi cubrir la totalidad del globo
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terrestre. A continuacién se muestran las caracteristicas generales de los principales satélites
climéticos. o : :

. El AVHRR de NOAA ha sido disefiado para proporcionar informacién util en estudios
de hidrologia, oceanografia y meteorologia, aunque estos datos pueden ser también utilizados
para el monitoreo de otros aspectos de la tierra. Si bien versiones anteriores del AVHRR
contenian sensores para sélo cuatro bandas espectrales, versiones mis recientes como las
incluidas en el NOAA 12, tienen las siguientes caracteristicas: -

Resolucion espacial: 1.1 km.
Resolucién radiométrica: 10 bits.
Cobertura terrestre: 2700 km.
Bandas espectrales:

Banda 1 : 0.58 - 0.68 um
Banda2:0.72 - 1.1 um
Banda 3 : 3.55-3.93 um
Banda4:10.3-11.3 um
Banda5:11.5-12.5 um

000O0O

El CZCS (Costal Zone Colour Scanner) que viene en el Nimbus 7 usa un sistema de
barrido oscilatorio de espejo y estd disefiado para medir las concentraciones de clorofila,
distribucién de sedimentos y la dindmica general de los océanos, incluyendo la temperatura de
la superficie del mar. Este tiene las siguientes caracteristicas:

Resolucion espacial: 825 m.
Resolucién radiométrica: 8 bits.
Cobertura terrestre: 1566 km.
Bandas espectrales:

Canal 1:0.433 - 0.453 um
Canal 2:0.510 - 0.530 um
Canal 3 : 0.540 - 0.560 um
Canal 4 : 0.660 - 0.680 um
Canal 5 : 0.700 - 0.800 um
Canal 6 : 10.5 - 12.5 um

ooo0o000

Los satélites meteoroldgicos geoestacionarios como el GMS (Japén) y el GOES (USA)
tienen como principal sensor el VISSR (Visible and Infrared Spin Scan Radiometer), el cual
obtiene informacién de la superficie terrestre mediante un sistema de barrido similar al del
CZCS; sdlo que en lugar de oscilar, aprovecha el eje del giro del satélite, el cual casi coincide
con el eje note-sur de la tierra; asi adquiere una linea de imagen, y utiliza un motor de paso
para ajustar el dngulo de vista en cada giro, y poder asi obtener las sucesivas lineas de la
imagen. El CZCS tiene las siguientes caracteristicas:

e
e Bandas espectrales:
o Visible: 0.433 - 0.453 um
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= Resolucion espacial: 1.25 km.

® Resolucion radiométrica: 6 bits.
o Infrarroja térmica: 10.5 - 12.5 um

= Resolucion espacial: 5.0 km.

« Resolucién radiométrica: 8 bits.

. Una versién mejorada del VISRR conocida como VAS (VISRR and Aimospheric
Sounder) ha sido utilizada desde 1980 en la serie US GOES de satélites meteorologicos.

2.6.3 Satélites de recursos naturales

2.6.3.1 LANDSAT

El sistema Landsat de satélites de recursos naturales fue el primero en ser disefiado para
obtener una cobertura de casi la totalidad de la superficic terrestre con bases regulares y
predecibles. En consecuencia, ha sido el “caballo de trabajo™ en la adquisicion de imagenes de
Percepcion Remota, y se ha convertido en el punto de referencia con el cual se juzga a los
nuevos sistemas.

Fig. 2.12 Configuracion de los satélites Laridsat 1 a 3.

Los tres primeros satélites de la linea Landsat tenian caracteristicas orbitales idénticas
¥ tenian una forma muy similar a la del Nimbus. en forma de mariposa por la disposicién de
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los paneles solares (Fig. 2.12). Sus dimensiones eran de 3 m de altura por 1.5 m de diametro,
que se tornaban en 4 m cuando se extendian dichos paneles. El peso total del sistema se
aproximaba a los 960 Kg. Su 6rbita era helio-sincrona, polar, ligeramente inclinada (99.1°),
con una altura orbital media de 917 km, circundaba la tierra cada 103 minutos, con lo que
realizaba 14 orbitas diarias para volver sobre la misma porcion de la superficie terrestre a los
18 dias, y a la misma hora local (entre las 9:30 y las 10:30 a.m. segun latitudes). Con el fin de
reducir al maximo las alteraciones en las condiciones de observacion se doto a los satélites de
un sistema de estabilizacion segln tres ejes, orientados hacia la superficie terrestre y la vertical
del punto nadir. Las correcciones en la orbita, por tanto, se hacian desde las estaciones
terrestres, 1o que conferia una gran estabilidad en la toma de datos.

Anlena de
Alta Ganancia

Paneles Sclares

Anlena pera el Sistemea
de Posicionamienlo Global

/

Sensor Mullispeciral Scanner
Mbdulo de contirol
de la orientacidn

Modulo de Propulsidn Antena Banda X

Médulo energélico Sensor Themetic Mepper

Fig. 2.13 Configuracion de los Landsat 4y 5.

En el Landsat 4 v 5, se ve modificada su fisonomia (Fig. 2.13) y sus caracteristicas
orbitales. La altura de vuelo se reduce de 917 a 705 km, aunque se mejora el ciclo de
recubrimiento, gracias a un menor periodo orbital (98.9 minutos), de 18 a 16 dias y 14.56
6rbitas por dia dando un total de 233 revoluciones cada ciclo. El momento de adquisicion, sin
embargo. se mantiene en torno a las 9:45 a.m. aproximadamente. El Landsat 6, asi como el
Landsat 7 conservan los mismos parimetros orbitales, aunque para el Landsat 7 sus
caracteristicas cambian (Fig. 2.14).
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Fig. 2.14 Contfiguracion del Landsat 7

Mientras que los Landsat ], 2 ¥ 3 tenian un sistema de grabacién de cinta abordo, para poder
guardar las imigenes cuando los satélites se encontraban fuera del drea de cobertura de las
estaciones terrestres. los Landsat 4 y 5 no tenfan ningin sistema de grabacién y dependian
unicamente de la transmision directa a las estaciones terrestres o de la transmision via los
satélites de comunicacién geosincronos TDRS (Tracking and Data Relay Satellite). TDRS es
un satélite de comunicaciones de alta capacidad que es usado para respaldar datos de un gran
niimero de misiones, incluyendo el Space Shuttle. Su estacion receptora en tierra se encuentra
en White Sands, Nuevo México, donde la informacion es reenviada via satélites de
comunicacion domésticos. En el caso del Landsat 6, este contaba también con un sistema de
grabacion ademas de la transmision directa. En este momento es importante mencionar que el
Landsat 6 fallé casi desde el momento mismo de su lanzamiento el 10 de mayo de 1993. En el
Landsat 7 se incluye un sistema de grabacién de estado sélido (SSR, Solid State Recorder),
con una capacidad de 378 Gigabits.

Los 3 primeros Landsat incorporaban un equipo de barrido multiespectral denominado
MSS (Multispectral Scanner) y un conjunto de tres camaras vidicon (RBV, Rerurn Beam
Vidicon). Los Landsat 4 y 5 eliminan las camaras y las sustituyen por un nuevo explorador de
barrido. denominado TM (Thematic Mapper) que proporciona mayor resolucion espacial y
espectral que cl previo MSS. Sin embargo, para asegurar la continuidad en la serie de datos, se
mantiene en estos satélites el MSS, con caracteristicas similares a los anteriores. El Landsat 6
contenia s6lo una version ampliada del TM llamada ETM (Enhanced Thematic Mapper), la
cual difiere de la anterior en que se le agrega una banda pancromaitica con una resolucion
espacial de 15 m. Por tltimo, el Landsat 7 incluye el ETM+ (Enhanced Themaric Mapper
Plus), el cual es muy parecido al ETM perdido con el Landsat 6, difiriendo de este, entre otras
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" cosas, por una mejora en la resolucion espacial de la banda térmica (de 120 m a 60 m)yla
adicién de dos calibradores solares. En la tabla 2.1 se muestran las principales caracteristicas

de cada misién Landsat,

EESisie -1

fo 2 [ ¢e(Fuera de B 34(metros)
7% o biuservicio) © foonilo o
Landsat 7/23/72

1 (1/6/78) MSS

E‘;-Lands'm FUT122175° 0 PYRBV

B 27 p(2/25/82)  k-MSS
Landsat 3/5/78 RBV

Tabla 2.1 Caracteristicas de la mision Landsat.
fLanzamiento Fred( FResolacion’ !_.’c"d"" caciones [LHAIL™

Enlace directo
con grabadoras

E};"B_nlabe directo ”
_sust.. k:con grabadoras

Enlace directo
3 (3/31/83) MSS con grabadoras
Fungsm‘ [7'7/16/82 ~ §:MSS - 5T F<En z
’ -'4 .'As.-.;', . ;
“Landsat 3/1/84
5
BLandsat FRI10/5/93” . ' FYEnlécé directo
{-6." 'EH(10/5/93) 1. - .- £+30(ms) &icon grabadoras
Landsat 4/99 ETM+ 15 (pan) Enlace directo
7 30 (ms) con grabadoras
(de estado
solido)

1(s) = Instrumento(s)
R = Ciclo de repeticion
D = Ancho de banda
_La transmisién TM fall6 en Agosto de 1993
Actuaimente transmite solo por entace directo y no permite ia grabacién

El sensor MSS es un equipo de barrido éptico electrénico. Su campo de vision es de
11.56°, lo que, a la altura orbital del satélite, le permite explorar una franja de terreno de 185
km. divididos a ambos lados de la vertical de la traza.

Con objeto de acoplar la secuencia de barrido a la velocidad del satélite, el sensor MSS
registra seis lineas simultaneamente con cada oscilacion del espejo. La radiancia recibida por
el sistema focal se transmite a un sistema 6ptico que la descompone en cuatro bandas, y la
envia a distintos detectores. Por tanto. el MSS dispone de 24 detectores (6 lineas x 24 bandas),
compuestos por fotodiodos de silicio (banda 7). y por tubos fotomultiplicadores (bandas 4 a 6).
En el caso del Landsat 3, se afiadio una banda térmica (banda 8), registrada por detectores de
mercurio-cadmio-telurio. La cobertura espectral ofrecida por el MSS aparece en la tabla 2.2,

Una escena adquirida por el sensor MSS comprende 2 340 lineas de barrido y 3 240
columnas por linea. Cada pixel correspond€ a una superficie real de 79 m de lado (0.62 Ha), si

bien en la transformacion digital se le asigna un formato nominal de 57 x 79 m. lo que explica
la asimetria final entre el niimero de lineas y de columnas en la imagen. La radiancia recibida
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para esa parcela del terreno se transforma a un valor entero, para su almacenamiento. Ese
valor, en los primeros MSS, estaba comprendido entre 0 y 127 para las bandas 4 a 6, y entre 0
v 63 para la banda 7. Los siguientes MSS codifican las cuatro bandas entre 0 y 255, la medida
estandar en un equipo de tratamiento digital.

En el disefio del sensor MSS se tuvieron en cuenta las medidas espectrales de
laboratorio, de tal forma que las 4 bandas finalmente incluidas pretenden realzar la aplicacion
de este sensor a la deteccion de masas vegetales, recursos hidricos y mineros. Las bandas
visibles (4 y 5), tienen mejores disposiciones para la deteccién de dreas urbanas o vias de
comunicacién, a la vez que proporcionan una interesante informacion sobre la calidad del
agua, Las dos bandas en el infrarrojo cercano (6 y 7) pretenden registrar pardmetros vitales en
la actividad de las plantas, ademas de ser especialmente sensibles a la humedad.

Los dos primeros satélites Landsat incorporaron un sistema de tres cimaras RBV, cada
una de las cuales registraba informacion en una banda espectral comprendida entre el verde y
el infrarrojo cercano (tabla 2.2). Su resolucién espacial se cifraba en 80 m, cubriendo la misma
porcién superficial del sensor MSS.

Este sistema no funcion6 adecuadamente en los dos primeros Landsat, por lo que fue
sustituido en el tercero por otro sistema vidicon. En este caso, el planteamiento se dirigié mas
a mejorar la resolucién espacial que la espectral, por lo que se montaron dos cimaras
pancromdticas de alta resolucién operando simultaneamente con el MSS. Estas camaras
cubrian un abanico espectral de 0.505 a 0.705 um, proporcionando -en cuatro adquisiciones- la
misma cobertura del MSS, pero con una resolucién aproximada de 40 m. El registro entre
ambas permitié utilizar el RBV como auxiliar del MSS, especialmente para mejorar la calidad
visual de sus imagenes.

En el campo de las aplicaciones tematicas, el RBV se ha utilizado en estudios
morfolégicos y en cartografia de la cubierta del suelo, si bien la escasa pervivencia de este
sensor ha reducido sensiblemente su rango de aplicaciones.

El Thematic Mapper (TM) esta directamente diseflado, como su nombre lo indica, para
la cartografia tematica. Al igual que su predecesor, el MSS, el TM es un equipo de barrido
multiespectral, que emplea una técnica muy similar a la descrita previamente. Sin embargo, las
novedades que incorpora permiten considerario como perteneciente a una nueva generacién de
sensores. Frente al MSS, el TM aumenta el nimero de detectores, de 24 a 100, a la vez que se
reduce el IFOV, se aumentan los niveles de codificacién. y se realiza el barrido en las dos
direcciones. Todo ello le permite mejorar la resolucién espacial, espectral y radiométrica: de
79 a 30 m, de 4 a 7 bandas. y de 6 a 8 bits. En el TM cada oscilacién del espejo supone 16
lineas de barrido, frente a 6 en el MSS. De esta forma se precisan 16 detectores por banda,
salvo la banda térmica que registra una menor resolucion (120 m) y sélo requiere cuatro
detectores. Este aumento en el nimero de detectores complica el proceso de calibracién, a la
par que aumenta el volumen de datos a procesar. Los detectores estan formados por tubos de

_ silicio, para las bandas 1 a 4, indio-antimt)}io para las bandas 5 y 7, y mercurio-cadmio-telurio
para la banda 6.
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El incremento de la resolucién espacial y espectral que ofrece el TM, facilita una
mayor precision para la cartografia tematica, mientras permite ampliar el rango de
aplicaciones operativas a partir de sensores espaciales. En este sentido. el disefio del TM
pretende paliar las deficiencias observadas en las imdgenes MSS, incorporando informacién
de cuatro bandas del espectro no contempladas en el MSS (azul, dos en el infrarrojo medio y
una en el térmico), mientras se sustituian las bandas 6 y 7 de ese sensor -ambas en el mfrarro;o
cercano- por una sola, sin perder informacion sustancial (tabla 2.2). )

Tabla 2.2 Satdlites Landsat y sensores.

Satélite Sensor Anchosde Resolu] Satélite Sensor Anchos de”. = Resolu’
' . banda cion banda. > cidn
LANDSAT _RBV _ (1)0.48-0.57 80 |LANDSAT MSS (40506 82
1-2 : 4-5 ‘ e :
(2) 0.58-0.68 80 (5) 0.6-0.7- 82
(3) 0.70-0.83 80 ° (6) 0.7-0.8 82
MSS (4) 0.5-0.6 79 (7)0.8-1.1 82
(5) 0.6-0.7 79 T™ (1)0.45-0.52 30
(6) 0.7-0.8 79 (2) 0.52-0.60 30

(7) 0.8-1.1 79 (3) 0.63-0.69 30

- © 7 (4)0.76-0.90 30

(5) 1.55-1.75 30

(6)10.4-12.5 120

(7) 2.08-2.35 30

LANDSAT. ETM® (1) 0.45-0.52 30
7

(2) 0.52-0.60 30

LANDSAT = RBV - (1)0.505-0.75 40 (3)0.63-0.69 30
3 4>

MSS (4) 0.5:0.6 79 (4)0.76-090 30

(5) 0.6-0.7 79 (5) 1.55-1.75 30

(6) 0.7-0.8 79 (6) 10.4-12.5 60

(7) 0.8-1.1 79 (7) 2.08-2.35 30

(8)10.4-12.6 240 PAN 0.50-0.90 = 15

Con esa nueva configuracién, el TM permite una sensible mejora en las aplicaciones
terrestre y marinas sobre el sensor MSS: deteccién de turbidez y contaminantes en el agua
(banda azul), exploraciéon minera (infrarrojo medio), contenidos de humedad en las plantas y
suelo (infrarrojo medio). deteccion de fuentes de calor (infrarrojo medio y térmico), ademas de
mantener las aplicaciones antes seialadas para el sensor MSS.

Tal vez su principal problema radica en su costo y en el volumen de datos que ofrece,
de dificil manipulacién cuando escasean los recursos informiticos. A modo de referencia,
baste indicar que una escena completa del sensor TM septuplica el coste de una adquirida por
el MSS (sobre el mismo territorio), mientras el volumen de datos que incluye alcanza los 231
millones de pixeles, frente a los 28 millones de una imagen MSS. Esto ha llevado a
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comercxahzar cones de escena, bandas alsladas e mcluso sub lmagenes de 512 x 512 pixeles, a
la vez, que ganan'un creciente interés las tecmcas numencas de compactacnén, como son el
BnﬂllSls de componemes prmcxpales.

En relacnén al ETM y al ETM+, ya se'" ha mencionac ormeme que su
funcionamiento ‘es muy sxmllar al TM, y de la” misma forma ya se han mencnonado sus
diferencias y mejoras. : :

2.6.3.2 SPOT

Uno de los proyectos mas novedosos. frente al estdndar marcado por el programa Landsat, ha
sido el proyecto SPOT (Systeme Probatoire d’'Observation de la Terre), desarrollado por el
CNE francés, en colaboracion con Bélgica y Suecia. El prirrgr satélite SPOT se lanzé en 1986,
mientras ¢l segundo se ha puesto en 6rbita a inicios de 1990.

Entre las novedades mas interesantes de este satélite, se cuenta la incorporacién de dos
equipos de exploracion por empuje denominados HRV (Haute Resolution Visible). En esta
tecnologia de exploracion “por empuje”™ (pushbroom), se elimina el espejo oscilante, gracias a
disponer de una cadena de detectores que cubre todo el campo de vision del sensor. Estos
detectores se van excitando con el movimiento orbital del satélite, de ahi el nombre de
explorador de empuje, puesto que se explora, en cada momento, una linea completa,
desplazandose ésta simultaneamente con la plataforma. Los detectores sélidos que forman un
explorador por empuje se denominan dispositivos de acoplamiento por carga (Charge Couple
Devices, CCD). Estos dos sensores permiten obtener imdgenes en dos modalidades:
pancromatico y multi-banda (verde, rojo e infrarrojo cercano), con una resolucion espacial de
10 y 20 m, respectivamente (tabla 2.3). El drea cubierta en cada escena es de 60 km de lado,
por lo que estos sensores necesitan incorporar 3000 detectores en modo multiespectral y 6000
en modo pancromatico. La resolucion radiométrica por pixel es de 8 bits en multi-banda y 6 en
pancromadtico.

Otra importante novedad del satélite SPOT es su capacidad para variar el angulo de
observacion, gracias a un dispositivo movil instalado en el equipo 6ptico. Esto le permite
observar la misma zona en orbitas sucesivas, reduciendo la frecuencia temporal de las
imagenes (de 26 dias a 2-3 dias segun las latitudes). Esa misma capacidad, permite al SPOT
adquirir imagenes estereoscopicas. lo que afiade a su potencial temdtico una clara capacidad
topografica. En definitiva, la flexibilidad del sistema le facilita adaptar su orbita a las
necesidades del usuario.

La mejora en resolucién espacial frente al sensor TM hace a las imagenes SPOT
idoneas para tareas de anilisis visual especialmente en el medio urbano. Asimismo se han
desarrollado técnicas para combinar el canal pancromitico de SPOT con imagenes TM, de tal
forma que se aproveche la resolucién espectral de este Gltimo, recogiendo de alguna forma la
resolucion espacial del primero.
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Tabla 2.3 Caracteristicas del satélite SPOT y el sensor HRV

SPOT: o Altinad 832 km
Orbita . . Helio-sincrona, 98.7°
LR de inclinacion,
atraviesa el ecuador a
: S las 10:30 a.m.
Ciclo de repeticién 26 dias
HRV : "2 Modo multiespectral = Modo Pancromatico
bandas - . . 7 :0,50-0.59 pm 0.51-0.73 pym - .
g 0.61-0.68 pm R o
e 0.79-0.89 pm L e
IFOV. 20mx20m 10 m'x10m’
Rango dinamico 8 bit I8 bit
Ancho por escena 60 km . 60 km

2.6.3.3 Skylab

El Skylab fue puesto en érbita en Mayo de 1973 y sacado de servicio en Febrero de 1975.
Cargaba con un gran niimero de paquetes de instrumentos, uno de los cuales fue conocido
como EREP (£arth Resources Experiment Package). Tenia una orbita inclinada a 50° del
ecuador, a una altitud de 435 km. Desde esia orbita era capaz de observar hasta un 75% de la
superficic terrestre.

El EREP tenia seis tipos de sensores. uno de los cuales era un equipo de barrido 6ptico
electrénico multiespectral. Como el MSS del Landsat, este sensor obtenia imagenes de la
superficie terrestre, en bandas espectrales con un formato discreto. Las bandas espectrales que
abarcaba el EREP del Skylab se presentan en la tabla 2.4,

Tabla 2.4 Caracteristicas de las imdgenes del Skylab S 192 MSS

Canal 1. 0.41-0.46 pm Canal 8. 0.98-1.08 um
2.0.46-0.51 um 9.1.09-0.19 pm
3.0.52-0.56 pm 10. 1,20-1.30 pm
4. 0.56-0.61 um 11.1.55-1.75 pm
5.0.62-0.67 um 12, 2.10-2.35 pm
6. 0.68-0.76 um 13.10.2-12.5 pm
7. 0.78-0.88 pum \

Resolucidn espacial = 79 m
Ancho de escena = 72.4 km
Rango dinamico = 8 bit
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2.6.3.4 MOS

E! satélite japonés MOS (Marine Observation Satellite) compuesto por los satélites MOS-1 y
MOS-1b, que fueron lanzados en febrero de 1987 y en enero de 1990 respectivamente, y se
disefiaron inicialmente para la investigacién oceanica. Su carga Util se compone de los
siguientes sensores: un equipo de exploracidon por empuje, bautizado como MESSR
(Multiespectral Electronic Self~ Scanning Radiometer), con una resolucion de 50 m y cuatro
bandas espectrales, dos en el visible y dos en el infrarrojo cercano; un explorador de barrido,
denominado VTIR (Visible and Thermal Infrared Radiometer), con una banda en el visible y
tres en el infrarrojo térmico (resolucién espacial de 900 y 2 700 m, respectivamente); y un
radiometro de microondas, el MSR (Aficrowave Scanning Radiometer), operando a 23 y 31
GHz, con resolucion de 32 y 23 km, respectivamente. Las caracteristicas de sus sensores son
mostradas en la tabla 2.5.

Tabla 2.5 Caracteristicas de ¢rbita y de los sensores del MOS,

MOS: Altitud 909 km
Orbita Heliosincrona, 99.1°
de inclinacién,
cruzando el ecuador a
las 10-11 am

Ciclo de repeticién 17 dias
MESSR: Bandas 0.51-0.59 um
0.61-0.69 pum
0.73-0.80 um
0.80-1.10 um
IFOV 50mx50m
Rango dindmico 8 bit
Ancho de escena 100 km
VTIR: Bandas 0.5-0.7 um
: 6.0-7.0 um
10.5-11.5 pm
11.5-12.5 um
IFOV 900 m x 900 m para el
. canal visible
2700 m x 2700 para
B los otros
Rango dindmico . 8 bit
Ancho de escena 1500 km
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3. PROCESAMIENTO DIGITAL DE LA IMAGEN

3.1 Formatos de datos de una imagen digital

En el caso de los equipos éptico-celectronicos, el sensor explora secuencialmente la superficie
terrestre, adquiriendo -a intervalos regulares- la radiacion que proviene de los objetos situados
sobre clla. La frecuencia con la que el sensor realiza ese muestreo de la superficie terrestre
define precisamente la resolucion espacial del mismo. Dicho en otras palabras, el sensor
detecta la radiancia media de una parcela del terreno equivalente al tamafio del pixel, unidad
visual mas pequefia que aparece en la imagen. Este valor medio se traduce por el sensor a un
valor numérico, a partir del cual se realiza el tratamiento digital de imagenes. En
consecuencia, cada pixel de la imagen viene definido por un niimero entero, traduccién de la
radiancia recibida por el sensor para una determinada parcela de la superficie terrestre y en
una determinada banda del espectro. Este valor numérico se denomina nivel digital (ND),
valor del pixel o nivel de gris. En resumen, la unidad minima de informacién en una imagen
digital se denomina pixel, definido por un niimero entero, ND, que puede convertirse en una
intensidad luminosa o nivel de gris.

Teniendo presentes estas ideas, la organizacion de los datos en una imagen
multiespectral digital puede esquematizarse en la figura 3.1. Como se ve, se trata de una
matriz numérica de tres dimensiones. Las dos primeras corresponden a las coordenadas
geograficas de la imagen, mientras la tercera indica su dimensién espectral. La orientacion
aproximada Norte-Sur se expresa a través de las filas de la matriz, que normalmente reciben el
nombre de lineas (/ine), mientras las columnas (column) indican la disposicién Oeste-Este. En
- esta matriz, el origen de coordenadas se sitia en la esquina superior-izquierda (linea 1
columna 1), en lugar del borde inferior-izquierdo, como ocurre en cualquier eje cartesiano.
Esto es debido a la secuencia de adquisicion de imagenes, de Norte a Sur, de acuerdo a 1a traza
del satélite. La tercera dimensién corresponde a la resolucion espectral del sensor. En
consecuencia, habra tantos planos en la imagen como bandas originalmente detectadas: por
ejemplo 7 para el TM,

La imagen digital esta grabada normalmente en cédigo binario, utilizando 8 bits para
almacenar el ND de cada pixel. Estas a su vez contienen normalmente un archivo de cabecera
(header file) en donde se almacena el formato con el que estan grabados los ND que la
componen, asi como las condiciones en que se adquirié la imagen (tipo de sensor, localizacion
de la escena. dia, elevacién y azimut solar, etc.), y el tipo de correcciones aplicadas por la
estacién receptora. Por ejemplo las imagenes ETM, vienen con un archivo extra de
informacion que incluye todos estos datos.

) “TESIS CON | !
RALLA DE URIGEN




CONRADO MONTEALEGRE CAZARES PROCESAMIENTO DIGITAL DE LAIMAGEN

BANDA 7
o
& mana 6
;\‘G ~
o
= NDj 7
=MD je
3WD; ;5
’fﬁnn‘
_ ~NDj ;3
F<NDj 2
- 7 NDi,j, 1
Localizacion espacial 7

Fig. 3.1 Organizacién de una imagen multiespectral! digital.

Para guardar la imagen multiespectral en archivos, existen diferentes formatos, de los

cuales los tres mas habituales son:

Bandas secuenciales (Band Sequential, BSQ). Implica que los ND de cada banda se
disponen uno a continuacion del otro hasta completar todos los pixeles de una banda.
En el caso de las CCT se situaban los ND de cada banda uno tras otro hasta completar
todas las bandas espectrales. En la actualidad los pixeles de cada banda componen un
archivo separado. Es bastante habitual en la distribucion de las imagenes Landsat.

Bandas intercaladas por linea (Band Interleaved by Line, BIL). En este caso, los ND se
organizan por lineas en lugar de por bandas, disponiéndose consecutivamente los
correspondientes a todas las bandas, para cada linea, antes de comenzar la linea
siguiente. En definitiva, tras los ND de la linea 1, banda 1, se sithan los
correspondientes a la linea 1, banda 2, para luego continuar los de la banda 3, 4, etc.,
hasta completar el numero total de bandas. Tras la primera linea de la ultima banda se
sitia Ja segunda linea de la banda 1. de la banda 2, y asi sucesivamente. Es comun en
las imagenes SPOT-HRYV, aunque también se utiliza con imagenes Landsat-TM o de
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e Pixeles intercalados (Band Jnterleaved by Pixel, BIP). En lugar de alternarse los ND en
cada linea, se alternan en cada pixel. Asi, tras el ND correspondiente al pixel de la
linea 1, columna 1, banda 1, aparece el correspondiente a la linea 1, columna 1, banda
2, seguido del adquirido para la linea 1, columna 1, banda 3, etc. Este formato es
practico si todas las bandas van a ser usadas.

Para poder realizar un procesamiento digital a una imagen, obviamente esta imagen debe
de estar en formato digital. No todas las fuentes de datos espaciales nos entregan iméagenes o
datos en formato digital. Sin embargo, siempre se puede transformar estos datos a un formato
digital, incluso cuando los datos que se tengan estén en forma de un mapa analdgico, pues
estos se pueden digitalizar antes de ser introducidos a una base de datos.

En general, para representar datos espaciales, se usan dos tipos de formatos: raster y
vector. El formato raster incluye la representacién que previamente se ha sefialado tienen las
imdagenes obtenidas de los dispositivos opticos-electronicos. Es decir se tiene un conjunto de
pixeles en un arreglo de malla rectangular, en el cual cada pixel tiene un valor numérico entero
que puede representar ya sea un codigo de atributo cualitativo o un valor de atributo
cuantitativo. Como ejemplo de representacion de atributos cualitativos, tenemos el mapa de
uso de suelo de una zona, en el cual se asigna un cierto valor de un cdédigo a cada pixel que
corresponda a los diferentes tipos de suelo que se tengan reconocidos. En el caso de la
representacion de atributos cuantitativos, ésta se puede cjemplificar con las imagenes
obtenidas de un dispositivo optico-elecirénico como las que se mencionaron anteriormente,
debido a que cada pixel nos representa un valor de alguna variable a estudiar. En las imagenes
que se han visto, el valor entero de cada pixel representa la radiancia recibida por el sensor.

En el formato vector las fronteras o el curso de los objetos esta definido por una serie de
puntos que, cuando se unen con una linea continua. forman la representacion grafica del
objeto. Los puntos que conforman la linea son codificados cada uno con un par de numeros
que nos dan las coordenadas a las cuales esta referenciado el objeto (Fig. 3.2). Los atributos de
cada objeto pueden ser guardados usando bases de datos. Este formato puede ser muy Gtil en
los GIS (Sistemas de Informacién Geogrifica), puesto que los atributos de cada objeto pueden
ser facilmente referenciados con una base de datos. De igual manera, hay sistemas que
manejan las imagenes en formato vector, sobre todo en la impresién de éstas, puesto que este
formato mejora y supera las limitaciones de impresién de las imagenes rasrer. Por tltimo,
conceptualmente y algunas veces en la practica, se tiene que pasar primero por el formato
vector para luego llegar al rasrer cuando se quiere digitalizar un mapa que esta en formato
anal6gico. Este es el caso de mapas en papel, con los cuales se utilizan digitalizadores en
forma de pluma o cursor, con los cuales se van marcando la serie de puntos que componen el
mapa. De esta forma se obtiene primero un formato vector que luego puede ser convertido en
formato raster.

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN 43




PROCESAMIENTO DIGITAL DE LA IMAGEN

[=M=rN

ot fut {

2]

Vector Raster

Fig. 3.2 Formato vector y raster,

3.2 Consideraciones de un sistema de procesamiento
digital de imdgenes multiespectrales

Un sistema de procesamiento digital de imagenes consiste en e] hardware de la computadora y
¢l software de procesamiento de imégenes necesario para el analisis digital de los datos de una
imagen digital.

A continuacién se presentarén las generalidades que componen tanto el hardware como
el software, puesto que. particularizar en un 4rea que cambia continuamente seria dar
informacién que rdpidamente pueden convertirse en obsoleta.
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3.2.1 Hardware

Podremos dividir en dos el tipo de hardware requerido para el procesamiento digital de una
imagen: estaciones de trabajo y computadoras personales (PC). Si bien una estacién de trabajo
contara siempre con un mayor poder computacional, el hecho de que sea mucho mads costosa
que una PC, y que en la actualidad el desarrollo de las PC sea muy rapido, hace que para la
gran mayoria de las aplicaciones de procesamiento digital de una imagen, baste con una PC
con lo ultimo en avances con que se cuenten, para poder desarroilar satisfactoriamente nuestro
andlisis.

El primer factor a considerarse es el CPU (Central Processing Unit), ¢l cual es la base
de funcionamiento de la maquina: recibe los datos de las unidades de entrada. los almacena
provisionalmente en la memoria central, los procesa de acucrdo a las instrucciones que recibe
del usuario a través de un programa, y envia los resultados a una unidad externa. Dentro de
este aspecto hay que mencionar que la velocidad de los pre-esadores que podemos encontrar
varia comercialmente de forma muy rapida, mejorando asi ia velocidad con la cual se ejecuta
el analisis de la imagen. Es en esta caracteristica es donde radica la principal diferencia entre
las PC y las estaciones de trabajo, ya que estas ultimas manejan una arquitectura RISC
(Reduced Instruction Set Computer) la cual permite realizar mas riapidamente las
instrucciones, si bien al parecer la velocidad del procesador sea mas lenta que el de una PC
con la misma velocidad.

Aparte de la velocidad del procesador, otro factor que mejora dramaticamente la
velocidad con la cual nuestra computadora realice el procesamiento de la imagen, es la
cantidad de memoria RAM. En este aspecto, debido a que cada vez ésta se hace mas barata,
conviene mas invertir en grandes cantidades de memoria RAM que en tener lo ultimo en
velocidad de los procesadores.

En lo concerniente a la capacidad de almacenamiento permanente, conviene destacar
que hay que tratar de que ésta sea lo mds grande posible, es decir debemos tener presente que
necesitaremos un disco duro de gran capacidad, puesto que la mayoria dec las veces
trabajaremos con imagenes bastante grandes.

En relacion a las unidades de entrada-salida. en la actualidad se hace imprescindible
contar con una unidad de CD grabable, debido a que otro tipo de unidad, como lo es la de
disquetes. no es para nada util si se tiene en cuenta que practicamente ninguna imagen que
obtengamos es menor a la capacidad que estos tienen. Ademas el CD se ha convertido en una
de las formas mas comunes para recibir y enviar datos de este tipo. Otra forma que ha ganado
gran importancia para adquirir imagenes de satélites, es via Internet, debido a que la gran
mayoria de las empresas que distribuyen estas imdgenes, cuentan con el servicio de
distribucion via FTP (File Transfer Protocol). Obviamente debemos contar con una conexion
ripida, pues si no esta via de obtencidn de imagenes se hace inoperante,

Para el despliegue de las imagenes en el monitor, este debe de tener la mejor resolucion

posible, asi como tratar de que contemos con el mayor tamafio de monitor que podamos. Esto
debido a que, entre mas “espacio de trabajo” tengamos, serd mas ficil trabajar con la imagen o
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incluso con varias imagenes al mismo tiempo. Aqui cabe resaltar que para que valga la pena
contar con un buen monitor, debemos considerar también en invertir en una buena tarjeta de
video, puesto que si esta no es lo suficientemente buena, aunque el resto de nuestro equipo sea
de lo mejor, el despliegue de las imagenes serd muy lento.

En lo relativo a la impresion de las imdgenes en papel, el hecho de que actualmente se
cuente con equipos con calidad fotografica, ayuda mucho. Si bien la mayoria de las veces
bastara con una impresora de inyeccién de tinta para imprimir las imagenes, si se necesita
mucha exactitud en la impresién de mapas, se puede considerar el uso de un plotter, teniendo
en cuenta que estos equipos tienen la desventaja de que son muy costosos.

3.2.2 Software

En relacién al software tenemos dos aspectos a considerar: sistema operativo y programas de
aplicacion. El uso de un sistema operativo dependerd en gran medida del hardware que
estemos ocupando. Si contamos con’una estacion de trabajo seguramente se manejara algun
sistema operativo basado en UNIX. Por otro lado, si con lo que contamos es una PC,
seguramente estaremos trabajando con algun sistema operativo de la generacién DOS-
WINDOWS. Si bien, en el caso de una PC podemos trabajar con LINUX (sistema operativo
del tipo UNIX), debemos tener en cuenta que la disponibilidad de aplicaciones y controladores
para nuestro hardware es mayor para DOS-WINDOWS, aunque en la actualidad el desarrollo
de LINUX ha ido igualando estas circunstancias. También existe la posibilidad de utilizar un
sistema operativo propio para Macintosh. si se cuenta con una PC de este tipo, la cual es muy
buena para ¢l trabajo de imagenes, pues su arquitectura se acerca mds a la de una estacion de
trabajo. La desventaja de usar esta plalaforma radica en la menor disponibilidad de
aplicaciones propias para el procesamiento digital de imagenes.

Los programas de aplicacién pueden ser realizados directamente por el usuario. Para
esto se necesita contar con el compilador propio para el lenguaje de programacién que
vayamos a utilizar, como lo es C, C++, Fortran. etc. Si bien esta opcion es muy ttil cuando se
necesite utilizar algoritmos que no se encuentran comercialmente, no es muy comun recurrir a
ésta cuando se pretende ocupar algoritmos mas comunes. En este caso es mejor recurrir a
software comercial o piblico especializado en el procesamiento digital de imagenes. Esto es
debido a que este software puede estar ya bastante optimizado, ademas de incluir miltiples
utilidades extras que facilitan la obtencion de resultados. Por ejemplo, es comuin encontrar
software especializado que permita integrar distintos algoritmos o métodos en el
procesamiento de una imagen. Esto es til incluso cuando se quiere probar algun algoritmo
nuevo, pues la gran mayoria de este software incluye herramientas para poder implementar
nuestros propios algoritmos de manera sencilla. En la tabla 3.1 se incluye una referencia de
software utilizado para el procesamiento digital de imagenes en aplicaciones de mapas de
recursos terrestres.
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Tabla 3.1 Sistemas de procesamiento digital de imdgenes comerciales qsados para hacer
+ mapas de recursos terrestres y sus capacidades (circulo blanco = capaczdadgs moderadas;
circulo completo = capacidad significativa; sin circulo = capacidad reducida o nula)
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3.3 Calculo de estadisticas de la imagen

Es muy util el calcular las estadisticas fundamentales univariable y multivariable de los datos
de una imagen multiespectral. Dentro de estos esta incluido el cilculo de valores minimos y
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madximos para cada banda de las imAgenes multiespectrales, el rango, media, desviacién
estandar, matriz de varianza-covarianza entre bandas, matriz de correlacion, y la frecuencia de
nivel de gris (ND), los cuales son usados para generar histogramas, Estos valores estadisticos
nos proporcionan informacion valiosa y necesaria, como se verd mas adelante, para el
despliegue y anilisis de datos obtenidos de percepcion remota.

El procesamiento digital de imagenes es usualmente realizado con s6lo una muestra de
la informacién de percepcion remota. Por eso, es muy Gtil hacer una revision de algunos
aspectos elementales de la tcoria estadistica. Una poblacién es un conjunto infinito o finito de
elementos. Una poblacién infinita serian todas las imagenes que pudieron ser adquiridas de la
tierra en un afo determinado. Una poblacidn finita serian las imagenes Landsat obtenidas en
un ailo de una zona determinada. Una smuesira es un subconjunto de elementos tomados a
partir de una poblacién, usada para hacer inferencias acerca de ciertas caracteristicas de la

* poblacién. Un ejemplo de muestra seria el obtener una imagen de Landsat en un tiempo y una
zona determinados.

Si algunas observaciones con ciertas caracteristicas son sistematicamente excluidas de
una muestra, ya sea voluntaria o involuntariamente (como lo seria obtener imédgenes solamente
de la primavera), la muestra sera sesgada. El error de muestreo es la diferencia entre el valor
de una caracteristica en la poblacion y el valor de esa misma caracteristica inferido a partir de
una muestra,

Las muestras grandes obtenidas aleatoriamente a partir de poblaciones naturales
usualmente generan distribuciones de frecuencia simétricas. como la mostrada en la figura
* 3.3a. Muchos valores estdn agrupados alrededor de algan valor central y la frecuencia de
ocurrencia declina fuera de este valor central. La grafica de distribucion tiene la forma de una
campana y es llamada distribucion normal. Muchas pruebas estadisticas usadas en el analisis
de datos de percepcion remota asumen que los ND tienen una distribuciéon normal.
Desafortunadamente estos datos no siempre tienen una distribucién normal y el analisis debe
realizarse tomando en cuenta estas consideraciones.

3.3.1 Histograma de la imagen

El histograma es una representacion grafica de la informacidn contenida en una imagen de
percepcion remota, que es muy til en el procesamiento de los datos. Los histogramas de cada
una de las bandas del conjunto de imagenes multiespectrales son usualmente desplegados en
muchos estudios, porque nos dan una representacién de la calidad de los datos originales; por
ejemplo la calidad de su contraste, ya sea alto o bajo. De hecho, muchos analistas
rutinariamente incluyen histogramas de los conjuntos de imégenes, ya sea de la imagen
original como de la imagen modificada. para documentar los efectos de la aplicacién de
técnicas de realce de imdgenes. A continuacion se hara una revision de como se construye el
histograma de una imagen de una banda 4, compuesta por i lineas y j columnas con valores de
nivel de gris ND para cada pixel.
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Histogramas de distribuciones simétricas y sesgadas
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Fig. 3.3 Posicion relativa de las medidas de tendencia central para las distribuciones de

frecuencia mas comunes.

Las bandas individuales de datos de percepcion remota son tipicamente cuantificadas
(guardadas digitalmente) con ND que van del rango de 28 a2 2'2, Si definimos como cuanty al
nivel de cuantificacién de la banda &, entonces si cuant; = 2% es el rango de ND podria ser de 0
a 255, o si cuant, = 2'2 el rango de ND podria ser de 0 a 4095. La mayoria de los datos
actuales estan cuantificados con 8 bits, con valores en un rango de 0 a 255, por ejemplo las
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imagenes de Landsat TM y SPOT HRYV. Si tabulamos la frecuencia de ocurrencia de cada ND
dentro de la imagen, obtenemos informacion estadistica que puede ser desplegada
graficamente en un histograma. El rango de valores de cuantificacion de la banda, cuanty, esta
representado en la abscisa (eje x), mientras que la frecuencia de ocurrencia de cada uno de
estos valores esta desplegada en la ordenada (eje ). Por ejemplo, considerando el histograma
de una escena Charleston, S.C. obtenida de la banda 4 del Landsat TM (Fig. 3.4), podemos
observar que los picos en el histograma corresponden a los tipos dominantes de cubierta
terrestre en la imagen: (a) agua, (b) tierras humedas y (c) tierras altas. También, cabe destacar
que se nota como los datos estan comprimidos en menos de una cuarta parte del rango de 0 a4
255, con lo cual podemos inferir que la imagen tienec un contraste bajo. Esta es una
informaciéon muy importante cuando se realiza un realce del contraste.

El histograma es una ayuda grafica importante para entender el contenido de los datos
de percepcion remota. Informacién cuantitativa adicional acerca de los datos de percepcion
remota, puede ser obtenida calculando estadisticas univariable y multivariable.

10,0004 &
5000
[
b ¢
Valores Y T T 1
de brilantez 64 128 192 255

Fig. 3.4 Histograma multimodal.

3.3.2 Estadisticas univariable de la imagen

El analista de una imagen tiene a su disposicion las medidas estadisticas de tendencia central.
La moda (marcada en la figura 3.3a) es el valor que mas frecuentemente ocurre en una
distribucion y es usualmente ¢l punto mas alto en la curva. Es comun, sin embargo, encontrar
mas de una moda en un conjunto de datos, como en el ejemplo mostrado en la figura 3.3b, asi
como en el de la figura 3.4., pero en este ultimo caso, asi como tiene multiples modas. también
tiene una distribucion no simétrica (sesgada).
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La mediana es el valor medio en la distribucion de la frecuencia (marcada en la figura
3.3a), esto es,'una mitad del 4rea bajo la curva de distribucién se encuentra a la derecha de la
mediana, y la otra mitad a la izquierda de esta.

La media (u) es el promedio aritmético y esta definido como la suma de todas las
observaciones. dividida entre el nimero de_ observaciones. Esta es la medida de tendencia
central mds comunmente usada. La media de una sola banda, x4, compuesta por n niveles de
gris es calculada usando la férmula: :

. ZND ,
Hy o=t (3.1

Donde NDy representa el i-ésimo ND en la banda k.

La media de una muestra, es una estimacion no sesgada de la media de la poblacion y,
para distribuciones simétricas, tiende a estar tan cerca de la media de la poblacion tanto como
cualquier otra estimacion no sesgada, tal como lo son la mediana y la moda. La media es una
medida de tendencia central pobre cuando el conjunto de observaciones esta sesgado o
contiene valores extremos. Cuando el pico {(moda) comienza a ubicarse cada vez mds a la
derecha o izquierda de la media, se dice que la distribucién de frecuencia esta sesgada. Si el
pico (moda) se encuentra a la derecha de la media, la distribucién de frecuencia esta sesgada
negativamente, por otro lado si el pico se encuentra a la izquierda de la media, la distribucién
de frecuencia estd sesgada positivamente (Fig. 3.3d y e).

] Las medidas de dispersion con respecto a la media de una distribucién son también

: importantes. Por ejemplo, el rango de una banda (rango,) es calculado a partir de la diferencia
entre el mas alto y el mas bajo valor observado, también llamados maximos (max;) y minimos
(miny) valores, respectivamente. Entonces, rango, = maxy - min,. Desafortunadamente, cuando
los valores maximos y minimos son observaciones extremas o inusuales, el rango es una
medida de dispersion engafiosa. Cuando no existen valores inusuales, el rango es una
importante estadistica comiinmente usadas en funciones de realce de imégenes, como es el
caso de la compresion del contraste por minimo-maximo.

La varianza de una muestra es el promedio de la desviacién de todas las observaciones
. posibles con respecto a la media de la muestra, elevada ésta desviacién al cuadrado. La
varianza de una banda, var; se calcula usando la siguiente ecuacion

vap, =& — — [3.2]

El numerador de la exﬁrésién',Z(ND ~u, ) eslasuma de cuadrados corregida (SS).

Si la media de l1a nuestra’ () fuera realmente la media de la poblacién, ésta podria ser una
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medida muy exacta de la varianza. Desafortunadamente, hay cicrto error en el cilculo usando
la ecuacién 3.2. debido a que la media de la muestra (calculada con la ecuacién 3.1) fue
obtenida de manera que se minimizaran las desviaciones al cuadrado a partir de ésta. Es por
esto, que el denominador de la ecuacién de la varianza se reduce a n - /, produciendo una
estimacién no sesgada de la varianza de la muestra.

var, = S8 [3.3]
n-—1

La desviacién estandar es la raiz cuadrada positiva de la varianza. La desviacién
estandar de los pixeles en una banda, sx, se calcula:

5, =4/ var,

Una desviacién estandar pequefia sugiere que las obsewaéionés_cstén'agmpadas muy
cerca del valor central. De forma inversa, una desviacién estandar grande indica que los
valores estan muy esparcidos con respecto a la media. B

El area total por debajo de la curva en una distribucién normal, es igual a 1.00 (o
100%). Para una distribucion normal, 68.27% de las observaciones se encuentran entre los
valores de %1, con respecto a la media, de desviacion estdandar, 95% cac entre los valores +2
de la desviacion estindar, y el 99% entre =3 de la desviacion estandar. La desviacion estandar
es una estadistica comiinmente utilizada para realizar el procesamiento digital de imagenes,
por ejemplo en el realce lineal del contraste, en la clasificacion por paralelepipedo, y en la
evaluacion de errores.

3.3.3 Estadisticas multivariable de la imagen

Debido a que, en imagenes obtenidas por percepcion remota, la mayoria de las veces
trabajaremos con mas de una banda espectral, es muy util el cilculo de medidas estadisticas
multivariable, como lo son la covarianza y correlacién entre las bandas para determinar como
estas medidas varian una con respecto a la otra, Mas adelante se verd como la varianza-
covarianza y las matrices de correlacion son usadas en el anilisis de componentes principales
(PCA) ¥ en la clasificacion, entre otras aplicaciones. Por esta razon, a lo largo de esta secion
se verd como la varianza-covarianza entre bandas es calculada y procesada para obtener la
correlacion entre bandas. Aunque este ejemplo se realizara con un conjunto simple de sélo 5
pixeles, se mostrard la utilidad de estas medidas estadisticas.

A continuacién nos basaremos en considerar los cinco primeros pixeles [(1,1), (1.2).
(1,4) y (1,5)] de 4 bandas multiespectrales (MSS — verde, roja. infrarroja cercana. infrarroja
cercana) obtenidas de una zona con vegetacion (Tabla 3.2). Hay que notar que los bajos
valores de ND en Ja banda 2 estan provocados por la absorcion de la luz roja de la clorofila de
las plantas por parte de los procesos fotosintéticos. El incremento en la reflectancia de la
energia infrarroja incidente por parte de las plantas, nos da como consecuencia altos valores en
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" las dos bandas del infrarrojo cercano (bandas 3 y 4). Aunque es una muestra pequefa de datos,
ésta representa muy bien las principales caracteristicas de una zona de vegetacion verde
saludable.

Tabla 3.2 Conjunto de datos de ejemplo de valores de brillantez usados para demostrar la
obtencion de la matriz de varianza-covarianza.

Pixel Banda 1 Banda 2 Banda 3 Banda 4
(verde) (rojo) (infrarrojo (infrarrojo
cercano) cercano)
L1 130 57 180 205
(1,2 165 35 215 255
(1,3) 100 25 135 195
(1.4) 135 50 200 220
(1.5) 145 65 205 235

Las estadisticas univariable simples para este tipo de datos, se presentan usualmente
como se muestra en la tabla 3.3. En este ejemplo, la banda 2 muestra la varianza (264.8) y
desviacién estandar (16.27) mas pequeias, el valor de ND mas bajo (25), el rango mas
pequeito de ND (65 - 25 =40), y el valor de media mas pequeiio (46.4). En contraparte, la
banda 3 tiene la varianza (1007.5) y desviacion estindar (31,74) mas grandes y el rango de ND
mas grande (215 - 135 = 80). Estas estadisticas univariable son de valor, pero no proveen
informacion util acerca de si los valores espectrales de las cuatro bandas varian juntos o son
completamente independientes entre si.

Tabla 3.3 Estadisticas univariable para el conjunto de datos de ejemplo.

Banda 1 2 3 4
Media 135,00 46.40 187.00 222.00
Desviaci6n 23,71 16.27 31.74 23.87
estandar SRR T R S
Varianza. - 562.50 . : 1007.50 ~.570.00 -
Minimo 7100.00°" 135.00 7.195.00
Maéximo 165.00 215.00 255.00
Rango 65.00 80.00 . 60.00

‘Los diferentes valores espectrales para cada pixel a veces varian juntos en ciertos
patrones predecibles. Si no existe relacién entre los valores de ND de una banda con otra para
un cierto pixel, se dice que estos valores son mutuamente independientes, es decir, un
incremento o decremento en los valores de ND de una banda no esta acompaniado por un
cambio predecible en los valores de ND de otra banda. Debido a que los valores espectrales de

- un pixel podrian no ser independientes, es necesaria alguna medida de su interaccién mutua.
Esta medida, llamada covarianza. es la variacién conjunta de dos variables en relacién a su
-media comun. Para calcular la covarianza, primero se necesita calcular la suma de productos
corregida (SP) definida por la siguiente ecuacién:
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SP, =Y"(ND, -y, XND, — 12,) (3.5
=)

En la anterior formula tenemos que los subindices de SP, representan dos bandas
espectrales / y k, por los tanto es la SP entre dos bandas / y k. NDy es la i-ésima medida de ND
de la banda &, y NDy es la i-ésima medida de ND de la banda /, ambas con » pixeles en el drea
de estudio. Las medias de las bandas & y / son g4 y x4 respectivamente. En el ejemplo. la
variable k podria representar la banda 1 y la variable / la banda 2. Computacionalmente es mas
eficiente usar la siguiente féormula, la cual nos da el mismo resultado:

. S D, 3 ND,
SPy =2 (ND,xND, )==tmtol [3.6]

1=t n

La cantidad es llamada suma de productos no corregida. La rclacion entre SPy con la
suma de cuadrados (SS) se puede observar si hacemos que k y / sean el mismo, esto es:

Las sumas de productos (SP) y las sumas de cuadrados (SS) pueden ser calculadas para
todas las combinaciones posibles de las cuatro bandas espectrales de:la tabla 3.2. Estos datos
pueden ser presentados en un arreglo de una matriz de varianza-covarianza de 4x4, tal como se
muestra en la tabla 3.4. Todos los elementos en la matriz que no se encuentren en la diagonal,
estarian duplicados (por ejemplo, coviz = cova, por lo que covu = cov.k : -

Tabla 3.4 Formato de la matriz de Varianza-covarianza.i' 5

Banda 1 Banda 2 Banda 3 Bandad
Banda 1 S8, Covi 2 covys covVy 4
Banda 2 cova SS» covas - Covay
Banda 3 _Cov3, Covia SS; Covigy
Banda 4 Cova, Covs o Covaa SS,
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El cdlculo de la varianza, para los elementos en la diagonal, y de la covarianza, para los
elementos que no se encuentran en la diagonal, se muestra en la tabla 3.5.

Tabla 3.5 Matriz de varianza-covarianza para los datos del sjemplo.

. Banda 1 - Banda 2 Banda 3 Banda4
Banda'l 562.50 :
Banda 2 o7 135,00 :
Banda 3 1007.50

Banda 4

influenciadas por; las unidades de medlda, s¢ usa el coef Tciente de. ‘correlacion'r; La correlacion
entre 'dos> bandas; " rij;: es” '€l “cociente de'su- covananza (cavu) con'el” producto de sus.
desv:acxones estandar (sm), entonces: (R i = :

v o
ry= ovVy [3.9]
iS5y

Debido a que el coeficiente de correlacién es un cociente, éste es adimensional. Como
la covarianza puede ser igual, pero nunca mayor que el producto de las desviaciones estindar
de sus variables, estara entre el rango de +1 a -1. Un coeficiente de correlacion de +1, indica
una positiva y perfecta relacion entre los ND de dos bandas, es decir, si los ND de una banda
se incrementan, los ND de la otra banda se incrementaran de forma perfectamente sistematica.
Por otro lado, un coeficiente de correlacion de -1, indica que las dos bandas estin
inversamente relacionadas, es decir, si los ND de una banda se incrementan, los ND de la otra
banda decrecerdan sistematicamente. Las correlaciones entre los valores +1 y -1 se van
haciendo cada vez menos perfectas, conforme estas se alejan de los extremos. Por lo tanto, un
coeficiente de cero indica que no existe relacion lineal entre las dos bandas de datos de los
sensores remotos.

Las correlaciones entre bandas son presentadas comiinmente en una matriz de
correlacién como la mostrada en la tabla 3.6, la cual contiene las correlaciones entre las
bandas del ejemplo que se ha trabajado. Generalmente, sélo los coeficientes por debajo de la
diagonal son mostrados, debido a que los coeficientes en la diagonal tienen valor de 1.0 y los
que se encuentra por encima de ésta estan duplicados.

Tabla 3.6 Matriz de correlacicn para los datos del ejemplo.

Banda 1 Banda 2 Banda 3 Bandad
Banda | ---
Banda 2 0.35 -
Banda 3 0.95 0.53 ---
Banda 4 0.94 0.16 0.87 -
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En el ejemplo que se ha venido mostrando, los ND de la banda 1 estin altamente
correlacionados con los de las bandas 3 y 4, esto es r = 0.94. Una alta correlacion nos sugiere
que existen cantidades considerables de informacion redundante entre estas bandas. Quizds
una o mas de estas bandas podrian dejarse fuera del andlisis, para reducir el subsiguiente
cdlculo computacional.

3.4 Despliegue de imdgenes multiespectrales

Los humanos estamos muy acostumbrados al procesamiento visual de imdgenes con tonos
continuos, como lo hacemos diariamente al leer revistas, periddicos o al ver television.
Aprovechando esta caracteristica propia del ser humano, se tiene como objetivo el presentar la
informacién obtenida por percepcion remota en un formato que sea facilmente visualizado e
interpretado, y asi ganar conocimiento de la Tierra. El primer problema que se encuentra es
que la mayoria de los datos de percepcion remota que se obtienen de agencias
gubernamentales (NOAA) y privadas (EOSAT y SPOT), estan en formato digital. Entonces,
para convertir los ND guardados en este formato, en una imagen que se aproxime a una

. fotografia con tonos continuos, es necesaria la creacion de un mapa de brillantez, también
comunmente llamado como imagen en escala de grises.

Un mapa de brillantez es una grafica computacional desplegada de los ND, (nivel
digital o valor de brillantez en el pixel de la linea i, columna j y banda k), que se encuentran en
los datos digitales obtenidos por percepcion remota. Idealmente existe una relacién uno a uno
entre los ND y las intensidades de salida en los valores de brillantez que resultan en el
despliegue (Fig. 3.5a). Por ejemplo una entrada de ND igual a 0, podria resultar en valor de
intensidad de brillantez muy oscuro (negro) en el despliegue de salida. mientras que un ND
igual a 255 puede producir un valor muy brillante (blanco) en la intensidad de brillantez.
Todos los valores de brillantez entre 0 y 255 podran ser desplegados ¢n una continua escala de
grises que va desde el negro hasta el blanco. Utilizando un sistema como este, un valor de 127
podra ser desplegado con un valor 127 (gris medio) en la imagen de salida (Fig. 3.5a).
Desafortunadamente, no siempre es facil mantener esta relacién ideal. Puede darse el caso de
que el dispositivo de salida tenga un rango pequeiio de niveles de brillantez (por ejemplo <50,
Fig. 3.5b). En este ejemplo, muchos valores de ND alrededor de 127 deben ser asignados a un
mismo nivel de brillantez de salida: 25. Cuando esto ocurre, mucha informacién original es
generalizada en el despliegue, perdiéndose valiosa informacion que no se podra ver en el
anilisis de la imagen. En consecuencia, es importante tratar de mantener la relacién uno a uno
entre los valores de entrada y los valores de salida, siempre que sea posible. A continuacién se
explicara como se despliegan en el monitor estas imagenes.
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Fig. 3.5 (a) Relacién uno a uno ideal entre una entrada de 8 bits de valores de brillantez y los
valores de brillantez de salida mapeados. (b) Situacion tipica en la cual el dispositivo de
salida no es capaz de mantener la relacion de uno a uno y debe de generalizar los 8 bits
de datos originales a un nomero menor de valores de brillantez mapeados mas

manejable.

3.4.1 Mapas de brillantez blanco-negro y color

Una imagen de percepcion remota desplegada en video puede ser facilmente modificada y
guardada, o bien descartada. El CPU lee los datos del sensor remoto desde algin dispositivo
de almacenamiento (CD, disco duro, etc.) y transfiere estos datos al procesador de la imagen.
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El procesador de la imagen es una coleccion de memoria a desplegar compuesta por i lineas
por j columnas y b bits a la cual se puede tener acceso secuencialmente, linea a linea (Fig.
3.6). Cada linea de valores digitales guardados en la memoria de despliegue del procesador de
la imagen es barrida continuamente por el mecanismo de lectura. El contenido de la memoria
del procesador de la imagen es leida aproximadamente cada 1/30 s, dependiendo de la razén
de refresco del sistema. Los valores de brillantez encontrados durante este proceso de barrido
son pasados a un convertidor analégico-digital (DAC, Digital Analog Converter) que prepara
las sefiales analégicas de video para su despliegue en un monitor CRT (Cathode Ray Tube).
En consecuencia el analista observa en el monitor una representacion en video de los valores
digitales guardados en la memoria del procesador de la imagen.

El hecho de que el rango entero de ND sea desplegado correctamente en video, esta en
funcién del nimero de bits por pixel, el sistema coordenado de color que sea usado y. las
tablas de referencia de color asociadas con el procesador de la imagen. Normalmente se asume
los datos de percepcion remota son cuantificados con 8 bit: por pixel (valores de 0 a 255). Sin
embargo, algunos sistemas tienen desde 9 hasta 12 bits d. resolucién radiométrica, asi que es
importante no dar por hecho este parametro. En seguida, se debe seleccionar el sistema
coordenado de color. Los datos obtenidos por percepcién remota son usualmente desplegados
usando el sistema coordenado de color RGB (Red Green Blue), el cual esta basado en la teoria
aditiva del color y en los tres colores primarios: rojo, verde y azul (Fig. 3.7). La tecoria aditiva
del color esta basada en lo que pasa cuando luz con diferentes caracteristicas de frecuencia es
mezclada. Por ejemplo, usando la teoria aditiva del color, se puede obtener un pixel blanco
brillante dando valores de RGB de 255, 255 y 255 a cada una de las componentes. En
contraparte, podemos obtener pixeles negros usando cantidades iguales de azul, verde y rojo.
Usando tres imdgenes de 8 bits y la teoria aditiva del color podemos desplegar 2%
combinaciones diferentes de color. Por ejemplo, valores de RGB de 255, 255, 0 nos dan como
resultado un pixel amarillo brillante, y valores de RGB de 255, 0, 0 nos dan un pixel rojo
brillante. Con valores de RGB de 0. 0, 0 obtenemos un pixel negro. Los grises se obtienen a
través de la linea de grises en el sistema coordenado de color RGB (Fig. 3.7), cuando se
encuentran iguales proporciones de azul. gris y rojo, por ejemplo un gris medio se obtiene con
valores de RGB de 127, 127, 127,

La naturalcza exacta del despliegue esta controlada precisamente por el tamafo y
caracteristicas de un bloque de memoria separado llamado rabla de referencia de color, el cual
contiene la disposicion exacta de cada combinacion de valores de rojo, verde y azul (RGB)
asociados a cada uno de los pixeles de 8 bits. Evaluando la naturaleza de un procesador de
imagen de 8 bits y su tabla de color asociada (Fig. 3.6), podemos observar el modo en que
interactian los valores de ND de los datos obtenidos por percepcion remota y la tabla de
referencia de color. En el ejemplo #1 de la Figura 3.6, se puede observar que los primeros 256
elementos de la tabla de referencia de color coinciden con valores de rojo. verde y azul (RGB)
que aumentan progresivamente y en cantidades iguales, que van de un valor de 0, 0, 0 que
corresponde a un negro en la pantalla, pasando por un valor de 127, 127, 127 que seria un gris,
hasta un valar de 255, 255, 255 que representa un blanco brillante. Entonces, si un pixel de
una banda tiene un valor de ND de 127 (con valores RGB de 127, 127, 127), éste se
representard en la pantalla como un pixel gris-medio. Esa logica se emplea para crear los
mapas de brillantez blanco-negro o de escala de grises. Esta representacién se conoce como
despliegue real en escala de grises, puesto que existe una relacion uno a uno entre los 8 bits de
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los valores de ND de una banda espéctml obtenida a partir de percepcion remota y los 8 bits de
la tabla de referencia de color (tal y como se muestra en la figura 3.5a). Este es el mecanismo

ideal paré; desplegar datos de percepcion remota.

R, R.
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Fig. 3.6 Componentes de un sistema de procesamiento digital de imagenes de 8 bits.
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Rojo (255.0.00

Amarillo
(255,255,0)

Magenta
(255,0,255)

Cian
(0,255,255)
Azul
{0.0.255)

Fig. 3.7 Sistema coordenado de color RGB basado en la teoria aditiva del color.

Se ha puesto en evidencia que el ojo humano es mas capaz de distinguir tonos de color
que intensidades de brillo. Por lo tanto, el empleo del color puede facilitar notablemente el
andlisis, tanto visual, como la preparacion de otros tratamientos digitales. Se usard el término
pseudo-color para indicar aquellos tratamientos donde se disefia artificiosamente una tabla de
color. Como ya se sabe. cuando se visualiza una imagen en blanco y negro, las columnas para
los tres colores primarios (rojo. verde y azul) presentan el mismo valor, puesto que cada tono
de gris supone una mezcla en partes iguales de los tres colores primarios. Ahora bien, puede
representarse asimismo una sola banda en distintos tonos de color. Basta disefiar una tabla de
referencia de color en la cual las tres columnas presenten distintos valores. En otras palabras
una tabla de referencia de color que asocie el ND de una sola banda de la imagen a distintos
componentes de rojo, verde y azul. Esto puede tener sentido cuando se pretenda obtener una
clave de color en una imagen clasificada, o bien cuando se intente realzar la respuesta
espectral de algin material en una imagen. sustituyendo los niveles de gris por tonos de color.

Cuando se visualiza una imagen monocromatica en distintas tonalidades se emplea
propiamente el pseudo-color. El sentido de esta representacion visual, como ya se ha dicho, es
realzar el andlisis de cada banda, facilitando al analista una primera impresion para discriminar
el fenémeno objeto de estudio. El pseudo-color puede aplicarse al conjunto de los ND de la
escena. diseflando una tabla de referencia de color formada, por ejemplo, por numeros
aleatorios entre 0 y 255, para cada uno de los tres colores, Mas frecuente es, sin embargo.
aplicar una transformacién progresiva, en donde la tabla de referencia de color tiene una
direccion determinada de progresion: desde los tonos azules para los ND bajos hasta los rojos,
para los mas altos, por citar algtn ejemplo.

Mas sentido tiene, en cambio. aplicar un color a un determinado rango de ND, de tal
forma que, por un lado, se simplifica el rango inicial, en un nimero menor de intervalos, y, por
otro, se aplica a éstos un color mas facil de discriminar visualmente que los niveles de gris. En
definitiva, se trata de establecer intervalos de densidad (density slicing) en cada banda. Este
nombre se emplea para indicar, que cada uno de estos grupos corresponde a valores de
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radiancia relativamente similares. Los umbrales que definen cada intervalo pueden
establecerse arbitrariamente o con algun criterio estadistico: por ejemplo, sefialando una
anchura constante a partir del rango, o seleccionando intervalos de la misma frecuencia. En
cualquier caso, los umbrales elegidos pueden modificarse interactivamente, con lo que el
usuario puede detectar, en cada banda, el rango de ND que comprende un fenémeno de
interés. En el ejemplo #2 (Fig. 3.6), al primer valor de entrada de la tabla, 0, se le da un valor
de RGB de 0. 255, 255, lo cual significaria que cada pixel con valor de O seria desplegado en
cian (un brillante azul-verde) y asi se cambian los valores para crear los intervalos de densidad
que podrian estar resaltando rasgos especificos de la imagen. De esta forma es posible crear
tablas de referencia de color de propdsito especial, con las cuales el analista puede resaltar las
caracieristicas espectrales de los materiales de su interés.

3.4.2 Composiciones en color

A partir de la informacion multiespectral que generan la mayor parte de los sensores
espaciales, pueden obtenerse distintas composiciones de color. Basta para ello aplicar cada
uno de los tres colores primarios (azul, verde y rojo) a una banda distinta de la imagen,
seleccionada con el criterio y en el orden que se estime mdas oportuno. El proceso permite
visualizar, simultineamente, imdgenes de distintas regiones del espectro, lo que facilita la
delimitacion visual de algunas cubiertas. Por tratarse de bandas distintas, la tabla de referencia
de color aplicada a una composicién en color presenta tres columnas con distintos valores,
cada columna corresponde a una de las tres bandas que intervienen en el proceso.

La eleccion de las bandas para realizar la composicion, y el orden de los colores
destinados a cada una, dependen del sensor sobre el que se trabaje y de la aplicacién del
proyecto. La composicién maés habitual es la que es denominada falso color de infrarrojo, que
se genera al aplicar los cafiones de color rojo, verde y azul sobre las bandas correspondientes
al infrarrojo cercano, rojo y verde, respectivamente. Esta composicién facilita la cartografia de
masas vegetales, cuerpos de agua, ciudades, etc., de ahi que se emplee mucho en diversos
estudios de andlisis visual.

El sensor TM (o el ETM). dotado de 7 bandas espectrales, ofrece la posibilidad de
realizar un amplio numero de composiciones de falso color. Se han desarrollado diversos
métodos para seleccionar la combinacion que contenga un mayor contenido informativo. Se
trata de identificar la composicién multi-banda que, entre las 35 posibilidades de
combinaciones de 3 bandas (20 si no se toma en cuenta la banda del infrarrojo térmico), realce
mejor las coberturas del conjunto de la imagen. Una forma de seleccion parte de retener las
tres bandas con un mayor contenido de la varianza original. De esta forma se define el indice
optimo (Optimum Index Factor,OIF):
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3
. Sk
OIF = 42— [3.10]

ZAbs(rl)

e

donde s; indica la desviacion estindar de cada una de las tres bandas que intervienen en la
composicién ¥ r; el coeficiente de correlacion entre cada par de esas mismas bandas (Jensen,
1996).

3.5 Realce de la imagen

Los algoritmos para el realce de la imagen son aplicados a los datos de percepcién remota para
mejorar la apariencia de la imagen, ya sea para el andlisis visual o para un subsiguiente
analisis hecho por computadora. No se puede generalizar acerca de cual es la mejor técnica de
realce, debido a que los resultados seran finalmente evaluados por humanos, quienes en
general hacen juicios subjetivos acerca de éstos. Por otro lado, en el caso de que los datos sean
ocupados para andlisis subsiguientes hechos por computadora, la decision de utilizar alguna de
las técnicas dependera de la finalidad con la cual se realicen el realce de la imagen. Se pueden
identificar dos tipos de operaciones de realce de la imagen (Jensen, 1996): puntuales y locales.

Las operaciones puntuales modifican los valores de brillantez de cada uno de los
pixeles del conjunto de datos de la imagen independientemente. Las operaciones locales
modifican el valor de cada uno de los pixeles tomando en cuenta del contexto de los valores de
brillantez que lo rodean.

Por 1ltimo es muy importante mencionar que, en el caso de que se estén preparando las
imagenes para posteriores procesos computacionales, se deben de aplicar las técnicas de realce
con mucho cuidado. pues en la mayoria de los casos (como lo son las técnicas de
clasificacion) se requiere que fos datos se encuentren en su forma original.

3.5.1 Cambios de escala

Es muy importante manejar con cierta precaucion el concepto de escala cuando se habla de
sensores dptico-electronicos. La escala final de la imagen esta en funcidén del tamafio con el
que se representa ¢l pixel, unidad minima de informacién. Ahora bien, la superficie real que
ocupa el pixel es la misma, asi como el ND que lo define, independientemente del tamaiio con
el que éste se represente sobre el monitor o el papel.

Hecha esta aclaracion, obvia decir que en muchas situaciones el tratamiento digital de
imagenes requiere aumentar o disminuir el tamano del pixel en pantalla. Por cuanto la
resolucion fisica del monitor es constante (s6lo admite un niimero determinado de pixeles), el
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cambio de escala debe realizarse a través del muestreo o duplicacion de los pixeles que
componen la imagen.

Si se pretende visualizarse un drea con un niimero de pixeles superior a la capacidad de
la pantalla, basta seleccionar una muestra de la imagen original. En pocas palabras, se trata de
escoger uno de cada dos, tres o cuatro pixeles en la imagen, para que pueda visualizarse sobre
el monitor un drea cuatro, nueve o dieciséis veces mas grande (Fig. 3.8). Naturalmente que
esto supone hacerlo con menos detalle, ya que se esta seleccionando sélo una parte de los ND
originales. Sin embargo, el proceso es muy titil en algunas instancias: por egjemplo, cuando se
pretende localizar una pequeiia area de estudio sobre una escena completa,

El proceso contrario a la reduccion se denomina magnificacion, ampliacion, o,
simplemente zoom. Se trata de ampliar el tamaiio del pixel sobre el monitor, con objeto de
estudiar una parte de la imagen con mayor detalle. Constituye una de las opciones mas
frecuentes en tratamiento digital, puesto que facilita operaciones muy comunes como el

."-establecimiento de campos de entrenamiento (muy util para la clasificacion de imagenes).
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Fig. 3.8 Efectos de los cambios de escala.
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La ampliacion suele realizarse en la memoria del procesador de imagen o tarjeta
grafica. En realidad los pixeles mantienen su posicion y valor; sélo cambian su tamaifio sobre
la pantalla. Esta forma de zoom (via hardware) es rapida e interactiva: puede magnificarse la
imagen repetidas veces, retornando rdpidamente, y en cualquier momento, al tamafo original.

Realizar un zoom mediante instrucciones de programa resulta mas tedioso, aunque es
un proceso bastante trivial. Basta reduplicar cada pixel tantas veces como se pretenda ampliar
el area visualizada (Fig. 3.8). Este criterio, al igual que el zoom por hardware, acaba por hacer
patente la forma rectangular de los pixeles. La imagen pierde, entonces su nitidez espacial y
puede mostrar un trazado muy geométrico. Una ampliacion de mayor calidad visual puede
lograrse mediante un zoom interpolado. Aqui, en lugar de una simple replicacién de los ND
originales, se crea una nueva matriz de tamaflo equivalente al nivel de magnificacion. En esta
matriz se sitian los ND originales. y se calculan los otros por interpolacién lineal de estos
valores. La impresion que causa sobre la pantalla es la de una imagen mucho mas nitida,
puesto que mantiene una mejor transicion entre pixeles vecinos.

3.5.2 Realce del contraste

Los sensores remotos graban el flujo radiante reflejado y emitido que proviene de los
materiales superficiales de la Tierra. Idealmente, un material deberia reflejar una gran cantidad
de energia en una cierta longitud de onda, mientras otro material reflejaria mucho menos
energia en esa misma longitud de onda. Esto nos daria como resultado en un confraste entre
los dos tipos de materiales. Desafortunadamente, materiales distintos frecuentemente reflejan
cantidades similares de flujo radiante a través de las porciones visible, infrarroja cercana e
infrarroja media del espectro electromagnético. dando como resultado una imagen
relativamente baja en contraste. Ademas, aparte de estas obvias caracteristicas biofisicas de los
materiales que provocan bajo contraste, hay factores culturales que también influyen. Por
ejemplo, en los paises en desarrollo, frecuentemente se usan materiales naturales de
construcciéon (como lo son la madera y el barro) en las areas urbanas. Esto provoca que las
imagenes de estas dreas, oblenidas a partir de sensores remotos. tengan un contraste mucho
mas bajo que las imagenes obtenidas en dreas urbanas de paises desarrollados, en los cuales se
ocupa principalmente el asfalto, el concreto y las areas de vegetacién verde son fertilizadas,
con lo cual aumenta su contenido de clorofila y su reflectancia en el infrarrojo cercano.

Un factor adicional que provoca un bajo contraste en imdgenes de percepcidn remota,
es la sensibilidad de los sensores. Por ejemplo. los sensores, en la mayoria de los sistemas,
estan disefiados para grabar una escena con un rango relativamente amplio de valores de
brillantez (0 a 255) sin que éstos se saturen. La saturacion ocurre cuando la sensibilidad
radiométrica del sensor es insuficiente para grabar el rango completo de intensidades de
energia, va sea reflejada o emitida. que emanan de la escena. Los sensores TM del Landsat,
por ejemplo, deben ser sensibles de reflejar distintos materiales, como lo son el basalto
volcdnico oscuro o la nieve (posiblemente representados como valores de brillantez de 0 y 255
respectivamente). Sin embargo, muy pocas escenas estin compuestas por valores de brillantez
que utilizan el rango completo de sensibilidad de los sensores TM del Landsat. Por
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consiguiente, las imagenes tienen un bajo contraste, con valores que usualmente se encuentran
dentro de un rango de 0 a 100.. £ N

" Para mejorar el contraste de una imagen digital obtenida a partir de la percepcién
remota, es deseable que se emplee el rango completo de valores de brillantez que nos ofrece el
medio de despliegue. Con esta finalidad, se ha encontrado que los métodos digitales son mas
satisfactorios que los métodos fotogréficos, debido a la mejor precision y a la amplia gama de
procesos que pueden ser aplicados a las iméagenes.
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Fig. 3.9 Ejemplos de histogramas de imagenes. La imagen en a muestra un contraste pobre
debido a que su histograma utiliza un rango restringido de valores de brillantez. La
imagen en b tiene mucho contraste con saturacion en las regiones de blanco y negro, lo
que da como resultado una pérdida de contraste y detalles. La imagen en ¢ tiene un uso
optimo de los valores de brillantez disponibles y presenta un buen contraste. Su

TESIS CON o5
FALLA DE ORIGEN




CONRADO MONTEALEGRE CAZARES —_PROCESAMIENTO DIGITAL DF LA IMAGEN

histograma muestra una buena dispersién de las barras, evitando también barras largas
en el negro y en el blanco, o cual indica la saturacion en la imagen b.

Antes de presentar especificamente algunas de las técnicas mis comunes de realce, se
verdn algunos conceptos introductorios.

Considerando el caso de una imagen espacial con valores escalares y cuantificados,
como lo es una imagen de alguna de las bandas multiespectrales del Landsat, en este caso los
valores de brillantez estdn también cuantificados. Si cada pixel de la imagen es examinado y
su valor de brillantez anotado, podemos construir una grafica con el nimero de pixeles con
ciertos valores de brillantez contra los valores de brillantez. Esto, como ya lo hemos visto, es
el histograma de la imagen. La calidad tonal o radiométrica de una imagen puede ser asignada
a un histograma tal y como se ilustra en la figura 3.9. Una imagen que hace uso de los rangos
de valores de brillantez disponibles tiene un histograma que ocupa barras sobre su rango
completo de valores, pero sin un significativo uso de barras largas en blanco o negro.

-

Una imagen tiene un Gnico histograma. pero lo contrario no es cierto, debido esto a que
generalmente, un histograma contiene solo informacién radiométrica y no informacién
espacial. Un aspecto importante, es que el histograma de una imagen puede ser visto como una
distribucion de probabilidad discreta, debido a que la altura relativa de una barra en particular,
indica la posibilidad de encontrar un pixel con ese valor de brillantez en algtn otro lugar de la
imagen. En asociacion a este término se encuentra el de histograma acumulado, o distribucién
de probabilidad discreta acumulada, el cual es una gréfica del numero total de pixeles que se
encuentran debajo de un umbral de nivel de brillantez contra el umbral de nivel de brillantez
(Fig. 3.10).

Esto es titil para comprobar si el histograma es considerado como una funcién continua
con valores de brillantez que varian de forma continua. Si bien este no es el caso para las
imagenes digitales. como concepto puede simplificar algunas derivaciones y conducira a
resultados que son facilmente interpretados de forma digital. Una funcién histograma continua
h(x) se ilustra en la figura 3.11, donde x es la variable continua que representa valores de
brillantez, y 4 representa el valor del histograma discreto en esa brillantez. Estrictamente la
altura de la barra en el histograma discreto seria A(x) dx donde dx es el incremento en los
valores de brillantez. Cuando el nimero de valores de brillantez es muy grande dx = /.
Aunque en general puede ser presentado como dx = (L - 1) / L donde L es el nimero total de
valores de brillantez.

En términos estadfsticos A(x) es la funcién de densidad de probabilidad y Ih(x)dx esla
o

funcion de probabilidad acumulada.
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Fig. 3.10 Histograma acumulado.

Funcion histograma h(x)

dx

Fig. 8.11 Descripcion de la funcién histograma continuo hfx) y su relacién con el histograma
discreto cuando dx = 1.

Supdngase que se tiene disponible una imagen con un contraste pobre. como la imagen
mostrada en la figura 3.9a y se desea mejorar su contraste para obtener una imagen con un
histograma que tenga una buena distribucién de barras sobre todo el rango disponible de
valores de brillantez. tal y como se muestra en la figura 3.9c. En otras palabras. se requicre
una expansion del contraste de los datos de la imagen. Frecuentemente el grado de expansién
deseado es evidente. Por ejemplo el histograma original puede ocupar valores de brillantez
entre 40 y 50, y deberia de ser deseable expandir este rango hasta su maximo posible. es decir
de O a 255. Aunque la modificacion es un tanto obvia, es necesario expresarla en términos
matematicos, en orden de relegarle el célculo de ésta a la computadora. La modificacion del
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contraste es un mapeo de valores de brillantez, en el que los valores de brillantez de un
histograma de barras en particular son reespecificados mas favorablemente. Si bien las barras
en si mismas no son modificadas, en algunos casos algunas barras pueden ser mapeadas en un
mismo nuevo valor de brillantez, quedando asi sobrepuestas. En general, sin embargo, el
nuevo histograma tendra barras en localizaciones diferentes.

El mapeo de valores de brillantez asociado con la modificacion del contraste puede ser
descrita como » = f(x), donde x es el antiguo valor de brillantez de una barra en particular en
el histograma, y ¥ es el nuevo valor de brillantez correspondiente. Se llamara h,(x) 1a funcion
histograma de la imagen original, y h,(3) la funcién histograma de la imagen con el contraste
modificado. En este caso los subindices i y o tienen una connotacion referente al histograma
de entrada (“inpur”) a un proceso de modificacion de contraste, y el histograma resultante de
salida (“outpur™), respectivamente. El disefio de un proceso de modificacién radiométrica de
una imagen, se obtiene de la respuesta a ésta incognita: conociendo A/(x) y y = fix), ¢(Cuéles la
forma de h,(y)? La respuesta se puede obtener en referencia a la figura 3.12.

Al
Histograma
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Fig. 3.12 Representacién esquematica de la modificacién del contraste por la funcién de
mapeo de los valores de brillantez y = f(x).

En la figura 3.12 el nimero de pixeles representado por el rango y a y + dy en el
histograma modificado debe de ser, por definicién en el diagrama, igual al nimero de pixeles
representados por el rango x a x + dx en el histograma original. Dado que A,(x) ¥ hot3)
estrictamente son funciones de densidad, esto implica que

hi) 8% = hofy) Sy
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dado que en el limite dx, dx — 0
h (y) A, (x)— [3.11]

De y=f(o),x =7 6y 3. 11] tenemos que

h (y) A (f"(y))—(ﬂﬁ) (3.12)

la qual es la expresién analftica para el histograma de salida.

Hay que tomar en cuenta que, matemdticamente, se requiere la existencia de la inversa
x = f ‘6Y).” En el caso de los procedimientos de modificacion de contraste usados con
imégenes ‘de percepcién remota, generalmente no se tienen problemas de este tipo,
particularmente en las situaciones para las cuales se ocupa la ecuacion [3.12].

3.5.2.1 Realce lineal del contraste

Para  ilustrar -una modificacién del contraste, se considerard una simple varacién lineal
descrita por

Y=f()=ar+b

de tal forma dﬁé i

¥ S dj o)/dy-l/a

Emonces, el histograma modlﬁcado, obtcmdo de {3.12] es

h (y)=l (ﬂ) [3.13]

a

En relacién al histograma original, la versién modificada esta desplazada debido al
efecto de b, es expandida o comprimida dependiendo de que si a es mayor 0o menor al y esta
modificada en su amplitud. Este ultimo efecto estd relacionado solamente a la funcién
histograma continua y no ocurre cuando los datos son valores de brillantez discretos. Un
ejemplo numérico de una modificacién lineal del contraste se muestra en la figura 3.13, un
ejemplo donde una imagen con un pobre contraste ha sido realzada radiométricamente
mediante una amplificacion lineal del contraste, se muestra en la figura 3.14.
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Fig. 3.13 Sencillo ejemplo numérico de una modificacién lineal del contraste. El rango
disponible de valores discretos de brillantez va de 0 a 7. En este caso, los valores de
brillantez que no son enteros estan indicados. En la practica estos valores se redondean

al valor entero mas cercano.

a

Fig. 3.14 La modificacion lineat del contraste de a, produce un producto visualmente mejor

en b.
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La tabla de referencia de color para la amplificacion lincal que se¢ muestra en la figura
3.13, ha sido incluida en la figura. En la prictica esto puede ser ocupado por una rutina
computacional para producir una nueva imagen. Esta rutina debe de realizar una lectura de los
valores de brillantez de la version original, pixel por pixel, para buscar este valor en el lado
izquierdo de la tabla y asi luego asignar el nuevo valor de brillantez, el cual serd cl
correspondiente al lado derecho de la tabla. Es importante notar que, en el manejo de la
imagen digital, los nuevos valores de brillantez, asi como los viejos, deben ser discretos, y
usualmente cubrir el mismo rango de valores de brillantcz. Generalmente esto requerira de un
redondeo entero para estos nuevos valores de brillantez calculados mediante la funcién de
mapeo y = [ (x). Otro detalle adicional que se puede observar en el ejemplo de la figura 3.13,
es que la tabla de referencia de color no esta definida para valores fuera del rango de entradas
que van de 2 a 4. El hacer esto puede generar valores de brillantez que estén fuera del rango
valido para éste ejemplo. En la practica, una ampliacién lincal del contraste se implementa
gencralmente como una ampliacion lineal del contraste con saturacion, el cual se verd en la
siguiente seccion.

3.5.2.2 Realce lineal del contrates con saturacién

Frecuentemente, se da una mejor imagen cuando se usa un realce lineal del contraste déandole
un cierto grado de saturacién de blanco y negro al final del histograma. Es el caso, por
ejemplo, si las regiones oscuras de una imagen corresponden al mismo tipo de cobertura
terrestre, en las cuales las pequefias variaciones radiométricas no son de interés, De forma
similar, cuando una regién particular de interés en una imagen ocupa un rango restringido de
valores de brillantez, se usa un realce lineal del contraste con saturacién para expandir tal
rango dinamico al méaximo posible del dispositivo de despliegue, siendo mapeadas todas las
otras regiones ya sea en blanco o en negro. La funcién de mapeo de valores de brillantez y = f
(x) para el realce lineal del contraste con saturacién se muestra en la figura 3.15, en la cual
Bmar ¥ Bmn son los valores mdximo y minimo de valores de brillantez determinados por el
usuario, que seran usados para expandir con los niveles mas bajos y los mas altos soportados
por el dispositivo de despliegue.

y
m e —
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Fig. 3.15 Mapeo lineal del contraste con saturacion.
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Los sistemas de despliegue de imagenes frecuentemente implementan lo que se ha
llamado alargamiento (stretch) del contraste automitico, en orden de darle a la imagen un
mejor contraste. Tipicamente el procedimiento de realce automitico es un alargamiento lineal
con saturacién. Los limites de corte y de saturacion Bun ¥ Bmax son elegidos determinando la
media de los valores de brillantez de la imagen original y su desviacion estandar; haciendo
Bpyn igual a la media menos tres veces la desviacion estandar y Bpn,, igual a la media mas tres
veces la desviacién estandar.

3.5.2.3 Realce del contrate logaritmico y exponencial

Los mapeos logaritmicos y exponenciales de valores de brillantez entre las imagenes original
vy modificada, son utiles para realzar aspectos oscuros y luminosos, respectivamente. Las
funciones de mapeo son descritas en la figura 3.16, junto con sus expresiones matematicas. En
estos mapeos se cuida que los valores de salida sean escalados de forma tal que sus nuevos

" valores estén siempre dentro de los rangos del dispositivo de salida y que éstos sean

redondeados a valores discretos.

yebloglaxer yobe®™+c

[234

a e e ——— b b e e — ——

x x

Fig. 3.16 Funciones de mapeo de brillantez logaritmica (a) y exponencial (b). Los parametros
a, by c, son incluidos frecuentemente para ajustar los valores de contraste y brillantez
de la imagen de salida.

3.5.2.4 Ecualizacién del histograma

En las secciones anteriores se ha visto el realce de una imagen como una simple expansién o
contraccién del histograma de la imagen. En muchas situaciones. sin embargo. es deseable
modificar el contraste de una imagen de forma que este siga o tome una forma determinada, o
bien se acerque bastante a una simple modificacion matematica de la version original. Una
forma particular e importante es la del histograma uniforme. en la cual, en principio, cada
barra tiene la misma altura. Como un histograma, tiene asociada una imagen en la cual se
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ocupan todos los valores de briilantez de igual manera (con la misma altura todas las barras),
esto nos darfa como resultado una imagen en la cual hay una buena representacion de detalle
en todos los valores de brillantez. En la practica, un histograma con valores perfectamente
uniformes, no es posible para una imagen digital; el procedimiento, sin embargo, produce un
histograma casi uniforme en su promedio. El método de generar un histograma uniforme es
conocido generalmente como ecualizacion del histograma.

Como antes, serd hi,(x) la funcion original del histograma y 4,()) la representacion del
histograma modificado, el cual es uniforme. Si la imagen contiene un total de N pixeles y hay
L barras o valores de brillantez en el histograma, entonces cada valor de brillantez en el
histograma modificado deberd tener barras de N/L pixeles asociadas con él. Recordando
también que cada barra en un histograma discreto tiene valores de ho(3) dy. En el caso de L
valores de brillantez disponibles, dy = (L - 1) / L, entonces para un histograma uniforme

ho(O)(L-1)/L=N/L

resultando A,(3) = N/ (L -1). De [3.11] tenemos entonces
dy _d
o= {ﬂ )}- Lh(x)

en el cual 3 = fIx) es ¢l mapeo sohcltado ola transformacién de valores'de brillantez que nos
convierte - el histograma original ‘en . una imagen ' con 'un histograma ' uniforme.
Consecuentemente . )

= SN ESE fh () - [3.14)

La transformacion de la ecualizacién del histograma es entonces, la integral de la
funcion histograma original. La integral es, justamente, el histograma acumulado continuo; el
cual puede ser reemplazado por el histograma acumulado discreto en el caso de una imagen
con valores de brillantez cuantificados. en cuyo caso [3.14] producira una tabla de referencia
que puede ser usada para mover las barras del histograma a nuevas posiciones de valores de
brillantez. Para ilustrar este concepto se considerara la necesidad de “aplanar™ un histograma
simple. mostrado en la figura 3.17a. Este corresponde a una hipotética imagen con 25 pixeles,
los cuales pueden tomar uno de los 16 posibles valores de brillantez. El correspondiente
histograma acumulado se muestra en la figura 3.17b, y el factor de escalamiento en [3.13] es
(L-1)/N =15/24=0.625. De acuerdo a [3.14]. la posicién del nuevo valor de brillantez
para la barra del histograma se obtiene buscando su posicién original en la abscisa del
histograma acumulado (x) ¥y leyendo entonces su nueva posicién sin escalar () desde la
ordenada. Luego se multiplica por el factor de escalamiento para obtener el nuevo valor
requerido. Sin embargo. este nuevo valor puede no estar dentro de un valor de brillantez
. discreto disponible. en cuyo caso se mueve la barra al valor de brillantez disponible mas
cercano. Este procedimiento estd I'CSleldO, para el ejemplo que se ha dado, en la tabla 3.7, v
el nuevo histograma con forma casi uniforme se presenta en la figura 3.17¢c. Es importante
enfatizar que no se pueden crear nuevos valores de brillantez adicionales. como tampoco se
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pueden distribuir pixeles de un solo valor de brillantez en el histograma original sobre
distintos valores de brillantez en la versidon modificada. Todo lo que se puede hacer, es
remapear los valores de brillantez para obtener un histograma lo mads uniforme posible.
Algunas veces esto implica que algunas barras del histograma original sean movidas a una
misma nueva ubicacion y, de esa forma, sean sobrepuestas, tal y como se observa en el
ejemplo.
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.ag
o 2}
-
1
o ol I 1 l U W N S U | I |
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(72 —
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X o1
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Z 01 23 4567 89 101M1Z13KI5
c Valores de brillantez

Factor de escalamiento 4;1- L 0.2

Fig. 3.17 Ejemplo de una ecualizacion del histograma. a Histograma original; b Histograma
acumulado usado para producir la tabia de referencia del color en la tabla 3.7; ¢ el
histograma resultante cuasi-uniforme.
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Tabla 3.7 Tabla de referencia del color para el ejemplo de ecualizacion del histograma.

Valores de brillantez  Nuevos valores sin Nuevos valores Valores de brillantez
originales escalar escalados disponibles mas
cercanos
0 1 0.63 1
1 2 1.25 1
2 5 3.13 3
3 9 5.63 6
4 14 8.75 9
5 18 11.25 11
6 19 11.88 12
7 19 11.88 12
8 19 11.88 12
9. 19 11.8% 12
10 19 11.88 12
11 19 11.88 12
12 19 11.88 12
13 20 12.50 13
14 .23 14.40 14
15 - 24 15.00 15

En la practica, la tabla de referencia creada en la tabla 3.7 pucde ser aplicada a cada
pixel en la imagen, alimentado en la tabla el valor original de brillantez para cada pixel y
leyendo de ésta el nuevo valor de brillantez. Cuando la integral en [3.14] se toma como la
funcién histograma acumulado, se puede hacer una simple interpretacién. En este caso el valor
maximo de la integral es N, o sea, el nimero total de pixeles en la imagen. El efecto del
denominador N en [3.14] es, en consecuencia, el de normalizar la altura del histograma
acumulado en la unidad. El multiplo L - 7 en [3.14], entonces escala el eje vertical del
histograma acumulado al maximo de L - /. Esto mismo ocurre en el eje horizontal (L -7 es la
brillantez maxima de L valores comenzando de cero e incrementindose por 1), por lo que el
histograma acumulado resultante es una funcién de mapeo de valores de brillantez reales,
correctamente escalados.

No es necesario mantener el mismo nimero de valores de brillantez distintos en el
histograma ecualizado que en el original. Algunas veces es deseable tener un conjunto mas
pequeiio ¥ en consecuencia producir un histograma con menos barras que son mas cercanas en
altura que en otros casos. Esto se logra redefiniendo L en [3.14] para que este sea el nuevo
nimero total de barras. :
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3.5.3 Filtros espaciales

Las técnicas de filtraje, son las correspondientes al tipo de realce local, es decir no solamente
toman el pixel en particular, si no también el conjunto de pixeles que rodean su localidad o su
contexto. A continuacion se presentarin las generalidades del filtrado espacial, pues estas
técnicas corresponden solamente al dominio del espacio. También existen técnicas en el
dominio de la frecuencia, pero estas no seran tomadas en cuenta en el presente trabajo, aunque
si se desea consultarlas esto puede hacerse en otras fuentes (Richards 1993, Jensen 1996).

3.5.3.1 Naturaleza de un filtro digital espacial

Al igual que en las técnicas fotogrédficas convencionales, el filtro se aplica en analisis digital

. para aislar componentes de interés. En este caso, los filtros aplicados sobre la imagen

pretenden suavizar o reforzar los contrastes espaciales presentes en los niveles de brillantez o
niveles digitales (ND) que la componen. En otras palal'®s. se trata de transformar los ND
originales, de tal forma que se asemejen o diferencien mas de los correspondientes a pixeles

- vecinos.

Se han incluido los filtros digitales en este trabajo, porque las técnicas de filtraje se
dirigen al realce visual de la imagen, y también, como se vera mas adelante, pueden servir
para preparar o mejorar las técnicas de clasificacion de imagenes. Al igual que las operaciones

" antes comentadas, pretenden mejorar la visualizacion de las imdgenes, ya sea para eliminar

valores anémalos, o para resaltar rasgos lineales de interés. Sin embargo, el filtraje implica
modificar los niveles originales de brillantez, y no sélo la forma en que se representan
visualmente. En otras palabras, no se trata sélo de transformar los niveles de brillantez
almacenados en las tablas de referencia de color, sino los ND de la imagen. Por tanto, si
pretende abordarse una clasificacion digital, las imagenes filtradas no resultan, en principio,
muy convenientes, aunque refuercen visualmente rasgos de interés respecto a la imagen
original.

De acuerdo al objetivo que se persiga, suelen distinguirse dos tipos de filtros:

i.  Filtros de pasa bajas (low pass filtering), que tienden a aislar el componente de
homogeneidad en la imagen, seleccionando areas donde la frecuencia de cambio es
baja.

ii.  Filtros de pasa altas (high pass filtering), dirigidos a los componentes de alta
frecuencia: esto es, a aquellas 4reas de alta variabilidad, donde el contraste espacial es
intenso.

Ambos tipos de filtrado pueden abordarse con el mismo método. Si el objetivo ultimo es
poner a los pixeles de la imagen en relacién con sus vecinos (ya sea para homogeneizarlos, o
para diferenciarlos), basta realizar una serie de operaciones aritméticas entre cada uno de ellos
y sus inmediatos. La forma concreta de efectuar este proceso es aplicar sobre los ND
originales una matriz movil de coeficientes de filtraje (CF). Esta matriz (denominada por
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algunos autores, kernel) puede tener un tamafio variable, en funcién del nimero de pixeles
vecinos que queramos implicar en el proceso. Lo habitual es que se trate de una matriz de 3 x
3 CF, que se aplica sucesivamente a todos los pixeles de la imagen. Puede también disponerse
de matrices de filtraje mayores, de 5 x 56 7 x 7 pixeles. Cuanto mayor sea ésta, el efecto de
suavizado o realce espacial es mas intenso, al considerar un mayor numero de pixeles vecinos.

En cualquier caso, la matriz de .CF se aplica sucesivamente a la imagen original,
desplazindose un pixel en cada paso. Conviene insistir que s6lo se modifica el ND del pixel
central, entre los que son afectados en cada momento por la matriz de filtraje. El sentido de
esa transformacioén depende del tipo de CF sefalados por el usuario. Si éstos tienden a
ponderar el valor central en detrimento de los externos, el pixel refuerza sus diferencias frente
a los vecinos. Por el contrario, si los coeficientes favorecen a los pixeles externos, el central se
asemejard mas a los adyacentes. Obvia decir que en el primer caso nos encontrariamos ante un
filtro de pasa altas, mientras en el segundo seria de pasa bajas.

El procedimiento matematico del -filtraje consiste en relacionar cada pixel con sus
vecinos, de acuerdo a unos coeficientes determinados por el usuario. Estos marcan, en altima
instancia, las consecuencias del filtraje. En el caso de una matriz de 3 x 3 CF, la férmula
genérica seria:

1 ] ]
ND', = ( > ZND,,,,_,,',CF,,,,.,,,,)/ > Y CFyupenq [3.15]

pe=lgs-l p==-ly==~)

en donde NDj indica el ND original del pixel i, j; ND'y el ND de salida para ese mismo pixel;
CF, el coeficiente de filtraje correspondiente, y /'y ¢ la fila y columna central de la matriz de
filtraje. El resultado de esta férmula se aproxima al entero mas cercano.

El proceso abordado en un filiraje puede ilustrarse con un sencillo ejemplo. Se
pretende aplicar un filtro pasa bajas a una pequefia imagen de 5 x 6 pixeles, empleando la
féormula anterior sobre una matriz de 3 x 3 CF (Fig. 3.18). Este sencillo ejemplo sirve para
extraer algunas consideraciones de interés. En primer lugar, se observa que el area filtrada se
limita a los pixeles centrales. Los pixeles de borde no se afectan por el proceso, puesto que no
tienen los 8 vecinos necesarios para realizar el célculo. Esta caracteristica es comin a
cualquier filtraje, ya sea pasa altas o pasa bajas. Obviamente, en el caso de una imagen de
mayor tamafio (512 x 512 pixeles, por ejemplo), la pérdida de esos pixeles de borde no supone
una grave inconveniencia. Cabe sefalar que en una matriz de filtraje de 3 x 3 se pierden la
primera y ultima fila y columna. Si empleamos matrices de mayor tamaiio, la merma sera mas
significativa: con 5 x 5, se perderian las dos primeras ¥ Gltimas; con 7 x 7 las tres. etc. Otros
autores prefieren aplicar algiin promedio especial a estos pixeles, en lugar de igualarlos a cero.
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Fig. 3.18 Ejemplo de filtraje,

Volviendo al ejemplo, el nuevo ND del pixel central se calcula por un promedio de los
8 vecinos, con una pequeiia ponderacion del valor central. ie-0s coeficientes se han aplicado a
todos los pixeles centrales de la imagen. Por ejemplo, el situado en la fila 3, columna 3, con un
ND inicial de 17 se convierte en la nueva imagen en:

ND’3 3= (18+21+35+15+(2x17)+27+16+18+24)/10 = 2.8 = 2}

que es un valor méds cercano al sector oriental de la imagen, con valores bajos. De igual forma
se procede con el resto de los pixeles hasta obtener la imagen filtrada. El contraste global se ha
reducido: mientras la desviacion estindar original de los 12 pixeles afectados por el filtraje es
8.91, la correspondiente a los filtrados es 6.77, lo que indica una mayor homogeneidad en la
nueva imagen. Un efecto més claro se hubiera obtenido al analizar una mayor superficie y/o
aplicar un promedio simple en la matriz de CF. Un proceso similar se emplearia para cualquier
otro tipo de filtraje.

3.5.3.2 Filtros pasa bajas

Tienen por objetivo suavizar los contrastes espaciales presentes en la imagen. En breves
palabras, se trata de asemejar el ND de cada pixel al de los pixeles vecinos, reduciendo la
variabilidad espacial de la escena. En términos visuales, esto supone que la imagen filtrada
ofrece perfiles menos nitidos, mas difuminados.

Este tipo de filtraje se utiliza para restaurar los errores aleatorios que pueden
presentarse en los ND de la imagen. fruto de un defecto en la adquisicién o recepcion de los
datos. Asimismo. se ha empleado para reducir la variabilidad espacial de algunas categorias,
como paso previo a la clasificacion. En este caso, se pretende atenuar el denominado “ruido de
la escena”, producido en las zonas altamente heterogéneas en relacion con la resolucion
espacial del sensor. El caso mas claro, y el mas estudiado, es el que se produce en las zonas
urbanas, en donde se mezclan distintos tipos de cubierta en un reducido espacio. Para
disminuir esta variabilidad espacial, se han propuesto diversos filtros pasa bajas. que tienden a
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homogeneizar los ND de esas zonas. El efecto de estos filtros ha mostrado ser bastante
eficiente para la clasificacién digital.

El filtro pasa bajas puede obtenerse a pamr de dlversas matrices de filtraje. Algunas de
las mas habituales son: ;

1.00 1.00 1.00 7:_0.2_,5;0,50'0.25 1.00 1.00 1.00

(1) 1.00 1.00 1.00 _7_";'(’2) 0.50:1.00 7050 - (3)1,00 2.00 1.00
100 100 100 . 025 050 025 1.00° 1.00 1.00

La primera es un simple promedlo de los 9 px’xeles que componen la ventana de filtraje,
mientras las dos segundas matrices ponderan el valor central para evitar una excesiva pérdida
de detalle.

También se ha aplicado con bastante rendimiento otro tipo de filtraje, basado sobre la
mediana en lugar de la media. El filtro mediano, se basa en sustituir el ND del pixel central
por la mediana de los ND correspondientes a los pixeles vecinos. Su interés se corresponde
con el propio de la mediana como medida de tendencia central: es menos sensible a los valores
extremos y entrafin una menor modificaciéon de los datos que la media aritmética. En el
contexto del procesamiento digital de imdagenes, se ha empleado para eliminar valores
anomalos aislados, fruto de ruidos aleatorios en la adquisicion de los datos. Preserva mejor los
contornos que el filtro promedio, pero demanda un mayor volumen de cilculo, lo que dificulta
su aplicacion cuando los recursos informaticos son escasos.

3.5.3.3 Filtros pasa altas

Este tipo de filtros pretende aislar los componentes de alta frecuencia en una imagen. En
" términos espaciales, esto supone remarcar digitalmente los contrastes espaciales entre pixeles
vecinos, enfatizando los rasgos lineales presentes en la imagen, como carreteras, parcelas o
accidentes geologicos. En definitiva, se intenta reforzar los contornos entre areas homogéneas,
evidenciando cualquier discontinuidad.

Varios métodos pueden conseguir este objetivo. El método mas sencillo consiste en
restar de la imagen original la obtenida por un filtro de pasa bajas. La razén es bastante obvia:
si lo que se pretende es aislar los componentes de alta frecuencia (alta variabilidad), basta
restar de la imagen original aquellos correspondientes a la baja frecuencia, con lo que sélo
quedarian los requeridos, que se afadirian a la imagen original. En suma:

ND',; = ND,;+ (ND,y - ND".) (3.16]

donde ND’ corresponde al ND de salida, ND al ongmal y ND* al resultado de un filtro de
paso bajas.
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Mis comuin, sin embargo, es emplear matrices de filtraje, similares a las anteriormente
analizadas. En este caso, los CF se dnsponen de tal modo que se refuerza el contraste entre el
pixel central y los vecinos. Dos matnces frccuentemente utilizadas son:

-1 -1 =1 ’ 0 -1 0

@ -1 9 -1 - -1 5 -1
-1 -1 -1 el 0 -1 0

ambas se derivan del analisis de'gmdienles de cambio én la imagen

Este tlpo de matrices de filtraje o mascaras, permlten subrayar cualquier rasgo
fronterizo en la imagen, por lo cual se denomman ‘comiinme ﬁltros detectores de bordes, y
la técnica en general, realce de bordes.

ireccionales, con el propésito de
i Basta disponer adecuadamente
ejemplos de matrices de filtraje

Esta técnica puede emplearse para construxr filtros
reforzar aquellas lineas que sigan delermmadas o ntaclon‘
los CF, dlsmbuyendolos en sectores de la matriz ‘Algun
para conseguir este andlisis direccional son!

NORTE SUR " OESTE
11 1 =1 =1t ST =1
©®1 -2 1 D1 ©)y1.-2 -1
-1 -1 -1 S T R |
NOROESTE" or{déS’TE
111 "1 1

(10 -1 =2"1"
-1 =1 ,_1.

“1.0-

(14) =1°0 -1
—1 10 -1

ueden: tomar’como una aprox1mac16n a la primera
derivada o el gradleme entre los dos pixeles adyacentes El filtro (5), en cambio, es del tipo
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Laplaciano, el cual representa la segunda derivada (lo opuesto al gradiente, el cual representa
la primera derivada) y permanecen invariantes a la rotacién, lo cual significa que son
insensibles a la direccion en la cual las discontinuidades (puntos, lineas y bordes) se mueven
(Jensen, 1996). Estos son recomendados para el realce de rasgos lineales en la ciudad. El
proceso de aplicar este filtro sobre alguna imagen urbana, implica una mayor nitidez para los
abundantes rasgos lineales de la imagen: carreteras y lineas de ferrocarril, aeropuertos,
caminos, etc. Precisamente esta abundancia de lineas explica que las imagenes resultantes
aparezcan un tanto confusas, ya que el filtro realza los numerosos trazos limitrofes de la zona,
perdiendo claridad las areas internas a esos limites. En algunos casos, las mascaras de filtraje
Laplaciano permiten subrayar cualquier rasgo fronterizo de la imagen, independientemente de
su orientacion.

A continuacién se muestran otros ejemplos de filtros Laplacianos:

0 =1 ¢
a8y—1 -4
L0 -1 f

rasgos de interés en la imagen.: Uno ‘de. los més »_mpleados, en este sentido, es el denominado
dctector de bordes de-.Sobel, relncmna la; variacion’ entre. filas y. columnas de la matriz de

sxguxeme

“[3.17]

donde:

= (NDitjs1 + 2NDjjes + NDjeryet) - (NDrjr + 2NDigy + NDpeijut).

= (]\'D,.]_,.l + 2ND,. g+ ND,.,J.[) ﬂVD,oIJ 1+ ZNDI-IJ + ND!‘I +u1)

El operador Sobel puede ser calculado con la apllcamén sxmultanea de las siguientes
matrices o kernel a través de la imagen:

-1 01 ‘ 120 0

X=-2 0 2 Lo r=e 000
-1. 0 1 =2

81




CONRADO MONTEALEGRE CAZARES PROCESAMIENTQ DIGITAL DE LA IMAGEN

Este procedimiento detecta bordes horizontales, verticales y diagonales. Otra
aplicacion interesante de los filtros Sobel, es la creacion de mapas de bordes. Estos se logran

. al crear una nueva imagen, en la cual cada pixel tomara un cierto nivel de brillantez sélo si el

pixel de la imagen sometida a un filiraje Sobel, sobrepasa un umbral determinado por el
usuario. El objetivo serd indicar si se trata o no de un pixel que se encuentra en un borde.
Estos mapas de bordes aparecen frecuentemente como lineas blancas sobre un fondo negro o
viceversa.

3.6 Transformaciones multiespectrales de la imagen

Las transformaciones multiespectrales son las operaciones dirigidas a crear bandas artificiales,
a partir de combinaciones entre las originales, con objeto de mejorar la discriminacion de
algunos aspectos temadticos dentro de la imagen. Dicho brevemente. son transformaciones
dirigidas hacia la clasificacion tematica. Obviamente, tales operaciones no proporcionan
informacién nueva que no estuviera ya incluida en los datos originales. Permiten, no obstante,
mejorar la disposicion de los datos, de forma que determinados fenomenos de interés sean mais
evidentes.

La mayor parte de las transformaciones empleadas en percepcion remota son lineales.
En otras palabras. esas nuevas bandas se crean por combinacion lineal de las originales: sumas
ponderadas, multiplicaciones o divisiones, son las mas habituales. Para acotar este comentario,
en este trabajo se presentara el andlisis de componentes principales (PCA), el cual sera de
utilidad para el desarrollo posterior de este.

3.6.1 Analisis de componentes principales (PCA)

El anilisis de componentes principales (PCA) es una técnica bastante empleada en ciencias
sociales y naturales. Su objetivo es resumir un grupo amplio de variables en un nuevo
conjunto, mas pequeilo, sin perder una parte significativa de la informacién original.

El origen de esta técnica parece arrancar del cambo de la psicometria: al analizar una
serie de pruebas de inteligencia, se intuia la presencia de una serie de factores, subyacentes a
las variables medidas, que podrian explicar gran parte de la variacién comin en determinados
grupos de variables. Por ejemplo, se comprobé que las puntuaciones obtenidas en fisica y
matematicas tendian a estar bastante relacionadas. asi como las obtenidas por otros alumnos en
historia y literatura. Esto hacia pensar en la existencia de otras variables mas complejas, como
la habilidad para el cdlculo o la capacidad de abstraccidn, que permitirian resumir la
informacién contenida en un mayor nuimero de variables. Esos factores podrian cuantificarse a
partir de las variables originales, estudiando sus relaciones comunes tal y como se miden en la
matriz de varianza-covarianza. Los factores o componentes principales vendrian, por tanto, a
ser como variables-sintesis de las medidas iniciales; un menor numero de dimensiones,
preservando lo mas sustancioso de la informacién original.




Esta capacidad de sintesis ha sido la base de la aplicacion del PCA en percepcion
remota. La adquisicion de imagenes sobre bandas adyacentes del espectro, implica con
frecuencia detectar informacién redundante, puesto que los tipos de cubierta tienden a
presentar un comportamiento similar en regiones préximas del espectro. Por ello, las medidas
realizadas en una banda pueden presentar una importante correlacion con las deducidas de
otra, haciendo que una o varias de ellas sean practicamente irrelevantes. En este contexto, el
PCA permite sintetizar las bandas originales, creando unas nuevas bandas -los componentes
principales de la imagen-, que contengan la mayor parte de la informacién original,

Por otra parte, ¥ desde el punto de vista meramente estadistico, el PCA facilita una
S primera interpretacién sobre los cjes de variabilidad de la imagen, al identificar aquellos
rasgos que se recogen en la mayor parte de las bandas y los que son especificos a algin grupo
de ellas. Una mejor distribucién de los datos, frente a esos ejes de variabilidad, puede facilitar
una identificacion mas atinada de las distintas cubiertas.

El sentido y la fuerza de la correlacién lineal entre dos variables pueden representarse
graficamente mediante un eje divariado. En este contexto, la nube de puntos indica la
localizacion de los valores de brillantez (ND) en las dos bandas consideradas. La elipse que
limita estos puntos, expresa graficamente la fuerza de la correlacién entre las dos bandas, tanto
mayor cuanto mds se aproxime a una recta, o -dicho de otro modo- cuanto mayor sea el
contraste entre los dos ejes de esa elipse. En la figura 3.19 aparece una correlacién positiva
con dos ejes de variacion: el primero en el sentido de la correlacién (4). y el segundo,
perpendicular a 4, en el sentido de los residuales (B8).Graficamentc se intuye, que una rotacién
de los XX, Y hacia las direcciones 4, B, mejorard la disposicién original de los datos, y-
probablemente también la separacion entre los grupos de ND homogéneos en la imagen. Esa
rotacién se obtiene, simplemente, aplicando una funcién del tipo:

CP; =auND, + a;;ND,

donde CP; indica el valor correspondiente al primer componente principal, obtenido a partir
de los ND originales de las bandas i y j, tras aplicarles unos determinados coeficientes a;; y
ar2. En forma similar, podria expresarse el desarrollo del segundo componente, ya que existen
tantos CP como bandas originales. No obstante, en caso de cinco o seis bandas, sélo los
primeros componentes son realmente significativos, por cuanto en el proceso de extraccién de
los distintos CP se va maximizando, sucesivamente, la variacién original acufiada por cada
uno.
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Fig. 3.19 Proceso aplicado a la obtencion de Componentes Principales.

Desde el punto de vista geométrico, y como puede observarse en la figura 3.19, este
nuevo eje sélo supone una rotacién de los originales. En ocasiones, puede ser de gran interés
acompaiar la rotacién con una traslacion de los ejes, situando el origen de coordenadas en los
valores minimos de las dos bandas implicadas en el proceso. Basta. para ello, afiadir dos
constantes ap; y do> 8 la ecuacion arriba sefialada.

Esta misma filosofia se aplica al trabajo con un mayor nimero de dimensiones.
Légicamente, la deduccién de los nuevos ejes para 4 o 7 variables no puede realizarse
graficamente, sino que es preciso aplicar una transformacion matematica compleja, que
encuentre los nuevos ejes de variacion que contengan la mayor parte de la informacién
original de la imagen (El desarrollo detallado de esta técnica, puede consultarse en (Jensen,
1996) y (Richards, 1993), o bien en libros de estadistica).

En términos sencillos, el proceso puede resumirse en los siguientes pasos. A partir de
la matriz de varianza-covarianza, se extraen los eigenvalores para cada uno de los
componentes (4,). Los eigenvalores expresan la longitud de cada uno de los nuevos
componentes, y. en tltima instancia, la proporcion de informacién original que retienen. Como
antes se indicd, el PCA deduce tantos componentes como bandas originales, si bien el
eigenvalor va disminuyendo progresivamente. del primero a los ultimos, pues se pretende
maximizar sucesivamente la varianza extraida en el analisis. La varianza original explicada
por cada componente se calcula como la proporcion de su eigenvalor frente a la suma de todos

los eigenvalores:
TESIS CON
| FALLA DE ORIGEN "
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v - 4,100 (3.18]
Z/I

=
siendo m el numero total de componentes.

Junto a la longitud de cada eje, resulta también de gran interés conocer su direccién. En
definitiva, para poder interpretar el sentido de las nuevas variables, se requiere conocer su
relacién con las originales. De igual forma, para calcular las ecuaciones que servirian para
obtener las nuevas imdagenes, se precisa contar con los coeficientes de la transformaci6n.
Ambos aspectos, pueden abordarse a partir de los eigenvectores. El eigenvector indica la
ponderacién que debe aplicarse a cada una de las bandas originales para obtener el nuevo CP,
Dicho brevemente, equivale a los coeficientes de regresion en una transformacién lineal
estiandar, siendo las bandas de la imagen las variables independientes, ¥ los CP las
dependientes.

A partir de los eigenvectores, puede calcularse la matriz de correlacion entre CP y
bandas de la imagen, lo que nos permite conocer el sentido espectral de estos componentes.
Basta aplicar;

. a, .
rya = 22 (3.19]
[

donde rp; indica el coeficiente de correlacnén entre el componeme p y la banda k; aps, el
eigenvector del componente p en la banda’ k' /p, el exgenvalor del componente p, y i, la
desviacion estandar de la banda 4.

El ultimo paso es obtener una imagen de los componentes principales. Para ello, basta
acudir a la matriz de eigenvectores (ap.), donde se mide la relacién lineal de cada CP y las
bandas originales. Al igual que otrastransformaciones lineales, el cédlculo de las nuevas
bandas, o CP, sc realiza de la forma siguiente:

o gP,J_ = ‘Z; a,,x ND, ;4 [3.20]

siendo n, el nimero de bandas; CP,,, el valor de la imagen del componente principal p para-
las coordenadas i, /i ap los eigenvectores para dicho componente en cada una de las & bandas.

j 'p. P > o
y ND, 1, el ND de esa misma banda para las mismas coordenadas.

Una vez obtenida la imagen de las CP, pueden éstas representarse en blanco y negro o

color, obteniéndose una nueva visualizacion de la zona de estudio. Para ello, convendra
escalar los resultados en el rango que permite el equipo de visualizacién (0 a 255).
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A continuacién sc presenta un ejemplo de una imagen de la ciudad de Madrid
(Chuvieco, 1990), para ilustrar esta técnica de andlisis. A partir de una muestra sistematica de
100 lineas y 90 columnas (1 de cada 9 pixeles), se obtuvo la matriz de varianza-covarianza
para las siete bandas de la imagen (tabla 3.8).

Sobre esa matriz se calcularon los eigenvalores de la imagen, realizando una previa
estandarizacion, con objeto de paliar el efecto de la distinta variabilidad entre bandas. Los
eigenvalores (4,) extraidos fueron: 2160.31, 262.32, 149.34, 63.41, 25.67, 19.15 y 1.91. De
acuerdo con la ecuacién [3.18], la varianza original asociada con cada uno de estos
componentes puede calcularse como: 80.54% para el primer componente, 9.78% para el
segundo, 5.57% para el tercero, 2.36% para ¢l cuarto, 0.96% para el quinto, 0.71% para el
sexto y 0.071% para el séptimo. Dec acuerdo con estos porcentajes, se seleccionaron
tnicamente los tres primeros componentes, que retenian un total del 95.89% de la varianza
original de la imagen.

Tabla 3.8 Matriz de varianza-covarianza de la imagen de Madrid.

Bl B2 B3 B4 BS B6 B7
Bl 327.18
B2 241.87 169.24
B3 347.53 251.84 399.01
B4 180.96 145.69 240.51 267.41
B5 395.84 304.24 523.05 391.75 1019.08
B6 - 41.68 33.93 68.29 23.86 152.27 95.66
B7 289.14 203.65 317.56 171.60 520.23 76.82 359.53

El sentido espectral de estos componentes, se obtuvo a partir de la matriz de
cigenvectores. en donde se evidencia la asociacion entre cada componente y las bandas
originales. Como puede analizarse en la tabla 3.9, el primer componente resulté un promedio
ponderado de todas las bandas. Recoge, en consecuencia, una valoracion de las caracteristicas
espectrales comunes a todas ellas. El segundo componente aparece con un significado mas
claro, pues presenta una importante asociacion positiva con la banda 5, y negativas con las tres
visibles. Esto indica una valoracion, aunque negativa. de las concentraciones de humedad. a
las que el infrarrojo medio resulta especialmente sensible. Por tltimo. el tercer componente,
ofrece un claro perfil de las cubiertas vegetales, con una importante asociacion positiva en la
banda 4 (infrarrojo cercano) v negativa en el infrarrojo medio y espectro visible.
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Tabla 3.9 Matriz de eigenvectores de la imagen de Madrid.

1

i

m

Bl 0.348 -0.621 -0.067
B2 0.253 -0.327 -0.043
B3 0.407 -0.303 -0.093
B4 0.275 -0.109 0.793
B5 0.652 0.602 -0.056
B6 0.090 0.198 -0.374
B7 0.375 -0.047 -0.461

87



4. CLASIFICACION DE IMAGENES
MULTIESPECTRALES

Para la mayor parte de las aplicaciones de la Percepcion Remota, la clasificacién supone la
fase culminante del tratamiento digital de imagenes. Hacia ella se orientan, casi siempre, las
operaciones hasta aqui estudiadas. Este papel protagonista viene dado por la misma naturaleza
de la percepcion remota. Los niveles de brillantez (ND) adquiridos por el sensor no tienen
sentido en si mismos, sino en cuanto son interpretables; esto es, convertibles a categorias que
supongan un mejor conocimiento del territorio. Esta interpretaciéon puede hacerse visualmente,
sobre reproducciones fotogrificas de las imdagenes, o digitalmente, empleando la potencia y
rapidez de célculo que proporciona la computadora. Como fruto de la clasificacion digital se
obtiene una cartografia e inventario de las categorias objeto de estudio. La informacion
multiespectral se condensa en un documento cartografico y en unas tablas estadisticas, que
definen la Jocalizacién y ofrecen el inventario superficial de las categorias de interés,

Cabe también abordar un proyecto basado exclusivamente sobre los ND de la imagen.
En este caso, el objetivo seria establecer una relacion cuantitativa entre determinados
parametros fisicos -como son: contenido de biomasa, estrés de la vegetacion, humedad del
suelo, etc.- y los ND que adquirié el sensor. Se trata ésta de una linea de trabajo todavia poco
desarrollada, debido a la gran complejidad para modelar los diversos factores que intervienen
en la adquisicion de la imagen: tipo de cubierta, densidad, situacion, grado de mezcla con otras
especies, condiciones atmosféricas, geometria de adquisicion, ctc. Estos factores dificultan
notablemente el establecimiento de modelos cuantitativos, por cuanto resulta muy complejo
convertir en pardmetros fisicos los ND finalmente incluidos en la imagen. En este sentido. no
cabe hablar de una percepcion remota en donde las medidas del sensor puedan usarse en
términos absolutos.

La alternativa pasa por considerar los ND de la imagen como medidas relativas. Quiere
esto decir que, aunque no puedan traducirse propiamente a magnitudes fisicas. si indican una
valoracién ordinal entre los pixeles que componen una imagen determinada. En otras palabras,
si bien no puede conocerse con rigor el valor de reflectancia que corresponde a cada ND, si
podemos afirmar que cuanto mayor sea su ND, mayor sera la reflectancia de la parcela del
terreno a la que corresponde ese pixel. Evidentemente, estas comparaciones pueden realizarse
para cada banda, y no entre ellas, ya que los coeficientes de calibracién del sensor y las
influencias atmosféricas no son equiparables entre bandas. En términos similares cabe
expresarse en lo que se refiere a las comparaciones entre imagenes de la misma zona, pero
adquiridas en distinta fecha, o para imagenes de distintas zonas, por cuanto estara influidas por
peculiares condiciones atmosféricas y medio ambientales.

En consecuencia, la clasificacién digital no busca una definicion absoluta de cada
cubierta, que pudiera ser aplicable a cualquier imagen, sino mas bien una caracterizacién
particular, valida para una determinada imagen y un territorio concreto. Con este
planteamiento, no resulta preciso conocer detalladamente las condiciones de adquisicion: basta
identificar en la imagen las cubiertas de interés. sin pretender que esa identificacién sea
extrapolable a otras situaciones. En resumen, no se trata de establecer un modelo entre
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medidas digitales y pardmetros fisicos, sino entre medidas digitales, en un momento dado, y
tipos de cubierta. En este sentido, la clasificacion supone un enfoque mas cualitativo, si bien,
por tratarse de un proceso numérico, incorpora un aparato estadistico ciertamente importante.

La clasificacion digital se dirige a obtener una nueva imagen, en la cual cada uno de
los pixeles originales venga definido por un ND, que es el identificador de la clase en donde se
haya incluido. Estas clases pueden describir distintos tipos de cubierta, o bien intervalos de
una misma categoria de interés. Por ejemplo, una clasificacion de especies vegetales estaria
dentro del primer grupo, mientras un intento de sefalar niveles de afectacion en un incendio
forestal o de humedad en una inundacion, estaria en el segundo.

Sea uno u otro el proposito del proyecto, la clasificacion digital sigue cauces analogos
a los que se emplean en foto-interpretacion. En esta técnica, en primer lugar el intérprete
identifica cada cubierta, de acuerdo a una serie de criterios: tono, textura, forma, disposicién,
etc., tal y como aparecen en unos fotogramas tipo. Posteriormente, delimita sobre el resto de
las fotografias las zonas que se corresponden con ese patrén previamente definido. En otras
palabras, asigna a cada categoria unas superficies determinadas, en funcién de la semejanza de
éstas con el patrén tipo identificado previamente. Por tltimo, verifica sobre el terreno la
interpretacion realizada.

Este es también el esquema de la clasificacion digital. Basta traducir los criterios
analégicos por digitales, por cuanto se realiza sobre los ND presentes en la imagen. De esta
forma, pueden distinguirse las siguientes fases:

i.  Definicion digital de las categorias (fase de entrenamiento).
i.  Distribucién de los pixeles de la imagen en una de esas categorias (fase de asignacién).

i.  Comprobacion y verificacion de resultados.

La clasificacién digital se inicia definiendo cada una de las categorias que pretenden
discriminarse, Por cuanto se trata de una clasificacién numeérica, esta definicién también debe
ser numérica; esto es, se trata de obtener el ND, o mejor ain el rango de ND, que identifica a
cada categoria, para todas las bandas que intervienen en la clasificacion.

Diversos factores introducen una cierta dispersién en torno al comportamiento
espectral medio de cada cubierta. Esto implica que las distintas categorias no se definen por un
solo ND, sino por una serie de ND, mas o menos préximos entre si. En términos de su
clasificacion digital, esto supone que exisie una cierta dispersién en torno al ND que define
cada categoria, mis o menos significativa scgin las clases que se consideren y la propia
complejidad del paisaje donde éstas se asienten. Por ello, la fase de entrenamiento resulta
ciertamente compleja: se trata de definir con rigor cada una de las categorias que pretenden
discriminarse, teniendo en cuenta su propia variabilidad en la zona de estudio.

Este objetivo se logra seleccionando una muestra de pixeles de la imagen. que
represente, adecuadamente, a las categorias de interés. A partir de esos pixeles pueden
calcularse los ND medios y la variabilidad numérica de cada categoria, en todas las bandas
que intervienen en la clasificacion. Al igual que en cualquier otro muestreo, el objetivo de esta
fase es obtener los resultados més precisos con el minimo coste. En otras palabras, identificar
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debidamente las distintas categorias, reduciendo a lo imprescindible los trabajos de campo. Al
igual ‘que en otras aplicaciones del muestreo, las estimaciones posteriores se basan sobre la
muestra seleccionada, por lo que una seleccion incorrecta de ésta conduciri inexorablemente a
resultados pobres en la clasificacion posterior. Los resuitados de la clasificacidn, estan mucho
mds influidos por la definicién previa de las categorias, que por el criterio con el que éstas son
posteriormente discriminadas. En definitiva, la fase de entrenamiento constituye la columna
vertebral de la clasificacion numérica.

Tradicionalmente se han dividido los métodos de clasificacion en dos grupos:
supervisado y no supervisado. El método supervisado parte de un conocimiento previo del
terreno, a partir del cual se seleccionan las muestras para cada una de las categorias. Por su
parte, el método no supervisado procede a una busqueda automatica de grupos de valores
homogéneos dentro de la imagen. Queda al analista, en este caso, la labor de encontrar
correspondencias entre esos grupos y sus categorias de interés.

Para iluminar el sentido de ambos métodos, en el contexto de la clasificacién digital,
puede ser conveniente introducir una pequeila reflexion sobre el tipo de categorias que pueden
intervenir en una clasificacion tematica. Suelen distinguirse, a este respecto, dos tipos de
clases: informacionales y espectrales (Chuvieco, 1990). Las primeras son las que constituyen
la leyenda de trabajo que pretende deducir el intérprete (lipos de ocupacién del suelo, por
ejemplo). Las segundas, corresponden a los grupos de valores espectrales homogéneos dentro
de la imagen, en funcion de ofrecer una reflectancia similar, para las bandas consideradas y en
la fecha concreta de la imagen. Las categorias informacionales se establecen por el usuario,
mientras las espectrales se deducen de los ND presentes en la imagen.

Idealmente habria de producirse una correspondencia biunivoca entre las dos (Fig.

4.1); esto es, que a cada clase de cobertura le corresponda un unico grupo espectral, y que cada

grupo espectral corresponda a una sola clase tematica. Desgraciadamente este caso es muy

poco frecuente, produciéndose, normalmente, alguna de las siguientes situaciones:

i.  Que una categoria de cubierta esté expresada en varias clases espectrales. Por ejemplo,
el caso del agua en distintos tipos, de acuerdo a su profundidad o turbidez. En estos
casos, basta perfeccionar el muestreo, de tal forma que se defina correctamente la
dispersion espectral de cada clase. Si los grupos espectrales a que corresponden son
muy variados, puede dividirse una categoria informacional en varias subclases, para
luego fundirlas -tras la clasificacion- en una sola especie tematica. Esto evita contar
con clases muy heterogéneas espectralmente, y, por lo tanto. ficilmente sujetas a
confusiéon con otras vecinas.

ii.  Otro caso seria que dos o mds categorias informacionales compartan una sola clase
espectral. Esto implicaria que algunas categorias de la leyenda no son discriminables, a
partir de la imagen con que se cuena, sin grave peligro de confusién. En este caso. la
opcién mas razonable seria optar por una clave mas general, evitando descender a un
nivel de desagregacion no abordable a partir de esos datos. Por ejemplo, podria optarse
por una clase denominada urbana, en lugar de distinguir distintas densidades de
edificacion. En caso de que las confusiones se den entre categorias no asimilables a
una clave mds genérica, habria que analizar una imagen perteneciente a otra fecha del
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afio en donde esa confusion sea evitable. Légicamente, también pueden intentarse otros
medios, como lo seria refinar el método de muestreo.

ili.  Por ultimo, puede también ocurrir que varias clases informacionales compartan clases
espectrales. En este caso convendria replantear la estrategia de trabajo, aunque
soluciones parciales pueden estimarse a partir de los parrafos anteriores.

AU —— acoa —
CADUCIPOUAS ] CADUCIPFOLIAS -]
PEXENNTOLIAS ‘ PERTMMITOUIAS ] <
acR. rcamo — e <] ACR. RECADN ]
ACR. SECANO -1 ‘ ACR. SECANO ]
URBAXO - vamaNo ——
ACUA e ACUA —
CADUCIOUAS —J CADUCIOLIAS -

>
PERZIONPOLAS PEEDISEFOUAS <]
[ . ACR. RECARS] b
ACR. SpCAWO ‘ aom. sucam |
URBAMO .  UANG

Dmmmmmoms . CLASES ESPECTRALES

Fig. 4.1 Relaciones entre clases informacionales y espectrales.

A la luz de este comemntario, parece claro que el método supervisado pretende definir
clases informacionales, mientras el no supervisado tiende a identificar las clases espectrales
presentes en la imagen. De los parrafos anteriores, también puede deducirse que ninguno de
los dos métodos proporciona una solucion inmediata a todos los problemas que entrafia una
clasificacion digital. Por un lado, el método supervisado puede tacharse de subjetivo y
artificial, pues puede *‘forzarse” a la computadora a discriminar categorias que no tengan un
claro significado espectral. Por otro, el método no supervisado proporciona en ocasiones
resultados de dificil interpretacion. poco conectados con las necesidades del usuario final del
producto.
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4.1 Clasificacion supervisada

El método supervisado parte de un cierto conocimiento de la zona de estudio, adquirido por
experiencia previa o por trabajos de campo. Esta mayor familiaridad con la zona test, permite
al intérprete delimitar sobre la imagen unas areas piloto, que se consideran suficientemente
representativas de las categorias que componen la leyenda. Estas areas se denominan, en la
bibliografia anglosajona, fraining fields (campos de entrenamiento). El término indica que
tales areas sirven para “entrenar” a la computadora en el reconocimiento de las distintas
categorias. En otras palabras, a partir de ellas la computadora calcula los ND que definen cada
una de las clases, para luego asignar el resto de los pixeles de la imagen a una de esas
categorias, en funcién de sus ND.

La mayor parte de los sistemas que se usan para el procesamiento digital permiten
localizar interactivamente los campos de entrenamiento. Con ayuda del mouse, el usuario
introduce sobre la pantalla las zonas que definen cada una de estas dreas, asigniandolas a una
de las categorias definidas previamente en la leyenda. Los trabajos de campo y otros
documentos auxiliares -como la fotografia aérea o la cartografia convencional- pueden ser de
gran ayuda para una localizacion mas precisa de estas dreas, teniendo en mente que debe
tratarse de ejemplos suficientemente representativos y homogéneos de la clase que pretende
definirse. Acabada la delimitacién de un campo de entrenamiento, pueden seleccionarse otros
" para la misma categoria, o bien culminar con él la definicion de esa clase. En general, resulta
conveniente seleccionar varios campos por categoria, a fin dc reflejar adecuadamente su
variabilidad en la zona de estudio.

Finalizada la seleccion de las dreas de entrenamiento. la computadora calcula las
. estadisticas elementales de cada categoria: media, rango, desviacién estandar, matriz de
varianza-covarianza, etc., a partir de los ND de todos los pixeles incluidos en los campos de
entrenamiento asignados a esa clase. Légicamente, este calculo se aplica a todas las bandas
que intervendrin en la clasificacién. En definitiva, se asume que las dreas de entrenamiento
son fieles representantes de las distintas categorias, y que, por tanto. las medidas extraidas a
partir de sus ND definen convenientemente a esas clases. De aqui que sca crucial la correcta
seleccién de los campos de entrenamiento. De otra forma, la clasificacion estaria viciada de
partida, al pretender discriminar categorias con escaso significado espectral.

Un sencillo ejemplo puede servir para ilustrar el proceso de seleccion de los campos de
entrenamiento. Se trata de una imagen en la que aparecen sélo tres cubiertas: vifiedo. encinar y
cereal. Una primera opcién seria localizar un campo de entrenamiento por categoria (Fig.
4.2a), con suficiente detalle para evitar confusiones con otras cubiertas. A partir de poligonos
trazados previamente, la computadora contabiliza los ND de todos los pixeles incluidos en
cada campo, y obtiene la media y desviacion estandar de las categorias que tratan de definir.

Ahora bien, la seleccion de areas de entrenamiento seria incorrecta si alguna se sittia en
zonas de transicion entre cubiertas (Fig. 4.2b). Al tratarse de un drea heterogénea, sus medidas

estadisticas serian un cierto promedio de los distintos componentes. Se trataria de una clase
hibrida y, en consecuencia, susceptible de confusién con otras categorias.
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El error contrario seria seleccionar Gnicamente dreas de entrenamiento en aquellos
parajes donde la categoria sea muy homogénea, obviando la variacion real que esa cubierta
‘recoge en la imagen (Fig. 4.2c). Por ejemplo, si se pretende clasificar el encinar, conviene
seleccionar campos donde el encinar aparece mas denso, asi como en aquellas zonas en donde
cubre menos el suelo, o bien donde se asocia con el matorral. Esto no quiere decir gue ambos
tipos de encinar deban incluirse en la misma categoria en la clasificacion, puesto que podria
originarse una clase poco coherente. Parece mas recomendable establecer dos o mas categorias
(con distintos tipos de densidad), para luego proceder tras la clasificacion, a unirlas en una
sola clase tematica. De estas frases se deduce que el método supervisado requiere un previo
conocimiento de las caracteristicas del area de estudio, asi como de las categorias que
pretenden discriminarse.

{e)-superficies homogéneas
(b) superficies helerogéncas

(¢) superficies variables

Fig. 4.2 Problemas en la selecciéon de campos de entrenamiento.

Un ultimo aspecto a considerar en la seleccién de los campos de entrenamiento, se
refiere a los requisitos estadisticos que garantizan su grado de representatividad de las distintas
categorias. Como antes sc comento, este proceso es una forma peculiar de muestreo espacial.
Por ello, conviene tener en cuenta algunos criterios habituales en este tipo de técnicas para
elegir el tamafio y la distribucion mas idonea de la muestra, asi como para realizar
estimaciones a partir de ella.

En cuanto al tamafio, se requiere seleccionar un minimo de m+/ pixeles por categoria,
siendo m el numero de bandas que integran el anilisis (Schowengerdt, 1983). Conviene, no
obstante, superar con creces este limite minimo. Diversos autores recomiendan seleccionar un
nimero de pixeles comprendido entre /0m y 100m por categoria (Jensen, 1996). Este nitmero
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minimo se relaciona estrechamente con el grado de asociacién espacial entre pixeles. El
muestreo = convencional considera ' que las muestras seleccionadas son aleatorias e
independientes. Esta suposicién no es valida en este caso, por cuanto un campo de
entrenamiento alberga a pixeles vecinos, afectados por el fenémeno de la auto-correlacién
espacial. En pocas palabras, esta asociacién supone que la informacién original extraida de un
namero de pixeles contiguos, es menor que si fue extraida de otros dispersos. En suma, resulta
mas conveniente elegir varios campos de pequefio tamafio, que uno sélo de mayores
dimensiones, ya que tenderé a infravalorarse la variabilidad de esa categoria.

Respecto a la distribucion, conviene tener en cuenta las propias caracteristicas de la
imagen. intentando abarcar las variaciones espaciales que se presentan en cada categoria: su
orientacion, pendiente, densidad, vigor, contenido de humedad, tipo de suelo, etc. En este
sentido, la variabilidad de una cubierta es directamente proporcional a la resolucion del sensor
(Cushnie, 1987). Dicho de otro modo, cuanto mayor sca el detalle espacial registrado en la
imagen, mayor serd también su sensibilidad para detectar las variaciones internas de una
categoria, antes ocultas bajo un pixel de mayor tamaiio. Por cuanto, a mayor heterogeneidad,
mayor mezcla con clases similares -y, en Gltima instancia, mayor riesgo de confusiones en la
asignacion posterior-, un incremento en la resolucién espacial puede complicar la clasificacién
digital. Este hecho, que parece contradecir el sentido comun (mayor resolucién espacial,
mayor precision), ha sido puesto de manifiesto por diversos autores, que lo denominan “scene
noise™ ruido de la escena (Markham y Townshend, 1981). Se ha mostrado que el efecto es mas
importante en los tipos de cubierta mas heterogéneos. Este es el caso de las areas urbanas, en
donde un pixel de mayor tamafio facilita adquirir una seflal promedio de distintos
componentes, mientras que cuanto mdas se reduzca el pixel, los efectos de frontera son mas
intensos.

Antes de abordar el proceso de clasificacion propiamente dicho, conviene reflexionar
sobre la discriminabilidad de las categorias seleccionadas. En otras palabras, es preciso
evaluar la viabilidad de que esas categorias puedan clasificarse sin grave riesgo de error. Si se
comprueba que dos o mds son muy similares, habria una gran probabilidad de confusion entre
ellas, por lo que resultaria aconsejable: (i) confirmar que las estadisticas de entrenamiento han
sido correctamente deducidas; (ii) adoptar una leyenda mis general, con nuevas categorias que
supongan una mezcla de las que ofrecen mayor riesgo de confusion; (iii) recabar informacién
auxiliar o imagenes de otras fechas.

Existen varios métodos -tanto graficos como numéricos- para evaluar las estadisticas
de entrenamiento. Entre los graficos, el mas elemental es un diagrama de respuesta espectral
(firmas espectrales en las bandas de la imagen). donde figuran. en abscisas, las bandas que
intervienen en el andlisis, mientras en ordenadas los ND medios de cada categoria. Conviene
no confundir esta grafica con las curvas espectrales presentadas en el capitulo 2 del presente
trabajo. Por un lado. aqui no se incluyen valores de reflectancia, sino ND. Por otro, la sefial
recogida por el sensor corresponde a la anchura completa de la banda, y no sélo a su centro.
Con estas salvedades, esta grafica resulta muy til para proporcionar una primera valoracién
de las tendencias espectrales de cada categoria. Ademas, esta grafica identifica aquellas
bandas en las que se manifiesta un comportamiento peculiar respecto a clases vecinas. Las
lineas paralelas y proximas indican un probable traslape entre categorias, mientras las
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intersecciones entre lineas muestran las bandas donde es mas probable separar a las categorias
que representan.

Desafortunadamente la realidad es mis compleja de lo que presenta esta grafica, puesto
que aqui sélo se refleja la tendencia media, sin considerar la variacién propia de cada
categoria, que es la principal responsable de las confusiones con otras clases vecinas. Una idea
mas clara de estos traslapes, puede obtenerse a partir de un grifico de dispersién espectral. Se
trata de un diagrama de barras que recoge, en cada banda y para cada categoria, el rango
digital cubierto por la media mas-menos una o dos desviaciones estandar.

Ademas de los procedimientos graficos, existen algunos criterios cuantitativos que
permiten evaluar numéricamente la posibilidad de discriminar las distintas categorias. El mas
sencillo es el denominado separabilidad estadistica (Swain y Davis, 1978):

b _IFD,-NDy

norm A H T

[4.1]

Sq+Sy

esto es, la distancia normalizada entre las clases A y B es fruto de establecer su diferencia
absoluta entre medias, promediada por la suma de sus desviaciones estandar. Esta medida se
aplica a cada par de bandas que intervienen en la clasificacién. En las tablas construidas a
partir de esta medida, entre mayor sea el valor que presentan, ésia indica una mayor
separabilidad entre las categorias involucradas.

El andlisis de las estadisticas de entrenamiento resuita muy conveniente para
reflexionar sobre la conveniencia de la leyenda empleada, del tipo de informacion disponible,
o del método emprendido para conseguir los resultados deseados. Una vez realizado este
anilisis, puede iniciarse la fase de clasificacién propiamente dicha. en la que no deben de
producirse resultados muy distintos a los deducidos a partir de este estudio previo.

Una vez culminada la seleccion y estudio de las categorias que intervendran en la
clasificacion, se inicia la sipuiente fase, denominada de asignacién, por cuanto se trata de
adscribir cada uno de los pixeles de la imagen a una de las clases previamente seleccionadas.
Esta asignacion se realiza en funcién de sus ND, para cada una de las bandas que intervienen
en el proceso. Fruto de esta fase serd una nueva imagen, cuyos ND expresen las categorias en
las cuales se ha incluido cada uno de los pixeles de la imagen original.

En las siguientes secciones se tratan los criterios mis empleados para realizar este
proceso en el contexto de las aplicaciones de la percepcion remota. Desde un punto de vista
estadistico, todos ellos definen un drea de dominio, en torno al centro de cada categoria a
discriminar, mediante un conjunto de funciones discriminantes. Estas ecuaciones pueden
considerarse, por tanto, como las fronteras que definen cada categoria. El pixel sera asignado a
una clase /, si sus ND se encuentran dentro del area de dominio asignado a dicha clase (Fig.
4.3).

Los criterios mads comunes para establecer estas fronteras estadisticas entre clases son:
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i.  Minima distancia, por este método el pixel es asignado a la clase mas cercana.
ii.  Paralelepipedo, que permite seiialar al usuario unos umbrales de dispersion asociados a
cada clase. : .
iii. =~ Maxima verosimilitud, en donde el pixel se asigna a aquella clase con la que posee
mayor probabilidad de pertenencia. .

Frecuentemente se suelen agrupar en métodos no paramétricos, los dos primeros, y
paramétricos, el ultimo, en razdén de-si asumen o no que los ND en cada categoria se
distribuyen normalmente. A continuacion se describen, con mas detalle, cada uno de estos”
criterios. - '

Banda Y

Banda X

Fig. 4.3 Funciones discriminantes para la asignacién digital.

4.1.1 Clasificacion por minima distancia

El criterio mds sencillo para asignar un pixel a una de las categorias consiste en incluirlo en la
mis cercana; esto es. en aquella que minimice la distancia entre ese pixel y el centroide de
clase. Logicamente, no se trata de una distancia geografica, sino espectral. consecuencia de
comparar los ND de cada pixel con los del centro de las distintas categorias, para todas las
bandas que intervienen en el analisis.
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Pueden fcons'idex;érse varias formas de medir esa distancia espectral entre pixeles y
clases. L.a mas empleada, en este sentido, es la distancia euclidiana:

Ld, .= i(ND,., —ND.a,

hml

[4.2)

donde d, es la medida de la distancia entre el pixel x y la categoria 4, que se calcula como la
raiz cuadrada de la sumatoria de las diferencias entre el ND de ese pixel y el ND medio de la
categoria A4, para las m bandas que intervienen en la clasificacioén. Tras calcular esta medida
para todas las categorias, puede obtenerse el valor d; 4 mas pequefio, asignando el pixel x a esa
categoria (Fig. 4.4).

-Banda-Y

ND
Py

NDp X Banda X

- Fig. 4.4 Algoritmo de minima distancia.

Este algoritmo es bastante sencillo y rapido de ejecutar, y puede ofrecer buenos
resultados cuando no se observe un gran traslape entre categorias. Puesto que siempre existe
una clase mas cercana, no deja lugar a pixeles sin clasificar, incluso aunque éstos se alejen
notablemente del centro de clase. Esto puede provocar errores de comisién importantes, sobre
todo cuando no se incluye en la leyenda alguna categoria claramente presente en la imagen.

La distancia que calcula este algoritmo es lineal, sin considerar la propia dispersion de
cada categoria o la correlacion que exista entre las bandas. Tiende, por tanto. a delimitar
grupos circulares de radio proporcional a la situacién de cada categoria.
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4.1.2 Clasificacion por paralelepipedo

En este método, el usuario fija un area de dominio para cada categoria, teniendo en cuenta sus
valores de centralidad y dispersién. Posteriormente, un pixel es asignado a dicha clase si sus
ND estan dentro de esa drea de dominio, en todas las bandas consideradas. Esquematicamente,
el pixel x sera asignado a la clase A4 si:

NDux—R,, <ND,, <NDas+R,, [4.3]

para todo &, variando k de 1 hasta el niimero de bandas. R, indica ¢l rango de dispersién
concedido a cada categoria, y en cada banda.

En suma, el pixel x es asignado a la clase 4 si sus ND se encuentran a menos de una
determinada distancia del centro de clase 4. Esa distancia se fija por el intérprete, aunque
suele identificarse con la desviacion estindar o con un multiplo suyo. Conviene considerar que
cuanto mayor sea el umbral, mayor también el niamero de pixeles incluidos en esa categoria,
pero también mas grande el riesgo de confusiones con categorias vecinas, De igual forma, un
valor pequeiio garantiza mayor fiabilidad en las asignaciones, pero supone asimismo un mayor
nimero de pixeles sin clasificar.

Este criterio de asignacion tiende a delinear unos poligonos multidimensionales de
lados paralelos, de ahi su nombre (Fig. 4.5), en torno al centro de cada categoria. Es un
algoritmo muy rapido-de ejecutar, puesto que no requiere célculos aritméticos, sino sélo
operaciones légicas (tipo IF... THEN). Por esta rapidez, se ha utilizado con frecuencia como
primer acercamiento a la variabilidad de las distintas categorias. Asimismo, se ha utilizado
para lograr una primera estratificacién de la imagen, aislando las categorias mas singulares,
para aplicar posteriormente un criterio de asignacion sobre los pixeles mas problematicos.

Los principales problemas de este método parten de su misma concepcién. El disefio de dreas
de dominio implica, por un lado, que haya pixeles en zonas comunes a dos o mas categorias,
¥, por otro, que algunos pixeles queden sin clasificar,

Respecto al primer problema, el traslape entre paralelepipedos supone que un pixel
pueda asignarse a dos categorias. Si la computadora no cuenta con otro criterio, lo incluira en
la primera que cumpla los requisitos marcados en [4.3). En consecuencia. algo tan
intrascendente como el orden en el que se produce la asignacién tiene una repercusion
importante sobre los resultados. Algunos autores han propuesto modificar el criterio de
asignacion para estas dreas en conflicto, bien introduciendo la regla de minima distancia
(Wagner y Suits, 1983; Cosentino et al, 1981). bien ajustando interactivamente las fronteras
entre clases (Lillesand y Kiefer, 1987).
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Banda Y

Fig. 4.5 Algoritmo de paralelepipedos.

Respecto a los pixeles sin clasificar, la solucién pasa por ampliar paulatinamente el
rango de dispersion, estableciendo un equilibrio entre los pixeles no clasificados y los
traslapes entre clases vecinas. También conviene, en estos casos, repasar la definicién
espectral de las categorias, puesto que la presencia de pixeles sin asignacion es indicio de
clases espectrales mal definidas o no incluidas en la leyenda de trabajo.

4.1.3 Clasificacion por maxima verosimilitud

Este método considera que los ND en el seno de cada clase se ajustan a una distribucién
normal. Esto nos permite describir esa categoria por una funcién de probabilidad, a partir de
su vector de medias y matriz de varianza-covarianza. En pocas palabras, esa funcion asemeja
la distribucion real de los ND en esa categoria, por lo que nos sirve para calcular la
probabilidad de que un pixel (con un determinado ND) sea miembro de ella. El calculo se
realiza para todas las categorias que intervienen en la clasificacion, asxgnando el pixel a
aquella que maximice la funcién de probabilidad.

El clasificador de maxima verosimilitud es el mas complejo y el que demanda mayor
volumen de calculo. Sin embargo, es el mds empleado, por su robustez y por ajustarse con mas
rigor a la disposicidn original de los datos.
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Para comprender mejor su funcionamiento, basta con poner un sencillo ejemplo ideado
por Swain y Davis (1978). Supéngase que se cuenta con dos pares de dados, uno normal (caras
numeradas de 1 a 6) y otro con un par de puntos adicionales en cada cara (numerados de 3 a
8). Conociendo el valor de una tirada, el problema seria estimar de cual de los dos pares de
dados procede. Un criterio razonable de asignacion seria calcular la probabilidad de que esa
tirada se haya realizado con los dados normales o con los aumentados, asignindola a la mas
probable. Por ejemplo, si obtenemos una tirada de 7, la probabilidad de haber tirado con los
dados normales es 6/36 (6 casos favorables, frente a los 36 posibles, pues puede haberse
obtenido un 7 por las siguientes combinaciones de dados: 1y 6,6 y1,2y5,5y2,2y3,4y4,
y 4 y 3). Para los dados aumentados, la probabilidad es menor, 2/36 (s6lo puede obtenerse un
7, eneste caso, por combinacién de 3 y 4, y 4 y 3), por lo que la tirada se asigna al par de
dados normal.

El mismo criterio puede seguirse para cualquier otra puntuacién. Basta construir las
funciones de probabilidad asociadas con cada par de dados. Para el par normal, tendriamos
una distribucion centrada en el valor 7, con un minimo de 2 y un maximo de 12. Para el par
aumentado, ¢l valor miximo se encuentra en 11, con un minimo de 6 y un maximo de 16 (Fig.
4.6). A partir de esta grafica, se observa que la probabilidad de haber usado los dados
normales es mayor si obtenemos una tirada inferior a 8; es menor si la tirada superd 10 y es
idéntica si la tirada fue 9. En definitiva, la frontera entre ambos tipos de dados se establece en
Ia interseccion entre sus respectivas funciones de probabilidad.

6/36_]

5/364-
4/36|.
3736}

2/361-

-1/96

2 3 4 5 6 7 8 910 11 12 13 14 15 16

Fig. 4.6 Fundamentos del algoritmo de maxima probabilidad.
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Esto no significa, obviamente, que no pueda producirse una tirada mayor a 9 con el par
de dados normal, ni inferior a 9 con el aumentado. En otras palabras, la regla no es
completamente certera, pero si bastante razonable, Sélo es plenamente fiable para valores
superiores a 12 o inferiores a 6, puesto que ahi no existe traslape entre categoria. En suma, si
existe conflicto natural entre clases, no es posible separarlas con total fiabilidad. Los errores
serin mayores, entre mayor sea el traslape entre las funciones de probabilidad.

El ejemplo puede aplicarse ficilmente al contexto de la clasificacion digital. Los dados
pueden sustituirse por las distintas categorias que quieren discriminarse, y las tiradas por los
ND de los pixeles a clasificar. En el caso de los dados, podiamos estimar la probabilidad de
pertenencia asociada con cada tirada. Aqui, es preciso estimar ese valor de probabilidad para
cada categoria, a partir de las medidas realizadas sobre las dreas de entrenamiento. Para ello,
se considera que los ND en cada categoria se distribuyen de acuerdo a la distribucién normal,
por lo que basta conocer la media y la desviacion estidndar de cada categoria, para calcular la
probabilidad asociada con un determinado ND. Para el caso de trabajar con una sola banda
podriamos calcular esa probabilidad de acuerdo con:

plx/A)= exp{—(ND‘ —N_D,q):/2a,2} [4.4]

1
\2ne

Esto es, la probabilidad de que un pixel x, definido por un delermmado ND,, pertenezca a la
clase A, puede calcularse a partir de la media (NVD.) y la varianza (g°) de esa clase. Una vez
determinada la probabilidad de pertenencia al resto de las categorias que intervienen en la
clasificacién, ese pixel sera asignado a la clase 4, sdlo si:

p(x/A) = p(x/B) [4.5]
para todo A4 # B, variando B desde 1 hasta n, siendo # el nimero de Caiegériés.

Desde el punto de vista computacional, el célculo resulta mas sencillo cuando se
transforma la formula nntenor en una fum:lén lxneal medxante el empleo de logantmos.

In p(x/A)=—0. SlnaA —{(x NDA) /20,* } [4.6]

La expresién puede simplificarse atin mas si se elimina el primer término (-0.5 In (2%)), por
cuanto nos interesa sélo un calculo de la probabilidad relativo a las distintas clases, y ese valor
es una constante para todas las categorias. Por la misma razén, no resulta necesario reconvertir
a antilogaritmos el valor calculado, ya que si el logaritmo de la probabilidad es mayor en una
categoria que en otra, también lo serd su antilogaritmo. Por Gltimo, el segundo término (/.5
in a'Az) puede calcularse inicialmente, para cada categoria, quedando asi reducido el calculo,
por pixel, a la tltima expresion.

Volviendo al ejemplo anterior, podria también ocurrir que se contara con dos pares de

dados normales y sélo con uno aumentado. En este caso, no sélo se tendria que considerar el
valor de la tirada para identificarla como perteneciente a uno u otro tipo de dados, sino
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también la probabilidad a priori de que aparezca una tirada de cada par de dados, en funcion
de su numero. En muchas aplicaciones de la percepcion remota también se produce este
fenémeno. Algunas de las categorias cuentan con mayor extension superficial y por lo tanto,
presentan mayor probabilidad de albergar pixeles desconocidos. Al considerar la probabilidad
a priori para cada categoria p(4), se introduce un nuevo factor en el criterio de decisién
enunciado en [4. 5] De esta forma, un pixel pertenecera a la clase A si:

plx’4) p(4)z p(x/B) p(B) {4.71

para todo 'B# A4, donde p(x/4) indica la probabilidad de que un pixel x con un ND
determinado, pertenezca a laclase 4 y p(d) la probablhdnd a priori de que un pixel cualquiera
se incluya en esa clase.

La figura 4.7 expresa graficamente el efecto de introducir esta opcién, denominada
clasificacion Bayesiana (Schowengerdt, 1983), en la cual el punto de corte entre las
distribuciones de probabilidad, se desplaza a un lado u otro del original, en funcién del valor
de la probabilidad a priori. Como la interseccion entre curvas marca la frontera en el area
asignada a cada categoria, este factor puede modificar significativamente los resultados.

Probabllidad Probabilidad

CLASE 1

Fig. 4.7 Efecto de considerar la probabilidad a priori.

ND

Con ser de gran interés, el empleo de este parametro resulta bastante complejo,
especialmente para establecer un criterio riguroso que permita estimar los valores de
probabilidad a priori para cada clase. Un posible criterio seria conceder a cada categoria una
probabilidad equivalente a la superficie que ocupa en la zona de estudio. Esto requiere,
naturalmente. contar con un inventario previo, que raras veces esta disponible. Indirectamente,
sin embargo, puede calcularse la importancia superficial de cada clase mediante trabajos de
campo, datos auxiliares o empleando los resultados de una clasificacién previa. Por tltimo,
también puede optarse por obviar este criterio, simplemente otorgando la misma probabilidad
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' Hasta el momento se ha analizado el criterio de méaxima verosimilitud para el caso de
una sola banda. Lo habitual serd que se empleen varias bandas para la clasificacion, por lo que
resulta preciso extender a varias dimensiones lo hasta aqui comentado.

Para el caso de dos dimensiones (dos bandas), los limites de las categorias tienen una
forma elipsoidal (Fig. 4.8). Cada una de estas elipses define un determinado nivel de
probabilidad asociado a una categorfa. Cuanto mayor sean las zonas de traslape entre
categorias, tanto mayor es el riesgo de confusién mutua. . o

Con més de dos dimensiones, no es posible representar graﬁcameme este cnteno de
clasificacion. Basta extender la formula de la probabilidad normal arriba apuntada: " =

varianza-covarianza
r.de ND mednos de la

: '[4.9']

una vez suprimidos los termmos consmntes de la fbﬁhula anterior.

Banda Y

Fig. 4.8 Extension a dos bandas del algoritmo de maxima verosimilitud.
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Una vez que la computadora termina la asignacion de los pixeles de la imagen, es
posible establecer los umbrales de probabilidad para cada categoria, de tal forma que se
rechacen ‘aquellos -pixeles con una probabilidad de pertenencia muy baja (Fig. 4.9). Este
proceso, posterior a la clasificacién propiamente dicha, pretende evitar aquellos pixeles con un
grado de asociacién muy bajo, reduciendo asi los errores de comisién debidos a una mala
definicion espectral de algunas categorias.

Esto” llevara consigo la aparicién de pixeles no. clasificados.” Si ‘su ntmero - es

considerable, convendréd retornar a la fase de entrenamiento, con objeto ‘de deducxr nuevas
categorias o perfeccionar la definicién de las ya existentes.

Probhabilidad

CLASE 1

Fig. 4.9 Efecto de considerar la probabilidad a posteriori.

4.2 Clasificacion no supervisada

Este método se orienta a definir las clases espectrales presentes en la imagen. No implica
ningdin conocimiento del drea de estudio, por lo que la intervencién humana se centra mas en
la interpretacion, que en la consecucion de los resultados,

En esta estrategia, se asume que los ND de la imagen forman una serie de agrupaciones
o conglomerados (c/usters). mas o menos nitidos segiin los casos. Estos grupos equivaldrian a

pixeles con un comportamiento espectral homogéneo y, por tanto, deberian definir clases
temdticas de interés. Desgraciadamente estas categorias espectrales no siempre pueden
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equipararse a las clases informacionales que el usuario pretende deducir, por lo que resta a éste
“dar sentido” o interpretar, el significado temético de esas categorias espectrales.

E! método para definir los agrupamientos espectrales se basa en un triple proceso:

i.  Seleccion de las variables que intervienen en el analisis.
ii.  Seleccion de un criterio para medir la similitud o distancia entre casos.
ili.  Seleccion de un criterio para agrupar los casos similares.

En el contexto de la Percepciéon Remota, las variables son las bandas espectrales

- seleccionadas para la clasificacion. ya sean éstas originales o fruto de alguna transformacion

(como el PCA). Los casos son los pixeles que componen la imagen, cada uno de ellos definido

por tantos ND como bandas intervienen en el anélisis. En este espacio multivariado se trata de

encontrar los grupos de pixeles con ND similares, para luego equipararlos con alguna de las
clases informacionales de la leyenda,

E! método para encontrar esos grupos homogéneos puede ilustrarse con el caso mas
simple, en el que se estuviese trabajando con dos bandas (infrarrojo cercano y rojo, por
ejemplo). En un grifico divariado aparecerian tantos puntos como pixeles, localizados de
acuerdo a sus ND en cada banda (Fig. 4.10a). La grifica evidencia la existencia de
agrupaciones de pixeles, con ND similares en las dos bandas, que pueden identificar clases
tematicas de interés. Por ejemplo, los puntos situados en el vértice inferior izquierdo
corresponden a pixeles con ND bajos en las dos bandas; los situados en el sector opuesto son
pixeles con altos valores en ambas bandas; mientras los correspondientes al extremo inferior
derecho implican ND bajos en la banda Roja y altos en la Infrarrojo cercano. En estas regiones’
del espectro, podriamos identificar estos grupos como pertenecientes a agua, suelos desnudos
o vegetacion, respectivamente, aunque en esta fase solo interesa conocer que se trata de grupos
homogéneos.

La delimitacién de cada grupo espectral se inicia seialando dos criterios: uno que mida
la similitud entre pixeles, y otro que marque las condiciones del proceso de agrupamiento. En
cuanto al primer aspecto, se han propuesto diversos criterios para medir la distancia entre
pixeles. El mas utilizado es el de la distancia euclidiana:

D,, = /i(ND,., -nD,,) [4.10]
km)

donde D,,, indica la distancia entre dos pixeles cualquiera a y b; ND,s y NDsy, los niveles
digitales o de brillantez de esos pixeles en la banda &, y m el nimero de bandas. Si bien hay
otros criterios para medir la distancia, la distancia euclidiana resulta la mas habitual en este
tipo de aplicaciones. :
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Banda Y

onsstegttrs,

P it

ERRNG =t ik

@ Centros iniciales
@ Centros intermedios
O Centro fimal

Banda X

Fig. 4.10 Fundamentos del analisis no supervisado.

En cuanto al algoritmo de agrupamiento, las opciones también son muy numerosas.

Uno de los mas extendidos es el denominado ISODATA (Duda y Hart, 1973). En esencia, este
algoritmo procede a partir de las siguientes fases (Fig. 4.10b):

i.

V.

Se sefalan una serie de centros de clase, de acuerdo al nimero y forma indicados por
e] usuario.

Se asignan todos los pixeles de la imagen al centro de clase mas proximo.

Se calculan de nuevo los centros de clase, teniendo en cuenta los valores de todos los
pixeles que se le hayan incorporado en la fase anterior.

Se vuelven a asignar todos los pixeles de la imagen al centro mas cercano, el cual -
debido al desplazamiento registrado en (iii)- no tiene por qué coincidir con la anterior
asignacion realizada en (ii).

Vuelven a calcularse los centros de clase, teniendo en cuenta las nuevas
incorporaciones, y se retorna a la fase (iv).
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El proceso se repite iterativamente hasta que el centro de clase no se desplace
significativamente, lo que indica un buen ajuste a los grupos presentes en la imagen. Antes de
iniciar una nueva iteracion, el algoritmo interroga algunos parametros de control introducidos
por el usuario; gse ha alcanzado el numero maximo de grupos para interrumpir el
agrupamiento?, galglin grupo tiene un namero de pixeles inferior al minimo sefalado, en cuyo
caso se suprime?, jalgin grupo estd a una distancia inferior a la minima sefialada entre grupos
para realizar una fusién?, jalgan grupo cuenta con una varianza superior a la maxima seftalada
para que éste sea dividido? Una vez solventadas estas cuestiones, se procede a comenzar un
nuevo ciclo de procesos (loop), o bien se finaliza la clasificacion si el desplazamiento entre
grupos ha sido inferior al sefialado por el usuario.

Desde el punto de vista estadistico, este algoritmo parece bastante adecuado para
delimitar los grupos de valores homogéneos dentro de la imagen. Sin embargo, en ocasiones
resulta artificioso seflalar unos parametros de control significativos, puesto que el usuario no
conoce, de partida, el nimero de grupos espectrales preserii;s en la imagen, ni el valor idéneo
de dispersion interna o de distancia entre grupos. De esta 1orma, el andlisis no supervisado se
convierte en un proceso interactivo, en donde el usuario establece unos valores arbitrarios que
se van modificando a la vista de los resultados.

4.3 Clasificacion por contexto

Como ya se ha visto, la computadora realiza la asignacién pixeles-categorias sobre la base de
los ND. Estas metodologias son comunmente llamadas clasificaciones por pixel, pues para
realizar la clasificacion se toma en cuenta solamente las propiedades espectrales del pixel por
si solo. sin importar los valores de los pixeles vecinos. Sin embargo, en cualquier imagen real,
los pixeles adyacentes estan relacionados o correlacionados, esto debido a que los sensores
adquieren porciones significativas de energia de los pixeles adyacentes y a que las cubiertas
terrestres gencralmente sobrepasan el tamaifio que el pixel puede captar. En un drea agricola,
por ejemplo, si un pixel en particular dentro de la imagen esta representando trigo, es muy
probable que sus vecinos también representen trigo. Este conocimiento de las relaciones del
pixel con sus vecinos es una rica fuente de informacion que no se explota en los tradicionales
métodos de clasificacién. En esta seccion se hard énfasis en algunas de las técnicas mas
comunes para tomar en cuenta el contexto de los pixeles, sobre todo en aquellas que son muy
simples de aplicar y. en contraparte a su sencillez, aportan una gran mejoria en los resultados
de la clasificacion. Es importante mencionar, que este incremento en la exactitud de la
clasificacién se da. no solamente por la inclusion de la informacion espacial del pixel; sino
también porque ayuda a mejorar los mapas teméticos eliminando errores de los datos fuente, o
bien errores propios de la técnica de clasificacion usada.

Los métodos de clasificacion que toman en cuenta a los pixeles vecinos cuando se
busca la inclusién del pixel en particular a una clase determinada, se dice que son sensitivos al
contexto, o bien son llamados en general clasificadores por contexto. Estos intentan obtener un
Jnapa tematico que sea consistente tanto espectral como espacialmente.
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i.  Por un lado, aquellas que tienen en cuenta el contexto espacial de cada pixel para
realizar su asignacién a una categoria, Se trata de intentos de refinar la clasificacion de
cada pixel sobre la base de lo que ocurre en pixeles vecinos. Las posibilidades aqui son
muy variadas: considerar la probabilidad de pertenencia de los pixeles contiguos en el
clasificador de maxima verosimilitud (Danjoy y Sadowski, 1978); incluir una banda
textural en la clasificacién (Strahler y Logan, 1978; Gordon y Philipson, 1986), o
clasificar, en lugar de pixeles aislados, dreas espectrales homogéneas (Hoffer y Swain,
1980).

ii.  Por otra parte, se pueden considerar a aquellos trabajos que emplean el criterio de
vecindad para refinar los resultados de la clasificacion. En este sentido la contigidad
espacial se aplica como un filtro posterior a la fase de asignacion, que tiene por objeto
formar dreas temdticas mas homogeéncas prescindizndo de aquellos pixeles aislados
que complican innecesariamente los resultados (Canipbell, 1987; Thomas, 1980). Estas
técnicas que se valen de un filtro para refinar la clasificacion han mostrado ser muy
efectivos y muy sencillos de implementar.

. Dentro del primer grupo de clasificadores de contexto, se situaria el denominado
ECHO (Extraction and Classification of Homogeneous Objects, Ketting y Landgrebe, 1975).
Se pretende clasificar una imagen en dreas compuestas por pixeles de similares caracteristicas,
antes de que &stos sean asignados a categorias. Posteriormente, la clasificacién se realiza sobre
estas dreas, en lugar de sobre pixeles aislados. La delimitacion de esas areas homogéneas se
basa en los criterios de similitud espectral y contigilidad. Tras localizar un pequeifio grupo de
pixeles con ND similares, el algoritmo va incorporando progresivamente pixeles vecinos,
siempre que estén dentro de un criterio de homogencidad seflalado por el usuario (por
ejemplo, a menos de una determinada distancia espectral). Cuando los pixeles vecinos no son
suficientemente homogéneos se detecta una frontera o un area pequefia de distinta ocupacion
(isla). Estas zonas sc clasifican posteriormente de acuerdo a los critcrios tradicionales. El
proceso de crecimiento de las dreas continua hasta que topan con dreas muy contrastadas, con
Io que el proceso se detiene. En este punto, la imagen aparecera segmentada en areas
homogéneas. aunque éstas ain no se hayan asignado a ninguna categoria tematica. Esta
asignacion se realiza calculando las estadisticas elementales de los pixeles incluidos en cada
drea, y aplicando sobre ellas uno de los criterios de asignacion antes comentados. En ese
punto. no seran asignados pixeles individuales sino las areas completas, por lo que la
posibilidad de error tiende a reducirse considerablemente.

La aplicacién del segundo tipo de clasificadores de contexto. puede ser tomada como
una “suavizacion de resultados™ (Chuvieco. 1990), pues lo que hacen es mejorar la
presentacion final del mapa tematico, pues resulta bastante frecuente que los resultados de una
clasificacién digital adolezcan de una excesiva fragmentacion. En otras palabras, las diversas
categorias se intercalan entre si, en una compleja sucesion espacial. Manchas de color, mas o
menos homogéneas, se encuentran salpicadas por pixeles asignados a otras categorias.
perdiéndose su unidad geografica y dificultando la interpretacion de los resultados. Este
suceso se denomina coloquialmente, en la bibliografia anglosajona. “efecto de sal y pimienta”
(salt and pepper), y se debe a una doble causa: (i) por un lado, a que la mayor parte de los
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criterios de asignacién no tienen en cuenta la pertenencia de pixeles vecinos; (ii) por otro, a la
propia complejidad del paisaje, directamente relacionada con la aparicion de pixeles de borde
que son los principales responsables de la discontinuidad visible en el mapa.

Para solucionar este problema, se aplica una técnica de suavizacién de resultados,
similar en la concepcién, aunque no en la ejecucidn, a los filtros pasa bajas. Sobre la imagen
clasificada no puede aplicarse un filtro convencional, puesto que cualquier promedio de
pixeles vecinos introduciria cambios imprevisibles en la clasificacion, En otras palabras, no se
trata de una imagen de tono continuo, sino de una imagen categorizada, en donde no tiene
sentido establecer andlisis de gradientes. Por esta razén, se aplican sobre la imagen esquemas
de filtraje originales, basados sobre medidas categéricas en lugar de promedios.

E! objetivo tltimo es reasignar aquellos pixeles aislados o poco significativos,
facilitando una distribucion espacial mas nitida de las distintas categorias. Para ello, se
procede a comparar la clase asignada a cada pixel con la que ofrecen los pixeles vecinos. Si
esa clase es similar a los pixcles del entorno, se manticne la asignacion original; caso
contrario, se modifica. Normalmente esta comparacion se realiza a partir de una ventana movil
de 3 x 3 pixeles, si bien la técnica es independiente de su tamafio. Se distinguen
habitualmente, a este respecto, dos tipos de filtro:

i.  Filtro modal, en el cual, el pixel situado en el centro de la matriz se asigna a la
categoria mas frecuente los pixeles vecinos, siempre que, logicamente, no pertenezca
ya a ella (Fig. 4.11).

ii.  Filtro de mayoria. El pixel situado en el centro de la matriz se asigna a la categoria que
cuente con la mitad mas uno de los pixeles vecinos. En caso de que ninguna calegoria
rebase ese valor, el pixel central mantiene su asignacion original.

T FILTRO DE
- PREDOMINIO
—_—
IMAGEN CLASIFICADA CLASIFICACION GENERALIZADA

Fig. 4.11 Filtros para el suavizado de las clasificaciones.
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La eleccién entre uno u otro método depende del tipo de paisaje analizado y del
algoritmo que se haya empleado en la clasificacion. Légicamente, el primero ofrece una
mayor generalizacién que el segundo, por lo que puede ser conveniente su empleo en caso de
paisajes muy complejos y cuando )a escala de trabajo sea media o pequena,

Una variacién a este tipo de técnicas es, el aplicar el filtro a las imagenes antes de

realizar la clasificacién. En este caso es conveniente usar filtros medianos u otro upo de filtro
que no afecte tanto a los bordes y solo suavice las partes mas uniformes.
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5. APLICACION PRACTICA

El objetivo del presente trabajo es evaluar la efectividad de las técnicas de clasificacion por
contexto; por lo tanto, para la aplicacién practica de las metodologias anteriormente descritas,
se eligié obtener el mapa de uso de suelo de una zona que tuviera una presencia significativa
de area urbana, Debido a que este tipo de dreas en particular presentan una gran
heterogeneidad y consecuentemente en estas situaciones es muy util tomar en cuenta el
contexto espacial.

Para tal efecto sc ocupd una imagen multiespectral TM, con sus 7 bandas espectrales,
correspondiente al oeste de Guadalajara. La imagen con que se contd es un recorte de la
escena original, el cual esta compuesto por 866 columnas y 780 lineas. Abarca la parte oeste
de la ciudad de Guadalajara, el bosque de La Primavera y sus alrededores. La imagen fue
obtenida en abril de 1992, s

El procesamiento de la imagen se realizé con el software de anilisis geogréfico
IDRISI, en su versién win32, el cual es un sistema de informacién geogrifica y de
procesamiento de imdgenes, desarrollado por la Clark University Graduate School of
Geography. Este software se corrié sobre plataforma Windows en una PC.

Para comenzar con el procesamiento de la imagen, se obtuvieron los histogramas de la
imagen en cada una de sus bandas (Fig. 5.1 - 5.7). En las bandas se notaba claramente que las
imagenes contaban con un contraste pobre, lo cual se corroboré al intentar desplegar las
imagenes, notando que no eran dtiles para un primer andlisis visual. Se aplic6, entonces, un
realce de contraste a cada una de las bandas. La técnica elegida fue la de realce lineal con
saturacion de un 5%, esto debido a que se ocuparian las imdgenes solamente para un andlisis
visual, en el cual no importa si los valores de cada pixel cambian. Por otro lado se decidié no
ocupar la técnica de ecualizacion del histograma puesto que, si bien no importa que los valores
de los pixeles cambien, tampoco es util que la imagen pierda su proporcion real, cosa que
sucede en la ecualizacion del histograma.

Se hizo un anilisis de la informacién visual que aportaba cada banda realzada
linealmente (Fig. 5.8 - 5.14), considerando cuales serian Wutiles en la clasificacién de uso de
suclo y con la limitante de que para hacer un anilisis de este tipo se necesita bastante
experiencia, se obtuvieron las siguientes observaciones:

e Enlabanda 4, se hace bastante clara y evidente la morfologia del terreno.
e Enlabanda 3 (la cual contrasta las zonas de vegetacion y suelo desnudo), se distinguen
las zonas con vegetacion (oscuras) y las que carecen de ésta (claras).

e La banda 6 presenta poco contraste, lo cual nos corrobora que esta banda agrega poca
informacion a la clasificacion.

Al hacer un andlisis visual, si bien se requiere de mucha practica para obtener
resultados certeros, se puede empezar a distinguir generalidades del terreno y comenzar a
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familiarizarse con el darea de trabajo. Para esta familiarizacion es también muy util el ocupar
mapas de la zona para conocer las generalidades del drea de estudio.

Otra técnica importante de andlisis visual es la de composicion en color; pues esta nos
permite, a partir de la asignacion de bandas espectrales a los distintos canales RGB, y observar
en color areas dentro de la imagen (Fig. 5.15 y Fig. 5.16). En el caso de la imagen con la cual
se trabajé, se realizaron varias pruebas de composiciones en color. las cuales se hicieron
agregandole un realce lineal con saturacion de 2.5 % para maximizar la informacién visual
que sc obtuvo de estas. La asignacién de bandas a los canales depende mucho de la
informacién que se pretenda obtener, o bien de las preferencias del analista. En este caso,
como lo que se pretende es obtener informacion general acerca del drea de andlisis, son de
especial interés las composiciones en las cuales se contrastan mejor las areas. Por otro lado es
muy util la composicién llamada comtinmente falso color de infrarrojo, la cual consiste en
poner las bandas 2, 3 y 4 en los canales azul, verde y rojo respectivamente (Fig. 5.16). Para
esta composicion, se observo que el area central de la imagen esta constituida principalmente
por tonos del rojo oscuro, lo cual es indicativo de vegetacion. Parte de la porcion derecha de la
imagen varia de tonos grises a azules metilicos, lo cual indica dreas urbanas. Se notan también
porciones pequefias en tonos rojos claros, bien definidas en sus contornos; lo cual indica
vegetacién vigorosa. Pero tomando en cuenta sus contornos definidos se puede inferir que se
trata de zonas agricolas de riego, pues por la época del afio en que fue obtenida la imagen no
se puede tratar de zonas de riego de temporal. Por ultimo, se pueden identificar las zonas del
contorno de la imagen que se aprecian en tonos de grises (pero no tan claros como la zona
urbana) ¥ que corresponden a suelo desnudo; o en este caso a campos de cultivo de temporal,
tomando en cuenta sus contornos definidos y la época del afo en que se obtuvo la imagen.

Una vez que se tiene una vision general del area de estudio, asi como los objetivos
mismos del estudio, se puede tomar la decision acerca de qué bandas espectrales se usarin
para la clasificacion. Si bien es muy recomendable contar con la mdxima cantidad de
informacion, muchas veces se debe restringir el uso de cierias bandas, por considerar que estas
pueden provocar ruido o introducir informacion que confunda los resultados. En esie caso, s¢
tomo la decision de eliminar la banda 6. debido a que no cuenta con un buen contraste y aporia
poca informacién. Ademads, es importante considerar que la banda 6 del TM originalmente
tiene una resolucion espacial distinta a las demas bandas (120 m de la banda 6 contra los 30 m
del resto de las bandas). que introduce cantidades considerables de ruido al hacer el ajuste para
que coincidan estas resoluciones. El resto de las bandas si serin ocupadas en la clasificacién,
puesto que, como ya se menciond, es preferible contar con el maximo de informacién.

Analizando los histogramas de las bandas de la imagen, se observa que estos no tienen
sus valores iniciales en los primeros valores posibles de brillantez, Esto se considera como una
alteracion atmosférica en los valores de la imagen al obtener el sensor los valores de brillantez
de cada pixel. Para corregir este problema, se le aplica al conjunto de imagenes una técnica de
correccidn  atmosférica llamada correcciéon del histograma por sus valores minimos
(Histogram Minimum Mehtod. HMMM; Apéndice 1), para hacer que los histogramas
comiencen desde el primer valor, eliminando asi los efectos de la alteracién atmosférica.

Para la etapa de clasificacién se opté por una metodologia hibrida, la cual consiste en
hacer primero una clasificacién no supervisada. Posteriormente esta imagen es utilizada para
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delimitar los campos de entrenamiento, ya que conticne zonas con valores bastante
homogéneos. Estos datos se complementan con informacién auxiliar como lo son mapas o
bien las composiciones en color.

Para la clasificacién no supervisada, se eligié el método de pico del histograma
(Histogram peak) el cual consiste en encontrar los picos de los histogramas para formar los
clusters a partir de estos y posteriormente agruparlos tal y como se describié en la seccion
dedicada a este tema. Para lograr un histograma sencillo a partir de uno multiespectral, un
camino es reducir la cantidad de datos (sin perder informacion), mediante el analisis de
componentes principales (PCA), y posteriormente crear una composicién a color de 8 bits de
las 3 principales bandas del PCA; las cuales regularmente contienen la mayor parte de la
informacion, para asi tener representado en un solo histograma la mayor parte de la
informacion.

En el caso prictico que se estudia en el presente trabajo, ¢l PCA se realizé sobre las
bandas TM 1, 2, 3,4, 5 ¥ 7, pues como ya se menciond se eliminé del analisis la banda 6. Los
resultados del PCA se muestran cn la tabla 5.1. En esta se puede observar que las 3 primeras
componentes contienen el 99.3% de la varianza total, lo cual indica que por sf solas estas 3
componentes aportan la mayor parte de la informacién. Por otro lado también se puede ver
como la primer componente por si misma esta compuesta por la mayor parte de la informacion
de todas las bandas originales. La segunda componente contiene informacién de las bandas
visibles originales, y una parte considerable de la banda del infrarrojo. Por ultimo la tercera
componente esta formada principalmente por la banda del infrarrojo.

Para poder realizar una composicién a color de las 3 primeras componentes del PCA,
se tiene que realizar sobre éstas un ajuste lineal de su contraste, para hacer que sus valores de
brillantez estén dentro del rango de 0 a 255. En este caso no se considera ninguna saturacién,
pues no es conveniente modificar demasiado los valores brillantez. En esta composicién a
color no importa mucho el orden de las componentes, puesto que no se utilizara para analisis
visual.

Después de realizar varias pruebas de clasificacion no supervisada, variando la
cantidad de clases finales en la clasificacion, se observé que el numero de clases que
correspondia mejor con la informacién que se obtuvo del analisis visual, es decir. que se
correspondieran de manera mas clara con las zonas de color mas o menos homogéneas en las
composiciones a color previamente obtenidas, era de 8 clases tematicas (Fig. 5.17).
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Tabla 5.1 Estadisticas obtenidas del Ané/is/é de Componentes Principales (PCA)
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LoADING. . e 1. ... €2 . €3 " ca 7 cs cs
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Para la realizacion de los campos de entrenamiento, se ocupd la imagen obtenida de la
clasificacién no supervisada; asi como las composiciones a color previamente obtenidas, y
mapas que se obtuvieron de la zona. Tomando en cuenta toda esta informacion y siguiendo los
tipos de cubierta que serian los mas utiles en este caso de entre los mds usados cominmente,
se definieron 7 tipos de cubierta para definir los campos de entrenamiento y posteriormente las
firmas espectrales. Estos tipos son:

Agricuitura de temporal.
Agricultura de riego.
Vegetacion 1.
Vegetacion 2.

Bosque.

Suelo desnudo.

Urbano.

NownbsWL—

Si bien la situacion optima para desarrollar los campos de entrenamiento es tener
bastante informacién clara y fidedigna de la zona, para asi poder delimitar las dreas donde
mejor se representa cada tipo de cubierta, en la aplicaciéon de este caso practico no se contd
con este tipo de informacion. Los mapas con los cuales se contd eran muy antiguos
comparados con la fecha de adquisicion de la imagen, y a su vez no marcaban de forma clara
los tipos de cubierta o bien contenian clasificaciones muy especificas que para este caso no
eran Utiles.

Sin embargo, ¢l obtener los campos de entrenamiento con este método hibrido, permite
al usuario utilizar campos de entrenamiento sobre zonas con las cuales no se cuenta mucha
informacion; o bien la creacion de éstos por personas con conocimientos basicos acerca del
tema en particular o sin mucha experiencia en el desarrollo de campos de entrenamiento. Esto
es debido a que para la formacion de los campos de entrenamiento. se parte de areas
homogéneas (obtenidas de la clasificaciéon no supervisada) para ir determinando el numero y
tipo de clases espectrales, las cuales son reconocidas mediante la informacién auxiliar, o
mediante la coincidencia de éstas. Por otro lado. en la forma tradicional de obtener los campos
de entrenamiento. se parte de informacion fidedigna sobre las zonas para encontrar dreas
homogéneas en la imagen. Cabe mencionar que. si bien esta metodologia facilita el trabajo y
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proporciona cierta flexibilidad, puede conducir a que un analista sin mucha experiencia haga
un reconocimiento erréneo de las cubiertas terrestres. Es decir, que tome un tipo de cubierta
por otro, o bien se de el traslape de éstas. Es también importante recordar que el tamafio de los
campos de entrenamiento debe de ser por lo menos 10 veces mayor que el nimero de bandas
que se utilicen. En esta aplicacion, se cuidé que el nimero de pixeles para cada firma espectral
sobrepasara holgadamente este numero de 70 pixeles.

Una vez definido el campo de entrenamiento (Fig. 5.18), se obtienen las firmas
espectrales que definen estos campos de entrenamiento. Es muy importante hacer el analisis de
estas firmas espectrales, puesto que si no estan bien definidas de forma que se puedan
discriminar las cubiertas que representan, los métodos de clasificacion que se ocupen
posteriormente arrojaran resultados erréoneos y confusos. El andlisis de las firmas espectrales
para esta aplicacion practica se realizé de forma gréfica usando el diagrama de firmas
espectrales (Fig. 5.19). En este diagrama se puede observar que la mayoria de las firmas
espectrales se encuentran separadas considerablemente en la mayoria de las bandas, o bien, se
producen cruces una banda a otra entre firmas en las cuales podria existir alguna confusion.
Tal es el caso para las firmas espectrales que representan Vegeracion ! y Bosque. Se eligio
este método de andlisis, puesto que es el mas util para determinar si las firmas espectrales
podrén ser empleadas o no para una clasificacién por maxima verosimilitud.

Después de analizar las firmas espectrales, se debe tomar la decision de continuar con
la clasificacion por medio de alguno de los métodos supervisados existentes, o bien volver a
definir los campos de entrenamiento. O mas aun, volver a definir el nimero y significado de
las firmas espectrales, si es que se ve que existe demasiada confusion entre éstas.

La eleccion del método de clasificacion que se utilizard en ultima instancia, depende
mucho de los resultados que se esperen obtener, las caracteristicas de la imagen. y el equipo
con el que se cuente para procesar la imagen. En este caso en particular, se optd por ocupar
como método por pixel al de maxima verosimilitud. Esto debido a que es el método que mas
se ocupd en los trabajos consultados previamente, y se acostumbra mucho presentarlo como
marco de referencia y comparacion con otros métodos. Ademds, también se ha comprobado
que es el método tradicional que arroja mejores resultados, si bien antes se consideraba que
consumia grandes recursos computacionales. Esto ultimo. gracias al aumento en el poder
computacional de los equipos. no representd en este trabajo mayor dificultad, esto sin
considerar que la imagen con la que se trabajé no era realmente grande, pues era una seccion
de la escena completa.

Para realizar la clasificacion por maxima verosimilitud se ocuparon las firmas
espectrales que se mencionan anteriormente asigndndoles una probabilidad de ocurrencia igual
a cada una de ellas. A su vez se ocuparon las 6 bandas UTM originales (sin tomar en cuenta la
banda 6) corregidas atmosféricamente. La imagen resultante se presenta en la figura 5.20. En
esta imagen se observé que las categorias de vegetacion se hallaban muy mezcladas, por lo
que se tomd la decision de fusionar ambas categorias en una sola categoria general de
Vegetacion. El resultado de esta fusion derivo en un mapa de clasificacion tematica mucho
mas homogéneo (Fig. 5.21).
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Aun con la fusion de las categorias de vegetacion, en el mapa se observa el efecto “salt
and pepper™, sobre todo en las dreas urbanas, y entre las categorias de vegetacién y bosque.
Para reducir este efecto se aplicd, a la imagen obtenida por el método de midxima
verosimilitud, un filtro modal, el cudl es una de las técnicas de clasificaciéon por contexto. La
decision de utilizar esta técnica por encima de las otras, se debid a que esta técnica es muy
sencilla y se ha observado que los resultados obtenidos de ésta son muy buenos. También se
tomo esta decision, tomando en cuenta que uno de los objetivos del presente trabajo es mejorar

el desempeifio de una clasificacion tematica, usando métodos de clasificacién por contexto, sin

necesidad de aumentar el gasto computacional o la dificultad de la implementacién.

El resultado de aplicar el filtro modal a la imagen clasificada por maxima
verosimilitud, se muestra en la figura 5.22. En esta imagen se observa claramente que el efecto
“salt and pepper” se reduce significativamente.

Se probé también otra técnica de clasificacién por jontexto que se vale de filtros para
mejorar la clasificacién. Esta otra técnica, a diferencia ac la anterior, consiste en aplicar el
filtro a las imagenes antes de realizar la clasificacion. Se han mencionado en el presente
trabajo los riesgos de procesar con filtros las imagenes que seran ocupadas en la clasificacion.
Esta técnica intenta minimizar los riesgos de excesiva modificacion de los valores de
brillantez originales, mediante el uso de un filtro que no modifique o suavice los contrastes de
la imagen, sino que sdlo suavice las dreas que son mis o menos homogéneas. Este filtro es el
filtro de mediana, el cual se describe en la seccion que se refiere a los filtros en el presente
trabajo. Ademas, se justifica el empleo de esta técnica y la modificacién de los pixeles
originales, si se recuerda que todas las técnicas de clasificacion se basan realmente en valores
relativos de los pixeles, y no en medidas absolutas o fijas. Es decir, que mientras los pixeles
conserven la proporcion correcta entre sus valores, el resultado final no tiene porque variar
demasiado. ’

En este caso, el filtro modal se aplicé en cada una de las 6 imagenes originales TM
corregidas atmosféricamente. Una vez filtradas las imigencs, s¢ ocupan éstas para realizar una
clasificacion por maxima verosimilitud, de forma similar a la que se describio anteriormente y
con las mismas firmas espectrales desarrolladas e jguales probabilidades de ocurrencia para
cada una de éstas firmas espectrales. El resultado de este proceso es muy similar al de la
clasificacion por maxima verosimilitud original (con 7 clases tematicas), sin embargo, se nota
claramente la reduccion del efecto de sal y pimienta (Fig. 5.23). Después de fusionar las clases
de vegetacion. de forma similar a la anterior, la imagen que resulta (Fig. 5.24) es muy similar
a la obtenida de aplicar el filtro modal a la imagen clasificada.

De esta forma, se obtuvieron 3 distintas clasificaciones tematicas o mapas de uso de
suelo del drea oeste de Guadalajara, mediante 3 técnicas distintas: maxima verosimilitud, filtro
modal (posclasificacion) y filtro mediano (preclasificacion).

Haciendo un recuento de los pasos que se siguieron para obtener estos tres mapas de
uso de suelo, se obtienen los linecamientos de una metodologia de clasificacién de imagenes
multiespectrales que incluye técnicas no supervisadas, supervisadas y por contexto. A simple
vista se observa que los resultados mas homogéneos, y por lo tanto los mas tiles en Gltima
instancia, son los obtenidos a partir de las técnicas que incluyen la informacion contextual.
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Ademés la melodo]og!a propuesta cuenta con la ventaja de no requenr muchos conocimientos
prevnos sobre la zona; o bien mucha experiencia en el dcsarrollo de mapas de uso de suelo.

3 La metodologia propucsta se puede resumir en los sngulemes pasos:

I 'Deﬁmclén del drea de estudio.

‘11, "Obtencidon de informacion general a partir de andlisis visual e informacién auxiliar

© ' (mapas, estadisticas, etc.).

111. “Eleccién de bandas a usarse para la clasificacion.

IV, Correccion de las imagenes (en este caso s6lo fue necesaria la correccién atmosférica,

’ pero quizd sea necesario en otros casos realizar otro tipo de correcciones: Richards,
1993; Jensen, 1996; Chuvieco, 1990; y otras obras relacionadas al procesamiento
digital de imagenes de Percepcion Remota).

V. Clasificacién no supervisada para obtener zonas homogéneas espectralmente dentro de
la imagen (en este caso, como se utilizo la técnica del pico del histograma, se necesité
hacer un anélisis de componentes principales y luego con las 3 primeras componentes
una composicion a color, pero en este paso muy bien se puede ocupar alguna otra
técnica de clasificacion no supervisada).

VI. Definicion del nimero y tipo de clases temdticas, a partir de la clasificacién no
supervisada y de la informacién auxiliar,

VII. Realizacion de los campos de entrenamiento, partiendo de la imagen obtenida en la
clasificacién no supervisada y utilizando la informacién obtenida a partir del analisis
visual e informacion auxiliar.

VIII. Obtencion de firmas espectrales.

IX. Anilisis de las firmas espectrales y evaluacién de si éstas son lo suficientemente
buenas para continuar con la clasificacién, o bien repetir la obtencién de firmas
espectrales, ya sea volviendo a realizar los campos de entrenamiento (paso VII) o
volviendo a plantear el nimero y tipo de clases tematicas (paso VI), segun se estime
necesario.

X. Aplicacién del método de maxima verosimilitud utilizando las bandas espectrales
originales corregidas y las firmas espectrales obtenidas y evaluadas en los pasos
anteriores.

XI. Definir si el mapa resultante es lo suficientemente claro como para expresar los
resultados deseados. Si no es asi, fusionar clases tematicas que sean muy particulares
para obtener algunas otras mas generales; o en caso contrario, regresar a la definicién
del namero y tipo de clases tematicas (paso VI), para separar clases tematicas que sean
muy generales. en clases mas particulares.

XI. Definir si el mapa resultante es lo suficientemente homogéneo (no presenta el efecto
“salt and pepper™), si no es asi aplicar un filtro modal a la imagen obtenida
previamente, para suavizar los resultados.

Como se podra observar, en la definicion de la metodologia se opté por ocupar el filtro
posclasificacion y no el filtro preclasificacion. Esto es debido a que, si bien los resultados
lucen a simple vista muy similares. el trabajo de aplicar los filtros es mucho mayor en el caso
de la preclasificacion; pues el filtro se aplica a cada una de las imagenes de las bandas
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espectrales. Por otro lado, el filtro posclasificacién se aplica una sola vez al mapa tematico
obtenido al final del proceso.
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Fig. 5.1 Histograma de la banda 1 TM de la imagen del oeste de Guadalajara.
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Fig. 5.2 Histograma de la banda 2 TM de la imagen del oeste de Guadalajara.
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Fig. 5.3 Histograma de la banda 3 TM de la imagen del oeste de Guadalajara.
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Fig. 5.4 Histograma de la banda 4 TM de la imagen del oeste de Guadalajara.
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Fig. 5.5 Histograrmna de la banda 5 TM de la imagen del oceste de Guadalajara.
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Fig. 5.6 Histograma de la banda 6 TM de la imagen del oeste de Guadalajara.
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Fig. 5.7 Histograma de la banda 7 TM de la imagen del oeste de Guadalajara.
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Fig. 6.8 Imagen de la banda 1 TM de la imagen del oeste de Guadalajara realzada
linealmente con saturacion del 5%.
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Flg 5.9 lmagen de la banda 2 TM de la imagen del oeste de Guadalajara realzada
linealmente con saturacion del 5%
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Fig. 5.10 Imagen de la banda 3 TM de la imagen del oeste de Guadalajara realzada
linealmente con saturacion del 5%.
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Fig. 5.11 Imagen de la banda 4 TM de la imagen del oeste de Guadalajara realzada
linealmente con saturacion del 5%.
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Fig. 5.12 Imagen de la banda 5 TM de la imagen del
linealmente con saturacion del 5%.
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¥ie NWa - .
Fig. 5.13 Imagen de la banda 6 TM de la imagen del oeste de Guadalajara realzada
linealmente con saturacion del 5%.
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Fig. 5.14 Imagen de la banda 7 TM de la imagen del oeste de Guadalajara realzada
linealmente con saturacion del 5%.
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Fig. 5.15 Composicién en color RGB de las bandas 1.2 y 3 TM de 1a imagen del ceste de

Guadalajara (Composicion de Color Real).
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Fig. 5.15 Composicién en color RGB de las bandas 2, 3 y 4 TM (también llamad
composicién en falso coior) de |la imagen del ceste de Guadailajara.
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Clasificacion no supervisada (8 clases)

DN B A WN -

Fig. 5.17 Clasificacion no supervisada con 8 clases tematicas de la imagen del oeste de
Guadalajara.
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dOMEON=S0

Fig. 5.18 Delimitacion de los campos de entrenamiento tomando en cuenta 7 clases
tematicas (el O es el valor de fondo), de la imagen de! oeste de Guadalajara.
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Fig. 5.19 Diagrama de firmas espectrales obtenidas del campo de entrenamiento para la

imagen de! ceste de Guadalajara.

Agricutura de riego
Agricuttura de temporal
Yegetacion 1
Vegetacion 2
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Fig. 5.20 Mapa de uso de suelo (con 7 ciases tematicas) para ia zona oeste de Guadalajara
obtenido a partir de la clasificacion por maxima verosimilitud.
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Agricultura de riegn
Agricultura de temooral
Yeugstucion

Bosque

Sueto desnuda

Urbano

3

B s

Fig. 5.21 Mapa de uso de sueiu (Con & clasificaciones tematicas) para la zona oeste de
Guadalajara obtenido a partir de (a clasificacion por maxima verosimilitud.

Postclasificacgdon contextual (Filuo maodal)

Agricultura de riego
Aaricutura de teirporal
vegetacion

Bosaue

Lucl!s dosnudo

Urbano

Fig. 5.22 Mapa de uso de suelo (con 6 clasificaciones tematicas) para la zona oeste de
Guadalajara obtenido a partir de un filtraje posclasificacién con un filtro modal.
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APLICACION PRACTICA

Fig. 5.23 Mapa de uso de suelo (con 7 clases tematicas) para la zona oeste de Guadalajara
obtenido a partir de un filtraje preclasificacion con un filtro mediano.

Maxima verosimilitud filtrado previamente con un filtro de mediana

Agricutura de riego

Urbano

v : o bl T

Fig. 5.24 Mapa de uso de suelo (con & clases tematicas) para la zona oeste de Guadalajara
obtenido a partir de un filtraje preclasificacién con un filtro de mediana.
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6. COMPARACION Y EVALUACION DE RESULTADOS

En el anterior capitulo. en relacion con las imdgenes resultantes de la aplicacion practica, se
hicieron comentarios acerca de que método “lucia™ a simple vista mejor, ¥ acerca de cual
método economizaba los recursos computacionales y disminuia a la vez el proceso. Se llegd
pues a la conclusion de que. tomando en cuenta los aspectos anteriores, el método de
clasificacién por contexio que consiste en aplicar un filtro modal posclasificacion es el método
que a simple vista parece ser el mas efectivo. Sin embargo. csta estimacion es solo subjetiva,
puesto que no hay ninguna medida confiable o ningdn parametro fijo para sustentar esta
conclusion.

6.1 Bases tedricas

Existen métodos de verificacion estadistica que se han desarrollado en el contexto del
procesamiento digital de imagenes espaciales. La estimacion de la exactitud alcanzada por el
mapa puede realizarse por diversos criterios: (i) comparando el inventario de la clasificacién
con ¢l obtenido por otras fuentes convencionales: (i) estudiando la fiabilidad obtenidas al
utilizar las dreas de entrenamiento. y (iii) seleccionando algunas dreas de verificacion para las
que se cuenta con la cubierta realmente presente en el suclo (Fig. 6.1).

(n)

(i} Invenlario glabal
(i) Inventanio sreas edirenamiento

(i} invenlario sobre areas test

Fig. 6.1 Medidas de fiabilidad en una clasificacion.
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El método mds sencillo para estimar la precision conseguida por un mapa, se basa en
calcular las diferencias entre ¢l inventario ofrecido por la clasificacion y por otras fuentes que
se consideren fiables (estadisticas oficiales, cartografia de detalle, etc.). Suponiendo al
documento de referencia como plenamente fiable, esta medida s6lo indica el porcentaje de
error, pero no su localizacion sobre el mapa. Ademas. no siempre resulta sencillo ajustar la
leyenda de la fuente convencional con la obtenida a partir de imagenes de satélite.

Otra opcion para verificar los resultados, consiste en utilizar los campos de
entrenamiento, para comprobar si se ajustan correctamente a las categorias que pretenden
definir. Se trata ésta de una medida de la fiabilidad un tanto sesgada. Si las areas de
entrenamiento sirven para definir estadisticamente a las distintas categorias, parece logico que
los pixeles incluidos en ellas tengan una mayor probabilidad de clasificacion certera que el
resto de los pixeles de la imagen. Ahora bien, aunque no puede calificarse como un criterio
riguroso de validacion, esta practica resulta muy interesante para explorar la “pureza™ de cada
campo de entrenamiento, o, dicho de otro modo, la precisién con la que identifican a un
determinado tipo de cubierta. De la misma forma, puede considerarse un método que medira la
efectividad con que actiia el método de clasificacion, sin tomar en cuenia si se apegaono a la
realidad. Si los pixeles incluidos en estas dreas se asignan a otras clases, conviene delimitar
nuevos campos de entrenamiento y/o simplificar la leyenda de trabajo.

La tercera via de trabajo consiste en seleccionar, con posterioridad a la clasificacién,
una seric de dreas de prucba, que permitan obtener una medida independiente del acuerdo
emre mapa y verdad-terreno. Este procedimiento pasa por realizar un muestreo del drea de
estudio, a fin de obtener las medidas de campo necesarias para verificar los resultados de la
clasificacién. Tal muestreo supone un coste adicional al proyecto, que, ademas. no repercute
en una mejora de su fiabilidad. sino s6lo en la medida de ésta.

A partir de la realizacion del muestreo, puede construirse una tabla o matriz de
confusion, en donde se resumen los acuerdos y desacuerdos entre clases del mapa y del
terreno. Esta matriz puede analizarse estadisticamente, con objeto de obtener una serie de
medidas sobre la fiabilidad del trabajo: global y para cada una de las categorias.

El disefio y desarrollo del muestreo supone la columna vertebral del proceso de
verificacién. Al igual que en otras aplicaciones. el muestreo espacial sirve en este caso para
seleccionar una pequefia parte del drea de estudio. de tal forma que sea suficientemente
representativa del conjunto. Esa semejanza con la poblacion de referencia debe conseguirse,
ademas, minimizando el tamafio de la muestra, con objeto de reducir los costes del proceso de
verificacion. En definitiva, la principal virtud de un buen muestreo es seleccionar
adecuadamente una parte de la imagen clasificada. de tal forma que, siendo tan pequefia como
sea posible. sea a la vez suficientemente representativa del conjunto. Esa semejanza depende
de una serie de factores, que se consideraran al planificar el muestreo: (i) método de seleccion
de la muestra, (ii) tamafio y distribucion, y (iii) nivel de confianza otorgado a la estimacién.

Los esquemas mas regularmente empleados para seleccionar la muestra son (Campbell,
1987; Congalton, 1988b):
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i.. Aleatorio simple. Los elementos a verificar se eligen de tal forma que todos cuenten
con la misma probabilidad de ser seleccionados, y que la eleccion de uno no influya en
la del siguiente. Gracias a este cardcter probabilistico, el muestreo aleatorio es el mas
solido estadisticamente, si bien presenta problemas en su aplicacidn espacial, pues
existe cierta probabilidad de no recoger adecuadamente la variacién espacial presente
en la imagen clasificada (Fig. 6.2a).

Aleatorio estratificado. La muestra se realiza dividiendo la poblaciéon en regiones o

estratos, de acuerdo a una variable auxiliar (altitud, por ejemplo). Es mas compiejo de

disefiar que el anterior, pero aporta informacién sobre subconjuntos de la poblacién,
ademas de reducir el error de muestreo si la variable auxiliar se elige correctamente

(Fig. 6.2b).

iii.  Sistematico. La muestra se distribuye a intervalos regulares, a partir de un punto de
origen sefialado aleatoriamente. Garantiza un muestreo completo de la superficie a
verificar, pero puede facilitar estimaciones erréneas si existe algun tipo de patron
periédico en el area observada (geometria de las parcelas, por ejemplo). Por otro lado,
no asegura una estimacién probabilistica, por cuanto no existe aleatoriedad en la
seleccién de las observaciones (Fig. 6.2¢).

iv.  Sistematico no alineado. Modifica el esquema anterior. gracias a variar aleatoriamente
una de las dos coordenadas (Fig. 6.2d). Esto permite introducir una cierta aleatoriedad
en la eleccién de la muestra, mientras reduce el sesgo debido a la periodicidad. Por otra
parte, sigue garantizando una revision completa del territorio.

v.  Por conglomerados. Se selecciona como unidad de muestra un grupo de observaciones,

denominado conglomerado (cluster), en lugar de individuos aislados. En otras

palabras, en cada punto a verificar se toman varias muestras, en puntos vecinos al
elegido aleatoriamente, y de acuerdo a un esquema prefijado. Por ejemplo, un
conglomerado podria constituirse por cinco puntos, a cierta distancia del punto central

y siguiendo una forma de L (Fig. 6.2¢). Este método de muestreo reduce los costos,

pero resulta mas complejo y, normalmente menos preciso que los anteriores.

En cuanto al tamafo de la muestra, Congalton (1988b) sugiere una superficie aproximada
al 1% de la superficie cartografiada. En éste, como en otros muestreos, el tamafio de la
muestra depende del nivel de probabilidad, o de confianza, que quicra otorgarse a la
estimacion, asi como de la propia variabilidad de la imagen considerada. Como se trata de una
variable binomial (acierto-error), se emplea normalmente la férmula:

n="—34 [6.1]

donde = es la abscisa de la curva normal para un nivel determinado de probabilidad; p indica el
porcentaje de aciertos estimado; g, el de errores (¢ = / - p), v E, el nivel permitido de error. El
valor de p y g puede estimarse a partir de datos auxiliares o simplemente igualarse a 50. Segtn
algunos autores. se precisan un minimo de 50 puntos de verificacién para obtener una
estimacion fiable del error (Hay, 1979).

Una vez disefiado el método y tamafio de la muestra, y localizados los puntos de
verificacidn, el paso siguiente consiste en obtener, para cada uno de ellos, la clase real y la
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deducida de la clasificacién. La.primera puede obtenerse a partir de trabajos de campo ° de
. documentos auxiliares de mayor detalle (fotografias aéreas, mapas de cuitivo o vegetacion),
mientras la segunda se adquiere de la imagen clasificada.

f
i - e
*
°
® °
e .o. T E
{v)
e @ [ ] ®
e o [ ] ®
e e [ L] e ° - ®
¢ ®
o e ) ° - o, ®
(e) : @)

(8) Muesireo aleatorin
L. (b) Aleatorio estralificado
(¢} Sistematico

‘.. ‘.. (d)' S1stematico no alinesdo

{e} Por conplomerados

=<

(e}

Fig. 6.2 Tipos de muestreo aplicados a la verificacidn,

Como consecuencia de la fase de muestreo, se tendra un listado de puntos de prueba,

para los que se tiene tanto su cobertura real como la deducida por la clasificacion. Con estos

. datos puede formarse una matriz, denominada de confusion puesto que recoge los conflictos
. que se presentan entre categorias. Se trata de una matriz bidimensional, en donde las filas se
ocupan por las clases de referencia, y las columnas por las categorias deducidas de la
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clasificacién. Logicamente ambas tendrdn el mismo numero y significado; se trata, en suma,
de una matriz cuadrada: n x », en donde n indica el numero de categorias.

La diagonal de esta matriz expresa el niimero de puntos de verificacion en donde se
produce acuerdo entre las dos fuentes (mapa y realidad), mientras los marginales suponen
errores de asignacién. La relacién entre el nimero de puntos correctamente asignados y el
total expresa la fiabilidad global del mapa. Los residuales en filas indican tipos de cubierta real
que no se incluyeron en el mapa, mientras:los residuales en columnas implican cubiertas del
mapa que no se ajustan a la realidad. Representan los errores por omisién y de comision,
respectivamente. ’

El interés de estas tablas de confusién procede de su capacidad para plasmar los
conflictos entre categorias. De. esta -forma, no ‘solamente se conoce la fiabilidad de la
asignacion en general, sino también la fiabilidad para cada una de las clases y las principales
confusiones entre ellas, T :

A partir de la matriz: de’confusion pueden’ desarrSliarse toda una serie de medidas
estadisticas que concluyan el proceso’de validacion. La mas simple consiste en calcular la
fiabilidad global del mapa, relacionando los elementos de la diagonal con el total de puntos
muestreados: e - ‘

(6.2]

donde el término del numerador representa la sumatoria de los valores en la diagonal, y el del
denominador el nimero total de pixeles tomados en cuenta en la muestra. Ahora bien, este
valor constituye Ginicamente una estimacion basada sobre la muestra. De acuerdo con la teoria
del muestreo, pueden calcularse los umbrales inferior y superior en los que se encontraria la
exactitud real alcanzada por el mapa. Ese intervalo se calcula, para un determinado nivel de
significacion (a). a partir del error del muestreo (ES) y del nivel de probabilidad (7 - a):

F=Fm==zES [6.3]

donde = indica la abscisa del area bajo la curva normal para ese nivel de probabilidad (/ - a);
ES es el error estandar del muestreo, en funcidon del porcentaje de aciertos (p), de fallos (g) ¥
del tamaifio de la muestra (n):

[pa

ES=XP9 [6.4]
n

Ahora bien. conviene tener en cuenta que este valor puede ocultar importantes
diferencias entre categorias. Por ello, un andlisis mas riguroso debe también considerar las
celdillas marginales de la matriz. En el caso de las filas, los marginales indican el mimero de
pixeles que perteneciendo a una determinada categoria, no fueron incluidos en ella. Estos se
denominan errores de omision (Eo). Para cada clase se calculan como:
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E,=Xu=Xy [6.5]
X

donde X;. indica el marginal de la fila i, y X}, la diagonal de dicha fila.
De igual forma, las celdillas no diagonales de las columnas expresan los errores de

comisién (E.); esto es, pixeles que se xncluyeron en una determmada categoria perteneciendo
realmente a otra: . .

[6.6]

*

donde Xy, mdncu el margmal de 1a co]umnu i yX,/ la dlagonal de dlcha columna

Tamblen resulta’ de gran interés analizar las relacxones muluples entre  las_ distintas
categorias. Con este objetivo, se han introducido en los ultimos ‘afios las:técnicas de analisis
categdrico multivariante, idoneas para el estudio global de mamces de confumén (Congallon,
1991).

" Uno de los indices mas empleados, en este sentido, es el esiad(stico Kappa. (x), que
mide la diferencia entre el acuerdo mapa-realidad observado 'y el que’ cabria - esperar
simplemente por azar. En definitiva, intenta delimitar el grado de ajuste debido sélo a la
exactitud de la clasificacién, prescindiendo del causado por factores aleatorios. La estimacion
de & se obtiene a partir de la siguiente férmula:

XX,
= e 2 6.7
KNSR 167

en donde AN indica el total de observaciones. X, indica el acuerdo observado, y X,. X.,
(producto de marginales) el acuerdo esperado. El acuerdo observado aparece en la diagonal de
la matriz. mientras el esperado nos sirve para calcular el ajuste entre mapa y realidad que
puede deberse al azar. La estimacion de x sirve para conocer el grado de significacion de este
estadistico, v, por tanto, si el acuerdo observado se aleja o no significativamente del acuerdo

" esperado al azar. En definitiva, la prucba pretende evaluar si la clasificacién ha discriminado

las categorias de interés con precision significativamente mayor a la que se hubiera obtenido
con una asignacidn aleatoria.

Un valor de x proximo a 1 indica un acuerdo pleno entre la realidad y el mapa,
mientras un valor cercano a 0 sugiere que el acuerdo observado es puramente debido al azar.
Por su parte un valor negativo, supone también una clasificacién pobre. si bien su sentido
depende de otros factores externos, como el propio tamaiio de la muestra.




6.2 Evaluacion de la aplicacién practica

Desafortunadamente, para realizar la evaluacion de los mapas de uso de suelo obtenidos para
la zona oeste de Guadalajara, no se contdé con mapas extras para poder realizar una evaluacion
objetiva.

Solamente se contd con un mapa obtenido de la pagina en Internet del INEGI, el cual
tiene una calidad baja y no cuenta con una clasificacién muy detallada (Fig.6.3). Sin embargo,
haciendo un simple analisis visual se puede notar que en general la clasificacién de las areas
urbanas y agricolas es acertada; tomando como punto de referencia la zona urbana de
Guadalajara por si misma y las vias de comunicacion mas importantes que se distinguen en los
mapas obtenidos, las cuales se ven en estos como lineas mas o menos continuas de zona
urbana. Por otro lado, se alcanza a observar una confusién entre las areas de vegetacion y de
bosque. Esto se debe a que, probablemente se confundieron las firmas espectrales, y en lugar
de haber unido los dos tipos de vegetacion obtenidos originalmente, se debid haber unido la
categoria de Vegetacion |1 con la de bosque, para asi poder obtener una clasificacion mas
cercana a la del mapa de referencia. También se observa que si bien se acercan las zonas
definidas en el mapa y las obtenidas de la clasificacidn, estas aparecen mucho mas mezcladas
en las imagenes que se obtuvieron en este trabajo. Esto se debe principalmente a que el mapa
que se toma de referencia no tiene un grado de detalle muy bueno, y a que probablemente las
fechas de los mapas no coinciden (esto no se puede asegurar, puesto que en el sitio de Intemet
no se especifica a que fecha corresponde el mapa que se facilita). A pesar de esta faita de
informacion, este mapa nos permite ver que la clasificacidn obtenida no se aleja de la realidad.

P
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Fig. 6.3 Mapa de referencia obtenido a partir del sitio en internet del INEGI. En este mapa se
observan en color amarillo y delimitadas por una linea negra, las zonas urbanas; en
verde la zona de bosque; en café la vegetacion secundaria; en azul claro las zonas
agricolas; azul las zonas de agua; y en amarillo sin delimitar los pastizales.
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A pesar de que no se conté con un mapa ﬁdedlgno con el cual evaluar la fiabilidad de la
clasificacion, se decidio realizar el analisis anteriormente descrito a partir de los campos de
entrenamiento (Fig. 5.18). Es decir, en lugar de realizar un muestreo apllcable a un mapa de
referencia fidedigno, se tomaron las mismas zonas de entrenamiento como si se trataran del
muestreo, para comparar éstas con Ios map Ly oblemdos con las distintas técnicas de
clasificacion.

Si bien esta evaluaciéon no puede ‘ser. tomada como una medida fiable de la
correspondencia entre los ‘mapas de uso de:suelo’ y:la’ ‘realidad,. si se puede tomar en cuenta
como medida objetiva de comparacxén del 'compon mnenlofde cada método al reahzzu' la
clasificacion.
Los resultados de su matriz de_confusion’ y. las estadisticas antes descritas (error por
omision, comision, intervalo de confianza y x) de las técnicas por maxima verosimilitud, filtro’
modal posclasificacién y - filtro mediano preclasificacion se muestran en las tablas 1, 2 y 3
respectivamente.

En primer lugar se puede observar que las clasificaciones en todos los casos son bastante
buenas, pues los errores por comision y por omisién son muy pequefios. Esto, a pesar de que
era de esperarse (pues estamos ocupando los campos de entrenamiento como referencia), nos
demuestra que las firmas espectrales estan, desde este punto de vista, bien definidas, ademas
de que las tres técnicas tienden a clasificar de manera muy similar las imagenes.

Comparando el desempefio de las tres técnicas, es notable que el del filtro modal es
casi perfecto, pues los errores por comision y omision son casi cero. En segundo lugar se
encuentra el del filtro mediano, y por ultimo el de maxima verosimilitud.

Tomando en cuenta K, que como ya se vio es la medida mas confiable para comparar
métodos y trabajos distintos, se tiene que los valores de k son de 0.9944, 0.9994, y 0.9990 para
las técnicas de maxima verosimilitud, filtro modal y filtro mediano respectivamente. Si bien
todos los valores son muy altos, y en este caso no representan la exactitud con la cual
representan la realidad los mapas, si nos sirven para medir, de una forma mas objetiva, el
desempeiio de las técnicas de clasificacidon por si mismas, Gracias a estos valores se corrobora
lo que ya se habia notado anteriormente, que el desempefio de la técnica de filtrado
posclasificacion con un filtro modal es superior a la técnica de mdxima verosimilitud por si
sola, ¥ ligeramente superior a la técnica de filtrado preclasificacion con un filtro mediano.

Por la misma naturaleza del anilisis. éste es muy sesgado al analizar las matrices de
confusiéon. Sin embargo, se observa que para el método de mixima verosimilitud las
principales confusiones se dan entre ambos tipos de agricultura y las zonas urbanas, entre
vegetacion y bosque. entre suelo y zonas agricolas, y en general las zonas urbanas tienden a
confundirse con otras cubiertas. En las técnicas de clasificacién por contexto. estas
confusiones se reducen bastante. eliminandose por completo las confusiones entre vegetacién
¥ bosque. Para el caso de la posclasificacion. se conserva solamente la confusion entre zona
agricola de riego y la zona urbana (algo que es muy comiin sobre todo en areas urbanas de
baja densidad. debido a la abundancia de areas verdes que estas presentan). Para el caso de la
preclasificacion se conservan solamente las confusiones entre zonas agricolas con zonas
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‘urbanas y de suelo desnudo. Esto se puede explicar debido a la época del afio en que se
adquirié la imagen, pues durante ésta las zonas de cultivo de temporal no presentan vegetacion
y son facilmente confundibles con suelo desnudo o bien con area urbana. La confusion entre
las zonas de vegetacion y bosque se puede explicar debido a la misma naturaleza de la
vegetacién en esta zona, pues en ambos casos es muy escasa y en muchos lugares existe un
traslape entre éstas.

Tabla 6.1 Andlisis de la matriz de confusicn para la técnica de clasificacion de maxima
verosimilitud tomando como referencia el campo de entrenamiento.

1 2 3 4 5
1t [ [ ] 0.0024
21 [} [ 3 0.0083
31 2744 3 5 0.0029
4 | 3 305 [ 0.0097
L [} ] 1225 0.0000
6 | 2 0 o 0.0051
Total | 1251 2749 308 1233
Erroro | 0.0016 0,0054 0.0018 0.0097 0.0065
6 Total ErrorC
1 3] 1252 0.0024
2| 14 | 2050 0.0083
3| (-2} 2752 0.0029
4] 0| oe 0.0097
s | | 1225 0.0000
6 | 2898 | 2913 0.0051
Total | 2915 | 10500
* Error0 | 0.0058 | 0.0044
Erroro = Errors of Omission (expressed as proportions)
ErrorC = Errors of Commission (expressed as proportions)
90% Confidence Interval = ¢.0011 (0.0033 - 0.0054})
95% Confidence Interval = 0.0013 {0.0031 - 0.0056)
99% Confidence Interval = 0.0017 {0.0027 - 0.0060)

KAPPA INDEYX OF AGREEMENT (KIA)

Overall Kappa = 0.9944
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Tabla 6.2 Andlisis de la matriz de confusion para la técnica de clasificacion por contexto (filtro
modal posclasificacion) tormando como referencia el campo de entrenamiento.

1 2 3 4 5
1 1251 [} o [} 0.0000
2 -] 2044 [} -] 0.0024
3 0 2749 [} ] 0.0000
. 4 0 0 308 o 0.0000
5 0 0 [} [} 1233 0.0000
[ [} o ] Q o 0.0000
Total | 1251 2044 2749 308 1233
Erroro | 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
6 Total ErrorC
1 0 1251 0.0000
2 5 | 2049 0.0024
3 [} 2749 0.0000
4 0 j 308 0.0000
5 | 1233 0.0000
6 2910 | 2910 0.0000
Total | 2915 | 10500
Exrroro | 0.0017 | 0.0005
Erroro = Errors of Omission {expressed as proportions)
Errorc = Errors of Commission (expressed as proportions)
S0% Con(idencellnter\ml = 6.0004 (0.0001 - 0.0008) -
§5% Confidence Interval = 0.0004 (0.0001 - 0.0009)
99% Confidence Interval = 0.000% (0.0000 - 0.0010)

KAPPA INDEX OF AGREEMENT (KIA)

Overall Kappa = 0.9994
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Tabla 6.3 Anadlisis de la matriz de confusién para la técnica de clasificacion por contexto (filtro
meadiano preclasificacién) tomando como referencia el campo de entrenamiento.

4 5
1 12851 o o o 1 0.0008
2 ] 2043 <} o 1 0.002%
3 0 [} 2749 0 [} 0.0000
4 0 [+ o 308 o 0.0000
5 1] o ] o 1231 0.0000
[ [ 1 o <] o ©.0003
Total | 1251 2044 2749 308 1233
Erroro | © 0.0000 0.0005 0.0000 0.0000 0.0016
1
2
3
4
5
6
Total |
* Erroro | 0.0017 | 0.0008
. .
Erroro = Errors of Omission {(expressed as proportions)
ErrorC = Errors of Commission {expressed as proportions)
90% Confidence Interval = 0.0004 (0.0003 - 0,0012)
95% Confidence Interval = 0.0005 {0.0002 - 0.0013}
99% Confidence Interval = 0.0007 (0.0001 - 0.0015)

YAPPA INDEX OF AGREEMENT (KIA)

Overall Kappa = 0.9990

T
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7. CONCLUSIONES

Gracias a la realizacién del presente trabajo de tesis pude llegar a la conclusion de que, es
bastante importante contar con bases tedricas sélidas para entender un problema en particular.
E! desarrollo de la aplicacion practica, o inclusive la presentaciéon de las metodologias de
clasificacién de imagenes multiespectrales, no se hubiera llevado a buen fin si antes no se
hubieran tratado los fundamentos teéricos con el debido grado de profundidad. Considero que
este grado de profundidad es ptimo en este trabajo, puesto que se abarca la amplitud de temas
que estan involucrados en la clasificacién de imégenes multiespectrales obtenidas por
Percepcién Remota; tratando cada tema en particular de una forma clara y concisa, sin
profundizar demasiado, pero dando la informacion necesaria para entender claramente los
conceptos.

Como resultado de la forma en que se abordé el tema, este documento de tesis es, por
si mismo, una guia para la gente interesada en la clasificacién de imagenes multiespectrales.
Ya sea una persona que se estd iniciando en el tema, o alguien que cuenta ya con ciertos
conocimicntos. En este sentido, esta guia estd dirigida principalmente a gente del area de
cémputo, pues se intentd en todo momento adecuar los términos propios del tema, a la
terminologia usada en el drea de computacion. Del mismo modo se hizo énfasis en las
particularidades que son de mas interés en el drea de computacién, como lo es el
procesamiento digital de imagenes, pero sin dejar nunca a un lado el contexto de la aplicacién
practica.

En relaciéon con la aplicacion practica, considero ésta de una gran utilidad, no solo
porque por si misma arroja resultados, si no también como instrumento pedagégico. La
presentacién de ésta, después de una presentacion de informacion principaimente tedrica, da
como resultado un entendimiento mas claro de las técnicas, procesos y metodologias
presentadas con anterioridad. Esto permite prevenir que temas de vital importancia en un caso
practico queden minimizados, al parecer estos no muy importantes en su planteamiento
tedrico, Como ejemplo se puede mencionar el caso particular de la impornancia de la
definicién y desarrollo de los campos de entrenamiento, lo cual puede parecer a simple vista
algo trivial, pero que es de vital importancia en Ja exactitud de los resultados.

Considero que una de las principales aportaciones de este trabajo es. la propuesta de
una metodologia sencilla y flexible, pero a la vez sélida. para la clasificacion de imégenes
multiespectrales. La presentacién de esta metodologia permite tener una guia concisa para
abordar de una forma mas directa. sencilla y eficiente un problema real de clasificacién
tematica. Esta propuesta esta enfocada a resolver problemas en los cuales se involucren areas
no muy homogéneas. que presenten el efecto de sal y pimienta. puesto que involucra las
técnicas de clasificacién por contexto para mejorar los resultados en dreas de estas
caracteristicas. Esta metodologia esta enfocada a gente del drea de computacion; puesto que la
obtenciéon de] mapa temadtico final es en gran medida independiente de contar con grandes
conocimientos acerca del area en particular o con una gran experiencia en el analisis de
imagenes para la obtencién de mapas de uso de suelo. Esto permite obtener resultados sin
necesidad de especializarse demasiado en el tema, algo que puede ser muy interesante para
alguien que le interesa mas el método en si mismo y no tanto el resultado final.
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Por otro lado, no ha de tomarse lo anterior como un desprecio total a la medida o
evaluacién de la fiabilidad del mapa temaético final. Por el contrario, en este trabajo se toma
como prioridad el poder medir, de una forma objetiva, la efectividad de:las metodologias
probadas. . PR

En este sentido, desgraciadamente no se pudieron evaluar cabalmente las tres técnicas
que se probaron practicamente. Esto debido a la falta de material ‘adicional que permitiera
tener un punto de referencia lo bastante fiable como para considerar la evaluacién como
valida. Sin embargo, el intento de evaluacién que se hizo, si bien no es lo suficientemente
objetivo, da como resultado una medida del desempeifio de las técnicas de clasificacion mucho
mas objetiva que un simple andlisis visual.

Como resultado de la evaluacion, se puede concluir que en la clasificacién de imagenes
multiespectrales que involucran dreas heterogéneas como dreas urbanas, la técnica que
mejores resultados proporciona es la de clasificacion por contexto usando un filtro modal en la
posclasificacion. Si bien esto corrobora lo presentado en muchos articulos previamente
presentados, es muy importante probar la aplicacion de esta técnica en un drea de nuestro pais.

Aunado a la evaluacién objetiva de las técnicas de clasificacién, se tiene que la
aplicacion del filtro modal no implica un esfuerzo extra muy grande, pues es bastante sencilla
su aplicacion y los beneficios que se obtienen superan con creces el esfuerzo extra invertido.

En conclusion, la decisidon de presentar la metodologia propuesta basindose en esta
técnica, resulta mas que acertada, puesto que aparte de las bondades de la metodologia, ya
mencionadas en su momento, se corrobora que es la mas eficaz en exactitud de clasificacion y
en la presentacion de resultados.

A modo de comentario, cabe destacar que el mapa de uso de suelo es muy bueno,
considerando que el anilisis lo hizo una persona que no cuenta con gran experiencia en el
tema. Aunque los resultados de la clasificacién no coinciden por completo con la poca
informacién que se pudo conseguir para tomarla como punto de referencia confiable . Esto
puede llamar la atencién a personas dedicadas a este tema, pues implica que una persona con
mejor experiencia podria obtener resultados mucho mejores.
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APENDICE 1. CORRECCION ATMOSFERICA

La radiacién electromagnética se ve notablemente afectada por los distintos componentes de la
atmésfera. La presencia de aerosoles y vapor de agua dispersa de una forma selectiva la
radiacién transmitida entre la superficie terrestre y el sensor. Por cllo, la radiancia finalmente
detectada por éste no corresponde exactamente a la que parte de la superficie terrestre, sino
que cuenta con un porcentaje afadido, como consecuencia del efecto dispersor de la
aimosfera.

El principal problema que implica esta dispersion es su cardcter heterogéneo, en el
espacio y en el tiempo. En otras palabras, la dispersion atmosférica no es constante en la
imagen sino, que determinadas zonas pueden haber sido mas afectadas que otras, en funcién
de la presencia de diversos aerosoles o vapor de agua. Ademas, el efecto es dependiente de la
longitud de onda, y varia entre imagenes de forma dificil de predecir. Desgraciadamente,
resulta muy complejo abordar una correccion rigurosa de la dispersion atmosf{érica, por cuanto
requiere una serie de medidas simultineas a la adquisicion de la imagen.

Pese a estas dificultades. es preciso realizar, al menos, una estimacion del efecto
atmosférico. Esta correccién sera muy interesante en tres tipos de situaciones: (i) cuando
pretendan realizarse combinaciones lincales entre bandas, puesto que el efecto de dispersion es
distinto en funcion de la longitud de onda; (ii) cuando intenten establecerse modelos que
pongan en relacién los niveles de brillantez con determinados parametros fisicos: temperatura,
humedad del suelo, etc., y (iii) cuando se realicen estudios multi-temporales, puesto que la
dispersién sufrida por una imagen no es comparable a la que experimenta otra adquirida en
distinta fecha.

Entre los métodos propuestos para corregir el aporte de radiancia atmosférica, se
encuentra el del histograma por sus valores minimos (Histogram Minimum Method, HMM). Se
asume que las areas cubiertas con materiales de fuerte absorbancia (agua, zonas en sombra),
deberian presentar una radiancia espectral muy préoxima a cero. En la practica. el histograma
de los valores de brillantez de la imagen siempre presenta un minimo superior a ese valor, que
se atribuye al efecto de dispersion atmosférica. En consecuencia, una aproximacion sencilla a
la correccidon atmosférica consiste en restar a todos los niveles de brillantez (ND) de banda el
ND minimo de esa misma banda, situando el origen del histograma en cero:

ND, 4" = ND,yx - NDpuni

esto es. el ND del pixel (i) en la banda £, se ajusta restindole el ND minimo de esa misma
banda.
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