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CAPITULO 1

Introducciéon
1.1 Introduccion

El avance tecnoldgico de micro-circuitos y el abatimiento de costos de equipos
de computo, ha permitido que las ciencias de la computacion se hayan extendido a
muy diversos campos de la investigacion cientifica. El desarrollo de tecnologia
basada en herramientas computacionales, para el manejo de datos espaciales, ha
contribuido a que &reas como geografia, cartografia, geologia y geofisica, presenten
una nueva forma de realizar sus investigaciones. La eficiencia de los sistemas
utilizados en estas dreas, ha sido posible gracias a un trabajo interdisciplinario. En el
presente trabajo se recurrié principalmente a tres dreas para construir el sistema y la
metodologia utilizada. A continuacion se presenta una breve discusion de estas areas,
comentindose su contribucion y relacion con el tema de la tesis.

1.2 Pr iento de imd y putacién grafica

El andlisis de imdgenes es empleado en diversas areas del conocimiento
cientifico como: fisica y medicina, asi como en dreas de la investigacion

experimental: ingenieria de suelos, arq astrofisica cte., por lo que su uso es
YT

cada vez mayor. El pr iento de ima dig tiene sus fundamentos en

diversas ciencias basicas, como por ejemplo, el andlisis de sefiales discretas,
morfologia matemitica, técnicas probabilisticas. etc.

Un primer paso para definir el campo de estudio del procesamiento de
imdgenes es entender que es una imagen. Una imagen ocurre cuando un sensor
registra |2 radiacién proveniente de objetos fisicos dentro de una escena. Existen
diversos modelos matemiticos para definir la conceptualizacion de los componentes
de una imagen. El intervalo de posibilidades para el mancjo de estos modelos es
extenso por lo que a continuacion se presentan algunos ejemplos, que facilitan la
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" comprension de cada uno de los componentes conceptuales de una imagen, éstos
componentes pucden clasificarse en los siguientes seis puntos:

1.- La funcién imagen £, la cual es basicamente la abstraccion de la escena.
Generalmente una funcién imagen es una funcién vectorial. Un caso especial de una
funcién imagen es una funcién imagen discreta, donde los argumentos y el valor de
la funcién son enteros, Diferentes funciones pueden ser usadas para representar una
misma imagen, dependiendo de que caracteristica sea la mds importante.

{mente son repr das por funciones de dos variables

Las ir !
espaciales f = f{x,), donde f{x,y) es la reflectancia de la imagen en la coordenada
espacial (x,3). Una imagen multiespectral fes la funcidn vector con componentes [ f;

J» /] por ejemplo:

S = lfrogof ¥ Soatl%)s Srerael®) 1.

donde £, fouil®) ¥ Ferael®) son funciones imagen para tres diferentes
longitudes de onda del espectro de luz. Para el caso de imagenes temporales f{x.f),
serd necesario afiadir el argumento £,

2.- Un modelo geométrico, que describe la manera como un objeto
tridimensional es proyectado en dos dimensiones. Por ejemplo el modelo monocular,
el cual es utilizado por nuestros ojos, cdmaras y otros dispositivos de captura de
imigenes. Este dispositivo actiia igual que una cimara a través de una pequeiia
apertura, en donde la imagen seri e resultado de la proyeccién de la escena punito
por punto dentro un plano (figura 1.1). Se observa la imagen plano detrds del punto
de proyeccidn ¢ invertida, el manejo matematico de este modelo geométrico puede
encontrarse en [Ballard and Brown, 1982.]
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Figura 1.1 Modelo geométrico de una camara fotogréfica.

3.- Un modelo radiométrico, el cual muestra como la geometria de [a imagen,
de las fuentes luminosas, las propiedades de reflectancia de los objctos afectados por
la fuente luminosa y las caracteristicas del sensor, afectan las mediciones del sensor.

Un aspecto bésico en el procesamiento de imagenes son las leyes que controlan
la reflectancia de los objetos la cual determinard como su brillantez dentro de una
imagen dependera de sus caracteristicas inherentes y la geometria de la situacion de
fa imagen. Una clara presentacion de la matemitica de la reflectancia es dada por
{Horn y Sjobery, 1978.].

4.- Un modelo de la frecuencia espacial, el cual describe como las variaciones
espaciales que existen dentro de una imagen, pueden ser caracterizadas en un
dominio transformado. Una imagen es una funcién variable en el espacio, una
manera de analizar variaciones espaciales. Es la descomposicién de la funcion
imagen en un conjunto de funciones ortogonales, por ejemplo utilizande la

[
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transformada de Fourier; este anilisis se presenta en el capitulo_ 2 de este lr;ibajo.

5.~ Un modelo de color, el cual describe como. dlferemes med'
espectmles estan relacionadas al color de la imagen. )

6.- Un modelo digital el cual describe los procesos de captura de los puntos
discretos. La imagen digital f{x), es la representacion discreta de la funcion de la
imagen f normalmente de una, dos, tres o cuatro dimensiones, cn m - vectores.

E! dominio de fes finito, regularmente un rectangulo, con un intervalo positivo
y acotado: 0< f <M para algin entero positivo A, Para usos practicos la imagen f'es
una funcion continua, la cual puede scr representada por mediciones de puntos
rectangulares muestreados a intervalos espaciados. En ¢l momento en que una
imagen es muestreada Ia intensidad es cuantificada dentro de niimeros que
representan diferentes tonos de gris. Por lo tanto una imagen discreta f{x) es el
conjunto de enteros positivos que representan un valor de tono de gris, y (x.3) es ¢l
par entero que representa las coordenas del punto muestreado en un plano
bidimensional.

escena imagen

~ Ar

sensor
remoto

Figura 1.2 Sistema de formacién de imdgenes

La seleccién de nimeros enteros para la representacion de tonos de gris y las
coordenadas es por limitaciones que presenta el equipos de cémputo.
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Con la funcion discreta f{x) es posible la utilizacién de computadoras digitales
las cuales permiten el manejo de procesos encaminados a la extraccién de
informacién, Dichos procesos pueden clasificarse en dos ramas, en base al tipo de
andlisis que se puede utilizar con cada uno de ellos.

Analisis cuantitativo

Los algoritmos utilizados para este tipo de analisis, requieren de poca
intervencion humana, estan basados cn las propiedades reflectivas de los objetos
presentes en la imagen; los pixeles! con valores iguales de reflectancia podran ser
agrupados para estimaciones de dreas, clasificaciones de objetos, deteccidon de
contornos, etc.

Andlisis fotointerpretativo

La finalidad de estos algoritmos es presentar un producto con caracteristicas
que faciliten una interpretacion visual, por lo tanto en este tipo de analisis existe gran
intervencidén humana. Ejemplos de resultados obtenidos por este tipo de operaciones
son; el resalte de formas, tamailos, orientacion, texturas, carreteras, lincas de costas,
clementos temporales, cambios, etc.

Es'tas ramas tiencn sus propias reglas, lo que permite tener dos conjuntos de
procesos asociados a cada una de ellas, Siendo éstas complementarias, por ¢jemplo:
de un primer andlisis visual se puede decidir el camino a seguir para el analisis
cuantitativo o la unién de ambas puede traer la solucién al problema especifico. A
continuacién se presentan dos cuadros en donde se resume, primeramente en el cuadro 1.1
una comparacién de las ventajas y desventajas del tipo de resultados que ofrecen

| Del ingles picture element, clemento de imagen.
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cada una de ellas y en el cuadro 1.2 se presenta una clasificacién det tipo de procesos
para cada una de las dreps, ' ) B

Cuadro LI

Ventajas y desventajas para cada tipo de andlisis

Anilisis fotointerpretacién Anilisis cuantitativo asistido por

humano/interprete computadora

- Pobre estimacion de dreas . - Precisi6n en estimacién de dreas

- Analisis multiespectral o '+ Andlisis multiespectral

complicado R -

- S6lo se puede detectar 16" .~ = Todos los niveles de reflectancia

tonosdegris ~ 0 oot | posibles 32, 64, 128, 256

< Determinacién facil 'dé:fonhés ' - La deteccién de formas involucra
' : ' complejos algoritmos

- Informacién esbacial fécil de - Limites en la deteccion de formas

‘utilizarse - espaciales

Unido al desarrollo del i de imag la graficacion por

computadora ha contribuido con algoritmos para el manejo mds eficiente de datos
espaciales como: algoritmos para despliegues en diferentes dispositivos graficos,
transformaciones  geométricas  (rotaciones, reducciones, ampliaciones, etc.).
algoritmos para ¢l almacenamiento y manejo de datos espaciales, disefio de interfaces
graficas. etc.

Es un hecho que la graficacion por computadora y el procesamiento de
imigenes estan ligados, dado que ambas ramas de la ciencia de la computacion
trabajan sobre imdgenes de escenas por lo que el drea de interseccién estd creciendo.
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Se puede definir la graficacién por computadora, como la encargada de la sintesis de
escenas de objetos reales o imaginarios en imagenes, mediante el disefio de sistermas
o programas grificos que permitan especificar qué clase de entidades u objetos
pueden ser creados y representados pictéricamente y como el usuario puede con un
sistema evaluar, crear y modificar los objetos y sus imigenes. Esto es tener un

modelo computacional para simbolizar las tranformaciones para la representacion de

un objeto dentro de una imagen.

Cuadro 1.2

Procesos asociados a cada tipo de analisis

Procesos para una anilisis
fotointerpretative

Procesos para una andlisis
cuantitativo

- Realces radiométricos, (actua
sobre el valor de gris) por
gjemplo;

¥ Altera el valor de los pixeles

* Modifica el histograma

- Clasificadores espaciales

* Clasificacion supervisada

* Clasificacion no supervisada
- Crecimiento de regiones

* Segmentacion de imdgenes

- Realces geométricos (actian
sobre caracteristicas geométricas
y espaciales ) por ejemplo:

*Suavizado de ruido

*Realce de bordes

Clasificadores espectrales

* Clasificacion supervisada

* Clasificacion no supervisada
Crecimiento de regiones

* Segmentacion de imdgences

Este modelo conceptual, puede ser descrito en base a tres de las mayores
actividades en la que participa la computacién grifica:
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1.- Construccion de un modelo de aplicacién. El programador primero
construird un modelo de aplicacién de los objetos mismos, que el usuario podrd
manipular y ver. El modelo de aplicacién estard formado por la coleccién de la
representacion de los objetos dato y su relacion con el dato, regularmente

} 11dos en un manejador de base de datos. Por ejemplo, si se desea representar
objetos geométricos de una escena mediante los puntos que forman los vértices de
los diferentes objetos, serd necesario almacenar tanto la informacién de los puntos
dato, como la relacion de éstos con los vértices de los objetos. Un modelo de
aplicacion representa las propiedades mds importantes de los objetos para
posteriormente ddrselas a la aplicacién o conjunto de aplicaciones y éstas puedan

manipularlos (realizar transformaciones, despliegues, impresiones en diferentes
dipositivos, etc.), estos objetos pueden ser concretos o abstractos y pueden
visualizarse en 2 o 3 dimensiones.

2.~ Transferencia de descripcion de objetos a sistemas graficos. Teniendo
construido un modelo de aplicacién del mundo como un conjunto de uno o mas
objetos dentre de una aplicacién de estructuras de datos, se requiere de la
transformacion de éstos hacia un sistema grafico, de manera de que en éste se puedan
hacer entre otras funciones, cdlculos y despliegues de vistas deseadas.

3.- Manejo interactivo. Debe existir un sistema que permita una interaccion
usuario - computadora via los dispositivos de entrada/salida, para que el usuario
pueda especificar la manera de construir. modificar y desplegar objctos.

Los modelos utilizados en la graficacion por computadora, han sido utilizados
en diversos sistemas para el procesamiento digital de imdgenes, independientemente
de que mediante sus algoritmos se obtengan los despliegues ¢ impresiones en los
diferentes dispositivos de hardware, la conceptualizacion de objetos y su manejo han
ayudado a! desarrollo de diversos algoritmos de procesamiento de imagenes; por
ejemplo, el crecimicnto de regiones utiliza un algoritmo de graficacién para
recorridos sobre imagenes.

Por otro lado, ¢l desarrollo de los circuitos, ha permitido el surgimiento de
sistemas de computo con dispositivos graficos con mayores velocidades de
despliegue y resoluciones del orden de 1024 X 1024 pixeles y 232 colores diferentes,
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dando 1a oportunidad de tener en pantalla, en tiempo real, imagenes asociadas a
diferentes fendmenos, y asi poder realizar observaciones para la obtencion de
informacion. En cl caso de imigenes multiespectrales estos dispositivos permiten
hacer una combinacién de tres bandas simultaneamente, dando como resultado lo que
se conoce como una composicion de color o falso color, la cual ha sido utilizada para
el andlisis fotointerpretativo para diferentes fines, por ejemplo clasificacién de
materiales dentro una imagen, localizacién de eventos u objetos diversos dentro de la
misma, etc..

En el presente trabajo sc implementaron los principales algoritmos para el
Jalds de imé en un si que utiliza diversas técnicas del drea de

graficacion por computadora, permitiendo tener una interface para el usuario mas
amigable, asi como la posibilidad de utilizar diversas tarjetas comerciales de video.
El desarrollo matemitico de los algoritmos para un analisis fotointerpretativo se
presentan en el capitulo 2. Las técnicas de graficacion y el desarrollo matematico de
los hlgoritmos para el andlisis cuantitativo se encuentran en el trabajo de Fernandez
Perea (1994).

1.3 Ingenieria de programacién

En la ultima década el incremento de sistemas dentro del campo de las ciencias

de la computacidn, ha hecho pensar a los di lores en la eficiencia del disefio de
grandes sistemas de computo: este tipo de conocimiento se le ha nombrado
“ingenierfa de sofiware". El manejo de conceptos como ciclo de vida de los sistemas,
asf como el desarrollo de modelos v herramientas, son algunas de las aportaciones de
esta nueva rama de la computacion.

Uno de los conceptos surgido de esta rama de las ciencias de la computacién es
la especificacién de sistemas, utilizada para diferentes fines o pasos que requiere el
disefio de sistemnas. En principio, la especificacion puede utilizarse como punto de
referencia entre el productor del sistema y el usuario, mediante la clarificacion de qué
debe hacer el sistema. En la especificacion lo mis importante es definir de la manera
mas clara qué es lo que se desca que el sistema haga, sin importar el cémo. Es por
esto que la especificacion de sistemas ha mostrado ser una herramienta Wtil,
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prmcnpnlmentc como medio de documentaclén de las dlferentcs etapas de un
proyecto de mgemerfn de programacxon, por e}emplo.

*L Qué es: lo que el usunno necesun »del s:stema ? "Especxﬁcncxon de
nccesxdudes" : :

stema “Especificacion del diséfio!

*El diseto de
* Cnrééter(éticds que offeée el sister;iu "Espe ificacién funcional” =

* Componamlento extemo de un médulo‘ Especlf cacion’ de- interface de
médulo" g

* Componnmicnto interno de un médulo “Especificacién estructural interna de
médulo"

Para cada uno de los tipos de especificaciones existen técnicas como:
diagramas de flujo, diagramas entidad-relacion, logica, especificaciones algebrdicas,
méquinas de estados finitos, redes de Petri, asi como técnicas descriptivas.
Pudiéndose clasificar en formales e informales. Dependiendo del sistema, la
especificacion puede ser grande y complicada o contrariamente pequefia y asi como
dependiendo del tipo de especificacion ésta puede ser, compleja, sencilla, formal o
informal. Lo que sf es verdad, es que la documentacion producto de la especificacion,
ha permitido hablar de un mantenimiento, portabilidad, expansién y verificacion de
sistemas, lo que a su vez a permitido construir sistemas cada vez mayores.

En el capitulo 3 se presenta la especificacion estructural del sistema de
procesamiento de imagenes utilizado en el presente trabajo.

1.4 Percepcion remota,

Una de las nuevas ciencias que han surgido y que presenia una gama de
disciplinas que tienen que ver con problemas, wtilizacion de herramientas o teorias de
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ciencia de Ja computacién es Ia que se conoce como Percepcion Remota,

La Percepcion Remota, definida como ¢l proceso de adquirir informacién
mediante sistemas que no se encuentran en contacto directo con los objetos o
fenémenos de interds, ha encontrado aplicacién en diversas dreas de las ciencias de Ia
tierra como la geologia, hidrologia, oceanoloéia, geografia, geofisica, etc.. En el caso
especifico de Ja geofisica su utilizacion ha sido de gran ayuda. ya que no es posible
ver directamente la estructura interna de la Tierra, por lo que la observacion de
fenémenos como campos magnéticos, campos gravimétricos, propagacion de ondas y
recientemente imégenes adquiridas por satélite han ayudado al redescubrimicnto del
planeta Tierra, )

Los datoes utilizados en percepeion remota para el estudio de Ia superficie
terrestre son adquiridos, mediante satélites o vuelos en avién, en forma digital y/o
andlogica, compuestos por elementos discretos de la escena o pixeles, cuantificados
radiométricamente dentro de valores discretos de reflectancia. La ventaja de contar
con datos en esta forma es el poder procesarlos con ayuda de una computadora
digital. Para la extraccién de informacion mediante resaltes o filtros de la imagenes o
clasificacion de materiales u objetos.

Las propiedades que presentan las imagenes obtenidas con sensores remotos en
satélite son tres, resolucion espectral o nimero de bandas espectrales, resolucién
espacial o el tamafio que el pixel representa en la escena y 1a resolucion radiométrica,
1a cual describe el intervale determinado de los diferentes valores de brillantez. De
las tres la de mayor importancia para usos en percepcién remota es la que
corresponde a las distintas longitudes de onda en que puede ser captada una escena
(resolucidn espectral), cada una de ellas con diferente disposicién de la reflectancia
solar. Por ejemplo, algunas de esta imdgenes son la medida de la dispersion espacial
de la reflectancia solar, radiaciones en el ultravioleta, visible, infrarojo cercano y
medijo, otras son la medida de Ja distribucion de {a energia emitida por la misnia
tierra, llamadas imdgenes térmicas. Los primeros sistemas, en donde lo que el sensor
cuantifica es el producto de la estimulacion de una fuente externa, son conocidos
como sistemas activos y los segundos, en donde el sensor cuantifica las emisiones

' provenientes de los objetos mismos, son los sistemas pasivos.



CANTULO |

En resumen una imagen de satélite para la percepcién remota estd compuesta
del niimero y localizacién de medidas espectrales (o bandas espectrales) que provee
‘cada sensor, la resolucién espacial la cual describe el tamafio del pixel en su
equivalente-en metros cuadrados y la resolucion radiométrica la cual describe el
mﬁg6 de'los nimeros de los valores discretos de- brillantez. Frecuentemente la
resolucion radiométrica es expresada en términos de nimeros binarios multiplos de
" _base 2. En'la Tabla 1.1 se presenta informacién de los principales sensores existentes.

Tabla L.

IIMAS-UNAM

;" Caracteristicas de los principales sensores en satélites

Sensor -

~ Resohuclon espacial
S Amy e

Longitud de onda (pm)

1atervalo dinamico
( bits}

Skytab §192 7

e

1.-041-0.46
2.-0.46-0.51
3.-0.52-0.56
4.-0.56-0.6

5.-0.62-0.67
6.-0.68-0.76
7.40.78-0.88

Mapper (ATM)

1.-0.42.0.45
2-0.45-0.52
3.-0.52-06
4.+ 0.605-0.625
5.0.63-0.69
6.~0.695-0.75
7.-0.76-0.90
8.-0.91-1.05
9.-1.55-1.75
10.-2.08-2.35
11.-8,5.13.0

Therma! Infrared
Multispectral Scanner
(TIMS)

1.-82-8.6
2-86-90
3.-9.094
4.-9.5-10.2
5-102-112
6.-11.2-122

SPOT High
Resolustion Visible
Imaging lnstrument

1.-0.50-0.59
2.-061-0.68
3.-0.79-0.89

Landsat Thematic
Mapper (TM)

30

1-045-0.52
2-0.52-0.60

Landsat Multispectral
Scanner (MSS)

ks
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_ En principio los sistemas para la percepcion remota podrian medir la energfa
emanada por la Tierra en cualquier intervalo de longitudes de onda. Pero debido a

id tecnologi como opacidad de la atmésfera, diseminacion de
particulas en la atmésfera y la importancia de datos en ciertas longitudes de ondas, ha
excluido élgunas bandas, siendo las més utilizadas las siguientes (ver Figuras 1.3, 1.4
¥ 1.5 ): a) Los intervalos del visible e infrarojo, en donde 1a medida de Ia energia
registrada por el sensor depende de propiedades como pig ion, contenido de
humedad, estructura celular de vegetales y minerales, el contenido de humedad de
sélidos, asf como el nivel de sedimentacion en el agua; b) Intervalo térmico: la
temperatura asi como otras propiedades térmicas de la superficie por ejemplo:
propiedades eléctricas, expresadas por la conductividad, c) En el intervalo de 20 a 60
Ghz, oxigeno atmosférico y vapor de agua. »

RESPUESTA ESPECTRAL DE PRODUCTOS AGRICOLAS

180 .
s CitriC 08 .
v Vid
e Cirup3 ’
S L @QUMbros
S P2310S

120

50

RADIANCIA Wm? 51

42487 Buncas Lanasat MSS

Wh2id 12y Banas tanasar e 1S [ —
-

05 20 25

15
LONGITUD DE ONDA, pm

Figura 1.3 Respuesta espectral de productos agricolas
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Figura 1.4 Respuesta espectral de algunos materiales geol6gicos
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) Figmﬁ 1.4 Transmisién atmosferica de la Tierra [tomada de Richards J. 1986}
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Por lo tanto Ia percepcién remota ofrece una secuencia de datos distribuidos en
el espacio a una escala apropiada para estudios regionales, por cjemplo monitorco de
campos agricolas, bosques, estudios geoldgicos, asi como investigaciones opcionales
sobre ecologia, economia, poblacion y desarrollo urbano.

La imagen producto de un sensor remoto presenta limitaciones en comparacién
con datos obtenidos de mediciones de campo. Esta desventaja se compensa porque
resultan mds econdmicas; para estudios a gran escala unidos a datos de campo
ofrecen grandes ventajas en muchos casos.

El capitulo 4 del presente trabajo se enfoca a fendmenos geoldgicos asociados a
grandes estructuras volcdnicas, los cuales han sido estudiados durante afios , para
ayudar a evaluar riesgos de posibles erupciones o temblores producto de estas
estructuras. Estudios tecténicos, petrolégicos, estatigraficos, sismologicos y
litolégicos son algunos ejemplos de trabajos que han ayudado a entender este tipo de
fendmenos. En lo referente a estudios litoldgicos, estos permiten tener evidencias de
1a génesis o el alcance de los eventos producidos por los aparatos volcinicos. Pero un
estudio de este tipo, representa una ardua tarea de campo, recopilacion y clasificacion
de material, asi como trabajos de fotointerpretacion para zonas donde el acceso es
dificil o imposible. La utilizacion de informacion obtenida mediante satélite, empieza
a ser utilizada como una alternativa para realizar estudios litoldgicos, 1la cual ha sido
empleada para la realizacion de estudios geoldgicos, como monitoreo de zonas de
fracturamiento, zonas con potencial econdémico, redes hidrolégicas, etc.

El capitulo 4 presenta un estudio litologico en la zona de los volcanes de
Colima a manera de poder estimar el uso de imagenes de satélite y el potencial de la
herramienta de cémputo aqui desarrollada ¢ implantada para la realizacién del
trabajo.
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Algoritmos para el procesamiento de imagenes
para un andlisis por fotointerpretaciéon

2.1 Introduccién

Los diferentes algoritmos exi para el prox jento de imdg; se han
clasificado de muy diversas maneras, dependiendo del drea de aplicacién. Una
clasificacion de cardcter general aparece en la Figura 2.1. Incluye una gama amplia
de problemas en andlisis digital de imdgenes mono y multiespectral (Lira et al,
1988), en donde se considera que el andlisis de imdgenes estd definido por un
conjunto de operaciones ®p, que se refieren al procesamiento de la imagen, con el
objeto de realzar una o varias clases de patranes (Pratt, 1978; Rosenfeld y Kak, 1982;
Gonzdlez y Wintz, 1987; Richards, 1986), estas operaciones son seguidas por otro
conjunto de operaciones ®n, que consisten en operaciones métricas derivadas de

modelos matemiiticos que describen la morfologia de los patrones de interés (Serra,
1982; Armstrong, 1987). metematicamente se puede expresar como:

Andlisis = dn(Pp[gl)
donde g es una imagen multiespectral cualquiera,

Sistema de procesamiento de imdgenes y
reconocimiento de patrones
1 I I
Realces selectivos Realces de fidelidad

filtros restauracidn
I T

Reconocimiento de
patrones espectrales

Descsipcion simbélica

ealces no selectivos

Reconocimiento de
| patrones espaciales

0
analisis de una imagen

Fig. 2.1 Tomada d¢ Lira ct. al., 1989
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Se puede observar que dxcho ¢ quemn pam el amilms. cubre el caso especifico
de lmﬁgencs de smehle. el cunl se divide en; I) procesos para fotointerpretacién y 2)
procesos pnrn amihsns cunnmauvos.

Los procesos clnsnf cados como de realce dp, dejan a la imagen lista para un

anéhsns de: foto erp: |6n, mientras que los operadores clasificados como  ®n

,que rcconoccn patronés, tanto espectrales como espaciales, estdn relacionados con

un; ﬂnﬂhsls cuannmuvo. A continuacién se presenta la formalizacién de los
algorrtmos “utilizados - para un anilisis por fotointerpretacién. Lo referente a
algommos pnra un andlisis cuantitativo serdn presentados por Evaristo Ferndndez .

2.2 Operadores para el anilisis por fotointerpretacién

Este tipo de operadores tienen la finalidad de dejar lista la imagen para un
andlisis visual de la misma. La supresién de ruido, el resaltar patrones especificos, la
ampliacién de zonas de interés, la restauracién, la coloracién, etc., son algunos de
los procesos que se realizan con los operadores que se describen a continuacién.

2.2.1 Operadores en el dominio de la frecuencia

2.2.1.1 Filtros digitales

Los filtros digitales presentan un sinndmero de aplicaciones en cl andlisis de
imdgenes. Las aplicaciones pueden ser tan diversas como: restauracién y evaluacion
de pardmetros morfolégicos, técnicas de sombreado, y otros que pueden ser
relacionados con modelos tecténicos, fuentes naturales de recursos, zonas de
surgencias marinas, etc,.

Este tipo de filtrado puede ser implantado dircctamente utilizando una
sumatoria de convolucién o indirectamente utilizando transformaciones discretas,
como la de Fourier. Métodos para el discfio de filiros implantados por medio de
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ventanas y transformada de Fourier no son Jos tnicos que existen ni los mejores, pero
" si los mis populares (Huang , 1981)

Un filtrado digital bidimensional 2-D, es una transformacién lineal que actia
sobre un arreglo matricial x(m,n) conocido como la entrada, que produce otro
arreglo matricial bidimensional y(m,n) conocido como la respuesta o salida, en
donde sus puntos en (m,n) pueden ser calculados como una combinacién lineal de
un ndrnero finito de puntos de x, tal que:

yamn)=Y, Zh(k,l)‘x(m— k,nv‘— )]
X e

@n

El conjunté fdg pq‘u :
regitn soportada por el filtro J

‘en la sumatoria se le conoce co’mq la
ORI .

ymn)=3" S hek)x(m-k,n-1) an
kocws]scmm

En esta forma ¢l arreglo bidimensional es reconocido como la convolucién
bidimensional del arreglo de entrada x, con el arreglo /:

y(m,n)= h(k,1y* x(m,n) [}
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Donde el simbolo * indica convolucién.

Siel arreglo ijjé cfm;ada €s una funcién ponipleja dela formﬁ:

x(m;n) ;vt-:xplf-j"(mrpy-!v-,,n;")]t i

Su respuesta o salida serd tna funcién compleja'con la misma frecuencia: -

omm= Haveslitmu+myl .~ ag

A la relacién entre la entrada y In salida, 14 funcién FI(4,v), se le canoce como
la frecuencia de respuesta del filtro, i oy

2.2.1.2. Transformada de Fourier

Sea /: un filtro contenido en la regién <

R={(mmn);0<mg M-1,0sn< N1}, - entonces Ia convolucidn

bidimensional seri:

Af~IN=1

Y= 3> hkl)x(m—kn-1) an

k=0 lxt

La ecuacién 2.7 se puede calcular mediante la transformada discreta de Fourier
(TDF), con base en ella se presenta ¢l andlisis discreto de Fourier.

Sea el arreglo bidimensional f(m,n); su transformada de Fourier sc define

como:



CAPITULO 2 - {IMAS-UNAM

Fu,v)= Z Zf(m, n)exp[—j(mu +m)] } Q.80

3¢ f (m, n)} oY (2.8)

Donde S 4den
coordenadas canesmn

ansformada”de Fourier, j=(-)'" y m, n son
'cdrfcspondiemes en e dominio transformado.

Anﬁlogameme ala ecuamén (2.8.2) es posible calcular f(m,n) a partir de la
funcnén F (e, v) por medio de Ia transformada inversa de Fourier:

f(m. n= Z 2 F(u, v)exp[j(mu+nv)] @9

f(m,n) y F(u,v) son conocidas como el par transformado de Fourier.

Cuando las dos variables m, 1 son definidas como coordenadas espaciales y
S(m,n) es definida como una funcién espacial, F(u,v) es llamado el espectro de

frecuencias de dos variables espectrales # y v. Sus correspondientes espectros de

fi ias son general funciones complejas, e.g.:
F(t,v)= Re[ Flu,v)}+ _]Im{ Fluv)) (2.10)
F(uv)es [recuemememe escrito como el producto de la Fase por la Amplitud

F(r,v) =|F(u, v)lexplif (u,v) }. @i

donde

20
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IR (G v = [ge{F(z){ WP+ In{Feuy P .

es llamado éspeciro de amplitudes o iniensidad y

|Fv)) = Ref Fuv) P + In{ F(u, ) F = FuFwy)’. - aiy
donde F(1t,v)" es el complejo conjugado de F(u,v).

Teorema de Convolucién: La convolucion de dos funciones es un concepto
fisicamente significativo en diversos campos cientfficos, pero al igual que muchos
conceptos matemdticos importantes es dificil visualizar su aplicacién. Para ser mds
especfficos, en forma discreta estd dada por:

yimny= i ih(k,l)f(m—k,n-—l). @i
k

=ees fxmne

A la funcién y(m,n) se le conoce como la convolucién de las funciones
S0 y kD).

El producto de convolucionar dos funciones bidimensionales corresponde en el
dominio de las frecuencias al producto de sus correspondientes transformadas de
Fourier y viceversa:

fm,n) *hm,n) = S"[F(u, WHuv)] @16
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S n)hmn)= #S"F{m v rH( )
Propiedad de simetria: Alguni\s de ias re!acibﬁg's simétricas mds usadas son:

St

S0/, (fx'")))= E(=,~

(2.18b)

m[il@] ,ddnjhg{ldé. La siguiente relacién es vilida para

El asterisco indic
el espectro de frecuencia de funciones reales:

F'(u,v) = F(-u,—v) @19

Separabilidad de la transformada de Fourfer: La transformada de Fourier
bidimensional es una funcin separable. Esto significa que es posible calcular 1a
transformada realizando primeramente una transformada de Fourier unidimensional
con respecto a una de las variables x o y y posteriormente realizar la segunda
transformada de Fourier unidimensiona! del término intermedio Fy(u,y) o F(x,v).

Esto cs igualmente vilido para la transformada inversa. En forma abreviada

S, == F,(11,v) == F, (11,) (2.10.)
[(x, )= F,(u,v)—5= F, (1,v) (2.200)
2.2.1.3 Filtros

Una imagen contiene ademds de la informacién de la escena, ruido
producido por diferentes causas (e.g. error del sensor, de! medio ambiente). Para
tratar de disminuir el ruido, se efectdan filtrados lineales sobre una imagen. Estas

2
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son opcracnones de convolucuSn delai 1mngen senal f (m n) con una funcnén (pulso) )

h(m,n); las posnblhdndcs pam dlsennr € 1mplanl filtros son muy amphas La
ccuacién 2.2 puede. tomnrse pam ﬁltros pusa’ bnjas f,.B(m,n) detcrmmundo dc
manera ndecuada lu funcxdn de cncm h(ln,n) 5 :

f,.ﬂtéﬁém - fmn®

Esto cofrespondc
Fik, 1) dc .f (m,n) con:la. funcnon de transferencia F(k,!) - correspondiente” a
h(m n). Por lo que Ia lmﬂgen ﬂlu'adn se puede Ver como: : '

smm=SEDHGD -'.<?'”"’ 

Otra'de las aplicaciones que se pueden obtener del nﬁhs‘
disefio de operadores de realce de formas, conlomos de objetos, etc.,
pasa altas.

dmn(e f ltros

Un filtro pasa altas, de la ecuacién (2 2[), puede ve se com :
producto menos la seiial de enlrad.l dm’a el ﬁltrndo pasa’ “altas- de:
entrada f (m "),

S 1) = const X f (m,n)= fra(on,n) 7"»‘ RO @23

Ls cual puede escribirse ¢omo: .
+fpg(myny = f(m,n) “[cohsl X 8Qumm)~hpy(mm] 2.249)

Aplicando las propiedades de la delta de Dirac y sustituyendo la ecuacién

el,dominio de Frecuencias a una - multiplicacién de -

e Founer es elf B

23
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(2 21), en el lado derecho de la ecuacién anterior, en el dominio de las Frecuencias cl
filtro’ quedars:

' Hy, =cohsl—H,.,,(k,[) (225)
. 2.2.1.4 Teorema del muestreo

Dado que el principal interés del presente trabajo es en funciones e imdgenes
discretas con respecto al tiempo o al espacio, el teorema del muestreo resulta de gran
importancia. Una funci6n discreta o una imagen digital pueden ser consideradas
como el resultado de la correspondiente funcién continua muestreada. A

- continuacién se desarrollard el concepto de muestreo, partiendo de funciones con una
sola variable. Dichos conceptos pueden ser ficilmente extendidos a funciones
bidimensionales.

La funcién delta de Dirac juega un papel importante en el andlisis
bidimensional de sistemas, en este caso ayudard al desarrollo del Teorema de
Muestreo. Estz puede ser interpretada intvitivamente, como el siguiente limite:

Iim,_,,_,,,:’—brect NEZYN (226)

donde rect,,(x,y) es la funcién rectdngulo definida como:

1 para IxI1€a y lyl€b

rect,,(x,y
w(5Y) 0 deotra forma

De acuerdo a la ecuacién (2.26), es posible interpretar a la delta de Dirac
8(x, y) bidimensional como la funcién rectdngulo rect,,(x,y) bidimensional con un

24
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drea infinitesimal 4ab y un impulso finito de'amplitud 1/4ab. La integral de 8(x,y)
es: : e o T

JIS (xy)=1. Cooam

Una caracterfstica importante de la delta de Dirac es la. propiedad: de
“desplazamiento"; : ‘

o0 00

J- jﬂx_,,)a (x-a,y-b)dxdy = f{a,b). : (2.29y

—00 — 00

El desplazamiento caracteristico de la' delta de ‘Dirac -pard” la convolucién
puede ser obtenido directamente de la ecuacidn: - - - T

Rxy)*8 (xay-b)=fix-a, y;b )

Compirando 1a ecuacién anterior con la inversa de la Transformada de Fourier,
se puede tener el par Transformado de Fourier siguiente:

Sf8(x.y)}=1. ana
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 S(1j=4n’d(x,y). Coeny

Esto significa que la Transformada de Fourier de un valor constante en el
dominio espacial es una funcién Dirac en el dominio de las frecuencias y
viceversa, : : ’

Teorema de! Muestreo:

Una secuencia periddica de pulsos espaciados 7', estd dada por:

A(1) =3 8(t—kT). endonde k=0,12,...... ' @3

la cual puede ser considerada como Ia funcién muestreadora, e.g ésta puedc
ser utilizada para la extraccién de un conjunto uniforme de puntos de la funcién fr)
mediante la aplicacién del producto: :

S=7(A0). @9
De acuerdo a las propiedades de la delta de Dirac, f* es una secuencia de

valores f(k)&(t—kt).

El siguiente paso es encontrar la Transformada de Fourier de la ecuacién
(2.35). Esto puede realizarse utilizando el teorema de convolucién, encontrando
primeramente la transformada de Fourier de A(t).

La Transformada de Fourier de A(t) puede ser determinada via su serie de
Fourier, por lo tanto la funcién puede escribirse como:

An=1/1',{ 8 (1) exp(-jnwgt) dt = I/T, con wy=2r /T, 236)

Con la ecuacién de la Transformada de Fourier de una constante y la de una
funcién periddica se obtienc 1a transformada de A(t):

26
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A(w)= —ZTEZG(W— ). 237)

* donde w; =2w/T . Como se puede apreciar, la Transformada de Fourier de una
secuencia de.impulsos espaciados T en el tiempo, es asf mismo una secuencia de
impulsos en el domino de las frecuencias, espaciados 2/T rad/s (o separados 1/T
Hz ). Por lo tanto si la funcién f(t) tiene como Transformada de Fourier F(w),
entonces el espectro de Fourier de un conjunto de puntos de la funcién f(t) estd dado
por la convolucién F(w) con la secuencia de impulsos de la ecuacién (2.34). Todo lo
anterior se esquematiza en la Figura 2.2,

La Figura 2.2.c muestra que el espectro de un conjunto de puntos de una
funcién muestreada, es una repeticién del espectro de la funcién continua, en donde
el perfodo de repeticién en el dominio de las frecuencias esti determinado por el
intervalo de muestreo de la funcién en ¢l dominio del espacio o tiempo. Si dicho
intervalo es lo suficientemente grande, entonces los segmentos del espectro estardn
bien separados. Contrariamente, si el intervalo de muestreo ¢s pequerio entonces los
segmentos en el espectro aparecerén juntos o encimados.

En la Figura 2.2.a se observa que el espectro de la funcién f{t) presenta limites
en B Hz. (2nB rad/s). No todas las funciones presentan una frecuencia limite, por lo
regular, se debe de suponer que existe dicho limite.

27
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Fig. 22T d: ds'Fnuricr de una funcién discreta, {tomada de Richards (1986)]

Si se desea que los segmentos del espectro se encuentren adecuadamente
separados se debe de cumplir Ja siguiente relacién:

!
—=>2B, 238
T (2.38)

donde B es conocida como la frecuencia de Nyquist,

2.2.2 Interpolacion mediante beta - spline.

Los procesos de interpolacién de imdgenes pueden ser utilizados
fundamentalmente para dos objetivos. El primero relacionado con la generacién de
ampliaciones de una porcién de la imagen para fines de anilisis visual, y el segundo

28
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con mecanismos de compactacién de imdgenes. Para el proceso de interpolacién se
presentan una gran variedad ‘de. técnicas, desde interpolaciones lineales, hasta las
técnicas de beta-spline.

En el presente trabajo se presenta la implantacin de interpolacion mediante
Beta-Spline, la cual es una poderosa representacién de curvas desarroliada por
Barsky (1981). Dos nuevos grados de libertad - polarizacién y tensién - son
obtenidos por medio de los Beta-Spline clibicos. Mediante apropiados valores de
polarizacién y tensidn, el Beta-Spline se reduce a un B-Spline cibico, demostrando que
cl Beta-Spline es una generalizacién del B-Spline (Barsky, 1984).

Dado un polinomio de control en el espacio tridimensionat

) RN B (239

Ia curva Bek;i7§[3liﬁ§ definida por la secuencia estd compuesta de m-2 curvas
segmentadas, la f-ésima curva’ Qj(u) es:

0= "3, v,,,6.(B, Bz, 240
—

0=usgl, i=2,3,.,m-1

La expresién bg(B1.B2;u) es un polinomio ciibico llamado la k-ésima funcién
base de Beta-Spline. Se derivan fas cuatro funciones base para conservar la
continuidad de la tangente asi como la curvatura del vector, con lo que se tiene un
sistema de 16 ecuaciones con 16 coeficientes desconocidos. Para cualquicr valor
particular de B} y By estas ecuaciones se pucden resolver numéricamente para la
obtencién implicita de la {6rmula de 1a funcién bdsica, Esto no ¢s préctico, por lo que
dicho sistzma puede ser resuelto simbdlicamente mediante sistemas de manipulacién
como lo son Redux o Vaxima (Barsky, 1984), con los cuales se puede obtener las
funciones base para todos los valores de B y Ba:

b B Bei) =B~y
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_,(B,,Bl,u)—-(z[ilu(u —3u+3)+2[3I (' =3’ +2) _. @4

Bl esel paramclro dc polarlzacxén y B2 o el de tension.

Como se observa, la curva Beta-Spline estd compuesta de un conjunto de
segmentos de curvas unidas; en otras palabras, un Beta-Spline es un segmento de un
polinomio ciibico. Cada segmento de curva estd definido dnicamente por los cuatro
vértices adyacentes del polinomio de control. Por lo tanto, ¢l {-ésimo segmento de
curva estard definido por los vertices v, ,,v,,,¥,,v,,, ver Figura 2.3,

plrlmen de Tensién = 0.0 parimetro de Tennén 0.0 parimeto de Tensiéa = 0.25

=0.0 s de P -lOv‘ dzp i6n = 1.0
o 1
\ : A, . H —
.Y - < \l' ‘-’ . ; s R ! .
! . ’ [

(.

Fig. .3 Esquemanraciia de nierpolacida modisnee Bets-Spline.

Lo que hace al Beta-Spline diferente de un Spline ciibico simple, son los
pardmetros de tensién y polarizacién, los cuales aplican suavidad a la curva, por
diferentes caminos. El pardmetro de polarizacidn estd relacionado con la oblicuidad,
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cuando tiene un valor de 1 se dice que la curva es imparcial. Cuando su valor
incrementa, la curva se mueve a un lado aprovechando el poligono de contro! en
forma asimétrica. Reemplazando el pardmetro polarizacidn por su reciproco causa
que ¢l movimienta se realice en sentido contrario. El parimetro llamado. tensién,
‘mide la cantidad de tensién simétrica aplicada a la curva. Cuando la tensitn es igual
4 cero, se"dice que la curva estd sin tensién. Cuando e} valor del parimetro se
incrementa 1z curva de control tiende a ser mds plana. Cuando el valor tiende a
infinito la curva es indistiguible del polinomio de control.

Investigaciones previas (Kuzuo et. al., 1984) han indicado que lns'imz;xgcnes )
contienen una gran cantidad de informacién redundante, por lo- que -el uso~d'e,

reconstruccién de imdgenes compactadas por medio de Beta- Splme representa una
opclén con VCnlajﬂS sobre otras icnicas.

a nclerfsucas de los imdgenes pueden ser rclacnonndas con los valles y
chcsl s presentes. Es por ésta situacién que el Beta-Spline permite tener la opcién de
mampul.xr el grado de aplannmlcn!o de Ja curva en funci6n de la imagen que se esté

trabajando, con un manejo adecuado de los parfmetros de tensién y polarizacién.

2.2.3 Componentes principales

La generacién de nuevos conjuntos de componentes o bandas de una imagen es
una alternativa para la representacion de los datos, en ¢l que los nuevos componentes
del pixe! vector estdn relacionados con los antiguos valores de reflectancia en el
conjunto original de bandas espectrales via una operacién lineal. Los datos de
naturaleza multiespectral o multidimensional pucden ser acomodados colocando un
vector en un espacio de tantos cjes o dimensiones como componentes estén asociadas
con cada pixcl.

La posicién de un pixcl en un espacio multicspectral puede ser descrita por

medio de sus vectores de posicidn, cuyos componentes son la respuesta espectral
individual en cada banda, ver Figura 2.4.
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La posmldn media. "m" de un conjunto de plxelcs enel espncxo esla dndn por la
snguu:me ecuacion; - g

m=E{x} =%Zx1' N Qa2
= :

donde “m" es el vector media, x; son los vectores 1nd|v1duales de un (otal de K,
y & s el operador esperanza.

o

Fig. 2.4 Espacio bidimensional multiespeciral, mostrando pixeles individuales y la posicién media
denotada por "m" llamada vector medio :

El vector media es suficiente para definir ¢l promedio o la posicién esperada de
los pixeles en el espacio muitiespectral. Este valor también permite tener una medida
de la dispersién o expansién, mediante la matriz de covarianza, Ia cual sc define
como:

ng{(.\’—m)(x —m)}. (243

donde r denota el vector transpuesto.

Una estimacién de la matriz de covarianza esta dada por:
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; 1o :
Z —12 (x; =m)(xy=m)'. . . (2.44),
=L T . A .

.8 existe corrélxic;ién entre pares de-bandas, sus correspondientes elementos
fuera'de la di;\gonéi Vprincilym'l tendrdn un valor diferente de cero. Por otro lado, si
existiern poca correlacién, los elementos fuera de la diagonal principal tenderdn a .
cero. Este comportamiento puede ‘ser descrito en términos de la matriz "R", cuyos
elementos estdn relacionados 2 los de la matriz de covarianza por la matriz;

0, =v; vy (245)

Donde @, ¢s un clemento de Ia matriz de correlacién, v, son clementos de la

matriz de covarianza; v, v, son las varianzas de la bandas { y j.

yl

Fig.2.51 ién de un sistema Jenad fificado, en el que no existe correlacidn entre
los .pixeles

Una vez determinada la corrclacion existente entre las bandas, es necesario
desarrollar una tranformacién sobre los componentes principales para determinar si
existe un nuevo sistema de coordenadas en el espacio, en el cual, Jas bandas puedan
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representarse sin correlacién. Dicho en otras palablas, encontrar el sistema en donde
la matriz de covarianza sea diagonal. Para un vector bidimensiona! particular de
coordenadas como el de la Figura 2.5, si ¢l vector que describe los pixeles como
puntos es representado como y en el nuevo sistema de coordenadas, entonces es
deseable buscar una transformacién tineal G sobre las coordenadas originales, tal
que:

y=Gx. (2.46)

Recordande que Ia matriz de covarianza de los pixeles datos en el espacio y
debe ser forzada a ser diagonal. En el espacio y la matriz de covarjanza es la definida
como: ' : o

(246)

) ) _(jo;ld;ei»il\n es
cual es definido ¢

Cim E{Gx} Q&(_x)é'Gm, @47
donde my, es la media en el espacio de coordenadas. Por Io tanto:

. 2)_ =§((Gx— Grr;, XGx-Gm,)'}, (248)

que puede escribirse como:

2)\: GE{(x—m, )(x-m))G". @49.0)

2,=GXG. @b

donde z' es Ia covarianza de los pixel en el espacio x. Mientras que

Z. debe ser diagonal, G puede ser reconocida como la transformacién de la
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matriz de eigenvectores de Z, de manera que G es una matriz orlogonal,

Como resultado 2,. puede ser vista como  la - matriz diagonal " de - los

eigenvalores de Zx (Richards, 1986).

%,00..
02,

Zy= . (2.50)

donde n es la dimensioqnlidad de los datos y Z’ es por definicién la
matriz de covarianza (diagonal), sus elementos deberdn ser la varianza de los
pixéle;; dato en’la respectiva transformada de coordenadas. Para determinar los

. éqkﬁpunéhtes prim;ipales es necesario encontrar lo eigen valores y eigen vectores

de fa m:tu;i; G Los“ciggn valores estdn"dadqs 'por la solucién de la ecuacién

- secular: -

: |Z;M| =0 dqﬁdc T'es la'matriz identidad, @sn

Los eigen vectores son el resultado de Ia ecuacién:

[Z;u]g, =0, 252

donde g, son los eigen vectores de dimensién n. Los eigen vectores son
vectores que definen los ejes de los componentes principales en términos de las
coerdenadas originales.
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2.2.4 Operadores como ventanas

Un gran nimero de los métodos utilizados pam rcnlces geomél.ﬂcos pucden ser
expresados mediante técnicas de ventanas Considere una sefial discreta dada por
(i, ), de la que se desca obtener lu 1magen r(l, 1) como producto de un realce
geometrico de la sefial ¢(i, ). : :

La relacién enlre ¢(1,1) Yo r(x.J) puede verse como una operaclén de
convoluclén, en forma dnscreta* i

K= 3 TG -~V =r G ). s
(3 . AN N . R

donde «(i.,j) es conocido como la fu'ncién'd’e transferencia o kerne! de la ventana

La forma de la ventana #(i,j) se define frecuentémente de manera intuitiva, Por
plo, una rectangular se define como:

D=7y m—AmSism+Am, n-An<jsSn+An}, (254.0)

En forma de cruz:

HUS B (%3 (m—Am<xSm+Amj—n)

(i=mn—An< j<n+An)), @sih)
y en forma aproximadamente circular:
WD ={@ I m =+ =Y sy @ssa)
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El tamaiio de las ventanas (los pardmetros A m , A n'y r en las ecuaciones
anteriores) son también seleccionado por intuicién,

2.2.4.1 Filtros pasa bajas utilizando ventanas

Como se mencioné antetiormente, 1 supresién de ruidos en una imagen puede
ser llevado a cabo mediante la aplicacién de filtros pasa bajas, los cuales generan

mds  homog! Desafortunad algunos rasgos de la imagen
caracterizados por altas frecuencias tenderdn a desaparecer.

Una mancra sencilla de suavizar imégenes es utilizar ventanas que respondan al
valor promedio de reflectancia de un pixel dentro de la ventana.

_ s 1 'AI N
X)) =mz &(m,n)., sy
- il

v

- idqn"d,i: ¢(i,' j) y r l;.j) . son la sefial de entrada y la filtrada respectivamente.

; El pixel en el centro del ventana serd representado por el valer promedio de la
reflectancia de los pixeles vecinos, dentro de un ventana de dimensiones definidas
MAN).

Es evidente que se atenuard ia informacién de alta frecuencia, como por
ejemplo: definicién de ejes, bordes etc. Una manera de tratar de minimizar tal efecto
es la aplicacién de un umbral a la respuesta del ventana de Ia siguiente manera:

sea

A N
r{i, j)= ﬁz’: Zq:(m,n). @5y

ma] n=l
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Eatonces

=000 s PG4T, esia

En los otros casos: "~ *

i, jy=rli ). - L esm

donde 7 es un umbral predeterminado. T puede ser determinado a priori basado
en conocimientos o estimacidn del ruido presente en la imagen (Lira, 1986).

2.2.4.2 Fiitro de mediana

Una desventaja de la utilizacién del método de umbral, para evitar el deterioro
de los bordes, es el hecho de que este método afiade un costo computacional, Una
técnica alternativa para el suavizado es la aplicacién de un filtro de mediana, en el
cual el pixel del centro del ventana estard dado por la mediana de! valor de gris de
todos los pixeis dentro de 1a ventana.

2.2.4.3 Deteccidn y realce de bordes mediante ventanas

El realce de bordes es un método particularmente simple y efectivo para
resaltar los detailes geométricos de un imagen. Existen escencialmente tres técnicas
econdmicas para la deteccién de bordes cn el dominio de Ja imagen:

a) Utilizando una ventana para la detecci6n de bordes,
b) Calculando derivadas espaciales, o

¢) Restando una imagen suavizada de Ja original,
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a) Estas ventanas puedcn ser inferidas de la estructura misma del borde. Deberd
poder detectar la dnferencms (honzontnlcs vcrtlcnles o en cualqu:er otra du‘eccxon)
entre los plxeles g :

Algunos gjcmplos de estos ventanas son los siguientes: ' 5

04
I(m,h)#—lO‘-f-l,}- :

) ~ Para detectar bordes verticales.

~10+1):
R S
(mn)=[0. 0.0 7. . ' Paradetectar bordes horizontales.

1141 o

:(m,{’) - Para detectar bordes diagonales 135'.

=170

l(m,b?): 1.0 +1 Para detectar bordes diagonales 45",
S0 1]
b) Utilizando derivadas espaciales. Si una imag iste de una funcién

continua de 1a reflectancia en un espacio continuo de las variables x e y , se dice que
el vector gradiente puede definirse como:

Vox, y)—— (x, y)l+ ¢(x,y)1 .55

dondé | y j son los vectores unitarios, La direccién del vector gradiente es en
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el sentido de la mdxima pendiente y el valor-de su dhlplitu_d es el valor de la

pendiente. Para la deteccién de bord__és la magnitud del gradi nie o5 6 e
utilizada; se define como: L ; X
¥]=9;+9}. o
en donde:
v, =i¢(&)‘)v y ‘ V; ¥i¢(;,y). [eX
Lox 3y

La direccién del gradiente es de utilidad para deteccién de contornos.

2.2.4.4 Operador de Roberts

Para imdgenes digitales, en donde x e y son discretas, la derivada continua
puede ser reemplazada por ecuaciones diferenciales. Por ejemplo, es posible definir:

V=63, j}-¢i+1,j+1) @s89)
y
Vy=6G+1,7)— (0 j+1). (2580)
los cuales son los componentes de! vector derivada en el punto i;l/Z. j+1/2en

direccién diagonal. Esta estimacién del gradiente es llamada el Operador de Roberts.

Mientras el proceso calcula un gradiente local, es necesario determinar un

tonado en base ala

umbral para la ocurrencia del borde. Este es frect
experiencia de una imagen particular (Lira, 1986).
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2.2.4.5 Operador de Sobel

Un mejor estimador de bordes que el de Roberts es el operador de Sobel
(Gonzalez, 1987), el cual calcula el gradiente en las direcciones vertical y horizontal

en el pixel, lo cual serd mds costoso de evaluar. Los componentes onbgonn_lés del

gradiente son:

V=[0G -1,/ +D)+26(i -1, /)+4(-1,j-1)]

—TOG+1,j +1)+200+1,))+ 40+, =1)] e
iR
Y, =[0G~ 1, 104206,/ + D 4o +1j ] -

~[0(i 1,/ =1)+2¢(, 7~ D) +¢(i+1,j~1))

Al igual que el operador de Roberts, con este operador generalmente se debe
seleccionar un umbral para producir un mapa de bordes.

Como se puede observar, el operador de Sobel es equivalente a la aplicacién
simultdnea de las ventanas:

121 -1 01
Vi=[0 0 0] .y V,=[-2 0 2| (2.60)

—1—2-1] L e
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2.2.5 Composicién de color dé una imagen multiespectral

La composicién de color de una imagen es de gran utilidad para el andlisis de
procesos de percepcidn remota. Cuando se tiene una imagen digital multiespectral se
presentan una serie de problemas. El contar con mds bandas de las que se pueden
desplegar simultancamente en el video o el tener que elegir entre algunas bandas,

para ser procesadas por alguna de las herramientas que se tienen para su anilisis,
representa una problema que debe ser tomado en cuenta. Cada longitud de onda tiene
sus limitantes en términos de la informacién que puede proporcionar en los procesos
de Percepcién Remota, lo que implica que si se determina trabajar Gnicamente con

una banda, 1a informaci6n que se estard perdiendo puede ser considerable.

Tabla de color
Look-up

Imagenlr |-

Refrescamicnte - )
. dememoria . CRT
Rojo )
P Rejo
Imagenfv' - Imagen F—J Verde
B » Amt

Imsgen la .
23
Esquema de la construccién de una Esqucma de Ja composicion de color
composicion de color estandar cn una cstacion de 8 bits

Fig. 2.6 Esquemas para la composicién de color.
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La posibilidad de reducir Ia ionalidad de una i multidimensional,
representa una herramienta de gran utilidad. Un método ampliamente utilizado es la

descomposicion en componentes principales (seccién 2.2.3), como método

&

alternativo se encuentra la composicién de color de una imagen, la cual es la
composicién de tres planos de la imagen representando el rojo, verde y azul
respectivamente (Jensen, 1986),.los cuales son mandados a su respectivo caiién. La
composicidn de una imagen de 512 por 512 con elementos de 8 bits, requiere una
memoria de video de 512 por 512 por 8 por 3 bits. Como se observa es necesario una
configuracién como la mostrada en la Figura 2.6.

Un método que permita realizar una composicién de color con, un equipo que
presente pixeles de 8 bit serd de gran utilidad, si se implanta en mdquinas del tipo
PCs, cuyas larjetas de video son, en ¢l meyor de los casos, de 8 bits por pixel.

Para la realizacién de la composicion de color en una mdquina de 8 bits por
pixel, la combinacién de rojo, verde y azul deberd realizarse en memoria de video.
Dado que el niimero posible de tonos de gris de este tipo de mdquinas es unicamente
256, las tres imadgenes originales deberdn comprimirse a una de 8 bits, de manera que
cada imagen tendrd 256'3 o seis niveles de gris ( la rafz ciibica de 256 es 6.349, pero
ésta debe ser redondeada a 6 para propésitos de despliege), de manera que ¢l total de
niimeros posibles para las tres imdgenes serd 63, 6 216.

Claramente, cuando una imagen es compuesta de 256 tonos de gris y se
transforma a una de 6, ésta experimenta una pérdida tanto espacial como espectral.
Para minimizar la pérdida de detalle, es empleada una compresién utilizando [a
ecualizacién del histograma, de manera que transforme imdgenes de 256 tonos de
gris a imdgenes con 6 tonos de gris.

Continuando con el proceso de compresidn, las tres imdgenes son compuestas
en la memoria del video utilizando la siguiente formula:

le=Ir+6*v+36* la 26D
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Donde /¢ represcma el nimero dlgx(al de la compostcnén de las lm{\genes. el
ideo; e lr, Iv e la son los valores de gris
con-espondnemes a cndn una de las fres |inﬁgenes pm’n los colores rojo, verde y azul,
El vnlor mfmmo y mﬁx mo para Ir, Ivi serﬂ 07 y 5 mxentras que para /c su valores

cual serd mnndado a la: memona “de

/ zu} en la lubla de color. para una
dn por 1a$ gunentcs ecuacmnes

" “imagen de 216 colores. se con

R()=0.2*(i mod 6) o v
V(i)=0.2*((i{/6) mod 6) Parai=0,1,2,...,215 (25N
AGiy=0.2%(i/36)

2.2.6 Histograma de una imagen

En el caso de la imagen de una banda multiespectral, los valores de reflectancia
estan cuantificados, de manera que cada pixel ticne asignado una tonalidad de gris,
esto permite construir una gréfica del nimero de pixeles con un mismo valor contra
los valores de los tonos de gris presentes, esta grifica es conocida como el
histograma de la imagen (Figura 2.7a). Una imagen tiene un unico histograma, el
cual contiene unicamente informacién radiometrica y no informacion espacial. El
histograma puede ser visto como la representacidn discreta de la funcion de
distribucién de probabilidad, asociado con este concepto también se tiene el
histograma acumulativo el cual estd asociado con la funcién de probabilidad
acumulada. La funcion histograma hi(x) es presentada en la figura 2.7.a donde x es la
variable quc representa los valores de los tonos de gris, y & ci valor del histograma

para el tono de gris dado.

En terminos estadisticos /i(x) es la funcion de densidad de probabilidad y

Jsh(x)dx es la funcién de probabilidad acumulada.
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2.2.6.1 Modificacién del contraste de una imagen.

La modificacion de! contraste consiste en la reubicacién de valores de los tonos

de gris, de manera que el valor de un histograma particular sea representado mds
favorablemante, ¢l valor de las barras no es alterado. En general el nuevo histograma
tendra el mismo nimero de barras que e! original, estas simplementc apareceran en

diferente localizacién.

La reubicacién de los valores del histogrma orignial,

asociados con la

modificacién del contraste pueden ser descritos con la siguiente ecuacién:
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y=Sx) . .63)
donde x representa el antiguo valor de una barra particular en el histograma

original y y es el correspondiente valor en el nuevo histograma,

Sea /,(x) la funcién del histograma de la imagen original y 4,(y) la funcién del
histograma de’la imagen a la que se realizo un modificacion al contraste, (los
subindices { y o estdn relacionados con las palabras en ingles input y output ). Se
desea encontra el proceso que conocido h(x) y y= fx) se construya h,()).

Si el nimero de pixeles representados por el rango y a y+dy enel histograma
modificado debe ser, por definicién en el diagrama, igual al ndmero de pixeles
representados en el rango X a x+dx en el histograma original, dado que A,(x) y 4,()

son funciones de densidad, implica que

h{x)dx = A, ()Y ' (264)

de manera que en el limite cuando dx, dy — 0 se tiene

()= h,(x)é (2.65)
dy

Si y = f{x) entonces x = '), sustituyendo esto en 2.65 se tiene.

B)= h(f"(y)ﬂd—y"ﬁ 26

la cual es la expresién analitica para el histograma resultado. Puede notarse
mateméticamente que dicha expresién requicre la existencia de la inversa x = /™'(y).
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22,62 Realce dé contraste lineal

Considcrese una variacién lineal simple descrita como:

y=fi)=ax+b w ‘ Qe

de manera que x = £~ (¥)=(y—b)/a,
y df'Oydy=1la . » : @6
por lo tanto ¢l histogmma modificado en base a Ia ecuacién (2.66) es
1, y—-b
h )=—h(=—= y
O ) 269)
2,2.6.3 Realce de contraste lineal saturado

El realce de contraste lineal saturado es utilizado, para expander el rango de
tonos de gris utilizados por la imagen al mdximo posible del dispositivo electronico.
Los valores de reflectancia mapeados por la funcién y= fix) dependerdn de B, y
B, los cuales son los valeres minimo y mdximo a los que s¢ desea expander el
histograma resultante, estos limites son determinados por el usuario figura 2.8

Fig. 2.8 Contraste lineal saturado
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2.2.7 Ecualizacién del histograma,

En algunas situaciones -se desea modificar el histograma de manera que
coincida con una forma predefinida en lugar de acercarse a una cxpresion
matemdtica. Un importante y particular forma es la de uniformizar el histograma, lo
que en principio se desea, es que cada barra de este tenga la misma altura. Tal
histograma esta asociado con una imagen que utiliza los valores de tonos de gris
disponibles iguales de manera de tener una representacién a detaile en todos los
valores de brillantez. El proceso que acontinuacién se describe, produce un
histograma quasi-uniforme en promedio, este métqdo es conocido como ecualizacién
o normalizacién del histograma.

Como anteriormente, sea /,(x) Ia funcién histograma de la imagen original y /1,(y)
Ia que represente el histograma modificado, ¢l cual debe ser uniforme. Si la imagen
contiene un total de N pixeles y existen L valores de tonos de gris, entonces cada uno de
los valores en el histograma modificado debe tener una barra con N/L pixeles asociados
con el. Las barras en el histograma discreto tiene un valor /,(y)dy. En ¢l caso de L
valores disponibles dy =(L—1)/L de manera que para un histograma uniforme setiene

B ONE— 1)L = NL 2
de donde /()= N/(L—1), sustituyendolo esto en 2.65 se ticne
dy _d
b )}=——h(x) @m

Como y= j(x) es la funcién que transforma los valores del histograma original
al histograma uniforme, se tiene que

= fix)= %lh,(x)dx Qn)

Por lo tanto la ecualizacién de! histograma resultado es la integral del histograma
original multiplicada por un factor de escala. Esta integral es justo el histograma
‘acumulativo continuo.
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Diseiio estructural del sistema de an:lisis
digital de imagenes

3.1 Introduccidén

El objetivo de este capitulo es presentar los pasos que se siguieron para la
construccion del Sistema de Andlisis Digital de Imagenes.

Las técnicas de disefio estructural son utiles para la produccidn de sistemas que
sean sencillos de entender, flexibles, eficientes, confiables y claros en su desarrollo.
Deben ser sistemas econdmicos. Para realizar tal labor se requiere el uso de
herramientas y apoyo de otras disciplinas computacionales.

3.2 Las cajas negras

Uno de las conceptos mas utilizados para simplificar y entender el

comportamiento de diversos sistemas ( fisicos, eléctricos, bioldgicos, etc. ) es dividir

" el sistema cn "cajas negras". La ventaja de utilizar éstas es que no se necesita conocer

como trabajan internamente, El discfiador de cada una de ellas se debe de ocupar de

esto, aunque se desconozea su forma de operar se tiene bien definida la funcién que
realiza, en base a cuatro caracteristicas:

1) Se deben conocer todas las posibles entradas.

2) Se deben conocer todas las salidas.

3) Se deben de conocer sus funciones ( la relacion entrada, respuesta )

4) No se necesita conocer como la caja negra lleva acabo sus funciones
para ser utilizada.
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Con los puntos anteriores, se tlenen las cinco venmjus hasncns que proporclona
la utilizacion de cajas negras: E :

a) Un sistema con cajas negms es féc 1
dividido en cajas nep,ras cnda. una
definida, -

b) El sistemd es séncilla de prot
negra independientement

rificacion de cada caja

c) El sistema se puedé cm'j:cg ; ra uiede ser modiﬁcuda,' sin
necesidud de alterar otras cajns del sistem ; [

d) El sistema es facll de entende; La divxsnén de tareas o trabajos permite
SImphﬁcm‘ la complejldad del snslemu entero.

-e) El snstemu se puede modlf car o exlender.

Un sistema computacional puede ser dividido utilizando el concepto de cajas
negras de acuerdo a los siguientes cuatro principios, lo cual asegurard que el
problema asociado a las cajas negras quede contenido dentro del sistema, mientras
que problemas ajenos a las cajas negras se dan por separado.

El primer paso es controlar la complejidad, esto mediante la particion del
sistema en cajas negras, de manera que cada una resuelva una pieza bien definida det
programa. Segundo, el sistema debe ser divido de tal forma que su funcién sea ficil
de entender tercero, la particién debe ser hecha de manera que cualquier conexion
entre cajas negras exista inicamente si existe conexion entre las piezas del problema,
Cuarto las divisiones deben de asegurar que la conexion entre cajas negras este hecha
de la manera mas simple, de tal modo que las cajas negras sean lo mds
independientes posible.

Finalmente para terminar con la conceptualizacin de cajas negras. dentro de
la division de! sistema debe existir una organizacion o jerarquia de las cajas negras,
de manera que un sistema complejo esté organizado en una jerarquia de unidades
estables; cada unidad estard, a su vez, formada por un grupo estable de pequefias

unidades.

on una’ tarca’ clammente ¥
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3.3 Modularizacién y especificacién informal

Existen herramientas computacionales que son dtiles para el disefio dc slstemas
estructurados, una de ellas es la modularizacién que a continuacién se presenta.

3.3.1 Modularizacién

La representacién de una caja negra en un sistema computacional serfa
mediante médulos o subprogramas (unidades, proceso y funciones en Pascal). Un
mddulo se define como una colecciébn de enunciados de. programas que
independientemente del nombre con el cual puede ser llamado en todo el sistema,
presenta otros cuatro atributos bisicos: entradas, salidas, funciones, mecanismos y
datos internos, los cuales son entendidos como:

1) Entradas y salidas son, la informacidn que requiere el mddulo y la
informacién que regresa, respectivamente.

2) La funcién de un médulo es el trabajo que realiza con las entradas para
producir las salidas,

3) El mecanismo son las instrucciones o la l6gica utilizada para realizar la
funcién.

4) Los datos internos de trabajo son datos que sélo se requieren en cl
modulo.

3.3.2 Especificacion informal de médulos

Una herramienta que complementa el disefio de sistemas estructurados es la
especificacién de los madulos. En ella se trata de dar mayor informacidn acerca del
contenido, forma de operar, etc. de cada modulo, de manera que ésta se pueda
convertir en la implementacion del sistema disefiado bajo una estructura y un
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lenguaje modular (Pascal, C, Modula, etc.,). Esta implementacién también puede ser
utilizada para la verificacién del sistema.

A continuacién se presenta una especificacion para esquemas de lenguajes
modulares. Los médulos consisten de cuatro partes, una interfaaz de exportacién, una
de importaciones, un cuerpo del médulo y una parte comin de parimetros.

Con base en estas cuatro partes y correspondiendo al lenguaje usado para la
implementacion del sistema (Pascal) se utilizé la siguiente notacion,

MODULO
<PROGRAM / UNIT> <Nombre del médulo>

'CUERPO
{Descripcién del cuerpo del programa}
{Descripci6n de tipos de datas}
{Explicacién de la manera como se [leva a cabo Ia tarea del h}édulo)

IMPORTACION

<USES> <Nombres de los médulos importados>

{Nombres de los tipos de datos de sus respectivos médulos
importados}

{Explicacion textual del significado de cada médulo exportado}
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EXPORTACION

<PROCEDURE> <Nombre de los mddulos exportados>

<Interface de descripcién de las exportaciones>

<Nombres de los tipos exportados>

<Nombres de las operaciones exportados y sus pirametros>

<Explicacién textual del significado de los tipos y operaciones
exportadas>

PARAMETROS

<VAR> <Nombre de los tipos de datos comunes para las partes de
exportacion e importacién>

<Explicacion del significado det tipo de datos comunes>

La explicacién de cada parte puede hacerse en un lenguaje comin, en un
1

Ienguaje matematico {e.g. especificacion alg logica atica, etc., ) o en

un lengunje informal y flexible de programacién que no intenta ser un lenguaje
ejecutable por una computadora, pero que sirve para organizar la mancra de
programar ( Pseudo codigo ).

3.3.3 Representacién grifica de un médulo

En el presente trabajo un modulo sec muestra como un rectingulo con su
nombre dentro, como se muestra en la Figura3.1.a.
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_El nombre del xﬁdduld tratara de representar lo mejor posible su funcién. Un
médulo prgdéﬁndo serd rg;}-’ d diendo lineas paralelas a las verticales del
rectdngulo figrm 3.1b; 7

SISTEMA DE Nowmrs ., LECTURA '

W T DEL MODULO . Mobtto
CALCULO - -t —— -| ESCRITURA. PREDEFINIDO
DEL, . A —
WA s PANTALLA
Fig.3la . Fig3.1b

Fig.3.1 Rcﬁmsehlacién de médulos en el disefio del sistema.
3.3.4 Conexién entre médulos

Dado que se desea tener un conjunto de mddulos jerarquizados, cooperando y
~ comunicdndose para realizar una tarea especifica, en necesario la esquematizacién de
la conexidn entre médulos:

En la Figura 3.2, A invoca a B; B realiza su funcién, al terminar regresa el
control nuevamente a A. En otras palabras la direccion de la flecha indica la jerarquia
de lus médulos, cual es el médulo (patron) que manda llamar a la funcién y cudl es el
que la realiza (subordinado).

MODULO

PATRON
A

MODULO
SUBORDINADO,
;]

Fig.3.2 izacidn de la icacién entre médulos
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335C icacién entre médul

El sistema conjunta médulos de muy diversos tamaiios, cada uno de cllos
demandando diferentes recursos de mdquina (memoria principal, almacenamiento
secundario, coprocesador, etc.). La conexién cntre mddulos no da informacion
suficiente sobre la transferencia de la informacién entre cllos y la manera en que ésta
se invoca, ya sea como un programa cjecutable o como una subrutina dentro de una
unidad dc utilerjas. El tipo de comunicacién entre médulos debe ser definida a
manera de tener contro] sobre el flujo. Para el presente trabajo se toma la siguiente
nomenclatura;

EMISOR RECEPTOR

O @ —
Informacidn como proceso Informacidn como programa

Proc. Prog.

3.3 Esquematizacién del flujo de informacion

La direccién de la flecha indica qué médulo manda la informacién y quién la
recibe.

Existen dos tipos de simbolos para la comunicacidn entre médulos: los
procesos v los programas. Estos ultimos son modulos invocados mediante
interrupciones (dispositivo mediante el cual, un programa en ejecucion cede el
mando a otro programa ejecutable. al terminar éste regresa el mando al programa
original), la ventaja de este tipo de comunicacion es que el modulo permanece en
memoria principal Gnicamente el tiempo que se utilice, al terminar se desactiva
dejando el espacio de memoria libre nuevamente. Si es necesario por configuracion
del equipo. éstos pueden ser ejecutados independientemente del sistema. Por todo
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esto, este tipo de icacion de subsi es util para modulos de alta demanda
de memoria de trabajo.

La c icacion tipo p se da con médulos disefiados en una unidad
‘comiin, Estos comparten opcmciones globales, lo que simplifica su implantacién
evitando repeticién de codigo de tareas. La comunicacion tipo proceso es til para

médulos i:uyas funci son homogé y de poca demanda de memoria de
trabajo.
Por ejemplo un si que calcule funci trigonométricas bajo el siguiente

esquema: la Figura 3.4 muestra un médulo principal importando tres funciones
trigonometricas bisicas (seno, coseno y tangente) de la unidad TRIGO, mientras que
la funcidn que presenta una demostracion grafica de Jas funciones trigonométricas la
realiza el programa DEMO invocado mediante una interrupcion.

PRINCIPAL

Entl .
. .4‘ 7

jemplii"pcuéién de transferencla de jnformndén entre modulos.

A
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3.4 Estructura modular del sistema,

Con base en lo antes descrito, a continuacion se p la esq izacion
modular del sistema de analisis digital de imagenes, El sistema se dividié en un
conjunto de unidades o médulos que interactiian entre ellos bajo un orden jerarquico
presentando diversos niveles de interaccion entre médulos. Se describen sus

funciones principales, asi como la informacion que fluye entre ellos; cada médulo
tiene un nimero asociado con el cual en la Seccién 3.5 se podrd encontrar su
especificacion informal bajo ¢! esquema de la Seccion 3.3.2
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o
UPROCESA URECONOCE UINFO
3.5 Médulos principales de sistema
FUNCION ENTRADAS SALIDAS

MODULO
PRINCIPAL

seleccionar entre los procesos de
UPROCESA, URECONOCE Y
UINFO

Entl: Proc. Procesa
Ent2: Prac. Reconoce
Ent3: Proc. Info

UPROCESA

Contiene operadores para
procesamientos y realces
espaciales y espectrales

Entl: Proc, Procesa

URECONOCE

Contiene operadores para el
reconocimiento de patrones

dentro de imagenes

Ent2: Proc, Reconoce

UINFO

Contiene funciones de utilerfas
enerales

Ent3: Proc. Info
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End
)
. 5 § Loy R 7
MULTIMENU REALGEOMU " HISTOGRA
End & I D Ewo
()
3.6 Mddulos para el procesamiento de realces geométricos
MODULO FUNCION ENTRADAS SALIDAS
UPROCESA | Administrador para procesos y Enti: Prog. Multimeni
realces en imdgenes Eni2: Prog. Refageomenit
En13: Prog. Histoment
MULTIMENU | Procesas en imdgenes Ent4: Prog. Compoco EndI: Prog. MultiMenu
multiespectrales EntS: Prog.ZK L
REALGEOM | Realces geametricos en Ent6: Prog.Betasp En2: Prog.
imigenes mong-especirales Em7: Prog. PDEIM Realgeoment
Eat8: Unid. FilstrosV
Ent9: Unid. Op_Dif
HISTOGRA Operadores utilizando ef Ent3:
histograma de 1a imdgen Proc., DespliegaHisto
Proc, Nomaliza
Proc, LinealSaturado
Prac, Negativo
CoOMPOCO Compasicién de color de 3 Ent4: Prog. Compoco
bandas, de una imagen
multiespectral
ZK_L D, pasicién en Em5: Prog. ZK_L
Principales de hasta 4 bandas de
una imagen multiespectral
BETASP Interpolaciones lineales, con Ent6: Prog, BetaSp
polinomios cibicas (Beta-spline}
Y comprestones
PDEIM Filtsos y reaices mediante EmT: Prog. PDEIM
transformada de Fourier
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FILTROSV Filtros y realces utilizando Ent8:
operadores como templetes o Proc. Fmedia
ventanas - Proc, Lee_aditivo
Proc. Wallis
Proc. FiltrosGenerales
OP_DIF Procedimientos para Ent9:
aproximaciones de gradiente’ Proc. Roberts
utilizando operadores como Proc. Sobel

templete

Proc. Laplace
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Entl o
R e R T
.. UPATESPA CREC_REG
Enl3d Ent4 Enlsé
16 17 18
SEGMENU | | UALGEBRA!{UOP_CONJ
3.7 Médulos para el de patrones esp lesy ial
MODULO FUNCION ENTRADAS SALIDAS
URECONOCE | Selector de procesos de Entl:Proc. PATESPAC
reconocimiento de patrones Ent2: Prog. Crec_Reg
espectrales y espaciales
UPATESPA Selector para reconocimientos de Entl:Proc. PATESPAC
patrones espacialcs
CREC_REG Programa de crecimicnto de Bnd2: Prog. Crec_Reg
Tegiones
SEGMENU Seletor de segmentaciones Ent3: Prog. Segmenu
espaciales.
UALGEBRA Operaciones algebraicas sobre Ent4:
matrices de imdgenes Proc. Suma
Proc. Resta
Proc. Mutltiplicacion
Proc. Division
UOP_CONJ Operaciones de imagenes como Ents:
conjuntos Proc, Union
Proc. Interseccion
Proc. Diferencia
Proc. Complemento
Morfologia Unidad con transformaciones Enté6:
. morfolégicas en 2D Proc. Apertura
Proc. Cerradura
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3.8 Médulos para segementaciones

histograma_

MODULO FUNCION ENTRADAS SALIDAS
SEGMENU | Selector de segmentaciones Entl: Prog. Hough
espaciales Ent2; Prog. Segregme
HOUGH Transformada de Hough. Prop, Hough
SEGREGME Selector de para procesos de Ent3: Prog. Crec_Reg Proc. Segregme
segementacidn Entd; Proc. Seg_Histo
CREC_REG Segrnentacion utilizande Ent3: Prog. Crec_Reg
crecimicnto de regiones
U_SEG_REG | Segmentacién auxiliada por el Ent4: Proc, Seg_Histo
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CAPITULO 4

El Volcan de Colima

4.1 Introduccién

El objetivo del presente capitulo es aplicar técnicas de procesamiento de
imagenes para la solucién de un problema dentro del campo de las Geociencias.
Existen gran nimero de ejemplos utilizando imagenes tomadas mediante satélites. La
exploracion de zonas con potencial economico (mineralogia, posibles zonas
petroleras, etc.) y el andlisis de suelos productivos son algunos casos de trabajos
realizados utilizando técnicas de procesamiento de imagenes y Percepcion Remota.

En este trabajo se presenta una metodologia para la clasificacion de material
presente en Ja zona de los Volcanes de Colima, endonde se tienen basicamente rocas
calcialcalinas del tipo andesita-dacita, diferenciandose diversos cuerpos litélogicos, en
funcién principalmente del contenido de Si0, y el grado de alteracion de los
materiales.

La discriminacion o clasificacion de material litélogico presente en una imagen
para fines geofisicos se ha presentado en miiltiples trabajos, utilizando diferentes
indicadores tales como: contenido de material alterado y no alterado en imagenes
infrarrojas y en el infrarrojo cercano del Thematic Mapper TM y el Multispectral
Scanner MSS ( Puntual, 1989; Lawrence,1977; Podwysocki et al., 1983), con base en
el contenido de silicatos en imigencs térmicas de 8-10 pm (Kahle y Alcxander 1983;
Kahle et al., 1980). El analisis en componentes principales (ACP) y la composicion de
color (CC) son las técnicas mayormente utilizadas para una interpretacion visual,
junto con informacion de la reflectancia de los materiales y su presencia en diferentes
bandas espectrales. Esto ultimo manejado como cocientes entre bandas que producen
realces o discriminacion de determinados materiales.
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reflectancia para cada pixel, correspondfa al promedio de cuatro pixeles adyacentes
de la imagen original, con la finalidad de tener estudios regionales de Ia zona. Con
las imadgenes originales se analizé con mayor detalle la zona de los Volcanes de
Colima.

4.2.1 Proceso de anslisis visual

El Anidlisis en Componentes Principales (ACP), ha sido utilizado en gran
ntmero de trabajos litolgicos (Puntual, 1989; Kahle et al., 1980). La reduccién de
efectos topogrificos y el albedo, minimizacion del ruido, asf como la generacion de
bandas sin correlacién entre los datos, son los efectos principales al aplicar este
operador,

Unido al uso de ACP, la utilizacién de cocientes entre bandas ha demostrado
ser un eficaz método discriminador de litologia en imdgenes TM, MSS y térmicas.
Por ejemplo en imédgenes TM, las relaciones 5/7 resaltan arcillas y carbonatos, 5/4
discrimina la presencia de materiales ferrosos, y con 3/2-3/1 se puede observar
materiales ferrosos de aita absorcidn (Puntal, 1989; Lawrence, 1977; Power y Jones,
1983).

Finalmente, la composicion de color unida a una clongacién del histograma de
cocientes de bandas como las antes mencionadas o la composicion de bandas
resultantes de un ACP, han permitido diferenciar cuerpos mineralizados (Kahle y
Alexander 1983; Kahle et al., 1980) de acuurdo a su coloracion, la cual depende de la
seleccion de canales para cada cociente de bandas. La relacidn entre color y
mineralogia varia de una drea a otra, pero el proceso de identificacién continia
siendo confiable (Kahle y Goetz; 1983).

Para las relaciones de este trabajo se conté con las bandas 4-5-6-7 del MSS.
Cocientes con estas bandas han sido utilizados para 1a discriminacién de materiales
alterados (4/5, 5/6, 6/7) (Rowan y Goetz, 1977).
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Figura 4 2 Composicién de Colar de las tres primeras bandas del anilisis cn componentes
principales de las bandas 4-5-6-7. Imdgenes promediadas.
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Las imagenes de la banda 6 (Figura 4.1 y 4.5), prorhediada y original
respectivamente, son el despliegue en tonos de gris; se presentan para comparacion
entre las imagenes original y la procesada.

Las primeras imégenes (Figuras 4.3 y 4.4) generadas para un anlisis visual de
la zona fueron el producto de fa composiciones de color de las bandas 4-5-6, en
diferentes escalas.

La Figura 4.2 es el resultado de la composicion de las tres primeras bandas
resultado de una ACP de las bandas 4-5-6-7.

4.2,2 Procesos para un anilisis cuantitativo

Despues de obtener las imigenes para el analisis visual de la zona, se procedio a
la realizacion de los procesos para el anilisis cuantitativo. Con base en las
caracteristicas del material presente en la imagen, comentados con mayor detalle en la
seccion 4.4, y en las bandas con las que se conto para trabajar (4,5,6,7 del MSS), se
puede concluir que con estos procesos se esperan poder discriminar diferentes
cuerpos litdlogicos, tomando como indicador al grado de alteracion que presenten los
materiales, independientemente de que en la seccién 4.4 sc observari que la
clasificacion litologica de la zona esta realizada de acuerdo al contenido de silicatos
Si0,. Sin embargo, para lograr una clasificacion confiable que represente el contenido
de Si0, se requiere el uso de imigenes térmicas (Kahle y Goetz; 1983).

. 15 and,

Se empleo el sigui procedi p a los cocientes de bandas 4/5 y

5/7, el cual ha sido utilizado para discriminar rocas con diferente grado de alteracion
(Rowan y Goetz, 1977).

Apoyado en las observaciones de las imagenes producidas para una
fotointerpretacion, se “"sembraron” pixeles, en los diferentes cuerpos litologicos
observados, para realizar un crecimiento de regiones'. Dada la similitud de las

1EI desarrollo teorico de este algoritmo se puede encontrar en la tesis de Evaristo Ferndndez
1993
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frontereas obtenidas con este procedimiento con los del mapa geolégico (Figura 4.11)
se produjo una estimacién de las dreas de cada cuerpo litoldgico ( Figuras 4.8, 4.9 y
4.10).

4.3 Descriptores de Textura

Entre los principales métodos desarrollados para el estudio de la textura
espacial, se eligio el criterio de correlacion; una evaluacién con este criterio consume
mucho menos tiempo y memoria de trabajo que otras alternativas y proporciona
resultados satisfactorios (Ehrich y Forth, 1978; Zurcker, 1976). La ecuacién (4.1)

- muestra la convolucién para finciones unidimensionales:

YO=1 xWhti=e )dt =x() * by a

i§
]

La funcion x(¢) se define como un subconjunto de la imagen original /(i) que
contenga las caracteristicas de la textura a segmentar.

La funcidn y(?) tiene como primer valor la autocorrelacion de la fincion x(2), y
en la medida que se desplacen, se tendra {a correlacion de la textura de x(%) con un
nuevo subconjunto de A(1) (iv(1)). Entonces el algoritmo compara este valor con el
primero de la funcion y(1). Si w() y x(1) presentan texturas similares, este nuevo valor
tenderd a y(t,} = yft,) . El poder definir un umbral z de aceptacion permite controlar
el proceso de segmentacidn (ecuacion 4.2).

Yt £ z=y(n) 4.2

El manejo del tamaiio del templete y del umbral, tiene como objetivo el producir
segmentaciones de texturas con diferentes niveles de complejidad. Por e¢jemplo, en
una textura como la de la Figura 4.6.a, la utilizacion de un templete pequeiio
identifica diversas micro-texturas, a diferencia de si se utilizara un templete mayor, el
cual contendra informacion de texturas come las de las Figuras 4.6.b y 4.1.c. Esto en
conjunto con el manejo del valor del umbral , es de gran utilidad para procesos de
segmentacion o clasificacion de texturas con diferentes frecuencias de corte o
componentes de éstas.
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Figura 16 jéﬁrﬁﬁlzaéiéq de 1a textura a. Ias texturas b y ¢ son niveles jerdrquicos inferiores de
"1a textura a, producidos por la aplicacion de filtrados pasa bajas.

n
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4.4 Descripcion de la zonn de estudio

La zona elegida para el estudio evaluativo del método es la de los Volcanes de
Colima, la cual se encuentra comprendida en el extremo occidental de la faja
volcinica transmexicana, que estructural y topograficamente esta controlada por tres
zonas de “cresta" que se intersectan y forman una union triple al sur de la ciudad de
Guadalajara (Luhr, 1990). Estas estructuras reflejan un episodio de extension activo
asociado a un salto hacia el este del segmento de la Dorsal del Pacifico Oriental, entre
las zonas de fractura Rivera y Tamayo (Luhr, 1990). La cresta de Colima tiene una
orientacion N-S y es una de las grandes fosas tectonicas. En su porcion septentrional,
la cresta incluye al graben de Colima, que se encuentra obstruido por una cadena de
tres conos con alineacion N-S, de composicion andesitica: el Volcan el Cintaro, el
Nevado de Colima y el Volcdn de Colima. A gran escala, la migracion (Norte- Sur)
del vulcanismo queda claramente manifestada por las edades de estos volcanes,
Dentro de cada una de estas zonas, la migracion a pequefia escala también resulta
evidente (Figura 4.7; Carmichael, 1990).

Dado que se busca una clasificacion de la litologia, se presentan solo las
caracteristicas mas importantes asociadas a los productos de los tres conos volcanicos
presentes en la imagen, a manera de tener una idea de los posibles indicadores de la
segmentacion,

Voledn el Cintaro: Es un complejo de domos y derrames de lava de
composicion calcialcalina que varia desde andesitica hasta dacitica. De edad entre 1.7
y 1.0 millones de afios (Ma); los productos se caracterizan por grano grueso,
marcadas texturas porfidicas y por la pr‘esencia de biotita (Altan, 1984 y 1986).

El Volcin El Cantaro difiere de los volcanes de Colima en que sus productos
son pri calcialcalinos (andesita y dacitas) con contenidos de 58 a 64 % de
8i0,. Los productos del Nevado y del Volcan de Colima son mas basicos, dominando
las andesitas basicas (56 a 62 % Si0,) y pocas dacitas (Carmichael , 1990). Los
productos estdn contenidos dentro del cuerpo litolégico Qct, constituido por lavas
andesiticas porfidicas (Figura 4.11).

1
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Figura 4.7 Caracleristicas estructurales cn ja parte oeste del
Eje Neovoleanico (Luhr ct. al., 1985)

Nevado de Colima: Dentro de la cadena voleanica Céantaro-Colima, el Nevado,
es el de mayor volumen, estimado en 300-400Km* (Martin Del Pozzo et al., 1987) .
Se encuentra centrado aproximadamente a 17 Km al sur del volcan Céntaro y
presenta un largo e inegular somma de aproximad 5 Km de di o (Martin
del Pozzo et al., 1987). La composicion de las rocas también es calcialcalinz y varia
de andesita a dacita, de edad aproximada de 0.53 hasta 0.08 Ma. Se tienen
identificadas cuatro fases en el desarrollo del Nevado, separadas por tres episodios de

formacion de calderas; producto de estas fases eruptivas son las lavas andesiticas y las
brechas volcanicas, cubiertas por cenizas y escoria volcanica, que conforman las
unidades litolégicas Qnc, Qna, Qnb de la Figura 4.11, correspondiendo cada una de
éstas a diferentes fases de formacion de la caldera del Nevado (Luhr, 1990).

El antiguo Volcin de Colima comenzé a desarrollarse en el flanco sur del
Nevado. Este volcan creci6 a una altura estimada de 4,100 m, ( Luhr y Carmichael,
1990) antes de hacer erupcion hace 4,300 afios. La actual actividad del Volcan de
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Colima empezo dentra del antiguo somma de 6 x 4 Km de diametro. Esta caldera estd
abierta hacia el sur, en donde se observan dos pequefios domos andesiticos; dichos
domos, conocidos como "Los Hijos del Volean" son los que podrian estar asociados
con el comienzo del siguiente punto de erupcién de Ia cadena volcénica El Céntaro -
Colima (Luhr y Carmichael, 1990).

Los clastos originados por el ancestral Volcan de Colima (Qca Mapa 4.11) son
basaltos calcialcalinos (andesitas a dacitas), mostrando una amplia variacion,
incluyendo las lavas mas basicas y las de mayor contenido de Si0, , pero en general
los clastos son de composicién basica. Estas rocas contrastan con las andesitas silicas
producidas por las erupciones del actual volcan de Colima (Luhr y Carmichael, 1990).

Los derrames que aparecen en las partes mas bajas del cono, especificamente en
el flanco NO, presentan un profundo fracturamiento y un alto grado de alteracion que
constrasta con los derrames de los niveles superiores.

Entre los productos que han edificado al actual volcan de Colima (Qcb Figura
4.11) se encuentran potentes derrames de lava, vertidos por el crater principal y por
fracturas radiales, como las que originaron los "Hijos del Volcan" y en 1869 el
"Volcancito", asi como flujos piroclasticos y piroclasticos de caida libre. Estos
productos estan constituidos esencialmente por andesitas calcialcalinas, y se han
encontrado mezclados con rocas maficas alcalinas (Luhr y Carmichael, 1990; Martin
Del Pozzo et al., 1987).

Formacién Atenquique: Material volcanico-sedimentario (Qaf), que rodean
los volcanes de Colima, al cual se le ha asignado una edad del Pleistoceno (Mooser,
1961). Estos depositos se extienden formando un amplio abanico hacia el flanco SE
del Nevado de Colima y al NE del Volcin de Colima (Mapa 4.11). No obbstante se
ha propuesto que este material vulcano-sedimentario es el producto de una actividad
volcanica mds antigua a la de los volcanes de Colima (Demant, 1981). Los horizontes
sedimentarios estan compuestos por fragmentos de rocas volcanicas (con una pobre
seleccion de tamafio), formas subredondeadas a subangulosas en los que predominan
las andesitas porfidicas.

Las unidades volcinicas estin formadas de ceniza y lapilli grueso de
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composicion andesitica, intercalados con brechas de explosién y depositos de flujos
piroclasticos. e :

4.5 Resultados

4.5.1 Resultados del analisis visual

La primeras imagenes fueron generadas mediante la composicién de color de las
bandas 4/5/6 en dos diferentes escalas, La figuras 4.3 con valores de brillantez
promediados 4 por 1, mediante un analisis visual se observa? la presencia de tres
grandes cuerpos de material, en tonalidades azul-blanco se observan arenas y grabas
volcénicas cuaternarias producto de los volcanes de Colima, conocidas como
formacién Atenquique. En tonos rojos se visualizan rocas andesiticas del cuaternario
temprano cubiertas por escorias, derivadas del Nevado de Colima y el Volcin el
Cantaro, pertenecientes a las formaciones Qna, Qct. El tercer grupo, en color azul,
parte central de la imagen, estd compuesto de rocas andesiticas mis jovenes de las
formaciones (Qca, Qcb, Qnb, Qnc) producto del Nevado y el Volcan de Colima.

Estos tres grupos de material estdn diferenciados en cuanto al grade de
alteracion que presentan.

El primer grupo compuesto por las formaciones Qca, Qcb, Qnb y Qnc. esta
constituido por lavas andesiticas y brechas, en ocasiones cubiertas por escoria y
cenizas volcanicas producto de los volcanes de Colima, e incluyen las lavas mas
basicas a las de mayor contenido de Si0, (Luhr, 1990). Es por este motivo que dichas
formaciones se observan con una misma coloracion, dado que la diferencia en el
contenido de silicatos solo es posible detectarla univocamente con imigenes térmicas
(Kahle y Goetz, 1983).

El segundo grupo constituido por las formaciones Qna y Qct estén compuestas

2La i6n | enlasi estd iada en el mayor de los casos a vegetacion, la
cual depende del tipo de material subyacente, es de esto que la relaci getacion - f i6n litolégi
es posible.
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por andesitas porfidicas de edad Pleistoceno (material wulcano-sedimentario); la
formacion Qna producto de la actividad del volcan y del nevado de Colima (Luhr y
Carmichael, 1990), Por otra parte la formacion Qct esta constituida por material
producto del volcan El Cantaro. El material vulcano-sedimentario de estas dos
formaciones se diferencia por su contenido de silicatos, los de la formacion Qct
presentan productos mas basicos que los de la formacion Qna (Carmichael, 1990).
Por lo que al igual que el caso anterior, se presentan con una misma coloracion dentro
de las imagenes procesadas.

Por tltimo, la formacion Atenquique, constituida por arenas volcanicas y grabas
producto de la acitvidad mas antigua de los volcanes de Colima, presenta una pobre
seleccion de tamafio que constrasta con los materiales menos alterados de las
formaciones anteriores (Demant, 1981; Mooser, 1961).

En la Figura 4.2, producto de la composicién de color de las bandas resultantes
de una ACP ( bandas 4/5/6/7) se observa diferentes cuerpos litologicos en tonos rojos
- rosado de la formacion Atenquique, en azul claro las formaciones (Qna, Qc) y en
color azul oscuro y rojo los eventos mas recientes del Volcin y Nevado de Colima.
La interpretacion visual de esta imagen, presenta mayor homogeneidad en
comparacion con lo observado en la Figura 4.3. Ello esta asociado al hecho de que en
este proceso primeramente se utilizan todas la bandas de la imagen, en este caso 4
bandas contra 3 de una simple composicion de color, y segundo, que las imagenes
producidas por un ACP no presentan correlacion entre ellas, por lo que la
composicion de color tendra datos independientes para cada canat de color.

4.5.2 Resultados del analisis cuantitativo

En una primera operacion a nivel regional de la zona, se realizé la segmentacion
de la imagen de la Figura 4.8. El resultado, si se observa en comparacion con el mapa
geologico, se puede correlacionar con la formacién Atenquique, compuesta por
depositos sedimentarios que constrastan con las formaciones de rocas igneas menos
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intemperizadas?.

La imagen de la figura 4.94 clasifica los productos volcanicos Qna y Qct
producidos por el Nevado de Colima y el Volcan el Cantaro, las cuales presentan un
profundo fracturamiento y un alto grado de alteracion en comparacion con los
derrames superiores producto de eventos mas recientes del Nevado y del Volean de
Colima (Lubr y Carmichael, 1990). Este resultado presenta una considerable
correspondencia con e} mapa geologico Figura 4.11, en lo referente a delimitacion de
los contornos tanto exteriores como interiores. Las diferencias observadas dentro de
este crecimiento pueden estar asociados a lavas y productos volcanicos de los eventos
mas recientes, que presentan un grado de alteracion menor.

Finalmente la imagen de la Figura 4.10% es una ampliacion de la imagen de la
Figura 4.9. Se traté de separar los productos del Volcdn, de los del Nevado de
Colima. En un principio no pudo realizarse, dado que la diferencia entre estos
cuerpos litolégicos estd mds del lado del contenido de silicatos. Lo que sf es posible
observar es la diferencia que existe entre los productos Qna del Nevado de Colima
del resto de la litologia (formaciones Qca, Qnc); es importante notar que esta
segmentacién coincide con los limites interpretados del mapa geoldgico, lo cual
ayuda a validar la metodologia utilizada en esta tesis.

3La segmentacién arrojé un drca para csta cuerpo litologico de 539,107,200 m?
+La segmentacisn arroj un drea para esta cuerpo litoldgico de 244,407,600 m?
3 Se estimé un drea de 141,265,800 m?
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4.6 Conclusiones

Las aplicacines de imagenes de satélite para la exploracién geologica, ha sido
utilizada por diversos autores, demostrando que esta herramienta es de gran ayuda
para un analisis visual. En el presente trabajo se combiné la informacion contenida en
diferentes bandas de una imagen del MSS, a manera de poder cuantificar y delimitar
contactos litoldgicos en una zona determinada.

Por el hecho de contar \inicamente con una imagen del Muitispectal Scanner
MSS, el trabajo se centré en la clasificacion de material con base en el grado de
alteracion que puede determinarse apartir de las caracteristicas de este tipo de
imagenes, por lo que una clasificacion de lavas dentro de los conos de los volcanes no
fue posible; para ésto se requeriridn ademas imagenes térmicas (Kahle y Goetz, 1983).

En primer lugar, las imagenes resultado de procesos de analisis visual Figuras
4.2, 43 y 4.4, proporcionaron la posibilidad de a) estimar la presencia de tres grandes
grupos de cuerpos litologicos, diferenciados con base en el grado de alteracion que
presentan; que comparados con el mapa geoldgico presentan similitudes importantes,
sobre todo en la forma de los limites de estos, b) con estas observaciones se
decidieron los sitios en donde se sembraron los pixeles para la realizacion de la
segmentacion; sin estas observaciones se hubiera requerido de un levantamiento de
campo, que rebaza los objetivos de esta tesis.

Las segmenlaciones por su parte produjeron conjuntos de pixeles, asociados a
los tres cuerpos litologicos, al igual que los procesos anteriores (procesos para una
anilisis visual), con limites concordantes con los del plano geoldgico. Estos
resultados pueden considerarse validos con una confiabilidad del 80 a! 90 porciento.

Otro aspecto a considerar, es la importancia de la interaccion que existio entre
estos procesos para poder comparar resultados, o como apoyo en la toma de
decisiones, a manera de tener mayor nimero de indicadores para el estudio, lo cual
condujo a estos resultados.
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Finalmente los resultados demuestran la posibilidad de producir planos
geologicos preliminares de zonas de dificil acceso, para posteriormente desarrollar un
trabajo de campo especifico. Por ltimo, seria conveniente la utilizacion de equipos de
computo de mayor capacidad que una computadora personal, para probar
clasificadores y operadores de textura diferentes y comparar resultados con mayor
rapidez.

81



LEYENDA

Qcb: .
(Post-caldera) Lavas andesiticas y
brechas producto del Volcan de
Colima.

Qne:

(Post-caldera) Lavas andesiticas y
brechas producto del Nevado de
Colima, cubiertos por cenizas y
escoria mds joven en diversos
lugares.

Qcea:

Lavas andesiticas y  brechas
producto del Volcén de Colima,
cubiertos por cenizas y escoria més
joven en diversos lugares.

Qnb:

(Pre-caldera Estado 1) Lavas
andesiticas y brechas producto del
Nevado de Colima, cubiertos por
cenizas y escoria mas joven en
diversos lugares.

Qna:

(Pre-caldera  Estado 1) Lavas
andesiticas y brechas producto del
Nevado de Colima, cubiertos por
cenizas y escoria mis joven en
diversos lugares.

Qaf:
Arenas  volcamicas y gravas
producto de los volcanes de Colima

Qet:
Lavas andesitas porfidicas,
producto del Volcdn el Cantaro.

Luhr y Carmichael 1990
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