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INTRODUCCION

La deteccion de frontera es crucial para la busqueda y descripcion de las
diferentes regiones de la tierra. La cartografia. los estudios de evolucién geografica y la
navegacion maritima automatica requieren informacion exacta de dicha deteccion.
Desafortunadamente la no muy buena calidad de ciertas imagenes hace mas dificil la
tarea de extraer informacion y de garantizar una deteccion de fronteras confiable. Es
por esto que surge la necesidad de un proceso de segmentacion.

La variedad de técnicas de segmentacion y los diferentes tipos de imagenes sobre
las que se aplican dichas técnicas. hacen dificil el llegar a una definiciéon general
aceptable del problema. Sin embargo. es posible hacer algunas afirmaciones de
naturaleza general acerca de la segmentacion de imagenes.

La mavoria de los autores coinciden en que la segmentacion representa un
proceso de modelizacion de la imagen. pero no todos consideran este proceso como una
transformacion de los datos de la imagen original a una descripcion simbolica de tales
datos. La segmentacion puede ser vista como un proceso de simbolizacion. Para apreciar
este punto de vista. es conveniente detinir el objetivo de la segmentacion de imagenes
como: la division de una imagen en un grupo de regiones disjuntas. cada una de
propiedudes constanies, separadas por fronteras hien definidas. Sin hacer ningun
compromiso. como ¢l de la naturaleza de sus propiedades relevantes en una tarea dc
segmentacion particular va sea nivel de gris. color o textura. es posible ver que la
descripeiéon simbolica resultante contiene dos elementos: un componente de clase.
indicando el valor de la propiedad relevante en una region v un componente de posicion.
indicando donde se encuentra la region en la imagen. Asi los simbolos asociados con la
segmentacion tienen una estructura particularmente simple. lo cual probablemente
explica el porqué este aspecto del problema habia recibido insuficiente atencion en el
pasado.
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Por otra parte. la descripcion simbolica de una imagen debe capturar aquellas
caracteristicas relevantes de la imagen. ¢ ignorar las variaciones irrelevantes de las que
la imagen es objeto. Esas variaciones podrian incluir la posicion relativa v el
movimiento de la camara o transductor. las fluctuaciones debidas al ruido o a la
iluminacion del ambiente. etc. La distincion esencial entre los simbolos v las sefales
(imagen) de la cual se derivan los simbolos. es que cada simbolo representa una clase
completa de las senales.

En este trabajo se ha desarrollado una método de segmentacion, el cual combina
un clasificador no-paramétrico. basado en un algoritmo de agrupamiento de centroides.
con una representacion de estructura de arbol (quadtree) de la imagen. La operacion de
suavizado por quadtree se realiza hasla llegar a un nivel de resolucion 6ptimo de baja
resolucion. donde se efectua la clasificacion estadistica. Una vez encontrada la frontera.
¢sta se provecta a los siguientes niveles del arbol hasta llegar al nivel de maxima
resolucion (imagen original). La segmentacion. aunque es estadistica. no requiere un
conocimiento a priori de las clases. Esto es. porque el agrupamiento se basa en
operaciones locales. Para la estimacion de frontera se siguieron diferentes técnicas tales
como:

decision por umbral,

decision por distancia de Mahalanobis.
un esquema de doble decision y

el modelo de Potts clasico.

Ante la necesidad de comparar los resultados obtenidos, con algin esquema de
referencia el cual fuera confiable v dptimo. se eligieron dos esquemas basados en la
teoria de los campos aleatorios de Markov (Markov Random Fields MRFs). Ya es
conocido que la gran ventaja de usar los MRFs en segmentacion de imagenes. es que las
propiedades globales de la imagen son controladas por las propiedades locales. Se
desarrollaron dos modelos. uno de ellos es el modelo de Potts clasico. donde el
coeficiente de homogeneidad tiene un valor unico y el modelo de Potts matricial. el cual
sustituye el valor unico del coeficiente de homogeneidad por una matriz que se
compone por valores diferentes para cada par de clases.

La distribucion de este trabajo se realiza en 6 capitulos. El capitulo 1 hace una
introduccion al concepto de segmentacion de imagenes y presenta algunas técnicas que
se han desarrollado para tal objetivo. Ya que el propdsito aqui es el de segmentar
imagenes de percepcion remota. se considerd conveniente hacer una descripcion en el
capitulo 2 de los diferentes sistemas que se utilizan para la obtencion de éstas imagencs.
En el capitulo 3 se desarrolla la teoria matematica de los campos aleatorios de Markov.
lLos modelos de Potts clasico v Potts matricial se desarrollan en el capitulo 4. Ll
capitulo 5 contiene la teoria. desarrollo v resultados del método de estructuras de arbol
(quadtree). El capitulo 6 estd dedicado a la comparacion de resultados de los diferentes
esquemas de segmentacion . asi como a las conclusiones de tales comparaciones.
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CAPITULO 1

SEGMENTACION DE IMAGENES

La figura 1.1 revela una idea fundamental de la segmentacion de imagenes.
Obviamente en esta imagen hay dos regiones. cada una de ellas tiene distinta brillantez o
nivel de gris. Ademas, las dos regiones son espacialmente distintas. ya que se encuentran en
lados opuestos a partir de la linea de frontera. La segmentacion de imagen es simplemente
el proceso por el cual. mediante un calculo. se convierte la descripcion de imagen original
(un arreglo de niveles de gris). en una descripcion de dos regiones: las propiedades
representativas v el conjunto de direcciones de elementos dentro de cada region.

Figura 1.1: Imagen que contiene dos regiones.
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Al igual que muchos otros problemas en vision. mientras una definicion de “sentido
comin’ se puede dar facilmente. no es asi de facil crear algoritmos computacionales cuva
funcion es comparable con el sistema visual humano. U'no de los mayvores impedimentos
para un desarrollo exitoso de teorias de vision. ha sido una tendencia a subestimar la
complejidad del problema. precisamente porque la funcion hurnana es prodigiosa v mediada
por procesos en su mavoria subconscientes. A esto podria sumarse que. en comun con otras
tareas perceptuales. la vision en general v la segmentacion en particular. son atectadas por
varios tipos de incertidumbre. cuvo efecto combinado da como resultado tecnicas
perceptualmente incficaces mas simples.

Regresando a la figura 1.1. observamos en primer lugar. que la imagen csta
segmentada puramente en base a niveles de gris en dos regiones. una inspeccion a cada una
de ellas revela que los pixeles deben ser colocados en distinta region de acucrdo a sus
niveles de gris: pueden ser muy brillantes o muy obscuros para la region a la cual
pertenecen virtualmente. Esto nos hace pensar que la segmentacion desempenada por un
humano se realiza mediante el promedio de nivel de gris de la imagen v que no es
simplemente una clasificacion pixel por pixel.

Figura 1.2 Imagen con varias regiones de diferentes texturas,

El proceso de promedio espacial mediante el cual se calculan los valores
representativos  de las regiones. inevitablemente introduce cierta confusion en la
localizacion de la frontera. Per lo tanto hay dos tipos de incentidumbre en este caso: la
incertidumbre con respecto al valor representativo de la propicdad relevante en cada region
debido a las fluctuaciones v la incertidumbre con respecto a donde se encuentra la frontera.
Si tales dificultades ocurren en un caso simple como escala de gris. es muy probable que se
multipliquen cuando se usan propiedades de regiones mas complejas. tal es el caso de la
textura (tigura 1.2).
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Los primeros trabajos en scgmentacion se centraron en ¢l problema aparentemente
simple de binarizar imdgenes en escala de gris. de esta manera podrian identificarse por
ejemplo objetos industriales en un transtondo uniforme. Pronto llego a ser muy claro. que
solo en los casos mas simples donde la combinacion de iluminacion v transfondo en objetos
reflejantes. llevaba a una marcada separacion de niveles de gris. puede utilizarse un simple
caleulo de umbral con alguna esperanza de éxito. Esto condujo a un numero de
aproximaciones a problemas mas pencrales. De entre las técnicas que han surgido. es
posible distinguir tres prupos principales: clasificacion estadistica, deteccion de bordes »
crecimiento de regiones.

1.1 Clasificacion estadistica.

Cuando un simple cdlculo de umbral falla. es natural tomar bases estadisticas mas
rigurosas para la segmentacion. Una manera obvia de mejorar el funcionamiento. es tratar ¢l
problema como un problema de decision. en el cual. las estadisticas de la poblacion total de
pixeles son consideradas como una mezcla de aquellas regiones componentes en las que la
imagen sera segmentada. Estos métodos primero estiman los pardmetros mas relevantes.
tales como media v varianza. para las distribuciones componentes de la mezcla v después
seleccionan umbrales optimos. para separar los pixeles pertenecientes a las diferentes
poblaciones. basados en algun criterio tedrico de decision.

Las distribuciones componentes pueden estimarse a su vez usando un modelo
paramétrico. por ejemplo. asumiendo que son Gaussianas y aplicando maxima probabilidad
o técnicas de estimacion Bavesiana o bien usando un método derivado heuristicamente
como es el agrupamiento (clustering). Dichos métodos son tradicionalmente usados en
reconocimiento de patrones (por ejemplo [2].[3].[4]). La aplicacidn directa de segmentacion
de imagenes es posible en casos limitados ya sea por métodos tedricos de decision [3] o por
un algoritmo de agrupamiento [5].[6]. Frecuentemente. estos métodos se reemplazan por
procedimientos derivados heuristicamente. como lo es dividir la imagen en un numero de
areas superpuestas ¢ interpolar los umbrales resultantes. para superar grandes variaciones de
escala en el nivel de gris [7].

La diversidad de las modificaciones a la clasificacion estadistica. indica que se
tienen algunas serias deficiencias cuando se aplican a segmentacion de imagenes. La
deficiencia principal . es la incapacidad de métodos estadisticos de primer orden para tomar
en cuenta la relacion espacial entre los datos. Por ejemplo. un método basado solamente en
estadisticas de pixel. asi como el histograma de la escala de gris. da resultados. los cuales
son invariantes a permutaciones arbitrarias de la imagen. Aun asi. tales permutaciones
destruven completamente la coherencia espacial. la cual es generalmente considerada como
una propiedad esencial de las regiones. si dicha coherencia esta expresada en términos de
conectividad. relacion de perimetro v area o algan criterio similar. Entre los mas notables
intentos estan aquellos basados en los métodos de relajacion o iterativo. en los cuales. una
clasificacion de pixel preliminar es hecha probabilisticamente. con las probabilidade:
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actualizandose sucesivamente. referenciandose en la clase de vecindarios de pixeles
[8].[9]-]10].

1.2 Deteccion de bordes.

Estos métodos. estan basados en la convolucion con la imagen de uno o mas
funciones kernel. escogidas para dar respuesta maxima a areas de la imagen donde el nivel
de gris cambia muy rapidamente.

Por la demanda computacional de la convolucion, los primeros trabajos se centraron
en el uso de kernels definidos en vecindarios pequenos. tipicamente de solo 3 x 3 pixeles en
extension (ej. [12].[13].[14]). A finales de los setentas. con la llegada de computadoras mas
potentes. se elimino en gran parte esta limitacion v se empezo a trabajar con algoritmos
basados en aproximaciones matematicas mas rigurosas. involucrando kernels de tamafos de
ventanas de arriba de 15 x 15 pixeles. Con el empleo de filtros de cuadratura. fue posible
aplicar las mismas técnicas. no solamente para el andlisis de caracteristicas simples de la
imagen como lineas y bordes. sino también andlisis de textura [15]. Este método es
adoptado y adaptado para la solucion al problema de segmentacion por textura.

En el caso de deteccion de bordes. si éste es considerado como un problema de filtro
de empate o como un problema de estimacion estadistica. el dilema que surge al realizar el
algoritmo. es la necesidad tanto de la localizacion espacial. como de la inmunidad al ruido.
Estos dos requisitos, contradicen una determinada extension del principio de incertidumbre
de analisis de sefal [16]. al incrementarse la inmunidad al ruido, implica un promedio
espacial mas grande y por lo tanto la localizacion espacial se reducird. Asi. aunque el
problema de incertidumbre asume una apariencia insignificantemente diferente en los
métodos de deteccion de bordes. éste ain existe.

En otros trabajos se utilizaron los filtros. cubriendo varias escalas diferentes en un
intento por superar las limitaciones de la incertidumbre. La idea era usar la consistencia
espacial de las salidas de varias escalas diferentes de filtros. para producir una estimacion
mas confiable de la posicion del borde. mas que la que puede obtenerse mediante una
stmple operacion de filtrado.

1.3 Crecimiento de regiones.

Entre los métodos estadisticos clasicos v la deteccion de bordes. se encuentra una
diversidad de métodos. los cuales caen mas o menos en la categoria de crecimiento de
regiones. La idea principal detras de estas técnicas es simple: dado uno o mas puntos de
inicio (starting points) en la imagen. los pixeles advacentes se examinan uno por uno y s¢
prueban para ver si son lo “suficientemente cercanos” a las propiedades de la region
examinada en ese momento. para scr aceptados. Si fallan la prueba para cada region
propuesta. éstos deben desecharse v por ultimo asignarse a una nueva region.
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La motivacion de esta aproximacion es muy clara: es tratar de tomar en cuenta tanto
distancia en espacio. como similaridad de propiedades. Ya que ¢l problema no se resuelve
tacilmente en términos tedricos de decision. se han encontrado una gran variedad de
técnicas [17].[18]. que van desde un simple agrupamiento. hasta estimacion de frontera
estocastica. la cual es una mezcla de crecimiento de regiones v deteccion de bordes.

El inconveniente con estos métodos. es que como en muchos problemas de
optimizacion no-lineal. tanto la solucion final. como el numero de iteraciones requeridas
para lograrla. son altamente dependientes de las condiciones iniciales: el nimero v la
localizacion de los puntos de inicio. En general. no hay garantia de que una imagen dada
podria ser segmentada de la misma mancra por el mismo algoritmo y dos grupos de puntos
de inicio. Otra objecion. es la naturaleza esencialmente secuencial de la busqueda a través
de la imagen.

Para resolver estos problemas. se han propuesto varios métodos [19].[20].]11]. en
los que se adopta una representacion piramidal de la imagen. Primero se uso un tipo de
“relajacion” heuristicamente derivado del proceso de crecimiento de regiones. después
estuvo firmemente basado en la teoria de decision estadistica. Ambos métodos. aprovechan
la descripcion piramidal de la imagen. para combinar la informacion global v local guiando
el proceso de segmentacion.

1.4 Algunos métodos de segmentacion.

1.4.1 Clasificacion de una imagen multiespectral usando redes
neuronales.

Este método fusiona las ventajas de las estrategias paramétricas v no-parameétricas.
utilizando una red neuronal Kohonen y una red neuronal multicapa con un algoritmo de
retro-propagacion BP (Back Propagation) [21].

Las técnicas recientes de inteligencia artificial de redes neuronales. ofrecen métodos
potencialmente robustos para la distincion de las diferentes areas de la superficie de la
tierra. Debido a que una red neuronal es relativamente tolerante a pérdidas y datos ruidosos.
ésta tiene un alto potencial en la clasificacion de imagenes de satélite. Esta investigacion
compara el resultado de un clasificador de red neuronal artificial ANN (Artificial Neural
Network) con un algoritmo de entrenamiento BP. con un clasificador de maxima
probabilidad MLC (Maximum Likelihood Classifier) supervisado |22].

La metodologia ANN se¢ resume en dos fases: la fase de aprendizaje v la fase de
clasificacion. El primer paso de la fase de aprendizaje es seleccionar el entrenador del area.
Después el entrenador de area seleccionado se agrupa por una red neuronal Kohonen de tal
manera que el numero de regiones clasificadas sea mucho mas grande que el numero de
clases actualmente deseado. |.as regiones pequenias con muy pocos pixeles. cuyo nimero
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esta abajo del valor del umbral. se lusionan con las regiones vecinas tomando ¢n
consideracion los factores espaciales v geométricos.

En este método la red Kohonen agrupa la imagen en 64 clases para obtener valores
promedios de cada una de las clases. Entonces las caracteristicas de cada clase se calculan
se accesan a la red neuronal para entrenamiento v clastficacion. La informacion utilizada.
son los valores de las bandas 1.2.3 de 20 x 20 m’ de una imagen SPOT'. sus indices de
vegetacion. tales como verdosidad v brillantez de las areas de la superficie de la tierra.
Después del entrenamiento. el dato muestra utiliza el algoritmo BP. se procede igual para
obtener las caracteristicas del dato de prueba. La red se aplica sobre el area de prueba v la
clasificacion se obtiene por medio de un Perceptron Multicapa MLP (MultiLaver

Perceptron) [23].[24].[25].

El patron de clasificacion adopto 4 clases: agua. campo. bosque v zona urbana. La
red neuronal triplecapa ( Threelavered). tiene 5 neuronas en la capa de entrada v 4 neuronas
en la capa de salida. El algoritmo BP es un gradiente iterativo para minimizar el error
cuadratico medio entre la salida actual de una percepcion multicapa retroalimentada y la
salida deseada. Los datos SPOT de la banda 1y 3. su brillantez y su verdosidad se aplican a
cada neurona como dato de entrada. Tanto el modelo MLC. como el modelo ANN se
entrenaron v se aplicaron al sitio de prueba v los resultados se evaluaron de acuerdo a la
exactitud de la clasificacion.

El rango de clasificacion rechazada para cada categoria fue del 0.05 % y los pixeles
desechados se calificaron como no-clasificados. Las tablas 1.1 v 1.2 muestran los
resultados.

Clase Precision de clasificacion Precision de clasificacion
{ Agua 95.7 %

"Campo 67.0% -~ Campo 1627 %

‘Bosque 783 % ‘Bosque  90.5%

Zona l_'rb_aia 5-4;.]“ %% ' Zvona_ l_‘rl_)ana _ §7.9%

[ Precisién de clasificacién total  78.1 % | | Precision de clasificacion total 86.1 % |

Tabla 1.] Método de Maxima Tabla 1.2 Método de Red Neuronal
Probabilidad MLC Artificial ANN

i . . - . . . e
Las caracteristicas de las imagenes SPOT. se veran a detalle en ¢l siguiente capitulo: “Sistemas de
Percepcion Remota™
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Il Método ANN mejoro la precision de clasificacion total de un 78.1 %o a un 86.1 %
mejora de 8 %o).

La comparacion cuantitativa. indica que el clasificador estadistico convencional de
maxima probabilidad. fue menos capaz de distinguir las clases de las areas de la superficie
de la tierra. comparado con ¢l clasificador ANN. EI MLC esta restringido por la
distribucion normal. por lo que las redes neuronales BP son mas tolerantes con el dato de
entrada y pueden clasificar datos espaciales multifuente con distribuciones diferentes. La
preclasificacion con red Kohonen redujo significativamente el numero de datos de entrada
al MLP.

1.4.2 Método de segmentacion hibrido.

El método integra deteccion de bordes y crecimiento de regiones para superar las
propias debilidades de cada uno de éstos y consiste en los siguientes estados [26]:

i ) Filtrado.

ii ) Deteccion y seguimiento de bordes.
il ) Enlace de fragmentos de borde.

v ) Crecimiento de regiones.

En ii) los valores de la magnitud del borde resultante. se comparan con un umbral y
se les aplica una operacion de adelgazamiento (thinning) para crear bordes de un pixel de
ancho. En iii) los fragmentos de borde resultantes. se enlazan donde se detectan huecos de
un pixel de ancho entre dichos fragmentos de borde. Debido al enlace se forman poligonos
cerrados. los cuales dividen la imagen en un grupo de subimagenes. Los fragmentos de
borde que no pertenecen a un poligono cerrado. se eliminan. En iv) el crecimiento de
regiones se lleva a cabo en cada poligono. Las regiones no pueden crecer fuera de los
poligonos. El método de crecimiento de regiones es la mejor fusion ( best merge) iterativa.
el cual fusiona en cada exploracion sobre la imagen. el par pixel/region al més bajo costo.
Para fusionar pixeles aislados se emplea la regla de contexto. El método se aplico a una
escena Landsat - TM”.

Los objetivos del método son: asegurar que las regiones no van a sobrecrecer bordes v
permitir que los bordes detectados como incompletos puedan detectarse por crecimiento de
regiones.

Filirado. Es aconsejable primeramente filtrar las imagenes a segmentar. para remover el
ruido en el dominio espectral. EI método usado en esta prueba. esta definido en [27] v se
basa en la regla pulso/deserior (pulse/dropout) |28].

Deteccion de bordes: Se utiliza el método desarrollado por Lacroix [29]. el cual es una
version aumentada del detector definido por Frei & Chen [30]. Utiliza el producto escalar

" Las imagenes Landsat - TM se veran a detalle en el siguiente capitulo:”Sistemas de Percepcion Remota”
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de 4 mascaras bases ortonormales con una ventana de imagen de 3 x 3. El calculo de la
magnitud del borde. depende de los valores espectrales. Dadas dos ventanas de imagen con
una significante discotinuidad de intensidad. las magnitudes de bordes serian diferentes por
el método de Lacroix. No obstante. en percepeion remota. las diferencias absolutas entre
vecindarios de pixeles son significantes ¢ indican la presencia de bordes importantes. sin
tomar en cuenta la intensidad total de la imagen en la localidad de interés. Por lo tanto. es
importante ajustar ¢l calculo de la magnitud de borde. para compensar los efectos del nivel
de intensidad local. Se espera que la diferencia absoluta entre los valores de los pixeles. sea
la misma que la magnitud. Esta dependencia se puede superar sustrayendo para cada
ventana de tamano 3 X 3 su valor minimo menos 1. Las direcciones de borde v las
magnitudes de borde. se calculan para cada canal. resultando vectores de direccion y
magnitud de borde de 6 componentes. Por ¢l procesamiento subsiguiente, la direccion del
borde se toma del canal que tiene el valor de magnitud de borde mas alto. Los valores de la
magnitud de borde. se comparan con un umbral. por el procedimiento automatico definido
por Kapur er al [31]. el cual utiliza la entropia en la magnitud de la imagen. Una vez
teniendo la magnitud v la direccion del borde. se crean los fragmentos de borde de un pixel
de amplitud. explotando la probabilidad de que sea una imagen borde LBE (Likelihood of
Being Edge) [29]. La imagen LBE. se usa como entrada a un algoritmo de seguimiento de
bordes. el cual selecciona los pixeles con mas altos valores LBE. Asi se crean los bordes de
un pixel de amplitud. Si la resta del minimo no se aplica mientras se calcula la magnitud del
borde. el resultado puede ser otro muy diferente.

Enlazado. Se basa en el siguiente principio: Donde dos fragmentos de bordes terminan v
son separados por un pixel solamente. se adhiere entre ellos un pixel, para juntarlos en
conectividad 8. siguiendo un conjunto de reglas simples. Para implementar este
procedimiento. la imagen se explora y se crea una estructura de datos para describir la red
de fragmentos de borde en la imagen entera. El proceso comienza asi: cuando un pixel de
borde no-marcado se detecta. este pixel se marca. Si tiene algun pixel de borde vecino no-
marcado y en conectividad 8. uno de cllos también se marca v se suma como un hijo del
primer pixel de borde. El proceso de seguimiento de borde continua a partir del hijo. Si el
primer pixel. tuvo mas de un pixel de borde vecino no-marcado v en conectividad 8. éstos
se almacenan recursivamente en una pila v son visitados después, durante un procedimicnto
reversivo. Por consiguiente. se crea un grupo de datos con una estructura de arbol.

La mejor fusion para crecimiento de regiones: 1.os métodos de crecimiento de regiones son
procesos secuenciales y estan sujetos a problemas de dependencia de orden’. Asi. los
primeros puntos de la imagen que seran procesados. pueden afectar la eleccion de los
puntos a ser procesados después. El orden en el cual. los puntos de la imagen se procesan.
puede afectar el resultado final. Para resolver el problema de dependencia de orden. una
solucion podria ser. fusionar solamente el par mas similar de regiones espacialmente
advacentes. en la imagen entera en cada iteracion [33]. [34]. Un probiema es cuando mis
pares tienen el mismo grado de similaridad o tienen un vecino en comin. Es importante la

‘Zucker |32] define dependencia de orden como: “La informacion adquinda en los primeros estados del
procesamiento. influiran en el procesamiento de estados posteriores”
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seleccion del par correcto en caso de ambigiiedad. porque puede afectar el resultado de
segmentacion final.

Una posibilidad de resolver este problema. es aplicar fusion simultaneamente a
todos los pares que tengan el grado de similaridad mas alto. La condicién aqui. es que el
orden completo de independencia, se logra si y solo si. los pares que tienen el mismo grado
de similaridad se fusionan simultaneamente. A este procedimiento se le llama Fusion
Iterativa de Orden Independiente Simultdneo SOIM (Simultaneous Order Independent
[terative Merging).

Integracion de los dos métodos de segmentacion: Usando los poligonos cerrados derivados
de la deteccion de bordes. la imagen se divide en un grupo de subiméagenes independientes.
Cada poligono cerrado cubre uno o mas objetos. Asumiendo que no hay correlacion
espacial entre dos campos cubiertos con el mismo tipo de cultivo en diferentes poligonos.
entonces se puede reducir el problema de la siguiente manera: en lugar de aplicar la mejor
fusion de la imagen. se aplica la mejor fusién en un conjunto independiente de
subimagenes. donde cada subimagen tiene un tamafo mucho menor que N x M !

Para procesar pixeles en un poligono solamente. los pixeles externos al poligono se
etiquetan como “FUERA™ del poligono. Solamente los pixeles que estan dentro del
poligono se consideran para fusionarse. Los pixeles "BORDE", los cuales comprenden la
orilla del poligono son también rechazados al aplicar la fusién. Una desventaja de este
método. es que los pixeles de la orilla no se consideran en el proceso de crecimiento de
region y asi se mantienen aislados. Un método que adhiere esas orillas es [35].

Este procedimiento hibrido de crecimiento de regiones esta hecho solamente para
pixeles que no son "BORDE". de este modo. el proceso de crecimiento nunca puede
fusionar pixeles fuera del poligono cerrado. al mismo poligono. La deteccion de borde v el
crecimiento de region, se combinan de tal forma que se toma la ventaja de sus respectivas
funcionalidades. La funcionalidad de la deteccion de borde. es que las fronteras se colocan
de una manera espacialmente precisa. Su debilidad es que no todos los bordes se conectan
dentro de contornos cerrados y por lo tanto pueden resultar muchas regiones grandes. La
funcionalidad del algoritmo de agrupamiento (crecimiento de region). radica en su
habilidad para colocar fronteras en areas de gradientes débiles.

Costo computacional. El proceso se aplico a una imagen de1953 x 1801 pixeles. Se uso la
configuracion SUN/SPARC-10 con 64 Mb de RAM con el disco de datos montado via
NEFS. Para el procedimiento de la mejor fusion se dan dos tiempos. El primero es el tiempo
requerido cuando se consideraron todos los poligonos. El segundo es el tiempo requerido
cuando los cuatro poligonos mas grandes (los que cubren areas de agua). se excluyveron del
proceso de fusion.

Ay B B i
N = numero de renglones. M = namero de columnas en la imagen completa.
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Tiempo Tiempo-CPL
transcurrido

HI:MM:SS.S HH:VIM:SS. S

: Deteccion de borde 7:50.7 .

"Enlace de borde paralelo | 16:56.4 | 504
Determinacion de poligono 37 ] 9.6 1

Mejor fusion con poligonos (1) S8:16:14.8 | 5520067
‘Mejor fusion con poligonos (2) 18:40.0 . 10:50.0

Tabla 1.3: (1) La mejor fusion con todos los poligonos. (2) La mejor fusion excluvendo los
cuatro poligonos mas grandes (75000 pixeles).

1.4.3 Clasificacion de imagenes de satélite multifuente basada en un
modelo de campos aleatorios de Markov (Markov Random Fields
MREFs).

Es un modelo general para clasificacion multifuente de datos de percepcion remota
[36]. Se datalla y se prueba un modelo especifico para fusion de imagenes opticas.
imagenes de apertura de radar sintéticas SAR® (Synthetic Aperture Radar ) v datos del
Sistema de Informacion Geografica GIS (Geographic Information System). El modelo
MREF. explota el contexto de dependencia de clase espacial entre pixeles vecinos en una
imagen y el contexto de dependencia de clase temporal entre las diferentes imagenes. El
desarrollo del modelo especifico se investigd fusionando imagenes Landsat TM. iméagenes
multitemporal ERS-1 SAR® v mapas de la superficie de la tierra GIS.

Para una aplicacion particular de percepcion remota. los datos de la imagen deberian
estar disponibles desde varias fuentes. Un numero incremental de sensores basados en
satélites estan recolectando datos geograficos. oceanicos. geofisicos. meteorologicos v
estudios de vigilancia. Ademas de las imagenes de satélite. los datos espaciales de GIS
podrian proporcionar informacion acerca de¢ un fenémeno en particular. Para muchas
aplicaciones. la informacion proporcionada por cada sensor. podria ser incompleta.
inconsistente o imprecisa.  Las  fuentes adicionales pueden proporcionar  datos
complementarios v la ftusion de datos multifuente pueden crear una interpretacion mas
consistente de la escena. en la cual la incertidumbre asociada disminuye. Asi. ¢n la

< . ~ "
Las imagenes SAR se veran a deralle en el Capitalo 2

“Las imagenes ERS-1 SAR se verdan a detalle en el Capitulo 2.
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interpretacion de una escena. el uso de datos multifuente puede proporcionar la base de una
interpretacion mds exacta que los métodos de simple-fuente tradicionales.

La fusion del MRF permite un mejor acoplamiento entre los datos de las fuentes.

Primero se presenta ¢l modelo de clasificacion multifuente general y el modelo para
fusionar las imagenes Landsat TM. ERS-1 SAR y los datos de GIS. después se divide el
modelo de fusion en dos partes. La primera: el modulo de tiempo fijo. describe la fusion de
los datos recolectados simultaneamente, o con un intervalo de tiempo muy corto entre ¢llos,
donde no han ocurrido cambios. La segunda: ¢l modulo multitemporal. describe la {usion
de las imagenes capturadas en diferentes fechas donde ocurrieron cambios en las clases.
Para el modulo de tiempo fijo. la tarea ¢s crear una interpretacion de la escena asignando
cada pixel a la clase que maximiza la probabilidad posterior, tomando en cuenta el factor
confiabilidad de cada sensor. Se asume que las medidas de los diferentes sensores son
independientes.

Incorporar el aspecto temporal. representa las mediciones del sensor s a un tiempo 7.
El clasificador multisensor puede extenderse incorporando datos de GIS.

Para especificar el modelo de fusion particular para la tarea de prueba. es necesario
definir el modelo de ruido. para imagenes Landsat TM y ERS-1 SAR.

Para el modelo de ruido de la imagen Landsat TM. se usaron las seis bandas no-
térmicas originales de dicha imagen. La imagen no se degrad6 severamente por el ruido v
fue bien modelada por la distribucion normal multivariada (basada en la inspeccion de los
histogramas univariados).

Para el modelo de ruido de la imagen ERS-1 SAR. se puede usar va sea la funcion
de densidad de probabilidad o un modelo mas complejo. describiendo las estadisticas v la
funcion de correlacion. Aqui se modelo usando un campo aleatorio multiplicativo
autoregresivo MAR (Multiplicative Autoregressive Random field). Los parametros del
modelo se han usado como descriptores de textura [37].

Para probar el método. se utilizo un conjunto de datos consistente en una imagen
Landsat TM v tres imagenes ERS-1 SAR. Este conjunto de datos. se adquirié en un
provecto de monitoreo del arado en las areas agricolas en el otolo. Debido a la
normalmente alta cubierta de niebla v las condiciones de iluminacion. la posibilidad de
obtener una escena Landsal TM libre de niebla en el periodo optimo. después de que las
actividades de cultivo han terminado v se cubra la tierra de nieve. es muy baja.

Se considero un problema de clasificacion de cinco clases. con las mas generales
areas de |a superficie de la tierra: agua. zona urbana. bosque v dos clases de dreas agricolas:
aradas v sin-arar. Entre las adquisiciones de las diferentes imdgenes una gran porsion de los
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campos agricolas han sido cultivados. Las muestras de control de la tierra de las areas
agricolas. estuvieron disponibles para todas las fechas de adquisicion de imagenes. Para
checar el efecto del dato del mapa incluido en la clasificacion. se digitalizo un mapa
topografico v se transformo a la proyveccion UTM.

El desarrollo del nuevo modelo de fusion MRF se compard con el modelo de [38].
El modelo de referencia mas simple. realiza fusion en un nivel pixel por pixel. fusionando
las probabilidades posteriores del clasificador sensor-especifico, tomando en cuenta los
factores de confiabilidad v la probabilidad de cambios de clase. La exactitud de
clasificacion de simple-fuente para la escena fue del 95 % para Landsat y 65-80 % para
SAR. Las grandes variaciones para las exactitudes de SAR. fueron debido a las condiciones
del tiempo. La habilidad del sensor SAR para distinguir entre areas agricolas aradas v sin
arar de la temperatura y de la humedad de la tierra.

Para fusion de imagenes adquiridas al mismo tiempo, el modelo de fusion MRF
resulto en un rango de error de 3.1 £ 0.1%. comparado a 6.3 + 0.3% del modelo de
referencia. Incluyendo los datos GIS. el rango de error correspondiente se redujo a 1.4 =
0.1% para el modelo MRF y 2.9 + 0.2% para el modelo de referencia. Para el modelo de
fusion temporal. el rango promedio de error para el modelo MRF fue 5.6%. comparado con
el 7.2% para el modelo de referencia. Los rangos de error promedio con datos GIS
incluidos. fueron 2.7% para el modelo MRF v 4.4% para el modelo de referencia.

Para fusion de ciertas imagenes. el método MRF mejoro la exactitud de clasificacion
para areas de agua y zonas urbanas comparado con el método de referencia. Para el modelo
de fusion temporal. la diferencia principal entre al método de fusion MRF y el de
referencia. fue la exactitud de clasificacion para zonas urbanas y dreas agricolas (aradas v
sin arar).

En promedio. la exactitud al detectar los cambios actuales en arado fuc
75.1% para ¢l modelo MRF. comparado al 62.2% para el modelo de referencia.

1.4.4 Comportamiento de una clasificacion no-supervisada a partir de
una clasificacion supervisada.

El método de clasificacion esta basado en un proceso de Poisson no-estacionario.
para la distribucion de puntos en el espacio radiométrico. Las funciones de intensidad se
estiman no-paramétricamente usando ¢l kernel uniforme. Para estimar las probabilidades a
priori. se usa un algoritmo EM. el cual mantiene las densidades constantes. Después. a la
imagen clasificada. se le aplica un filtrado especial: un clasificador contextual ICM. La
distribucion de puntos en la lattice geométrica-2 se modeliza con campos aleatorios de
Markov. El clasificador ICM también toma en cuenta las densidades radiométricas.
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Se trata de adaptar esta clasificacion supervisada a una no supervisada. La filosofia,
s encontrar automaticamente zonas homogéneas. las cuales podrian ser usadas como
entrenadores de datos en la clasificacion supervisada.

El proceso de Poisson no-homogéneo. la estimacion de intensidades. la estimacion a
priori v el clasificador contextual se describen en [39].

Enseguida se describe el procedimiento de seleccion automatica de puntos de
entrenamiento; La filosofia consiste cn detectar regiones homogéneas en la imagen.
incluyendo no solamente los valores de los pixeles. sino que también la textura de cada una
de las regiones: esta técnica es justamente la contraparte de encontrar puntos de cambio.
Stephens v Smith [40]. propusieron un modelo paramétrico para realizar esto. en el cual se
usa en cada renglon y columna de la imagen. una prueba de hipdtesis para detectar si hay o
no un punto de cambio.

Otra técnica es la propuesta por Wichern. Miller v Hsu [41]. se basa en encontrar
grupos de pixeles contiguos que no contengan puntos de cambio. Este método dié no muy
buenos resultados. por lo que se modifico: la prueba no se aplica a cambios en los
parametros. pero si a cambios en la distribucion en cualquier direccion. Los resultados de la
modificacion. no fueron mejores. esto debido a que cada coordenada de la distribucion fue
tratada separadamente. la distribucién completa multivariada no se tomé en cuenta.
Devroye y Wise [42]. dieron una solucion para trabajar en el espacio completo. éste
consiste de una comparacion de apoyos de densidades. Por tal motivo se hizo lo siguiente:

e Primero se estiman los apovos en un rango del mismo tamafo en la parte del lado
derecho que del lado izquierdo del pixel (para el paso horizontal). y se hace lo mismo
verticaimente v a lo largo de las dos diagonales:

o después se verifica en el numero de puntos en un lado. estando en el soporte de los
puntos del otro lado; si el numero es suficientemente grande en las cuatro direcciones.

La eleccion del ancho de banda. genera una dificultad en el procedimiento. Usando
la misma estrategia de comparacion de soportes. las partes homogéneas encontradas de la
imagen. se fusionan para formar los grupos de entrenamientos de clases. Si el grupo
contiene muchos puntos. se toma aleatoriamente una muestra de cada uno de ellos.

Los resultados obtenidos de la segmentacién en varias imagenes de diferente
naturaleza (datos de percepcion remota. fotografias aéreas). fueron muy satisfactorios. estan
muy cercanos a los resultados de los métodos supervisados. Esta técnica es ademds
computacionalmente muy eficiente.
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1.4.5 Clasificacion de terrenos integrando imagenes SPOT y ERS-1 SAR.

Se enfoca en la integracion de una imagen visible de alta resolucion multiespectral
SPOT v datos de imagen ERS-1 banda-C. SAR. para la clasificaciéon de terrenos. Se
identificaron 7 tipos diferentes de terreno que van desde agua hasta vegetacion. Como
primera parte del estudio. se aplicé un modelo para compensar el efecto de elevacion en la
imagen ERS-1 SAR. La imagen SAR geométricamente rectificada. se reviste con la
ortoimagen SPOT. produciéndose un error rms de este revestimiento. el cual es aceptable
para este estudio. La segunda parte. trata con la clasificacion de areas de la superficie de la
tierra. En particular. se suma la imagen fractal que es extraida de la SAR. Entonces ambas.
la informacion espectral y la espacial se utilizan simultaneamente para la clasificacion. Se
siguio la segmentacion supervisada para diferenciar las areas de la superficie de la tierra de
las imagenes combinadas [43].

Una red neuronal de aprendizaje dinamico DL (Dynamic Learning), se adapto como
un clasificador. Los detalles de la red v los métodos para su entrenamiento se describen en
[44]. El entrenamiento de la red. procede presentandola con el dato de entrenamiento
obtenido de la intensidad v de las imagenes fractales. El numero de grupos de
entrenamiento depende del area de la clase y del grado de variaciones espaciales en esa
clase. Como un resultado, se obtuvieron cuatro canales de patrones de entrenamiento. Una
clara mejora. se observa en la exactitud de la clasificacion sobre dreas heterogéneas
espacialmente y espectralmente. También se observa una mejora en el area de agua de rios.
utilizando informacion fractal adicional. Sin la ayuda de imagenes fractales. esta drea seria
clasificada como un estanque de pesca. Esto es porque ambas areas son espacialmente
homogéneas pero espectralmente heterogéneas. lo cual puede resolverse midiendo la
textura. Las orillas de los rios también se realzan. La tasa de exactitud de clasificacion se
basd en la matriz de confusion y el coeficiente de Kappa, los cuales son cerca de 0.95 v
0.94. respectivamente.

En este capitulo se mencionaron va algunos métodos para segmentar y clasificar
imagenes de varios tipos. También se mencionaron algunas técnicas de post-procesamiento
para mejorar la clasificacion. Los métodos de Estructuras de arbol (quadtree), asi como el
modelo de Potts se describen a detalle en capitulos posteriores. Existen otros métodos.
todos ¢llos de no menos importancia. pero que no fue posible incluir aqui.
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CAPITULO 2

SISTEMAS DE PERCEPCION REMOTA.

La percepcion remota de la superficie de la tierra. ha sido una historia muy larga
que data desde el uso de globos en los siglos XVIII y XIX. pero en su connotacion
moderna. la percepcion remota se inicializa con los sistemas montados en naves aéreas.
que fueron desarrollados en el presente siglo. inicialmente para propdsitos militares.

El nombre de percepcion remota. aparece durante las primeras misiones
interplanetarias de sondas no tripuladas. A bordo de las sondas. se instalaron camaras de
television que permitian capturar v enviar a la tierra imagenes de regiones previamente
seleccionadas de la superficie de otros planetas. Por este hecho. la percepcién remota. se
define como la ciencia de captar v coleccionar informacion de un objeto a través de
medidas hechas a distancia. sin estar en contacto fisico con ¢l [43]. Esta definicion
involucra todos aquellos campos posiblemente asociados a un objeto.

[.a medicion de las intensidades de los campos asociados a un objeto. permite
deducir algunas caracteristicas del cuerpo que los produce o los altera. Algunos de los
principales campos que se miden son el electromagnético. el eléctrico. el magnético. el
gravitacional v el acustico.

Actualmente. el concepto esta restringido a los métodos que emplean la energia
electromagnética como medio de deteccion v medicion de las caracteristicas de un
objeto |[43]. Con base en esto. s¢ puede redefinir percepcion remota. como un conjunto
de actividades que buscan la caracterizacion de las propiedades de los cuerpos naturales.
a través de la deteccion. registro v andlisis del flujo de energia radiante. por ellos
reflejado o emitido [44].
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2.1 Componentes de un sistema de percepcion remota

ideal.

L.os componentes basicos de un sistema de percepcion remota ideal. se muestran

en la figura 2.1. Incluve los siguientes [45]:
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Figura 2.1 Componentes de un Sistema de Percepcion Remota ideal [45].

. Fuente de energia uniforme. Esia fuente proporcionaria energia sobre todas las

longitudes de onda. a un nivel de salida alto. conocido y constante. sin tomar en
cuenta tiempo y lugar.

. Aimosfera no interferenie: Seria una atmosfera que no modificaria la energia de la

fuente. de ninguna manera. aun si la energia estuviera en camino a la superficie de la
tierra o viniera de ésta. la atmosfera la mantendria sin tomar en cuenta la longitud de
onda. tiempo. lugar v la altitud de percepcion involucrada.

. Series de iteraciones unicas de materia de enevgia en la superficie de la tierra: Esas

iteraciones. generarian sefales reflejadas y/o emitidas que no solamente son
seleccionadas por su longitud de onda. sino que también son conocidas. invariantes v
linicas a todos v cada uno de los tipos y subtipos de interés de las caracteristicas de la
superficie de la ticrra.

. Super sensor: Seria un sensor. altamente sensible a todas las longitudes de onda.

proporcionando datos espacialmente detallados en la brillantez absoluta (o
resplandor) de una escena. como una funcion de longitud de onda. a través del
espectro. Este sensor seria simple v confiable. no requicre virtualmente potencia o
espacio v seria exacto v econonico al operar.,

Sistemu de manejo de datos en tiempo real: En este sistema. fueron generados los
instantes de resplandor versus la respuesta de longitud de onda sobre un elemento de
terreno. esto serfa procesado en un formato interpretable v reconocide como ¢l
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unico. para ¢l elemento del terreno particular del cual viene. Este procedimiento
seria realizado casi instantaneamente (“tiempo real”). proporcionando informacion
oportuna. Por la naturaleza consistente de las iteraciones de materia de energia. no
habria necesidad de datos de referencia en el desarrollo del analisis. Los datos
derivados proporcionarian una idea de los estados fisico. quimico v biologico de cada
una de las caractéristicas de interés.

Usuarios de datos multiples: Esta gente tendria profundos conocimientos tanto de
sus respectivas disciplinas como de técnicas de adquisicion v andlisis de datos de
percepcion remota. Esta informacion estaria disponible para ellos rapidamente v a un
menor costo. Con esta informacion. diferentes usuarios tomarian decisiones en
cuanto a la mejor manera para dirigir los recursos de la tierra bajo escrutinio.

Desafortunadamente. un sistema de percepcion remota ideal como el descrito no

existe. Los sistemas de percepcion remota reales estan alejados con respecto a cada uno
de los puntos de un sistema ideal.

2.2 Caracteristicas de un sistema de percepcion remota real.

Considerando los elementos del sistema ideal. se han desarrollado los siguientes

defectos generales. que podrian ser reconocidos en cualquier sistema de percepcion
remota real.

'nd

. Fuente de energia: Todos los sistemas de percepcion remota pasivos. dependen de la

energia. va sea reflejada y/o emitida por las caracteristicas de la superficie de la
tierra. La distribucion espectral de la luz del sol reflejada v la energia auto-emitida.
esta muy lejos de ser uniforme. Los niveles de la energia solar. obviamente varian
con respecto al tiempo v el lugar. v los diferentes materiales de la superficie de la
tierra. emiten energia variando los grados de eficiencia. Mientras se tiene algin
control sobre la naturaleza de las fuentes de energia para sistemas activos. las fuentes
de energia usadas en todos los sistemas reales, son generalmente no-uniformes con
respecto a la longitud de onda v sus propiedades varian con el tiempo v el lugar.
Consecuentemente. se debe calibrar las caracteristicas de la fuente mision por mision.
o tratar con unidades de energia relativa. sensadas en un lugar v tiempo dado.
Amosfera La atmosfera normalmente incrementa los problemas provocados por la
variacion de la tuente de energia. La atmosfera siempre modifica la intensidad v la
distribucion espectral de la energia recibida por un sensor. Esto limita “donde
podemos ver” espectralmente v sus efectos varian con la longitud de onda. tiempo \
lugar. La eliminacion o compensacion de los efectos atmostéricos. via una forma de
calibracion. es particularmente importante cn aquellas aplicaciones donde se
involucran observaciones repetitivas de la misma area geogrifica.

Lax iteraciones de materia de energia en la superficie de la tierra: La percepeion
remota podria ser simple. si cada material reflejara v o emitiera energia en una forma
conocida v unica. A pesar de que los patrones de respuesta espectral. juegan un papel
principal en la deteccion, identificacion v analisis de los materiales de la superticie de
la tierra. ¢l mundo espectral esta lleno de ambigiiedad. Radicalmente. los diferentes
tipos de materiales pueden tener grandes similaridades espectrales. haciendo dificil
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una diferenciacion. Ademads. la comprension general de las iteraciones de materia de
energia para cada caracteristica de la superficie de la tierra. esta en un nivel elemental
para algunos materiales v virtualmente no existe para otros.

4. Sensor: Un sensor simple no es sensible a todas las longitudes de onda. Todos los
sensores reales. han fijado limites de sensibilidud espectral. También tienen un limite
en cuanto a qué pequefleses en un objeto de la superficie de la tierra. pueden ser
“vistos” todavia por un sensor. Este limite. se conoce como resolucion espacial de un
sensor. es una indicacion de qué también puede un sensor grabar detalles espaciales.

5. Un sistema de manejo de datos:  La capacidad de los actuales sensores para generar
datos. no excede la capacidad actual del mancjo de los mismos. El procesamiento de
datos en un formato interpretable. puede ser v es un logro que implica algunas
consideraciones. instrumentacion. tiempo. experiencia y datos de referencia. Mientras
se tenga el manejo de mas datos por medio de maquinas (computadoras v otros
dispositivos mecdnicos y electronicos). la intervencion humana en el procesamiento
de datos es v seguira siendo esencial para la aplicacion productiva de los datos de
percepcion remota.

6. Usuarios de datos multiples: La parte medular de la aplicacion exitosa de cualquier
sistema de percepcion remota, es la persona (o personas) que usan los datos del
sensor remoto del sistema. Los “datos™ generados por un sistema de percepcion
remota llegan a ser “informacion™. solamente si alguien entiende su generacion, sabe
como interpretarlos y conoce la mejor manera de usarlos.

2.3 Caracteristicas de los instrumentos de imagenes de
percepcion remota.

Las principales caracteristicas de un instrumento de imdgen de percepcion
remota. operando en las bandas infraroja v visible. son descritas en términos de su
resolucion espacial. espectral v radiométrica |46]. Otras caracteristicas importantes son:
la manera de operar el dispositivo de rastreo (electromecanico o electronico) v sus
propiedades geométricas.

2.3.1 Resolucion espacial.

Este no es un concepto facil de definir. Esta resolucion puede medirse de muchas
maneras. dependiendo de los propésitos del usuario. Townshend [47] utiliza cuatro
diferentes criterios en los cuales se basa para definir la resolucion espacial. Esos
criterios son las propiedades geométricas del sistema de imagenes. la capacidad para
distinguir los objetivos puntuales. la capacidad para medir la periodicidad de las
objetivos repetitivos v la capacidad de medir las propiedades espectrales de los objetivos
pequenos. La medida mas comunmente usada. basada en las propiedades geométricas de
la imagen, es el campo instantaneo de vista CIV (Instantaneous Field of View [FOV) de
un sensor. Esta definido como el drea en la tierra. que en teoria. es visto por cl
instrumento desde una altitud dada vy en un instante de tiempo dado. EI CIV puede
medirse de dos maneras: como el angulo o o como la distancia equivalente XY en la
tierra (Figura 2.3, note que la seccion de cruce XY. es de hecho. el didmetro de un
cireulo).
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Figura 2.2 Campo instantaneo de vista angular [46].

El campo instantaneo de vista. depende de un gran numero de factores. Los
satélites no tienen una oOrbita perfectamente estable; por lo que su altura variara en
decenas de kilometros. EI CIV llegara a ser mas pequefio a altitudes més bajas e
incrementara con el aumento de altitud. ElI CIV es la medida de resolucion mas
frecuentemente citada. aunque no es necesariamente la mas util. Para explicar el porqué.
se considera la manera en la cual la reflexion de una fuente puntual se expresa en una
imagen. Una fuente puntual altamente reflectiva en la tierra, no produce un simple punto
de brillo en una imagen capturada por una nave aérea o satélite. La fuente puntual es
vista en una imagen como una region circular difusa. debido a las propiedades opticas
involucradas en la imagen. Una seccion de cruce de lo grabado o de la distribucion de
intensidad de la imagen de una fuente puntual. puede verse como una distribucion de
tipo Gaussiano. La forma dependera de las propiedades de los componentes 6pticos del
sistema v de la brillantez relativa de la fuente puntual. La definicion de potencia de
resolucion espacial. basada en el CIV. no es completamente satisfactoria. va que como
una definicion geométrica. no toma en cuenta las propiedades espectrales del objetivo.
Si la percepcion remota esta basada en la deteccion v grabacion de la reflexion de los
objetivos. la reflexion estaria siendo medida en un numero de puntos discretos. entonces
podria ser razonable una definicion de resolucion espacial. que tomara en cuenta. la
mancra en la cual se genera la retlexion. Esto es la base de la definicion del elemento de
resolucion efectiva ERE (effecrive resolution element). el cual es definido por
Colvocoresses. como el tamafo de una drea para la cual. el valor de la simple reflexion
puede asignarse con razonable certeza. que la respuesta esta en 5% del valor
representando la reflexion relativa actual™,
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Otros métodos para medir la potencia de resolucion espacial de un dispositivo de
imagen, estian basados en la capacidad del dispositivo para distinguir objetos
especiticos. Hav dos medidas en uso v ambas son quizas mas facilmente definidas por
sensores fotograficos. El primer método esta basado en el hecho de que la funcion de
difusion puntual PSF (Point Spread Function) de una fuente puntual. es un disco central
brillante con anillos brillantes v oscuros alrededor de éste. El criterio Ravleigh. asume
dos fuentes puntuales igualmente brillantes v especifica que las dos fuentes seran
distinguibles en una imagen. si el disco central brillante de una. cae en el primer anillo
oscuro de la PSF de la otra. La separacion minima entre las fuentes puntuales para
lograr este grado de separacion en la imagen. es una medida de la potencia de resolucion
espacial del sistema. El segundo método asume que los objetivos no son puntos. sino
objetos lineales v paralelos con una separacion conocida, la cual esta relacionada con su
frecuencia espacial. Si los objetos contrastan muy fuertemente con su transfondo.
entonces podrian moverse para juntarlos hasta alcanzar el punto en donde no sean muy
distinguibles. La frecuencia espacial de los objetos, en la cual ellos sean lo menos
distingutbles. es una medida de la potencia de resolucion espacial.

2.3.2 Resolucion Espectral.

La segunda propiedad importante de un sistema Optico de imagenes. es la
resolucion espectral. Las imagenes digitales capturadas por sensores a bordo de
satélites. han sido multibanda o muitiespectrales: lo cual significa que las imagenes
individuales han sido separadamente grabadas en bandas espectrales discretas. El
término resolucion espectral se reficre al ancho de esas bandas espectrales. Enseguida se
nombran dos importantes puntos: i)La posicion en el espectro. el ancho y el nimero de
bandas espectrales. determinardn el grado del cual los objetivos individuales (especies
de vegetacion. tipos de cosecha o rocas). pueden ser discriminados en las imagenes
multiespectrales v i1i)el uso de imagenes multiespectrales. pueden llevar a un grado mas
alto de potencia discriminatoria que una simple banda tomada de ellas mismas. Las
diferencias entre el espectro reflejado de varias rocas. por ejemplo. podria ser muy sutil
y los tipos de rocas podrian por lo tanto ser separables. solamente si el dispositivo de
grabacion fuera capaz de detectar la reflexion espectral del objetivo en una banda de
ondas muy estrecha. Para proporcionar una identificacion mas contiable de objetivos en
particular. en una imagen sensada remotamente. la resolucion espectral del sensor debe
coincidir tanto como sea posible. con la curva de la reflexion espectral del objetivo
provectado.

Desafortunadamente. no es posible incrementar la resolucion espectral de un
sensor simplemente para satisfacer las necesidades del usuario: hay un precio a pagar.
La resolucion espectral muy alta. reduce la relacion senal-a-ruido de la salida del sensor
|46].

Debe encontrarse un compromiso entre los requerimientos del ancho de banda
estrecho (resolucion espectral alta) v una relacion senal-a-ruido baja.
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2.3.3 Resolucion radiométrica,

La resolucion radiométrica o sensibilidad radiométrica. se refiere al numero de
niveles digitales usados para expresar las datos capturados por el sensor. En general.
entre mas grande sea el numero de niveles. mayvor sera el detalle en la informacion.
Podria considerarse una imagen digital compuesta de solo dos niveles en la que el nivel
0 se muestra como negro v el nivel | como blanco. El 0jo no es tan sensitivo a cambios
en la intensidad. como a vanaciones en el color. El nimero de niveles es cominmente
expresado en términos del numero de digitos binarios. necesarios para almacenar el
valor del nivel maximo. El numero de niveles. no puede incrementarse para satisfacer
las preferencias del usuario. Debe tenerse en cuenta la relacion sefal-a-ruido del sensor.
El tamafio del escalon de un nivel de retlexion al siguiente. no puede ser menor que el
nivel del ruido o seria imposible decir si un cambio en el nivel. se debié a un cambio
real en la reflexion del objetivo 0 a un cambio en la magnitud del ruido superimpuesto.
Un instrumento de baja calidad con un nivel de ruido alto. tendria por lo tanto una
resolucion radiométrica menor. comparado con uno de alta calidad v de alta relacion
sefal-a- ruido. Tucker [48]. investigé la relacion entre la resolucion radiométrica v la
capacidad para distinguir diferentes tipos de vegetacion: en relacion a una imagen de 64
niveles. encontro solamente una mejora de 2 a 3% al emplear una de 256 niveles.
Bernstein et al. [49]. usd una medida de entropia. para comparar la cantidad de
informacion (en bits por pixel) para datos de 8 v 6 bits.

2.4 Principales sistemas sensores.

2.4.1 Sistemas Landsat.

El programa Landsat. llamado en sus inicio ERTS (Earth Resources Technology
Satellite). se desarrollo con el objetivo de permitir la adquisicion de datos espaciales.
espectrales v temporales de la superficie de la tierra de una forma global v repetitiva.
Este programa fue operado por la NASA/NOAA (National Oceanic and Atmospheric
Administration) hasta 1985. cuando fue transferido a EOSAT (Earth Observation
Satellite Company). La serie Landsat consta hasta el momento de 6 satélites v se
contempla extenderla hasta 7. La tabla 2.1 muestra los satélites componentes de esta
serie. el periodo de operacion v los sensores que contienen. Como se observa en la tabla.
la serie Landsat ha producido imagenes por medio de tres sensores diferentes MSS
(imdgenes en 4 bandas con un pixel rectangular de resolucion 79 m x 56 m. el Landsat 3
conto con una quinta banda en la porcién térmica del espectro. que tenia una resolucion
de 120 m por lado). RBV (sistema de television de 3 canales. ¢l Landsat 3 tenia un solo
canal) v TM (barredor multiespectral de 7 bandas v resolucién de 30 m). Sin embargo.
se tienc contemplado que el ultimo satélite que se ticne proyectado lanzar. cuente con
dos sensores nuevos. que son el ETM. instrumento tormador de imagen semejante al
TM pero con 8 bandas v una resolucion de 15 m v ¢l MLA. barredor multiespectral de
captura a lo largo de la direccion de desplazamiento del satélite v que contara con 8
bandas v una resolucion maxima de 10 metros en la porcion visible.
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Los satélites L.andsat se desplazan en una orbita quasi polar v heliosincrona (el
dngulo sol-tierra permanece constante). esto permitio 4 los Landsat 1.2 v 3 obtener datos
de una misma region de la tierra cada 18 dias v actualmente a los Landsat 4 v § cada 16.
en condiciones semejantes de iluminacion.

< L 23/07/72 al 05/01/78 B |

andsat | | MSS/RBV
T Landsat2 | 22/01/75al 27/07/83 ~ [MSSRBV
Landsat 3 105/03/78 al 07/09/83 'MSS/RBV )
~ Landsatd | 16/07/82 operando MSS/TM -
Landsat 5 01/03/84 operando IMSS/TM
Landsat6 | 10/93 falld lanzamiento ETM
~ Landsat 7 "En planes ETMMLA

Tabla 2.1 Serie de satélites Landsat. MSS (Multispectral scanner). RBV (Return beam
vidicom). TM (Thematic mapper). ETM (Enhanced thematic mapper) y MLA
(Multilinear array).

Los datos colectados son transmitidos via microondas a las estaciones terrenas
de recepcién. donde son grabados y procesados. Los datos son ofrecidos a los usuarios
como imagenes multiespectrales en formato de fotografias. en cintas magnéticas
compatibles para computadora (CTT. ' pulgada 6 8 mm). en discos flexibles v
actualmente en CD-ROM.

El MSS es un sistema formador de imagenes. cuyo barrido es perpendicular a la
travectoria V' es obtenido a través de un espejo oscilante. con un campo de vista de 11.6",
El sistema permite la obtencion de lineas de barrido de aproximadamente 185 km. La
radiacion proveniente de la escena. después de la reflexion en el espejo oscilante. es
focalizada por el sistema Optico sobre una matriz de 24 terminales de fibras opticas de
manera que cada terminal recibe el flujo de radiacion proveniente de una area de 79 m x
79 m en la superficie (ERT).

Conducido por las fibras opticas. el flujo de radiacion es descompuesto por
medio de filtros en 4 conjuntos de las siguientes bandas:

Bandad:de 0.5a2 0.6 um.
Banda 5:de 0.6 2 0.7 um.
Banda 6:de 0.7 a 0.8 um.
Banda 7:de 0.8 a 1.1 pum.
Banda 8: de 10.4 a 12.6 pum.(unicamente Landsat 3).



Al alcanzar los detectores (6 por banda). la radiacién es convertida en una sefial
cléctrica proporcional a la radiada de la superficie incluida en el elemento de resolucion
del terreno correspondiente. La sefal que puede variar de 0 a 4 V. es entonces
cuantizada en 63 niveles posibles. siendo en seguida transmitida a la tierra o.
eventualmente grabada para transmisiones posteriores. El arreglo de la matriz de
detectores. permite que durante la oscilacion del espejo. 6 lineas sean barridas. del oeste
hacia el este. una vez cada 9.95 us. Como durante este intervalo el ERT. se desplaza
apenas 56 m en el sentido del barrido: a cada elemento de resolucion de la imagen o
pixel. se debe asociar una dreade 56 m x 79 m en la superficie.

Generalmente. una imagen MSS esta formada por 2983 lineas y 3548 pixeles.
cubriendo una drea de 185 km x 185 km. aproximadamente. sobre la superficie.

El mapeador tematico (Thematic Mapper). es un instrumento sensor (captador de
imagenes). proyectado para conseguir mejor resolucion (30 m x 30 m maxima sobre la
superficie). separacion espectral (7 bandas) y fidelidad geométrica precisa. en
comparacion con el MSS. Es un sistema formador de imagen de barrido perpendicular a
la trayectoria y la captacion de la imagen es hecha a través del espejo oscilante,

Los datos del TM son adquiridos simultaneamente en 7 bandas espectrales que
son:

Banda 1: de 0.45a0.52 um.
Banda 2: de 0.52 a 0.60 um.
Banda 3: de 0.63 a 0.69 um.
Banda 4: de 0.76 a 0.90 um.
Banda 5: de 1.55a 1.75 um.
Banda 6: de 10.4a 12.5 um.
Banda 7: de 2.08 a 2.35 um.

La imagen esta formada por bandas de 6120 x 6120 pixeles. cubriendo una drea
de 185 km x 185 km aproximadamente. El tamafio del elemento de resolucion del
terreno. es de 30 m para las bandas 1.2.3.4.5 v 7 v de 120 m para la banda 6. Para las
bandas | a 5 v la 7. los sensores estan dispuestos en forma de una estructura de lineas \
columnas de 16 elementos. mientras que la banda 6 cuenta inicamente con 4 detectores.
LLa energia captada por el sensor. es convertida en senales eléctricas de bajo nivel y
registrada como uno de los 256 niveles de grises posibles. Los satélites Landsat se
desplazan de norte a sur en una orbita geocéntrica. circular quasi polar v heliosincrona.
lo que garantiza condiciones semejantes de iluminacion a lo largo del ano en ¢l area
observada.

El sistema mundial de referencia WRS (World Reference System). clave de
localizacion global para las imagenes Landsat. esta basado en un sistema de columnas \
lineas cuvos cruces determinan la localizacion nominal del centro de cada escena. Lste
sistema proporciona a los usuarios la correlacion con las latitudes v longitudes v la
facilidad de 1dentificar cualquier posicion sobre la superficie terrestre. Refleja la
naturaleza repetitiva de las orbitas Landsat y la manera como las imdagenes son
encuadradas después de la adquisicion. Aqui. los numeros de las orbitas estin
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correlacionadas con los centros nominales de cada orbita. EI numero de lineas. identifica
la posicion de la escena en el sentido vertical v son numerados del 1 al 24 en el sentido
descendente del satélite v de 125 a 248 en el sentido ascendente. La hora solar media de
cada linea individual en una orbita se mantiene fija. por lo tanto todos los centros para
una linea de una determinada latitud tienen una misma hora solar. L.os cambios en el
angulo de elevacion solar. provocan variaciones en las condiciones de iluminacion sobre
las cuales una imagen es obtenida. La elevacion solar fluctua mucho a lo largo del afio.
Sus efectos dependen de la region a ser observada. las regiones de alta reflectancia son
mas sensibles a la elevacion del sol.

2.4.2 Sistemas SPOT

El programa de satélites SPOT (Systeme Pour 1'Observation de la Terre). es una
co-participacion de Francia. Suecia y Bélgica y consta de 3 satélites que poseen las
mismas caracteristicas. El primer satélite SPOT fue puesto en orbita el 22 de febrero de
1986. el segundo en febrero de 1990 v el tercero fue lanzado en septiembre de 1993. Los
satélites SPOT han sido colocados a una altitud media de 830 km., en una 6rbita circular
quasi polar inclinada 8" con respecto al norte geografico. Estos dan la vuelta a la tierra
en 101 minutos. lo cual combinado con el movimiento de rotacion de la tierra hace que
la traza en el suelo de 2 orbitas consecutivas. aparezca desplazada en el ecuador 2823
km. Cada uno de los satélites SPOT vuelve a pasar en la vertical de un mismo punto al
cabo de 369 revoluciones. o sea. cada 26 dias.

Los satélites SPOT estan dotados de 2 instrumentos idénticos. el HRV1 y HRV2
(Haute Résolution Visible). capaces de funcionar de forma independiente. Cada
instrumento barre una banda de dimension. en sentido este-oeste de 60 km. en mira
vertical y puede alcanzar los 80 km en vision oblicua.

A lo largo de la traza del satélite. se dividen las escenas cada 60 km. Asi pues. la
escena SPOT cubre una superficie de 60 km x 60 km. en mira vertical y hasta 60 km x
80 km en vision oblicua.

Ambos instrumentos cubren dreas distintas cuando realizan una mira vertical.
Sin embargo. cuando los dos sensores funcionan al mismo tiempo en una toma de mira
vertical. las escenas adquiridas por ambos instrumentos sufren un translape de 3 km.
pudiendo integrarse a una sola franja de 117 km. La orientacion de las escenas con
respecto al norte. varia en funcion de la latitud v del angulo de toma de vista. Los
instrumentos poseen dos arreglos de detectores. el primero de ellos consta de 3000
sensores y se emplea para la captura de imagenes en el modo multiespectral. mientras el
segundo tiene 6000 sensores v permite la adquisicion de imagenes pancromaticas. Por
tanto cada linea de barrido comprende 3000 ERT's o pixeles para cada banda del modo
multiespectral v 6000 en el modo pancromatico.

Una escena SPOT consta de 3000 lineas de 3000 ERT's de 20 m en modo
multibanda v de 6000 lineas de 6000 pixeles de 10 m en modo pancromatice. En mira
oblicua. hasta 27 grados hacia ¢] este o hacia el oeste. la dimension en el suelo de una
linea varia entre 60 km (mira vertical) v 80 km (mira oblicua externa). siendo constante
el numero de detectores. Bl paso de muestreo varia en consecuencia entre 10y 13.5m o



entre 20 v 27 m segun ¢l modo espectral. A continuacidn las lineas se someten a un
remuestreo al paso fijo de 10 0 20 m. con lo cual aumenta el namero de pixeles en la
linea. El descentrado observado entre cada linea. se debe. entre otros, a la rotacion de la
tierra entre los registros de dos lineas consecutivas. Dada su orbita quasi polar v
heliosincrona. SPOT puede adquirir imagenes hasta una latitud de 84 ° norte-sur.

La eleccion de la orbita. se hizo con el objeto de asegurar una sincronizacion
perfecta con el sol (heliosincrona). Las condiciones de iluminacién. son por lo tanto
idénticas para todas las escenas de una misma latitud en determinada época. Si a lo largo
del ano. varian el azimut v la elevacion del sol. el angulo entre la direccion solar. el
centro de la tierra v el plano de la orbita permanecen constantes.

Los satélites SPOT. capturan la informacion mediante dos modos distintos de
observacion: ¢l modo pancromatico "P” v el modo multibanda o multiespectral “XS™.
ambos modos funcionan indiferentemente en uno u otro de los instrumentos y de
manera simultanea o individual. Sin embargo. debido a que el satélite posee unicamente
dos canales para transmision de datos. no pueden funcionar las 4 posibilidades a un
mismo tiempo. Las combinaciones posibles se muestran en la tabla 2.2.

HRV1 [XS + + +
P + + +

HRV2 XS + + +
P + + +

Tabla 2.2 Posibles modos de funcionamiento simultaneo de los instrumentos sensores
HRV1 v HRV2.

Cuando un instrumento captura una escena al mismo tiempo, tanto en modo
pancromatico como multiespectral. las dos imagenes generadas (XS y P). no se

superponen  perfectamente. debido a la disposicion de los sensores dentro del
instrumento.

Las longitudes de onda para los diferentes modos son:

Banda pancromatica: de 0.51a 0.73 um.
Banda XS1: de 0.50a0.59 um.
Banda XS2: de 0.61 a 0.68 um.
Banda XS3:de 0.79 a 0.89 um.

Como se puede apreciar. para ¢l modo pancromatico. la observacion se realiza en
una banda espectral tnica. correspondiente a la parte visible del espectro sin el azul.
Dicha toma de vista. efectuada en un solo canal. proporciona imagenes en blanco v
negro. El tamano del pixel es de 10 m. En el modo multibanda. se obtienen imagenes
para las porciones verde. rojo e infrarojo cercano del espectro. La combinacion de las 3
bandas posibilita la consecucion de composiciones a color. El tamafio del pixel es de 20
m.
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Los dos instrumentos HRV del SPOT. estan dotados de espejos orientables que
permiten la vision oblicua. hacia el este o hacia el oeste de la traza, con un limite de =
27 ° de la vertical. Para poder tener una mira oblicua. los espejos orientables se
desplazan de 0.6 " en 0.6 ". lo que permite captar hasta 91 escenas o posiciones
diferentes. Tal inédita caracteristica posibilita. por un lado. la vision estereoscopica v
por el otro. la observacion repetida de una misma zona.

Un desplazamiento del dngulo de vista de 24 “ al oeste v de 24 ° al este, permite
obtener una relacion base/altura (b/h) de 1. Para un par estereoscOpico. compuesto por
una vista vertical y otra segunda realizada desde un angulo de 27 °. el valor de la
relacion b/h es de 0.5.

Gracias a la mira oblicua. resulta posible adquirir escenas dentro de una banda de
950 km. paralela a la direccion de desplazamiento del satélite y centrada en su traza.
Dicha técnica permite aumentar la frecuencia de observacion de un mismo sitio durante
un ciclo. Tal frecuencia varia en funcion de la latitud: en el ecuador se puede observar la
misma region 7 veces durante los 26 dias del ciclo orbital. lo que da una media de 3.7
dias entre dos observaciones. Para una latitud de 45 °. una misma region se puede
observar 11 veces durante el ciclo orbital. dando una media de 2.4 dias.

La serie SPOT presenta tanbién su propio sistema de referencia mundial. para la
ubicacion geografica de sus imagenes. denominado GRS (Grade de Reference Spot). La
GRS es un sistema mediante el cual se atribuye a cada escena dos marcas de referencia
K y J. correspondientes a columnas y lineas. Las columnas quedan orientadas
paralelamente a la direccion de desplazamiento del satélite v las lineas son paralelas a
las latitudes. La interseccion de una columna con una linea determina es un nodo. El
centro de cada escena SPOT. esta relacionado con un nodo GRS. Una escena en la GRS.
cubre una area de 60 km x 60 km. Si una escena cubre una drea mavor v su centro se
encuentra desplazado con respecto a cualquier nodo de la GRS. debido a que fue tomada
mediante una mira oblicua. es incorporada al nodo mas cercano. Una escena puede
estar desplazada hasta 30 km (para la derecha o la izquierda de la K nominal). pero no
existira desplazamiento en el sentido norte-sur. esto es. ¢l centro de la imagen siempre
caera en una J del sistema GRS. La figura 2.3 muestra una imagen SPOT.
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Figura 2.3 Imagen SPOT. ® CNES.
(Tamario de la escena: 256 x 256 pixeles. Tamano del pixel: 10 mts.)

2.4.3 Sistemas SAR

El satélitc marino (Seasat). fue uno de los satélites experimentales lanzados
durante los setentas. Seasat fue lanzado en 1978 en una orbita quasi polar (Tabla 2.3) v
fue operado por solo 106 dias. entre el 26 de junio y el 9 de octubre de 1978. Sin
embargo. fue de gran importancia en la percepcion remota. mediante éste se llevo el
primer sensor de imdgenes de microonda activo conducido en el espacio. un Radar de
Apertura Sintética SAR (Syntethic Aperture Radar). Muy diferente a los sensores de
imagenes opticas tales como MSS y TM. los cuales son dispositivos pasivos que
detectan fa energia solar reflejada o la energia térmica emitida. el Seasat SAR generd su
propia energia de microonda y detecto la cantidad de esta energia que fue retornada al
sensor desde la superficie de la tierra. Se usaron microondas con una longitud de onda
de 23.5 em. Un sensor de microonda activo. pudo utilizarse independientemente de las
condiciones de iluminacion solar v asi el Seasat SAR pudo ser operado tanto de dia
como de noche. Por otro lado. la radiacion de microonda a esas longitudes de onda. es
capaz de introducirse entre las nubes y de proporcionar imagenes de la superficie de la
tierra bajo cualquier condicion del clima.
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SAR(Synthetic Aperture Radar) Satelite Scasal

Frecuencia: 1274.8 GHz Orbita: circular. quasi polar
Longitu de onda: 23.5 cm (banda L) Altitud: 790 km
Polarizacion: HH Inclinacion: 108 °,

Angulo de depresion: 20° Periodo: 101 minutos
Resolucion espacial: 25 m Ciclo de repeticion: 152 dias

Tabla 2.3 Satélite Seasat v sensor SAR.

Un radar se usa normalmente en el modo mira-lateral y el angulo de depresion
del instrumento es uno de los parametros mas importantes. El Seasat SAR usé un
angulo de 20 (17.5 ° - 22.5 ° de la vertical). Es principalmente la relacion entre el
angulo de depresion. la longitud de onda del radar y la rugosidad del objetivo. que
determina la magnitud del retorno. el cual se expresa en términos de un valor de la
escala de gris en la imagen. La principal diferencia entre un radar a bordo de una nave
aérea y uno de mira-lateral (SLAR o Side Looking Airborne Radar) y el Seasat SAR. es
el hecho de que para alcanzar una resolucidn espacial razonable de altitudes orbitales.
seria necesaria una antena muy grande. El Seasat SAR produjo imagenes con una
resolucion espacial de 25 m: para esto se necesitaria una longitud de antena del orden de
varios kilometros. si se hubiera usado un radar convencional “fuerza bruta™. La antena
cargada por Seasat, media solamente 12 m de longitud. pero se uso el procesamiento
matematico de retornos de radar. para simular el efecto de una antena muy grande.
tomando en cuenta el movimiento hacia adelante del satélite. Asi, las imagenes fueron
generadas matematicamente de una antena sintética o simulada y de aqui precisamente
viene su nombre.

Desde Octubre de 1957. la humanidad explora el espacio poniendo en orbita
terrestre lo que va son muchos centenares de satélites. Cada uno de estos vehiculos
cosmicos han revelado una pequefia parte de los secretos de nuestro planeta. Los
satélites lanzados hasta ahora nos han ayudado a entender las caracteristicas fisicas del
entorno proximo y las remotas regiones que se hallan entre las estrellas. Han
incrementado también los conocimientos sobre nuestro planeta escudrifiando los
recursos naturales escondidos en los océanos y el subsuelo y revelando el complejo
mecanismo de la atmosfera. Ciertos satélites se han convertido ademas en valiosas
herramientas cotidianas. tal es ¢l caso de los satélites de percepcion remota como los
mencionados aqui..

La percepcion remota se considera hoy en dia una desarrollada forma
tecnoldgica para la adecuada explotacion de los recursos naturales. es una actividad que
comprende la administracion de terrenos urbanos. la produccion v control sanitario de
cosechas y la identificacion de depositos minerales. La percepcion remota como las
telecomunicaciones es una de las actividades espaciales mas importantes.



CAPITULO 3

CAMPOS ALEATORIOS DE MARKOV.

Un Campo Aleatorio de Markov MRF (Markov Random Field) es un proceso
estocastico discreto cuyas propiedades globales se controlan por medio de las
propiedades locales. Estas estan definidas por las probabilidades condicionales locales.
Su existencia como procesos estocasticos discretos en enrejados infinitos, se mostro en
1968 [50]. En la ultima década su uso se ha proliferado en las ciencias de la ingenieria
[S1]. especialmente en procesamiento de imagenes [52][53].

La manera mas comun de definir los MRFs relacionados con modelos de
imagenes es definirlos en un enrejado. Sin embargo. aqui se definiran mas generalmente

como graficos. Considérese un grafico ( = (S.E) donde S = {s, Sy Sj\.} es un grupo
de vértices (o sitios) y E es el grupo de bordes.

3.1 Nociones Topoldgicas.

3.1.1 Vecinos.

Dos puntos s, y s, son vecinos si hay un borde ¢, € E conectandolos. EI grupo
de puntos vecinos de un sitio s se denota por y .



‘ampos Aleator > Markoy

[
tJ

3.1.2 Sistema de vecindad.

v = :v /s € S} es un sistema de vecindad para ¢ si

(1) sey,
(1) sey, &rey,

Los sistemas de vecindad mas usuales para dimensiéon 2D se muestran en la
figura 3.1.

4-conectividad

6-conectividad

0-conectividad

Figura 3.1 Sistemas de vecindad en dimension d=2 [55].

En los modelos 3D se manejan 6-.18- v 26-conectividad.

3.1.3 Clique.

Un subgrupo ¢ < S es un clique si cada par de sitios distintos en (' son
vecinos. C denota el grupo de cliques v deg(C) = max, o €. La figura 3.2 muestra los
cliques asociados a diferentes sistemas de vecindad en dimension d=2.



4-conectividad
orden1 ©®

orden 2 I *—o

8-conectividad
ordenl @

wien? ) e N o
P \N ) ZERAN

wine T

Figura 3.2 Cliques asociados a diferentes sistemas de vecindad en dimension d=2 [55].

3.2 Teorema de Hammersley-Clifford.

3.2.1 Distribucion de Gibbs.

El interés del teorema fundamental de Hammersley-Clifford es el de relacionar
las formas globales vy locales de un Campo de Markov. Este teorema es el siguiente

|51

Suponiendo el conjunto de sitios S finito o enumerado. Todo Campo de Markov
limitado (tamafio del vecindario limitado) tal que el espacio de los niveles de gris {2 es

discreto y la probabilidad estrictamente positiva en el espacio de las configuraciones £
es una campo de Gibbs:

PLY =x)=—exp-Ulx) (3.1)

1
A
con:

('{.\')=ZL"(.\') (3.2)
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donde cada término U (x) es la restriccion del clique ¢ .de una funcion Ilamada potencial
del clique.

Asi para los modelos en 2D y en 4-conectividad (cliques de orden | y 2). todo
potencial se escribe:

U(x) = Z U (x,)+ Z U(x,.X)) (3.3)

c=(r)ec c=(ra)ed;

La funcion muilti-variables Ux) se desarollo pues de manera muy especifica y
“limitada™. Sin embargo. la expresion de los potenciales del clique U. puede depender
de la localizacion del clique considerado. lo que permite incluir naturalmente el aspecto
no-estacionario de las funciones de energia en el formalismo markoviano [54]. Un caso
comun consiste por ejemplo en adoptar una dependencia paramétrica lineal de los
potenciales del clique de orden 2, asi:

U (r.s.x,.x,)=a(r.s)#(x,.x) (3.4

Se tomarad por la serie ZU( (x,.x\) la suma de los términos del clique de orden 2, a fin
(r.s)

de disminuir las notaciones.

3.2.2 Distribucion de Gibbs con temperatura.

Se introduce un parametro T de temperatura en la expresion de la distribucion de
Gibbs:

. ! U(x)
P(X=x)=——exp- 3.5
(V=) 20T (3.5)
la funcion de normalizacion se escribe en tal caso:
U(x
Z(T) =" exp- —(T—\) (3.6)
el

El comportamiento de la distribucion de Gibbs cuando 7 =5 0 v T — « se basa en lo
siguiente:

. P(\ )_ » "_'-__ -
Va,.x. €E. ———C =exp = (3.7)
PN =x

It
~
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La distribucion P converge en tal caso en una temperatura alta. hacia la lev equiparable
en E:

T-wieT>> .S?Er( U(x,) - L"(x|)v] = limP(X = x)= Zt_v_cll(E} vx eE.

mientras que una temperatura base. se “concentra” en las configuraciones de baja
energia:

T 0ieT << inf ({U(x,)-U(x,))= limP(X = x)=

xex; ek

=———UxeE,=0 sino
('ard(E )

donde E'es el espacio-bajo de las configuraciones x alcanzando el minimo global de la
energia.

Estas propiedades son la base del método de “recocido simulado™ [56].

3.3 Segmentacion markoviana (analisis bayesiano).

El razonamiento utilizado para Ia segmentacion es el de asignar una etiqueta a
partir del nivel de gris de un pixel conocido:

XL (3.8)

Se define la probabilidad a posteriori de dicho proceso:

P(X=xL=0P(L=1
et o PO LR
P(X =x)
v analizando el producto
P(Y=x'L=N)P(L=1) (3.10

el cual puede ser interpretado como la distribucion conjunta P(.\' = x. L = /). El primer
termino de este producto es la probabilidad de realizacion de una configuracion
conociendo su etiquetado. En la hipdtesis de independencia de los sitios para las
probabilidades condicionales se escribe:



P(N=xL=l)=[]P(X =x L =1) (3.11)

Este término describe el conocimiento del histograma condicional de cada zona de
interés en la imagen. Suponiendo a cada region con media de intensidad uniforme a
ademas degradada por un ruido blanco guassiano no correlacionado y cuya varianza
depende de cada region:

PN =x./L =1)= TN W i antal (3.12)

Incorporando la hipdtesis markoviana en la probabilidad a priori de clases P(L), ésta
puede ser escrita mediante la distribucion de Gibbs.

P(L=l)=%exp—U(1) (3.13)

Un caso frecuente es adoptar un modelo de Potts o de Ising para definir la energia U(l).
Similarmente a laec. 3.13, P(X = x/L = 1) puede expresarse por:

P(X=x/L=l)=]]P(X =x/L =1)= [Texp-U(x./1,) (3.14)
La funcion de energia total asociada es:

Ulx/1) = U(x /1) (3.15)

de laec. 3.12. la energia se expresa:

exp(xIna)

<
1]

= exp(— Inv2ro , )

N

P(X, =x L =1)= exp(—ln V270, )exp— (x_ﬁ)

20‘2/,
(om)
=exp-| —————+In\ 270,
207 ‘
L :

entonces
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(g 2 |
U 1):2‘\(. _2_0’.:’“)— +In\ 270, (3.16)
U(1x) = U(x 1) + U(1) (3.17)

la segmentacion es pues la optimizacion de:

arg min U(l'x)=U(x/1)+L(/)

3.4 El recocido simulado (simulated annealing).

La teoria de campos de Markov no es Unicamente una manera de analizar y
representar imagenes. si no que esta también vinculada a un método especifico de
optimizacion: el recocido simulado [56]. Este algoritmo nos permite resolver el
problema de estimacion en sentido del estimador Mdximo a Posteriori MAP (Maximum
A Posteriori). Ademas nos asegura. si se obedece a sus condiciones, el alcanzar un
global optimo. Sabemos que un campo de Markov se caracteriza por una energia UrX}.
y puesto que la ley del campo se caracteriza por una ley de Gibbs:

AR
€

z

P(,\’): (3]8)

Ahora se introduce un pardmetro de temperatura 7(n), entonces la probabilidad de Gibbs
se escribiria:

PLX) = (3.19)

El objetivo al optimizar una imagen es el de encontrar un elemento de (2, donde:

Q,=(weQ). (3.20)

la medida de la probabilidad en este conjunto es una medida 7, constante en (2, v nula
ademas. Se denota U, la energia maxima en todas las configuraciones v U.. la energia
minima. entonces A = L' ~ L', sera la diferencia entre estas energias. Esto conlleva a un

muestreador de Gibbs. con una temperatura T/n) que varia despues de cada barrido de la
imagen. La variacion de la temperatura debera seguir el esquema siguiente:
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(a) Ttn) > 0cuandon — o
(by Tln) 2 NA/logln)  VYn22

en tal caso. para toda configuracion (imagen) inicial n y para toda configuracion
(imagen) w:

limP{X(n)=w/ X(0)=n)=nr, (3.21)

"o

Esto significa que aplicando un muestreador de Gibbs. al problema de estimacion. se
esta variando la temperatura después de cada barrido de la imagen. el esquema asegura
la convergencia a una verdadera configuracién optima y no soélo a un optimo local.
Notese que en este método de optimizacion . se permite la eleccion de las
configuraciones presentes en la energia. pero que el decremento en la temperatura
concentra la medida de la probabilidad poco a poco en el conjunto de configuraciones
optimas. Todos los métodos clasicos de optimizacion, operan aun por el decremento de
la energia y todos llegan invariablemente a un 6ptimo local.

Con el método de recocido simulado. se tomara en cuenta la lentitud del
esquema y la necesidad de manejar la diferencia entre la energia maxima y la energia
minima. 4.

3.5 Modelo de Ising y regularizacion de imagenes binarias.

El modelo de Ising se desarrollé en 1925 en el marco de la teoria del
ferromagnetismo para analizar las propiedades de transicion de fase de ciertos solidos.
En el modelo de enrejado isotropico v en 4-conectividad. un spin de un sitio s se integra
con sus vecinos en 4-conectividad (denotados por r). por una constante de acoplamiento
J v con un campo magnético B. de modo que la energia del sitio s condicionado a sus
vecinos se escribird [55]:

- 11) (3.2

La energia total £ del enrejado es la suma de los términos de las iteraciones sitio-
sitio (cliques de orden 2) v de sus términos de iteracion sitio-campo magnético (cliques
de orden 1). Una forma equivalente de la funcion de energia es la forma de Heisenberg:

E:‘:Zo,—a\ﬂ\gza,-h’ (3.23)

-y ~ ’
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también:
J . B
Ez?(r.\l Lk +EZ'H'—b (24

la primera sumatoria es la de los cliques de orden 2 y la segunda es la de los cliques de
orden 1. donde «, son los vectores unitarios asociados con las direcciones de los spins

en cada sitio v b, es el vector unitario asociado al sentido del campo magnético.

Recordando ahora la demostracion en [56], se establece un vinculo entre la
regularizacion de una imagen binaria y el modelo de Ising. Es la fuente de toda
extension que se efectiia para las imagenes multiclases. Considerando una imagen. la
cual se quiere regularizar fo(x,y} como una derivada continua en un dominio R’. se
busca la solucion al problema.

mnE=E +E,
donde
E=Af-f" = AJ..L“RI,(f(xey)—f°(x.y))z drdy (3.25)

es el término de la diferencia en la imagen original

es el término de la regularizacion de la imagen. £ es la energia total de la imagen.
Discretizando la imagen,

a
!

E =2 f -f° (3.27)
[}

,

E, = /J[Z f:_, _fm‘, + /,, _f,,,u - (3.28)

Cuando la imagen es binaria: f, = 0 ¢ | V i,/ asociando a cada pixel su “variable
de spin” g,

lo,, = 1] (3.29)
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Relomando las ecuaciones (3.25-3.26).

E=E +E (3.30)
£ Z0, - a3
(. 4 op,j -0 | 3.0
E,=% Yo, -0 i 3 (3.32)
1T 4 190, =Gy 0., =00 3.

L)

Comparando con ec. 3.24. se observa que la energia total £ es la de un modelo

de Ising 2D isotropico de constante de acoplamiento entre sitios J = é en presencia de

<~

: . A ,
un campo magnético de modulo constante B = 5 pero no-homogéneo y cuyo sentido

en cada pixel depende de su valor binario original, es decir, un campo magnético casi
“homogeéneo por fragmentos” si la imagen de salida no es demasiado ruidosa.

3.6 Restauracion de imagenes multiclase y modelo de Potts.

El potencial de cliques de orden 2 actualmente mas utilizado [57], [58]. [59].
[60]. [61]. en los métodos de regularizacion de imagenes es:

=B si A =1
Vir.s)= 3.33
(r.s) {+/3 sio 1 #1, 039

(suponiendo 4-conectividad).

Se discute una constante cercana al modelo estandar de Potts en fisica estadistica:
F(r.s)==Ka(l,.1) (K=2p) (3.34)
oes el simbolo de Kronecker definido por:

S ) l. X, =0,
X.X.)=
s 0. deotro modo
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Este modelo ha sido ampliamente estudiado por sus propiedades de transicion de tase
[62]. las cuales son ahora conocidas v que dependen del numero de clases ¢. El modelo
de Potts coincide con ¢l modelo de Ising cuando ¢ = 2. de acuerdo a fa térmula:

o,.0) = 90

Entonces Kp,ys = 2 Jygg. los valores o, son las variables de spin =/ asociados a los
valores binarios de los pixeles. Es entonces una extension cuando ¢ es cualquier otro
numero. Partiendo de la siguiente ecuacion:

)

[O¥]

wn
—

m*n

(5('77.!1)=1[|+(([—])l_l i,) (:
q

donde m y n son dos enteros dentro del intervalo [0....¢4-1]
v u son los q vectores unitarios “uniformemente repartidos” en el vértice de un
hipertetraedro de RY! (figura 3.3), es decir. tales que:

g-1 _ l
Zﬁk =0 vy u,u =- 1 si m#n (3.36)
q e

k=0)

Figura 3.3 Modelo de Potts para diferentes nameros de clases [53].

Cuando q = 2. es el caso del modelo de Ising, se obtienen dos valores de spin de
direcciones opuestas. Los vectores & son unitarios. la funcion de energia obtenida en las
ecuaciones 3.30,3.31.3.32, se extiende a la siguiente forma:

E=E +E, (3.37)

E =y -u', (3.38)
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Pyl

E.= /1,2‘:7“—{(,_ + U - (3.39)

FI contenido escalar de la imagen frx.)7 ha sido reemplazado por una expresion vectorial
en RY". v la formula de la energia obtenida es una generalizacion de ¢-/ dimensiones
del modelo de Heisenberg. La energia condicional en un sitio s tiene la forma:

Wo=-KD.5(.0)-Bs(l.1") (3.40)
-1B -1 K

donde/1=q- - ¥ /.1={—I - (341
qg 2 qg 2

las notaciones estan dadas en las ecuaciones 3.25 y 3.26.

La formula 3.40 que es probablemente ¢l modelo mas simple asociado a la
restauracion de imagenes de clases. es independiente a toda “relacion de orden™ entre
distintas etiquetas o de todo conocimiento a priori en las regiones.

Se ha definido aqui una serie de conceptos impresindibles para comprender la
utilidad y la aplicacion de los campos aleatorios de Markov MRF en el procesamiento
de imagenes. En el siguiente capitulo se describen dos esquemas de segmentacion de
imagenes usando MRF. por lo que se considero pertinente dedicar el presente espacio al
desarrollo matematico de conceptos tales como: distribucion de Gibbs. analisis
bayesiano de la segmentacion. recocido simulado. modelo de Ising y modelo de Potts.
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CAPIiTULO 4

TECNICAS DE SEGMENTACION
MARKOVIANA.

El proceso de segmentacion tiene como objetivo particionar la imagen en
regiones tales que:

e la segmentacion debe ser completa. es decir. todos los pixeles deben pertenecer a
una clase.

o Los pixeles en dentro de una region deben estar conectados.

e Los regiones deben ser disjuntas.

Notese que el segundo término significa que los pixeles cercanos deben pertenencer a la
misma region. Esta restriccion puede expresarse en términos de un campo aleatorio de
Markov MRF. Para ser mas precisos. lo que se intenta ¢s asignar una etiqueta a cada
pixel.

En este capitulo se describen dos métodos de segmentacion basados en la teoria
de los campos aleatorios de Markov MRF. de los cuales se han obtenido resultados muy
confiables para la deteccion de frontera en diferentes imagenes de percepcion remota.

4.1 Modelo de Potts clasico.

Al utilizar MRF, las propiedades globales de las imdgenes se controlan
solamente por las propiedades locales de las mismas. El objetivo del proceso de
segmentacion es asociar a cada pixel de los datos (imagen original) una etiqueta de un
grupo finito [63]. En el sentido probabilistico este método consiste en detinir un modelo
de un MRF por medio de potenciales de cliques v seleccionar la etiqueta mas probable
usando un estimador Maximo A Posteriori (Maximum 4 Posteriori MAP).
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Se denota X la magen correspondiente a los datos (imagen original) v ) la
magen segmentada, La segmentacion consiste en - maxinizar  la probablilidad
condicional 7Y Xy Ja cual. del teorema de Baves. es proporcional a PN HPeYy. Ped)
esta referido al modelo a priori mientras que P\ ) esta relerido al wérmino de dato-
direccionado. En estudios practicos. ¢l modelo probabilistico depende del andlisis de las
energias de los chiques. Esto da como resultado. tunciones de energia relacionadas a la
luncion de potencial (ecuacion 4.1).

L] o T ]
MY) = Zcxp[—('(‘_,l] = -Z-cx;{—;ﬁla,./ € c)dl. (4.1

donde:

C es el grupo de cliques relacionados a un sitio dado.

I' es la tfuncion de potencial asociada con el clique ¢.

Z es una constante de normalizacion llamada tuncion de particion.

E! primer término probabilistico (el modelo a priori) es frecuentemente compuesto por
un modelo de Potts [64]. La funcién de energia asociada con este modelo se escribe:

U= Y s (4.2)

1
cmyL gy

lLos cliques tienen dos elementos. El coeficiente £ define las propiedades de
homogeneidad de la solucion. esto es. entre mas grande sea este término mayor serd la
probabilidad de que dos pixeles advacentes tengan la misma etiqueta.

El término de dato-direccionado se define mediante funciones de costo que
dependen de la etiqueta / v se denotan por /. Los parametros de entrada se extraen
directamente de los datos (imagen original). El potencial asociado. aplicado a los
chiques de primer orden se escribe como:

LY D= 2) (e, (4.3)

donde x,v 3, son los valores de el dato v la etiqueta respectivamente en el sitio /.
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I problema de la segmentacion consiste en minimizar la energia global:
Lty P+ 4.4

En el marco del estimador MAP. el proceso de minimizacion se realiza usando una
técnica estocastica tal como el recocido simulado [63].

La funcion de costo lineal se define para cada clase (tigura 4.1).

# Nivel de gris

0 e 255

Figura 4.1 Funcion de costo definiendo el término de dato-direccionado para una clase
tipica [63].

Los diferentes parametros asociados reflejan el histograma para cada clase. Para detinir
cada tuncion de costo. se tiene que estimar la media 4, de la clase [ y dos parametros de
desviacion, s, y d,. Si la distancia entre un pixel del dato dado y la media x4 es mas
pequena que s, este pixel pertenece muy probablemente a la clase /. En cambio. si la
distancia entre el pixel del dato y la media de la clase / es mas grande que d, . la
probabilidad de que el pixel pertenezca a la clase / ¢s muy baja.

De acuerdo a la funcion de energia de la ecuacion 4.4. la energia asociada se
escribe:

CIN+UN = D p5 .+ 2. /v o, (4.5)
ST =iy !
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L1 minimo global de esta energia se obtiene mediante un proceso de recocido simulado.

Considerando el enfriamiento. la temperatura tinal Zim 1, =0, ¢s aproximada por la
e

regla del incremento geométrico [, = ¢/, . donde & denota la k-¢sima transicion v res

la razon de decremento. Como se setala en [66], para estimar ¢l minimo global de las

tunciones de energia r debe ser menor que /. En este trabajo 7= 093,

Diferentes tpos de pardmetros estan involucrados en este metodo. Primero. los
erminos de dato-direccionado manejan parametros que dependen de la escena misma.
Su estimacion puede realizarse por medio de drcas de entrenamiento o analizando el
hiatograma cuando las diferentes clases pueden separarse tacilmente. Aqui. se utlizo el
modelo de k-medias [67] (se procesd en Khoros). para la estimacion de los centros de
agrupamiento de los términos de dato-direccionado. Los parametros del modelo a priori
se fi)an por estudios empiricos pero se mantienen robustos para aplicaciones dadas.

En la figura 4.2 se muestra una fotografia aérea que scrd clasificada por este
esquema, Visualmente es posible distinguir las diversas regiones gue componen la
escena. tales como arboles. calles. pasto. casas. etc.

Figura 4.2 Foto aérea.
(Tamaro 256 x 256 pixelcs'. Tamano del pixel: 15 em.)

Los parametros de entrada para el algoritmo de segmentacion son:

Namero de clases: 3 (se obtiene del método de k-medias).

El cocliciente S 0.3 (se ijo después de un estudio empirico).
Las medias de las clases: 57.120.185 (se obtienen del método de k-medias).
Femperatura inicial: 2.0 (se 11j0 después de un estudio empirico).
Razon de decremento de T: 0.95 (debe ser menor que /).

Numero de iteraciones: 130 (se fijo después de un estudio empirico).

"I st imagen se ha amphiade para poder apreciar los cambios al etectuar la segmentacion
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I-nsegurda se muestra una serie de imagenes ttigura 4301 que tlustran como
cvolucrona fa imagen segmentada, ki cual ox micialmente una magen gue s¢ contorma

de piveles aleatorios con valores relacionados con fas diferentes clases,

Figura 4. 3a Imagen segmentada. [Figura 4.3b Imagen segmentada
(Iteracion no. 1). (hteracion no. 3y,
(Tamano: 256 x 256 pixeles) (Tamano: 256 x 256 pixeles)

Figura 4.3¢ Imagen segmentada. [igura 4.3d Imagen segmentada
(Iteracion no. 10). (lteracion no. 135).
(Tamano: 236 x 256 pixeles) clamano: 256 x 256 pixeles)
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Figura 4.3¢ Imagen segmentada. Figura 4.3f Imagen segmentada
(lteracion no. 50). (Iteracion no. 150).
(Tamano: 256 x 256 pixeles) (Tamafo: 256 x 256 pixeles)

4.1 Modelo de Potts matricial.

En el modelo anterior. se menciond que el esquema de k-medias fue utilizado
para conocer el numero de clases vy las medias de estas clases. sin embargo. la
segmentacion partia de la imagen X, la cual contiene los datos de la imagen original.
También se describio el coeficiente de homogeneidad f como un solo valor para todas
las clases. En el modelo de Potts matricial lo que se intenta es implementar un método
post-clasificacion del esquema de k-medias. es decir. tomar el resultado de esta
clasiticacion (figura 4.4) y mejorar la definicion en las regiones homogéneas. asi como
minimizar la presencia de pixeles mal clasiticados.
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Figura 4.4 Segmentacion por k-medias.
(Tamario 256 x 256 pi.\'eles').

Se crea entonces una matriz /. que para la imagen de la figura 4.4, la cual esta
segmentada por k-medias para tres clases. quedaria de la siguiente torma:

B B B
M= | /HH [}:‘.‘ /B:v.‘\
B B B

asumiendo que ﬂ(i.j) = ,B(j.i). se tienen ahora B valores de £ Donde B se detine
CcoOmo:

=1
BBl (46)

v nes el namero de clases presentes en la imagen.

Para nuestro gjemplo:

B,=0..=p8.,
/h:[’)» :[}7!
e :/ih_:/f;

Istaimagen se ha ampliado para poder apreciar los cambios al efectuar la segmentacion
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Por lo que la matriz ahora es:

B B, B
V= /’), /3 ﬂ

B BP
Se asume también que A(1.1) = B(2.2) =...= B(n.n). entonces:
p=p = ﬂ:: =p..

la matriz M finalmente es:

(8 B, ﬂﬂ|
.\I:'/}” yij [)’J
\g, B B

El criterio para asignar los diferentes valores de /. es el siguiente:

Primeramente f < /. de aqui se asignara un valor grande de / al par de clases cuyva
probabilidad de que una evolucione a la otra es maxima. en el caso contrario. se asigna
un valor de # pequefio al par de clases cuya probabilidad de que una evolucione a la
otra es minima.

Se muestran aqui tres diferentes resultados de la segmentacion. para cada uno de
éstos se ha dado como parametro de entrada una matriz A/ diferente para cada caso. En
el primer caso (figura 4.5). se ha favorecido la advacencia entre las tres clases.
asignando a todas las # valores muy cercanos a /. En el caso 2 (figura 4.6). se han
asignado a las # valores de cero, de esta manera. se impide que las clases evoluciones
entre si, por lo que se tiene en la imagen segmentada resuitante, la presencia de muchos
pixeles aislados. El caso 3 (figura 4.7). es en el que. de acuerdo al conocimiento a priori
que se obtiene de la segmentacion por k-medias v después de un estudio empirico. se
introduce una matriz A cuyos valores favorecen la evolucion de unas clases a otras de
una manera optima. obteniéndose asi una segmentacion mas certera.
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IFigura 4.5 Post-segmentacion del Figura 4.6 Post-segmentacion del
algoritmo  de k-medias. algoritmo de k-medias.
(08 04 0.11 ( 00 00 00
M=[04 08 04] M=[00 00 00
L0l 04 08) L00 00 00/
(Tamano:236 x 256 pixeles) (Tamano:236 x 256 pixeles)

Figura 4.5 Post-segmentacion del algoritmo
de k-medias.
03 01 00

L0001 03/
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En este capitulo se describio el modelo de Potts clasico v el modelo de Potts
matricial. con el objetivo de analizar v remarcar que la scgmentacion markoviana es una
de las herramientas mas utilizadas dentro del procesamiento de imdgenes para la
deteccion de frontera en imagenes de percepcion remota. Ademas los resultados
obtenidos se utilizan como referencia para compararlos con los resultados obtenidos de
la segmentacion por medio de estructuras de darbol (quadtree). que se describira en el
capitulo 5. Las comparaciones v conclusiones se discutiran en el capitulo 6.
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CAPITULO S

METODO DE ESTRUCTURAS DE ARBOL
(QUADTREE).

Para resolver el problema de resolucién espacial alta y resolucion espacial baja.
se adopta un método multi-resolucion. La informacion obtenida en cada resolucion
(nivel de quadtree). se usa para controlar el procesamiento en el nivel mas bajo del
quadtree (resolucidn maxima).

Especificamente, usando una estructura de quadtree [68]. se aplica un algoritmo
de agrupamiento (clustering) no paramétrico a la resolucion espacial optima mas baja
(nivel optimo mas alto del quadtree). El algoritmo seleccionado no requiere de
conocimiento a priori del numero de clases presentes. por lo tanto aumenta la
generalidad del esquema de segmentacion.

Utilizando la informacion de clases obtenida del agrupamiento. se realiza un
proceso de estimacion de frontera. En cada nivel del quadtree se lleva a cabo una
segmentacion. La segmentacion en el nivel actual depende de la informacion de la
frontera obtenida del nivel previo.

E!l razonamiento detras de este método multi-resolucion es que la frontera
entre un par de regiones homogéneas debe aparecer en cada nivel de quadtree. dado que
cada region es significativamente mas grande que el operador-promedio usado para
crear el quadtree. Asi. si una frontera pucde localizarse en la resolucion espacial optima
mas baja. esto facilita la busqueda de trontera en el siguiente nivel de resolucion.

La figura 5.1 representa el procedimiento de segmentacion y las sigulentes
secciones describen cada etapa a detalle.
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| Suavizado | Imagen k=1t
por riginal
quadtree | k=0
Agrupamiento
: |
Centroide Local ‘
Estimacion _ﬂ_ﬂ
de
Frontera

Figura 5.1 Etapas de la Segmentacion [69].

5.1 Suavizado por quadtree.

Si se considera una imagen de N x .V pixeles. se define drijjpara 0 < rij; < N
v N=2"(mes el numero de niveles del quadtree). El quadiree de esta imagen para ¢l
nivel £ esta definido como:

(k)= G(2i2).k=1)+ (2 +12)k =1)+ (2.2 +1.k = 1)+ ]
g 4 q(2i+12j +1.k - 1)

donde:

O<k<m 0<(ij)<2"*

qi./.0) =d(i.))

Se observa que un quadtree estd basado en ¢l promedio de un bloque de 2 v 2. El
nivel inmediato al nivel base (imagen original). consiste de nodos que representan
bloques de pixeles de 2 v 2 de la imagen original no-translapados. entonces ¢l tamarno de
esteniveles 2" v 2™/ Este proceso puede repetirse hasta alcanzar el nodo raiz cuyo
valor es la media del nivel de gris de la imagen original.
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|5
i~

Figura 5.2 Un nodo padre con sus cuatro hijos.

La figura 5.2 representa un nodo padre enlazado a sus cuatro hijos. La figura 3.3
muestra una imagen con distintas regiones. cada una con diferente media de nivel de
gris v su histograma. En 5.4a-c se muestran los 3 niveles siguientes del quadtree de la
misima imagen con sus respectivos histogramas. puede observarse en la secuencia de
histogramas un incremento en la resolucion de las clases.

Las estructuras de guadtree son utiles en segmentacion de imagenes porque el
proceso de promediacion. el cual genera el siguiente nivel de quadtree. reduce la
varianza de la sefial en una region homogénea. Sin embargo. el proceso de suavizado
también introduce una distorsion debido a |a fusion de datos de diferentes regiones.

Figura 5.3 Foto aérea con distintas regiones v su histograma.
(Tamano: 256 x 256 pixeles. Tamano del pixel: 15 ¢m.)
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(a) Nivel de suavizado k=/.
(Tamano: 128 x 128 pixeles)

(b) Nivel de suavizado k=2,
(Tamailo: 64 x 64 pixeles)

ﬁ i

(¢)Nivel de suavizado k=3.
(Tamano: 32 x 32 pixeles)

Figura S.da-c Efectos de suavizado por quadtree.
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Ya que el altimo nivel de quadtree seria tnicamente un pixel. es necesario
truncar ¢l proceso de suavizado. En |69] Spann v Wilson proponen un metodo para
encontrar ¢l nivel optimo de quadtree. mediante una ganancia de suavizado. La eleccion
de dicho nivel optimo es de suma importancia para el proceso de segmentacion. pues en
este nivel es donde se llevara a cabo la primera clasificacion. es por eso que en el
presente trabajo se realiza la eleccion del nivel optimo subjetivamente. visualizando la
secuencia de histogramas del proceso de suavizado completo. Se elige aquel nivel cuvo
histograma muestre una reduccion de la varianza de la senal en regiones homogéneas.
pero también debe tomarse en cuenta que la distorsion debida a la tusion de datos de
distintas regiones sea minima. Por citar un ejemplo. para la imagen de la tigura 5.3, ¢l
nivel optimo de suavizado es la imagen de la ligura 3.4 b.

5.2 Agrupamiento de centrdide local.

Para definir un centréide local. considere una densidad de probabilidad prx/ . El
centroide local definido en cada punto x en el espacio de clase. esta dado por:

"Ix’ p(x +x")dx'

I (5.2
I plx +x')dv’

Esta ecuacion establece que el centroide local del punto x es justamente el centro de
masa de la distribucién de probabilidad calculado sobre una ventana 2w y centrado en ¢l
punto x como se ilustra en la figura 5.5.

p<x>

A 4

Figura 5.5 Caleulo del centraide local [69].
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.a ccuacion 3.2 puede extenderse al espacio discreto. reemplazando las
integrales por sumatorias. también puede ser vista como una operacion de un filtro
generalizado en la distribucion de probabilidad. la respuesta impulso del filtro w /vy,
seria una tuneion “diente de sierra™,

w(x)

NoooX <Ww

il

=0. de otro modo (5.3)

Debido a que la distribucion de probabilidad de una imagen entera no puede scr
escrita como la suma de un grupo de distribuciones locales no translapadas. se utiliza un
esquema iterativo para las distribuciones de clase en general [70] .

Considérese hrx) el valor del histograma para la posicion x en el espacio de clase.
El algoritmo trabaja continuamente actualizando ¢l histograma moviendo las masas de
probabilidad a la posicién de su centrdide local. hasta que el histograma no presente
cambio alguno con respecto al histograma de la iteracion anterior. Asi. si A"(x) es el
histograma actualizado en la n-ésima iteracion. el algoritmo procede como sigue:

h'(x) = Zh""(y)

VB )

donde y € B(x) siy solosi u"(y)=x

2R (y+y)
donde u"(y) =y +—-

m

S h(y+y)

Vie-m

N=n+ ] et 10 e ¥ > si 53— alto
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[n este caso los centroides locales se calculan en una ventana de ancho 2m~+/. Un
histograma tinal de la forma:

A\

h(x) = Zn_,o"‘_ (5.4)
1=1

con

minx, =x, >2m+1 (
i

I
N
~

ya no presentard cambio alguno en el histograma al ser sometida a un lazo de
iteraciones. Esta distribucion terminara el algoritmo.

En la ecuacion 54 N, es el numero de clases encontrado y x, es
aproximadamente:

Y xh(x)
X, (5.6)
Zh(x)

donde x ec, six esta clasificada en la j-ésima clase. Por lo tanto el procedimiento
iterativo preserva las medias de las clases.

Ya que las propiedades de convergencia del algoritmo son dificiles de
determinar, en este trabajo se ha observado que éste siempre converge en un nuamero
pequefio de iteraciones (generalmente entre 5 v 15). El numero de clases encontradas
depende tanto del tamanio de la ventana como del nimero de “picos™ presentes en el
histograma. Para el ejemplo citado en la seccion anterior, después de haber elegido el
nivel optimo de suavizado (k=2, tamario: 64 x 64). se somete esta imagen al proceso de
clasificacion por medio de agrupamiento de centroides locales. Las figuras 5.6a-f
tlustran un proceso completo de la clasificacion, el numero de iteraciones es 3. El
tamano de la ventana es de 20. por lo que las clases resultantes son J.



Frgura 5.6a Nivel de suavizado optimo mas alto k=2,
(Tamano: 64 x 64 pixeles’)

Figura 5.6b Resultado de la primera iteracion.
(Tamano; 64 x 64 pi.\clcs' )

i

Figura 3.6¢ Resultado de lu segunda iteracion.
. N . |
(Tamarno: 64 x 64 pixeles’ )

Serealizo una amphacion a la magen para poder aprecur los cambios en cada iteracion
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(T "TET

Figura 5.6d Resultado de la tercera iteracion.
. R : |
(Tamano: 64 x 64 pineles' )

Figura 5.6¢ Resultado de la cuanta iteracion.
{Tamario: 64 x 64 pixclesI )

Figura 3 .6f Resultado de la quinma iteracion.
( Tamano: 64 x 64 pixeles')

" Se realizo una ampliacion a la imagen para poder apreciar los cambios en cada iteracion
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5.3 Estimacion de frontera.

Se ha mencionado anteriormente que el suavizado por quadiree es un medio de
sobrellevar la resolucion en espacio de clase v la resolucion espacial. Por lo tanto. siguiendo
¢l procedimiento de agrupamiento de centroides en ¢l nivel de quadtree optimo mas alto.
cada nodo frontera en este nivel. define un bloque L x [. de pixeles del nivel de quadtree
mis bajo (resolucion espacial mas alta). con L =2" . siendo & el nivel de quadtree. El
problema ahora es como restaurar la imagen original. a partir de la imagen correspondiente
a este nivel optimo de quadtree.

Para la solucion a este problema. se hace la siguiente suposicion: La clasificacion
realizada en el nivel optimo mas alto del quadtree es valida para los niveles bajos. Asi. una
region frontera estd definida: los nodos no-frontera son asignados a la misma clase a la que
pertenecen sus padres; los nodos frontera se clasitican de tal manera que el ancho de la
region trontera se reduce por un factor de 2 conforme el nivel de quadtree & disminuve. El
resultado es una frontera entre pixeles en el nivel mas bajo del drbol. es decir, en la
resolucion espacial mas alta. Como se establecio anteriormente. la suposicion clave que se
considero al obtener la frontera es que la segmentacion es invariante a la escala sobre la
cual ésta es vista [71]. Las restricciones resultantes del nivel previo. controlan el
procesamiento del nivel actual.

Una descripcion mas precisa de la estimacion de frontera es la siguiente: asumiendo
que la clasificacion del nivel de quadtree optimo mediante el algoritmo de agrupamiento de
centroides, es bastante precisa, se establece que esta clasificacion es la de un nivel k+/
determinado vy lo que procede es hacer la clasiticacion del nivel . Siguiendo con el ejemplo
que se ha estado manejando. la clasificacion del nivel k+/ seria la clasificacion del nivel
Optimo de quadtree o sea k=2 (tamano:64 x 64) v la clasificacion que se hace
posteriormente es la del nivel k=1 (tamario. 128 x | 28).

Se define g(i,/.k) como el (i./)-¢simo nodo en el nivel kv c(y(ij.k)) como la clase
de este nodo. Inicialmente cada nodo tiene la misma clase que su padre.

Q| =~
19 | ~.

qli.j.k)) = c[q( - K+ ID (5.7

r

La tigura 5.7 ilustra la imagen resultante de este proceso.



IFigura 3.7 Se asignaron a los hijos las clases de los padres.
. : 1
(Famano: 128 x 128 pixeles’)

De esta clasificacion. se define la region frontera A, (k)como:
(i.7.k) e N (k)= clgli. 7. k)) = c(qli'j k)

donde (. /) € Ny(i. /) . el grupo de pixeles (i./)en S-conectividad (figura 5.8).

Figura 5.8 Region trontera \, (k). Figura 3.9 Region de incertidumbre
(Tamano: 128 x 128 pixeles' ) A (K) =N (k) + A (K).

( Tamano: 128 x 128 pixeles "

Serealizo una amphacion a L imagen para poder apreciar los cambios en cada teracion
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U'na vez que se ha determinado A\, (k). esta region se aumenta con un grupo de

pixeles A, (k). el cual tiene 8-conectividad en \, (k).

(i./)eN (k)= (")) € A (k)

v (i )) e Nyl f).

Esto genera una region de incertidumbre definida por A (k) = A, (k)+ A (k).
En la figura 5.9 se muestra la region de incertidumbre correspondiente a nuestro
ejemplo.

Debido a que esta region de incertidumbre se convertird en la frontera entre
clases después de ser clasificada, resulta de vital importancia que dicha clasificacion se
realize lo mas certeramente posible. ya que esta frontera se proyectard a los niveles
bajos del quadtree hasta llegar al nivel de resolucién mas alto (nivel de quadtree k=0).

En este trabajo la clasificacion de la regidn de incertidumbre se realizo mediante
4 esquemas diferentes:

Filtrado de la region y clasificacion por umbral.
Clasificacion por distancia de Mahalanobis.
Clasificacion usando doble decision.
Clasificacion usando modelo de Potts.

Enseguida se analiza cada esquema v se presentan los resultados obtenidos.

8.3.1 Filtrado y clasificacion por umbral de la region de
incertidumbre.

La region de incertidumbre es pues una linea de frontera de un ancho de 4
pixeles. Esta region es suavizada con un filtro lineal cuyo ancho espacial depende de la
relacion sefal-a-ruido p, estimada para el nivel 4.

ALK = Hij. p ) A LK), (5.8)

donde * denota convolucion v

:(/’1:/.12)_

i (5.9)
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donde g, v w, son las medias encontradas con ¢l algoritmo de centroide local.

! . N .
= .\‘l.\_’(k)]‘,,,‘Z;,[f/.(l'/'k)_ﬂ(,'}'k]] . (3.10)

A

donde A’ (k) es el grupo de pixeles no-frontera v uli. j.kJes la media asociada con el
punto (. /'.k).

alicj k) =u,

Al

v \74) es el nliimero de puntos dentro de la region 4. El filtro Ai. /. p) se forma
mediante una convolucion iterada usando un filtro (3 x J3) .

hiiip)=ap)  (ij)=0

_ 7 (5.11)
:' ;1") ~1<(ij) <t (i) #(0.0).

La funcién A¢p). la cual maneja en ancho relativo del filtro resultante fue
seleccionado después de algunos experimentos a ser una tuncion lineal de p, dando un

maximo suavizado para p < 2 y no suavizado para p >& . La figura 5.10 muestra el
resultado del suavizado.

s o
Figura 5.10 Imagen suavizada por el lelnFlete de 3x 3.
(Tamano: 128 x 128 pixeles’)

Se realizo una ampliacion a la imagen para poder apreciar los cambios en cada iteracion.
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Despuds del suavizado. se clasitican los pixeles de la region de incertidumbre
usando un criterio de umbral.

Se representa como 4, el numero de clases presentes y g, son las medias de las
clases. Para cada par de clases se encuentra un umbral © se tendran entonces -/
umbrales.

el

9. = -&:’ﬁ"'- (5.12)

Posteriormente. se les asigna una clase 4,,, a los pixeles de Ia region de incertidumbre
que se encuentranen w4, , 2 plx) 2 u,.

ﬂ: ' S p(.\') S :u/ +®u-l

#’”l. B M. H, +®t.nl < p(".)S H.

La figura 5.11 v 5.12 ilustran la asignacion de clases a los pixeles pix) v la
imagen resultante, respectivamente. En la figura 5.13 se han agregado a la imagen 5.12
los pixeles no-frontera.

6, 6,
— —
My M My My
”’ ”2 ”3

Figura 5.11 Asignacion de clases a los pixeles prx).



Figura 3.12 Region de incertidumbre Frgura 315 Imagen clasificada
clasiticada usando criterio de umbral (Famano 128 x 128 pixeles ')

(Tamano 128 x 128 pixclcs' )

Despucs de remover los piveles aislados. ¢l proceso se repite en el nivel &-/
hasta legar al nivel de maxima resolucion (figura 3.14).

Figura 514 Clasiticacion fimal por decision de umbral
{ Famano: 236 N 236 pineles )

Seredlizo unacamphacion a la imagen pard poder aprecar fos cambios en cadateracion



Vigtodo de Extructras do Arbol 1Qugdireys

l.a segmentacion en este esquema depende de la forma de la trontera v de la
propagacion de errores a los niveles siguientes hacia abajo del quadtree. La proporcion de
errores se debe o que el suavizado para los pixeles advacentes a la frontera introduce un
etecto indeseado. va que un 30%0 de sus vecinos pertenecen a diferente clase. Por otra parte.
st al hacer la clasificacion en el nivel optimo mas alto se tiene un error. al provectar la
frontera a los niveles sigutentes bajos. este error s¢ incrementara debido al ancho de la
region de incertidumbre.

5.3.2 Clasificacion por distancia de Mahalanobis.
Con ¢l objetivo de hacer una decision mas certera al clasificar la region de

incertidumbre. se aplico ¢l esquema de distancia de Mahalanobis [72]. la cual se detine de
la siguiente manera:

. X)-u) .
re = [Px)- ) vp(x) € A, (k) (5.14)
o
donde:
i es ¢l nimero de clases presentes,

pix) son los pixeles que conforman la region de incertidumbre (con sus niveles de gris).
4, son las medias de las clases,

o,® esla varianza de las clases y se obtiene de la clasificacion obtenida por el algoritmo
de agrupamiento de centroides:

% = P(/l Z[[’ ] Vp(k)asociado con u, (5.15)

pu,) es el grupo de pixeles etiquetados con la clase i.
plk) esel grupo de pixeles (con su nivel de gris) asociados con la media 4, .
N( 1) es el nimero de elementos del conjunto A.

La clase u,,, asignada a los pixeles p(x) de la region de incertidumbre:

(p(x) - ﬂ)

M. = mm —— ] (3.16)
o}

[
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Retomando la imagen de la figura 5.9, la cual muestra la region de
incertidumbre. ahora la figura 5.15 muestra su clasiticacion utilizando la distancia de
Mahalanobis. En 5.16 se han agregado los pixeles no-trontera a la imagen.

Figura 5.15 Frontera clasificada por Figura 5.16 Imagen completa
distancia de Mahalanobis. clasificada.
(Tamano: 128 x 128 pi,\'elesl ) (Tamano: 128 x 128 pixeles')

Este proceso se repite en cada nivel de quadtree hasta llegar al de maxima
resolucion. tal es el caso de la figura 5.17.

1o . - BT
Se realizo una ampliacion a la ymagen para poder apreciar los cambios en cada iteracion
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Figura 5.17 Imagen clasificada por distancia de Mahalanobis.
(Tamano: 256 x 256 pixeles')

5.3.3 Clasificacion usando doble decision,

Analizando los resultados de los dos esquemas anteriores. v ante la necesidad de
clasificar lo mas certero posible la regi16n de incertidumbre. se ha sometido dicha region
a un proceso de doble decision. de esta manera se busca asegurar la precision al asignar
a los pixeles prx) la clase mas conveniente. Es asi como se minimiza la presencia de
errores desde la primera clasificacion de esta region. por lo tanto. al proyectar la region
frontera a los siguientes niveles, disminuye la probabilidad de arrastrar errores desde los
niveles de quadtree mds altos.

Una vez que se ha encontrado la region de incertidumbre (Figura 5.9). ésta ¢s
clasiticada por medio de la distancia de Mahalanobis (tigura 5.15). posteriormente se
somete al proceso de suavizado usando el templete de 3 x 3 descrito en la seecion 3.3.1,
Este resultado se muestra en la figura 5.18. Una vez suavizada la imagen. la region de
incertidumbre es clasificada nuevamente utilizando el ¢riterio de umbral (tigura 3.19).



l-"i:uru 518 Imagen que tue clasiticada “ Figura 3,19 Imagen suavizada es

por distancia de Mahalanobis sometda nuevamente clasihcada utihizando
a un proceso de suavizado, el criterio de umbral,
(lamado: 128x 128 1) (Tamano: 128 x 128 ')

I:ste procedimiento de doble decision se realiza en cada nivel de quadtree hasta
llegar al de maxima resolucion (figura 3.20).

s &

- -
Figura 3.20 Tmagen de maxima resofucion clasiticada mediante un proceso de doble
decision. (Tamano: 2356 x 236 )

Serealizo una amplhacion a by imagen para poder apreciar fos cambios en cada iteracion
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5.3.4 Clasificacion usando el modelo de Potts para el iltimo nivel de
resolucion.

L:n el capitulo 3 se analizo la teoria ¢ implementacion del modelo de Potts, este
método también fue utilizado para clasificar los pixeles prx/ de la region de
incertidumbre Gnicamente para el nivel k=(0. es decir para la region de incertidumbre de
la imagen original. para dicha region en el nivel &+/ se utilizo el modelo de doble
decision descrito en 3.3.3.

Una vez que se ha realizado la clasificacion del nivel k+/ (tamano: 128 x 128).
por ¢l método de doble decision (tigura 5.19). esta trontera se provecta al nivel =/
(tamanio: 256 x 256). creandose una nueva region de incertidumbre (figura 5.21). ahora
esta region es clasificada usando ¢l modelo de Pous. La figura 522 muestra la
clasificacion final.

Figura 5.21 Region de Incertidumbre con sus niveles de gris.
(Tamafio 256 x 256 pixcles' )

Se realizo una ampliacion a la imagen para poder apreciar los cambios en cada iteracion.
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T L

lmageﬁ.;"lasiﬁcada usando el modelo de Potts.
(Tamafio 256 x 256 pixeles' )

Figura 5.2

El método reportado aqui combina una operacion de suavizado por estructuras
de arbol (quadtree) con una clasificacion estadistica realizada en el nivel dptimo mas
alto del quadtree, seguida por una estimacion de frontera basada en los segmentos
obtenidos de dicho nivel del arbol. La segmentacion es estadistica. pero esta basada en
un algoritmo de centroide local. el cual no requiere intormacion a priori de las clases
presentes.

Se ha mostrado paso a paso la clasiticacion por medio de estructuras de drbol
aplicada a una sola imagen. se presentaron también los resultados obtenidos usando las
diferentes opciones que se tienen al hacer la estimacion de trontera (clasiticacion de la
region de incertidumbre). En el siguiente capitulo se hace una comparacion de los
diferentes resultados asi como la discusion de los mismos.

[ . .
Se tealizo una amphiacion o lamagen para poder apreciar los cambios en cada iteracion
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CAPITULO 6

COMPARACIONES Y CONCLUSIONES.

Los resultados obtenidos en la segmentacion de imagenes de cada método
utilizado. fueron mostrados en sus capitulos respectivos. sin embargo. estos esquemas
fueron aplicados a una sola imagen. En este capitulo. tales métodos se aplican a
imdgenes provenientes de otras fuentes (aerea. SPOT y SAR) v los resultados se
confrontan para llegar a una evaluacion de la funcionalidad. En la dltima seccion del
capitulo se presentan los puntos concluyentes del trabajo. asi como futuras lineas de
investigacion.

6.1 Comparaciones.

Las figuras 6.1, 6.8 y 6.15 muestras las imagenes que se sometieron al proceso
de segmentacion utilizando las 6 técnicas desarrolladas aqui. Después de cada imagen.
se muestran los resultados obtenidos con las 6 diferentes técnicas. En la tabla 6.1 se
anahizan v comparan dichos resultados.

La manera en que se presentan las imagenes resultantes es:

(a) Imagen segmentada.

(b) El contorno de la imagen segmentada superpuesto en la imagen original.

Todas las imagenes han sido ampliadas a un 120 % para apreciar mejor los detalles.
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Figura 6.1 Foto aérea. (PARIS)*
(Tamano de la escena: 256 x 256 pixeles. tamafo del pixel: 1 x 1m.)
(Coordenadas (metros): sup. izq.X-6200. sup.izq.Y-13100. inf.der. X-7200.int.der. Y-
12100)

*AREA: PARIS, FRANCE

Dataset: Ortho image dataset

Source: Geolnformation International

Date collected: June 1995

Media: CD-ROM

Area covered (km2): |

Flving height:
4270 meters (14.000 feet)

Focal length camera: 304 mm (12 inches)

Nominal scale: 1:14.000

Image control: GPS

Projection: Clarke 1880 IGN

Pixel resolution (cm): 100

Scanning: 24-bit colour

Georeterence: Ville de Pans

T'otal tile size (KBY: 2.930




Figura 6.2 Imagen Segmentada en 6 clases por estructuras de arbol (quadtree) con
estimacion de [rontera basada en decision por umbral.



(a)
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(b

Figura 6.3 Imagen segmentada en 6 ¢lases por estructuras de arbol (quadtree) con
estimacion de frontera basada en decision por distancia de Mahalanobis,



IFigura 6.4 Imagen segmentada en 6 clases por modelo de Pouts matricial,
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Figura 6.3 Imagen segmentada en 6 clases por estructuras de arbol con esuimacion de
frontera basada en modelo de Potts clasico.
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(a)

Figura 6.0 Imagen segmentada en 6 clases por modelo de Pouts clisico
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IFigura 6.7 imagen segmentada en 6 clases por estructuras de drbol (quadtree) con
estimacion de frontera basada en una doble decision.
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Figura 6.8 Imagen SPOT pancromatica. (SCENE)
(Tamano de la escena: 256 x 236 pixeles. tamano del pixel: 10 x 10m.)
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Figura 6.9 Imagen segmentada en 7 clases por estructuras de arbol (quadtree) con
estimacion de frontera basiada en decision por umbral.
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[rgura 6,10 Imagen segmentada en 7 clases por estructuras de drbol (quadirecicon decision
de frontera basada en la decision por distancia de Mahalanobis.



(b)

Figura 6.11 Imagen segmentada en 7 ¢lases por modelo de Potts matricial.



(b)

I'igura 6.12 Imagen segmentada en 7 clases por estructuras de arbol (quadtree) con
estimacion de trontera basada en el modelo de Potts clasico.



Figura 6,15 Imagen segmentada en 7 clases por ¢l modelo de Potts clisico.
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IFigura 6. 14 Imagen sepmentada en 7 clases por estructuras de arbol (quadtree) con
estimacion de trontera basada en una doble decision,
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Figura 6.15 Imagen ERS-1. Precision Image-PRI. (WS52)
(Tamario de la escena: 256 x 256 pixeles. tamanio del pixel: 12.5x 12.5 m))



Figura 6.16 Imagen segmentada en 3 clases por estructuras de arbol (quadtree) con
estimacion de frontera basada en decision por umbral.
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(a)

Figura 6.16 Imagen segmentada en 3 clases por estructuras de arbol (quadtree) con
estimacion de trontera basada en decision por umbral.
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(h)

Figura 6.17 Imagen segmentada en 3 clases por estructuras de arbol (quadtree) con
estimacion de frontera basada en decision por distancia de Mahalanobis.
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Figura 6.18 Imagen segmentada en 3 clases por model de Potts matricial.



LM’J".!& i 'Pfg‘)__L(_'; 218 »"{l\'u" VY

{b)

Figura 6.19 Imagen segmentada en 3 clases por estructuras de drbol (quadtree) con
estimacion de frontera basada en ¢l modelo de Potts clasico.
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(b)

Figura 6. 20 Imagen clasificada en 3 clases por modelo de Pouts clasico.
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Figura 6.21 Imagen segmentada en 3 clases por estructuras de drbol (quadtree) con
estimacion de trontera basada en una doble decision.



Comparactones y Conclusiones

Yty

Imagen | Quadtree/Umbral Quadtree/ Potts Quadtree/ Potts Quadtree/
Distancia de Matricial Potts Clasico Dobie
Mahalanobis Decision
PARIS |Presenta distorsion maxima en los [ Contiene  pixeles  mal | Mejora el | Presenta pixeles [ Pixeles bicn | Pixcles bicn
bordes y fusiona erroneamente las | clasificados. no define las |resultado de la|bien clastficados. clasificados.
clases. Pierde detalles pequenios [ fronteras con exactitud y | segmentacion | clasificados, no | presenta homogencidad
presentes en la escena. no presenta homogeneidad | por K-means. el [ hay  distorsion [ homogeneidad [en las regiones
en las regiones ya|cual es muy|en los bordes defen las regiones |definidas. no
definidas. Conserva | parecido al de| las regiones, | definidas. ligera | presenta
detalles pequeiios en la|Quadtree/distan |pero tiende a|distorsion en los | distorsion en los
escena. cia de | perder pequeiios | bordes y pierde | bordes y
Mabhalanobis. detalles en la|los pequehios | consena un
No distorsiona |escena. detalles poco mas los
los bordes y presentes en la | pequenos
presenta escena detalles  de la
regiones eseena.
homogéncas. Si
conserva
detalles
pequenos.
SCENE [ Presenta distorsion en los bordes | Presenta pocos pixeles mal | Fusiona Pixceles bicn | Pixeles bien | Pixeles bien
y lusiona erroneamente las clases. [ clasificados. fronteras bien [ demasiado  las | clasificados. clasificados. clasticados.
definidas y homogeneidad | clases y | fronteras  bien | bordes fronteras  bien
dentro de las regiones. distorsiona  los | definidas y | ligeramente defimdas )
bordes. regiones distorsionados. | regiones
homogénceas. presenta homogéncas.
ligera homogeneidad

distorsion en los

bordes.

en las regiones

ya dehinidas.
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Imagen | Quadtree/Umbral Quadtree/ Potts Quadtree/ Potts Quadtree/
Distancia de Matricial Potts Clasico Doble
Mahalanobis Decision
WSS2 Maxima distorsion en los bordes, | Presencia  de  muchos | Presencia de | Presencia dc | Pixeles bicn | Pixcles  bien|
regiones homogéneas. pixcles mal clasificados, | pixeles mal | muy pocos | clasificados, clasificados.
no define bien los bordes y | clasificados, pixeles mal | bordes bicn | bordes bien
las regiones presentes no | bordes bien | clasificados, definidos. definidos.
presentan homogeneidad. | definidos, la | bordes bien [ homogeneidad | homogenerdad
homogeneidad | definidos. en las regiones|en las regiones

de las clases no
es muy optima.

homogeneidad
en las regiones
presentes.

presentes.

presentes.

Tabla 6.1 Lvaluacion de los diferentes esquemas de segmentacion.
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6.2 Conclusiones.

Se desarrollo un método de segmentacion de imagenes. con una vision a la
solucion del problema de la multiresolucion. Este esquema consta de tres etapas:
suavizado por estructuras de arbol (quadtree). clasificacion por agrupamiento de
centroides v finalmente la estimacion de frontera. A lo largo de este estudio. se
implementaron distintos modelos para llevar a cabo la etapa de estimacion de frontera.
que representa la mas importante. va que al provectar la frontera hasta el nivel de
maxima resolucién. un minimo de errores debera ser arrastrado hasta dicho nivel. De
aqui la importancia de tener una clasiticacion certera desde ¢l primer nivel del arbol.
Los modelos desarrollados tueron:

* Decision por umbral: Los resultados muestran una vez mas como la segmentacion es
un proceso mas complicado que un simple analisis pixel por pixel de la imagen. En
general presenta distorion maxima de los bordes y una erronea fusion de clases.

* Decision por distancia de Mahalanobis: Los resultados superan a los obtenidos en el
esquema anterior, sin embargo. las regiones no se presentan homogéneas debido a la
presencia de pixeles mal clasificados. los resultados son muy parecidos a los que se
obtienen al aplicar el algoritmo de k-medias.

* (lasificacion por doble decision (decision por umbral y decision por distancia de
Mahalanobis): Es sin duda uno de los esquemas que ha proporcionado los mejores
resultados. no obstante la presencia de ruido en la imagen a clasificar. Es un método
robusto y muy general, que no requiere informacion a priori del nimero de clases
presentes en la imagen. ni de las medias de dichas clases. simplemente se tija una
ventana que es la que va a recorrer el histograma de la imagen suavizada. creandose
asi una serie de nuevos histogramas que van agrupando los centrdides de los
histogramas. dando como resultado tinal una imagen clasificada. Pese a que la
frontera original se proyecta desde los niveles de baja resolucion hasta los de alta
resolucion. ésta no sufre distorsion alguna. yva que se va regenerando en cada nivel.
Los resultados muestran ademas como la presencia de los pixeles mal clasificados v
de los pixeles aislados es minima. por lo que las regiones bien definidas se¢ presentan
como homogeéneas.

* Clasificacion de frontera por modelo de Pons: La combinacion de estos dos
esquemas resulta bastante satisfactoria. debido a que la trontera en el segundo nivel
del arbol. se clasifica por el modelo de doble decision. En el primer nivel o nivel de
maxima resolucion. la frontera se clasitica mediante el modelo de Potts cldsico. Sin
embargo es evidente en los resultados. una ligera distorsion en los bordes de frontera.
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* Vodelo de Pons: Es el otro esquema del que se obtuvieron los mejores resultados. Ya es
bien satido el ¢xito de las téenicas markovianas en segmentacion de imagences de
percepeion remota, es por eso que se incluveron dos esquemas basados en tales téenicas.
El modelo de Pouts clasico nos asegura una imagen bien clasificada. con regiones
homogéneas v con bordes de frontera bien detinidos. Sin embargo este modelo requiere
de informacion a priori del namero de clases v de las medias de las clases.  Esta
informacion puede bien obtenerse del algoritmo de k-medias.

= Modelo de Ponts marricial: En la busqueda de encontrar un método de segmentacion
post-segmentacion con resultados satisfactorios. se desarrolld el modelo de Potts
matricial. el cual. a partir de una imagen segmentada (por k-medias. ¢n este estudio).
realiza una reetiquetacion de los pixeles. Esto es. a partir de de una matriz de
coeficientes de homogeneidad cuyos valores favorecen o destavorecen la evolucion de
una clase a otra. Los resultados indican una mejor tusion de clases. pero se presenta
distorsion en los bordes de frontera en el caso de ciertas imagenes. tal como SCENE.

Es resumen. los esquemas mas certeros al segmentar las diferentes imagenes tueron
el de estructuras de arbol (quadtree) con estimacion de frontera basada en una doble
decision v el modelo de Potts clasico.

Con el objetivo de seguir con la investigacion. la busqueda vy la obtencion de
mejores resultados, se sugieren algunas perspectivas para la continuacion del presente
trabajo:

o En el caso del método de quadtree con distancia de Mahalanobis. el resultado no es muy
Optimo por la presencia de pixeles mal clasificados. este resultado podria ser sometido a
un proceso de relajacion probabilistica con el objeto de mejorar la clasificacion de los
pixeles aislados.

o Debido a los resultados tan satistactorios que presenta el esquema de quadtree con doble
decision, éste podria extenderse para ser usado en segmentacion de textura.

e Una mejora al esquema. en el problema de la clasificacion de frontera, seria la
incorporacion del modelo de Ising. basado ¢n la teoria de los campos aleatorios de
Markov.

o Finalmente seria conveniente tratar de segmentar la region de frontera con un modelo de
filtro adaptivo mayoritario.
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