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Dentro del Procesamiento Digital de Idgenes resulta interesante el estudio de las 

diferentes clases de texturas que se pueden obsewar en una imagen. Algunos investigadores 

llegaron a la conclusion de que ciertas texturas no pueden ser distinguidas 6ptirnamente por 

la psicovision (Julesz,1973), y existen otros que afirman lo contrario (Victor, 1994). Por lo 

que este problem ha sido estudiado desde hace tiempo y se puede subdividir en tres partes: 

1) la discrimination de texturas, 2) la descripcion de texturas, y 3) la localici6n de 10s 

Limites entre diferentes tipo de regiones de texturas donde se necesita clasificar el irea o 

detectar 10s limites de 10s bordes para cada clase de textura. 

Por otro lado, es posible definir la naturaleza de la textura con base en la manera en 

que se obtuvo la imagen que la contiene y a la estmctura que presenta. Esto nos Ueva a 

clasificar las texturas en: naturales, artificiales, regulares e irregulares. Estas texturas 

presentan una serie de caracteristicas como son: la lineza, mgosidad, suavidad, granulation, 

aleatoriedad, la regularidad, la irregularidad, entre otras. 

Debido a la importancia que tiene este tema se han desarrollado tres lineas de 

investigacion las cuales son: Mktodos estadisticos, mktodos estmcturales, mktodos 

espectrales. Todos estos mktodos buscan tener una respuesta a 10s problemas anteriormente 

mencionados. 

En este trabajo se plantea una clasificacion supervisada de 10s diferentes tipos de 

texturas que pueden aparecer en una imagen. Esta clasificacion supervisada se Ueva a cabo 

utilizando la matriz de coocurrencia conjunta, que es una variante de la mat& de 

coocurrencia tradicional (Haralick, 1979). A diferencia de la matriz de coocurrencia, en 

nuestro caso, no se utilizan 10s descriptores tradicionales, sino que se estudia el 

comportamiento de la matriz de coocurrencia conjunta a1 utilizar diferentes clases de 

texturas. Se utilizan diiectamente 10s elementos obtenidos en la matriz, debido a que sc 

presenta una mayor informacion textural (Conners,l980). De alguna forma se podria 



catalogar el algoritmo como un mktodo estructural, ya que se estudia la distribution de 10s 

niveles de gris en la textura, reflejados en la matriz de coocurrencia conjunta. El mktodo 

esth orientado principalmente a imAgenes radar, debido a la gran riqueza textural que 

presentan. 

Este trabajo de tesis se divide en 5 capitulos, en el primer capitulo se presentan 10s 

antecedentes bhicos utilizados en el Procesamiento Digital de Imigenes, asi como la 

description general del concept0 de textura. En el capitulo segundo, se hace referencia a 

10s diferentes tipos de sensores radar, ya que resulta de interks el saber c6mo se obtiene una 

imagen de radar y cual es el estado actual de 10s diferentes satklites que transportan dichos 

sensores. Adem& de que el algoritmo esta enfocado a higenes de radar, principalmente. 

En el tercer capitulo se mencionan las caracteristicas de la matriz de coocurrencia y 

de la matriz de coocurrencia conjunta. En el siguiente capitulo, se habla sobre el 

planteamiento del algoritmo y de su implantation. El capitulo niunero 5 presenta 10s 

resultados obtenidos, las mejoras que se pueden hacer a1 mismo y las conclusiones a las que 

se llegan en este trabajo. 

Este trabajo, trata de ser una aportacion m& a la solucion de 10s problemas de 

segmentacuion de texturas mencionados a1 principio de esta introduction, que sin duda no 

deja de ser un tema interesante. 
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ANTECEDENTES 

En este capitulo se abordaran temas relacionados con 10s principios y conceptos 

basicos de la Percepcion Remota. Tambien se hara una descripcion cualitativa y 

cuantitativa del concept0 de textura en forma general y de manera particular para imagenes 

de ~ a d a r ' .  

Con la puesta en orbita de 10s primeros satdites se abrio un amplio campo de 

estudio que se conoce como Percepcion Remota. La Percepcion Remota se puede definir 

como un metodo de observation a distancia de un sistema fisico (Lira,1997). 

De manera particular se puede definir como la obtencion y el analisis de imagenes 

por medio de sistemas satelitales que orbitan a la Tierra. Aunque la obtencion de imagenes 

desde el espacio no se limita solamente a la captura de imagenes terrestres, tambien puede 

abarcar a otros cuerpos celestes. 

Pero la importancia que ha tomado la Percepcion Rernota en ciencias que estudian 

la Tierra como son: la Geologia, la Geofisica, la Geografia y la Ecologia, entre otras, han 

hecho que se tenga una vision mas amplia del estudio de la superficie terrestre y ha 

revolucionado estas ciencias conviertiendose en una herramienta indispensable. 

Por medio de las imagenes obtenidas se pueden visualizar fenomenos terrestres 

cuya generation y desarrollo son ficilmente estudiados como son ciclones, desertificacion, 

deforestacion, erosion, el cambio del cauce de 10s rios, entre otros. Esto es debido a que la 

magnitud de estos fenomenos es de kilometros de extension requiriendose de la vision 

sinoptica que proporciona la Percepcion Remota. 

' RADAR es la abreviatura dc RAdio Detection And Ranging. 
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La Percepcion Remota hace uso de imagenes multiespectrales e imagenes radar, 

cada una de este tip0 de imagenes es obtenidas por medio de satdites que han sido puesto 

en orbita con esa mision especifica. Para su captura se sigue un mismo principio, que es la 

retrodispersion de las ondas electromagneticas que inciden sobre una escena (para este caso 

la superficie terrestre). Una imagen digital se puede definir como sigue: es un conjunto de 

datos (numeros) arreglados de foma matricial, que representan la distribution espacial de 

la respuesta espectrd de 10s elementos que componen una escena. Ademas, la respuesta 

espectral es la variation de la intensidad de energia radiante en hncion de su longitud de 

onda (Lira, 1997). 

Por otro lado la manera en que se puede trabajar con una imagen digital es a traves 

de 10s sistemas de computo, como pueden ser computadoras personales o estaciones de 

trabajo bajo diversas plataformas, aprovechando la forma de almacenamiento de 10s 

archivos que es por medio de bytes, de esta misma forma se pueden almacenar las 

imagenes. Esto permite deasarrollar algoritmos y utilizar paquetes dedicados para el 

procesamiento de las imagenes digitales. 

En las secciones siguientes se hablara de 10s conceptos basicos que son utilizados en 

la Percepcion Remota, para tener un panorama mas amplio de lo que es una imagen digital 

multiespectral y en el capitulo siyiente sobre la obtencion de una imagen de radar. 

1.2 RESPUESTA ESPECTRAE 

La respuesta espectral de una escena esta relacionada con principios fisicos 

fundamentales como el espectro electromagnetico. 

La energia electromagnetica puede ser definida como la energia que se desplaza a la 

velocidad de la luz por medio de un campo electromagnetico en un patron de ondas. La 

energia electromagnetica incluye luz, calor y ondas de radio. Existen dos modelos para 

explicar el comportarniento de la energia electromagnetica: el modelo ondulatorio y el 

corpuscular. El modelo ondulatorio es adecuado para longitudes de onda larga y el analisis 
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de la propagacion de la energia. Sin embargo, para 10s procesos de absorcion y emision, asi 

como para longitudes de onda corta se emplea la teoria corpuscular (Steffen et al., 1981). 

El espectro electromagnetico es el flujo continuo de energia cuyas longitudes de 

onda van desde 10s kilometros hasta 10s nanometros. Esta energia viaja a una velocidad 

aproximada de 3 x 10' m/s y es capaz de propagarse en el vacio. La porcion de longitudes 

de onda o fiecuencias en que se puede encontrar la energia electromagnetica es 

practicamente ilimitada. Con la tecnologia actual se puede detectar la fianja de frecuencias 

que se extiende desde 1 hasta loz4 Hz o longitudes de onda desde 10' a 10.'~ metros. 

La distribucion de la energia electromagnetica se puede esquematizar s e d n  la 

longitud de onda o las respectivas frecuencias. En el espectro electromagnetico, a pesar de 

no existir fronteras bien definidas, se distinguen por razones historicas las siguientes 

regiones, figura I. 1. 
I 

10" I 
lo' ' I mm 

Figura 1.1 Espectro ElectromAgnetico. 

Las principales bandas en que se subdivide el espectro electromagnetico son las 

siguientes: 
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Rayos gamma: Los rayos gamma son 10s mas penetrantes de las emisiones de 

sustancias radiactivas. No existe en principio un limite superior para las radiaciones 

gamma, a pesar de haberse encontrado una region superior de fiecuencias conocidos como 

rayos cosmicos. 

La radiacion de este tip0 proveniente del sol es absorbida totalmente por la parte 

mas alta de la atmosfera, y no esta dispo~ble para Percepcion Remota. Sin embargo, la 

emitida por minerales radiactivos es detectable mediante vuelos aereos bajo un metodo de 

exploracion. 

Rayos X: Los rayos X son definidos como radiacion en la region de 0.01 a 1 nm, 

pues se constituyen de fotones de alta energia y son fuertemente penetrantes, siendo una 

poderosa herrarnienta para investigaciones sobre la estructura de la materia. 

Ultravioleta: La radiacion ultravioleta engloba una extensa region del espectro 

electromagnetico que varia de 1 nm a 0.4 pm. A pesar de que esta region del espectro 

muestra un relativo potencial de aplicaciones en Percepcion Remota tales como: deteccion 

de minerales por lumi~scencia, contaminaci6n marina, entre otras. La herte atenuacion 

atmosferica en esta region se presenta como un gran obstaculo para su utilization. 

La radiacion ultravioleta que llega en longitudes de onda menores a 0.3 pm es 

absorbida completamente por el ozono en la parte superior de la atmosfera y puede 

detectarse por emulsiones fotograficas y fotodectores, sin embargo la dispersion de esta 

radiacion por la atmosfera es severa. Es importante hacer notar que las peliculas 

fotograficas son mas sensibles a la radiacion ultravioleta que a la luz visible. 

Visible: Este tip0 de radiacion puede ser definida como aquella capaz de producir 

una sensacion de vision para el ojo humano. Esta radiacion va desde el violeta hasta el rojo 

(0.4 a 0.7 pm) y puede ser producida, por luminiscencia o por cuerpos muy calientes. 
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Esta region es de gran importancia para la Percepcion Remota, pues las imagenes 

obtenidas en ella, generalmente presenta excelente correlation con la experiencia visual del 

interprete. Se detecta con emulsiones fotogriiicas ylo fotodectores. Incluye la mkxima 

reflectancia de la superlicie terrestre alrededor de 0.5 pm. 

Infrarrojo: Este tipo de radiacion, es ampliamente utilizada en la Percepcion 

Remota, engloba radiaciones con longitudes de onda de 0.7 a 300 pm. Una de las 

caracteristicas de la radiacion infrarroja es su ficil absorcion por la mayoria de las 

sustancias, produciendo en ellas un efecto de calentamiento. Se debe notar que la energia 

emitida por 10s cuerpos calientes se situa principalmente en esta region. La region de 0.7 a 

3pm comprende principalmente la radiacion solar reflejada por 10s cuerpos y no contiene 

informacion acerca de las propiedades termicas de 10s materiales, por lo que se llama 

infrarrojo reflectivo. De esta region unicamente aquella que va desde 0.7 a 0.9 pm es 

detectada con emulsiones por lo que se le nombra radiacion fotografica infrarroja. 

La porcion termica del infrarrojo posee dos ventanas principales que son: De 0.3 a 

5 pm y de 8 a 14 prn. Las imagenes en estas longitudes de onda son adquiridas a traves del 

uso de barredores opticos, no por peliculas. 

Microondns: Las microondas se situan en la region de 0.3 a 100 cm. En esta 

porcion se pueden construir dispositivos capaces de producir haces de radiacion 

electromagnetica altamente concentrados llamados radares. Los radares pueden ser para 

sondeo, de manera semejante al uso de un sonar en el agua. La radiacion electromagnetica 

en esta region ha sido ampliamente utilizada en Percepcion Remota, pues su poca 

atenuacion por la atmosfera o por las nubes, propicia el uso de sensores de microondas en 

cualquier condicion de tiempo. 

Ondas de midis: Estas ondas electromagneticas tienen frecuencias relativamente 

bajas y consecuentemente poseen grandes longitudes de onda que van desde algunos 

centimetros a algunas centenas de metros. Las ondas electromagneticas en esta region son 

utilizadas para comunicacion a larga distancia, pues, ademas de ser poco atenuadas por la 
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atmosfera son reflejadas por la ionosfera, propiciando una propagacion de largo alcance. 

(Sanvicente, 1996). 

Las regiones mas utilizadas para Percepcion Remota son las partes espectrales de 

0.3 a 15 pm, asi como la parte de las microondas enfocadas a1 uso del radar, tales como la 

banda K, banda C, banda L, entre otras. En el capitulo siguiente se muestra una tabla que 

contiene la distribution de las bandas de las microondas. 

1.3 ELEMENTOS BASICOS DE UNA IMAGEN DIGITAL MULTLESPECTRAL 

Resulta interesante el conocer como se obtiene una imagen digital multiespectral, 

ya que una imagen de radar puede ser considerada como un caso especial y particular de las 

imagenes multiespectrales. 

Para eUo en la figura 1.2 identificamos 10s siguiente elementos: 

,' Fuente de 
radiacibn 

Fillros de mdincion Imagen digital 
multiespeclral - ~ 

- Banda 
~scena, I ~istema - ~- 

\ / Sistema de conduction 
I de mdiacion 

'? 

I ' ' / ~ ?  11 Elemento logica 

! I (pixel) 

Figura 1.2 Generacion de una imagen digital multiespectral a partir de una escena dada 

Escena : Es parte del sistema fisico en estudio, para nuestro caso alguna parte de la 

superficie terrestre. 



Fuente de Radiacibn: Para el caso particular de la Percepcion Remota, puede ser la 

radiacion electromagnetica proveniente del sol, de la que en muchas ocasiones, se emplea 

solamente el espectro visible. En las imageries de radar, el mismo sat8ite tiene su propia 

fuente de radiacion, que emite ondas electromagneticas dentro de la banda de las 

microondas. 

Carnpo Instantinea de Vista (CIV): Es una subirea o subregion de una escena 

que se encuentra formando parte del sistema fisico; el resultado de la interaccion de la 

radiacion con este elemento fisico tambien es radiacion, cuya energia o longitud de onda no 

es necesariamente igual a la que incide (Lira ,1997). 

Sistema dptico y Sistema de ConducciOn de bdincibn: El arreglo optico es un 

conjunto de lentes que siwen para enfocar la radiacion proveniente de la escena en captura. 

El sistema de conduccion de radiacion esta formado por fibras opticas que son las 

encargadas de llevar la radiacion capturada a las siguiente etapa. 

Filtras de hdiaci6os: Su hncion es seleccionar un conjunto de intervalos de 

energia {AEl, AEz,...A%} o de longitudes de onda {Akl ,  Ah2 ,... Ah,) especificos para su 

posterior interaccion con 10s sensores. 

Sensores y Convertidores Anabgico Digital (CAD): Los sensores son un arreglo 

de transductores que convierten la radiacion electromagnQica en energia electrica, estos 

sensores generan un voltaje proporcional al resultado de haber integrado dicha radiacion. 

Los sensores por lo general responden de una manera lineal, figura 1.3, aunque siempre 

existe un efecto de polarization. Por otro lado, la ganancia del sensor es ajustada para que 

sea lo mk lineal posible, pero la diferencia de ganancia entre sensores produce un efecto 

conocido como bandeo figura 1.4. 

El CAD es un dispositivo electronic0 que cuantiza la seiial analogica proveniente de 

10s sensores en una escala predeteminada y que por lo regular es de 256 niveles, aunque 

existen otros formatos de mayor resolution. 
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Figura 1.3 Respucsta lineal de nn sensor remnto frente a nna cicrla radiacion incidente. 

4- 
Sefial 
de 

salida 

Figura 1.4 Efeclo de bandeo 

, /. 

. 

-- 

Polarizacihn 

* 

Cada uno de 10s componentes anteriores interactuan entre si para dar como 

resultado un numero cuyo valor se guarda en al@n medio de almacenamiento masivo 

(magnetic0 u optico), en una posicion Iogica que va de acuerdo con el lugar relativo que 

tiene el CIV en la escena (Lira, 2001). 

Radiaci6n 
incidente 
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A este elemento se le conoce como ~ixel'. El pixel es un elemento Iogico de la 

imagen digital multiespectral. Las caractensticas espectrales promedio de un CIV quedan 

representadas por el pixel correspondiente. 

Como la imagen es de caracter multiespectral el pixel puede ser escrito como un 

vector, donde cada uno de sus componentes representa la respuesta espectral para un 

intervalo de energia especifica (banda). 

Por tanto, se puede escribir el pixel de la siguiente manera: 

donde bi es el valor numeric0 (entero) obtenido para el intervalo de energia AEi y 

0 i bi 1 2k - I ,  con k = 8 en la mayoria de 10s casos. 

Los indices (m,n) representan la posicion del pixel dentro de la imagen digital y 

pueden variar en el siguiente intervalo 

donde N y M representan el numero de CIV's en 10s que se dividi6 la escena 

Finalmente se tiene una serie de matrices de tamafio N x M que contienen la 

representacion de 10s valores capturados por 10s sensores dentro de las diferentes bandas, 

por lo que cada matriz representa una banda de la imagen multiespectral. Una imagen de 

radar puede ser considerado como un caso especial y particular de las imageries 

multiespectrales, ya que solo se considera una banda (microondas) y la dimension del pixel 

' pixel: acr6nimo de "Picture element" 
- 



Capitulo I 10 

es un escalar, es decir, si se considera a1 pixel como un vector, este vector esta fonnado por 

una sola componente. 

1.4 DESPLIEGUE DE ~ A G E M E S  

Para desplegar una imagen digital multiespectral es necesario contar con una tarjeta 

de video y un monitor a color. 

Se debe utilizar una interfaz (para este caso un progama de despliegue) donde el 

valor de un pixel se ponga en la pantalla con la posicion, tono o intensidad de color 

adecuada. Para la visualizacion de una imagen digital multiespectral se puede desplegar 

utilizando 10s tres caiiones de un monitor a color que son: rojo verde y azul; en este caso es 

posible desplegar tres bandas al mismo tiempo. 

El proceso de despliegue es como sigue: se lee el valor de uno o varios pixels en 

una o varias bandas y se envian al monitor de color en las mismas coordenadas relativas 

que ocupan en el archivo donde estin almacenados. A cada pixel se le asigna una pequeiia 

area en la pantalla y a cada valor un tono de color o de gris. Si se despliegan tres bandas, 

entonces se emplean tonos de rojo, verde y azul para 10s elementos seleccionados del pixel 

(Lira, 1997). Cuando finalmente todos 10s pixels son desplegados en la pantalla, se tiene la 

visualizacion de la imagen donde se puede apreciar en diferentes tonos 10s patrones 

espaciales y espectrales. 

Existen tres formas de despliegue, las cuales son: 

I .  En tonos de grises - Para realizar esta visualizacion, se utiliza una sola banda. Se asigna 

un tono negro a un valor cero y uno claro al255; a 10s intermedios valores de grises. En 

la figura 1.5 se muestra un ejernplo de esta representacion, para este caso es la banda 

numero 5 de una imagen multiespectral (Garcia, 2000) . 
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Figura L5 Imagen en tonos de gris 

2. Pseudocoloracion - Donde se despliega una sola banda y 10s valores de 10s pixels se 

subdividen en intervalos, asignando a cada uno de estos un conjunto de tonos de un 

cierto color. La figura 1.6 ejemplifica esta representacion, es una porcion de la banda 

numero 5 del ejemplo anterior. 

Figura 1.6 Imagen en seudocoloracion. 

3. Falso color - Donde se despliegan tres bandas asignando a cada una de ellas tonos de 

10s colores rojo, verde y azul. En la figura 1.7 se muestra la composicion de falso color 

para cada una de las bandas. Las bandas utilizadas heron la 4, 5 y 3 (Garcia, 2000). 



Figura 1.7 Imagen en falso color. 

En cualquiera de las tres modalidades mencionadas, la asignacion de tonos (gris o 

color) se hace por medio de una funcion que no necesariamente es lineal, conocida como 

funcion de color y representada generalmente a travQ de una tabla. 

Otra parte que es indispensable para el estudio de las caracteristicas tanto 

espectrales como espaciales de una imagen digital multiespectral es la definicion de patron. 

Patron: Arreglo de entes de la misma naturaleza. 

Esto quiere decir que no se pueden mezclar diferentes tipos de entes. Por ejemplo 

no seria valida la combinacion entre letras y numeros. Pero una cornbinacion entre 

solamente letras o solamente numeros seria valida, ya que cumple con la definicion de 

patron. Cabe sefialar que a1 intercambiar sus posiciones relativas 10s elementos que 

constituyen a un patron, dan como resultado otro patron diferente. 

Se pueden considerar dos clases de arreglos o patrones: 10s de orden logico y 10s de 

orden fisico. En el caso especifico de una imagen digital multiespectral, cada uno de 10s 

pixels que la forman es un patron de orden logico y como estos representan la respuesta 

espectral de 10s CIVs de la escena, se dice que un pixel es un patron espectral de orden 

logico. 



Para un patron de orden fisico sobre la imagen digital, es necesario desplegar la 

imagen en un monitor y asignar a cada uno de 10s pixels un tamaiio fisico, la imagen puede 

tener una representacion logica y una visudfisica (Lirq1997). Con lo que es posible 

considerar arreglos de pixels con una estructura fisica formando un patron espacial. Un 

pixel tiene un tamaiio igual para todos las bandas y valores diferentes para cada una de ellas 

y sigue siendo un patron de orden logico. 

Los pixels dentro de la imagen forman figura irregulares llamadas patrones 

espaciales, estos patrones tienen una prohndiad espectral, que se manifiesta a travb de las 

bandas que componen la imagen. Cualquier arreglo fisico de pixels forma un patron 

espacial, pudiendo estar compuesto desde uno solo hasta todos 10s que componen la 

imagen, no importando su relacion de vecindad con otros. 

Existe un gran numero de patrones espaciales dentro de una imagen, pero existen un 

conjunto de ellos que cumplen con ciertas caracteristicas, por lo que se puede definir ahora 

al conjunto de patrones con caracteristicas similares como clase de patrones. 

La definicion es aplicable a patrones espaciales y espectrales, que poseen 

propiedades similares tanto morfologicas como espectrales. 

Una clase de patrones es finalmente un patron espacial, pero donde 10s pixels que lo 

componen estan obligados a cumplir con una o varias propiedades similares que son dadas 

de acuerdo con un objetivo particular, esto restringe el gran nlimero de patrones espaciales 

a uno manejable y con relacion directa a la escena que se intenta estudiar. 

Cada objeto presenta una respuesta espectral que lo distingue permitiendo la 

agrupacion de pixels bajo esa propiedad distintiva. Lo que importa, finalmente, en la 

definicion de una clase de patrones es el modelaje matematico que se logra para cuantificar 

las propiedades similares. 
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Cuando se agrupan pixels espectrales, se tiene un patron espacial y viceversa ya que 

la relacion esta totalmente ligada entre la naturaleza espacial y espectral. Existe tarnbien la 

posibilidad de tener tanto clases espectrales como espaciales. 

En la clase espectral, las caracteristicas similares estan relacionados unicamente con 

las propiedades espectrales de 10s pixels; mientras que en la clase espacial se refieren a las 

relaciones espaciales que guardan 10s valores de 10s pixels entre si. Los diferentes objetos 

presentes en una imagen estin caracterizados por patrones espaciales o espectrales; 10s 

objetos del mismo tip0 forman una clase (Lira,1997). 

1.6 RUIDO Y ARTEFACT'OS 

Existen dos tip0 de elementos que no tienen relacion alguna con 10s objetos que 

contiene la escena. Estos elementos son el ruido y 10s artefactos. 

El mido es el resultado de un proceso estocastico con una funcion de probabilidad 

conocida y asociada a1 sistema que genera la imagen digital. Dentro de la imagen se puede 

definir como un patron espacial que no tiene relacion con la escena. Por otro lado, un 

artefacto se puede definir como un patron espacial o espectral presente en la imagen, cuya 

ocurrencia es azarosa y ajena a la escena respectiva. 

Un artefacto ocurre de manera mas bien azarosa o aleatoria, a diferencia del mido 

donde el mecanismo fisico es relativamente bien conocido y generado por un proceso 

estocastico (Lira ,1997). 

La diferencia fundamental entre ruido y artefacto es que el artefacto se presenta de 

manera azarosa y el mido es product0 de un proceso estocastico y matematicarnnete 

modelable. 
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I. 7 SEGMENTACION 

Una imagen digital puede tener un pan  numero de patrones relacionados con 10s 

objetos de la escena y otros que no tienen nin@n significado con ellos. 

La definicion de segmentacion es la siguiente: 

Segmentaci6n: Es la particion de la imagen en regiones que pueden tener o no un 

significado relativo a la escena respectiva. De una manera practica se pueden separar 10s 

patrones de dos formas. 

Real: Si 10s pixels de cada patron son asignados a una imagen intermedia en donde 

ocupen sus mismas posiciones relativas, siendo tantas imagenes como patrones se deseen 

separar. 

Virtual: Si 10s pixels del patron unicamente se etiquetan como pertenecientes a una 

clase dada o si sus valores cambian todos a un valor predefinido, pero sin separarse de la 

imagen original. 

Ademas pueden ocurrir dos casos de segmentacion, ya sea con traslapes o sin 

traslapes de regiones. 

La segmentacion sin traslape de regiones se puede definir de la siguiente forma: 

La segmentacion de una imagen digital {g(n,m)} es la division de g en subareas gl, 

gz, ...,a disjuntas y no vacias que satisfacen un cierto criterio de uniformidad E de acuerdo 

a las siguientes condiciones (Fu & Mui, 198 1). 

a) La union de las regiones es la imagen original 
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donde gi es una region conectada simple para todo i bajo una cierta conectividad. Una 

region es conectada simple si se pueden tener dos o mas puntos que pertenecen a la region 

conectados a traves de una linea que tambien pertenece a la region. 

b) El criterio de uniformidad se satisface para toda region 

E(gi) = verdadero Vi (1-3) 

c) El criterio de uniformidad no se satisface para la union de dos regiones gi y g, 

adyacentes entre si. 

E( gi U gj) = falso i # j  (1.4) 

La segmentacion con traslape de regiones la podemos enunciar de la siguiente 

forma: 

La segmentacion de una imagen digital {g(n,m)) es la division de g en subireas gl, 

g2, ..., gk no vacias y no necesariamente disjuntas que satisfacen un cierto criterio de 

uniformidad E de acuerdo a las siguientes condiciones. 

a) La imagen original se obtiene ahora como: 

gi es una region conectada simple para todo i bajo una cierta conectividad. 

b) El criterio de uniformidad se satisface para toda region 
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de acuerdo a la funcion de membresia 

c) Definida una funcion de membresia, el criterio de uniformidad puede 

satisfacerse para la union de dos regiones gi y gj adyacentes entre si. 

de acuerdo con la funcion de membresia. 

Si lo que se segmenta es el contenido del mido de una imagen, el resultado es una 

region que no tiene relacion alguna con la escena; en este ultimo ejemplo la segmentacion 

es m h  elaborada ya que el mido esta sobreimpuesto, aditiva o rnultiplicativamente a la 

imagen; la separacion en este caso requiere por tanto de un modelo estadistico que perrnita 

estimar el valor de 10s pixels en ausencia de tal fenomeno degradante. La diferencia entre la 

imagen original con mido y la estimation sin el daria la segmentacion deseada. En las 

figuras que a continuacion se presentan (figura 1.8) se observa la diferencia entre ellos. 

a) b) c) 
Figura 1.8 a) lmagen con ruido multiplicative ; b) Imagen sin ruido 

c)Ruido. 

1.8 RELACIONES DE VECINDAD 

Para entender las relaciones de vecindad es necesario conocer el codigo de 

Freeman. El codigo de Freeman indica las principales direcciones de conectividad que 

pueden tener 10s pixels. Una direccion es principal unicamente si pasa por el centro de un 
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conjunto de pixels alineados, contenidos en la imagen. La roseta de ocho primeras 

direcciones se conoce como codigo de Freeman, figura 1.9. 

Figura 1.9 C6digo de Freeman 

Figura 1.10 Primcms pmximos vecinos y segundos pmximos vecinos. 

Si ahora un pixel p (figura 1.10) con coordenadas (i, j), en donde sus primeros 

proximos vecinos son aquellos con coordenadas: (i + I ,  j), (i, j-1). (i-1, j), (i, j - I) ,  es decir 

10s que se encuentran en las direcciones horizontales y verticales especificadas por las 

direcciones 0, 2, 4 y 6 del codigo de Freeman; se denominan como pixels en conectividad 

4. 

Los segundos proximos vecinos de p son aquellos localizados en las diagonales 

principales especificadas por las direcciones 1, 3, 5 y 7 del codigo de Freeman, las 

coordenadas de estospixels vecinos son: (i + I ,  j - I), (i - I, j - I), (i - I, j + I), (i + 1, j + I). 
La union entre 10s primeros proximos vecinos y 10s segundos proximos vecinos dan como 

resultado lo que se denominapixels en conectividad 8. 
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Ademas de 10s aspectos de conectividad entre un pixel y sus vecinos es posible 

cuantificar la relacion de vecindad de un grupo de pixeI.9 espacialmente arreglados 

marcando el contorno o borde un objeto. Al codificar un contorno es necesario adoptar 

algunas convenciones tales como: donde se comienza y en que sentido se hace el 

seguimiento. 

Para determinar la pertenencia de un pixel a una clase es necesario hacer uso de 

algunos de 10s clasificadores que se explican a continuacion. 

CLASIFICADOR BOOLEAN0 

En un clasificador booleano un pixel pertenece o no pertenece a una clase. El grado 

de membresia es cero o uno. 

Una vez que se definan las regiones, todos 10s pixels quedaran clasificados, es decir, 

la union de las clases es igual a la imagen. Poniendo al@n parametro extra, pueden dejarse 

pixe1.s sin clasificar. Cada pixel de la imagen pertenecen a una clase y solo una. 

CLASIFICADOR DBPUSO 

En un clasificador difuso un pixel pertenece a una clase con una cierta probabilidad. 

Esta probabilidad se modela a travb de una hncion de membresia. La membresia de un 

pixel a una clase dada no es cero o uno, sino un valor real en el rango [0, I]. 

Un pixel puede tener diferentes grados de membresia a varias clases. Si se clasifican 

todos 10s pixels, algunos quedarin en mas de una clase, por lo que la union de las clases 

sera mayor que la imagen. Si aquellos pixels que pertenecen a mas de una clase se dejan sin 

clasificar, la suma de las regiones sera menor que la imagen. Un pixel se clasifica en una 

clase si la hncion de membresia respectiva es maxima. 
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Los clasificadores puntuales etiquetan 10s pixels de la imagen en una clase usando 

solamente atributos espectrales e ignoran el contexto (Jensen, 1986; Gong, 1992). 

Este enfoque, tambien denominado clasificador por pixel, demostro ser de naturaleza 

limitada y aplicable solamente a casos espectralmente bien diferenciados. 

Para este caso, un pixel es etiquetado en una clase tomando en cuenta sus 

propiedades espectrales y el contexto de su ubicacion (Wilson, 1992; Jensen, 1990). Un 

clasificador contextual produce mayor precision en la clasificacion que un clasificador 

puntual. La ventaja que tiene el clasificador contextual es que para cada pixel se cuenta con 

mayor informacion para tomar la decision de en que clase clasificarlo, ya que no solo 

cuenta con la informacibn puntual sino tambien con la informacion del entorno de dicho 

pixel. Y a mayor informacion menor la incertidumbre. 

LA CLASWICACP~W NO SUPEWWSADA Y LA CEBSWPCACP~W 

SUPERVISADA 

En esta clasificacion primero se segmenta la imagen y luego se etiquetan las clases, 

es decir, primero se asignan 10s pixels a conjuntos, y luego se define que clases son esos 

conjuntos (Richards, 1986). Los pasos basicos de la clasificacion no supervisada son 10s 

siguientes: 

Elegir las bandas que intervienen en la clasificacion, ya sea originales o 

resultado de alguna transformacion. 

Seleccionar un criteno para medir la sirnilitud o distancia entre pixels que 

componen la imagen. 
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Seleccionar un criterio para agruparpixels similares. 

Generar un mapa tematico, 

En esta clasiiicacion primer0 se etiquetan las clases y luego se segmenta la imagen. Los 

pixels de la imagen son asignados a clases de las cuales se tiene conocimiento a priori a 

traves de lo que se conoce como pixel prototipo. Para ello se necesita hacer una interaction 

con la imagen y marcar lospixels representativos de la clase. 

Los pasos basicos de la clasificacion supervisada son 10s siguientes @chard, 1993): 

0 Definir el conjunto de clases en las cuales se va a segmental la imagen. 

Escoger en forma interactiva 10s pixe1.9 representativos o prototipo de cada 

clase. 

Utilizar 10s pixels prototipo para determinar 10s parametros del clasificador. 

Emplear el clasificador calibrado (con 10s parimetros determinados), para 

etiquetar cada pixel de la imagen. 

Generar un mapa tematico. 
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1.11 TEXTURA 

El problema de analisis de texturas ha llegado a ser de suma importancia en diversos 

campos de investigacion. Los principales problemas en el andisis de texturas son : 

1) la discrirninacion de texturas, 2) la descripcion, y 3) la localization de 10s limites entre 

diferentes tip0 de regiones de texturas (Ehrich, 1977). 

Es decir, en una region de textura, la cual tiene un numero fiNto de clases se debe 

elegir la muestra correspondiente a esta clase de textura. Por otro lado dada una region de 

textura, como puede ser descrita, y dada una escena como podemos encontrar 10s limites 

m h  estables entre las diferentes regiones. 

En el primer problema planteado se puede descubrir la probabilidad de un conjunto 

de reglas que describa la textura, que sea efectiva en la descriminacion entre ellos. Claro 

que se deben describir aquellas reglas que generalicen de la mejor manera posible cada uno 

de estos elementos, con el objetivo de no redescubnr cada vez una clase de textura 

diferente. Un conjunto de buenas reglas deben ser encontradas para este proposito. 

En el segundo problerna, se requiere hacer un planteamiento con extremo cuidado, 

dado la estructura compleja de la textura. La descripcion exacta requiere un entendimiento 

de la dependencia entre la estructura basica y la composition de 10s elementos texturales 

basicos. Para tal descripcion es conve~ente expresar las t e c ~ c a s  de dependencia que Sean 

necesarias. Dos texturas pueden ser diferentes, y aun asi puede ser extremadamente dificil 

describir una de otra. 

El ultimo problema puede resultar el mas dificil de resolver debido a la dificultad 

que se presenta para especificar hasta que punto una textura esta contenida completamente 

en una region fisica. La textura puede estar bajo un variacion espacial muy lenta que 

dificulta el detectarla o cuantificarla (Ehrich, 1977). 
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Pero mas importante, resulta que el universo de texturas es tan rico que uno debe 

tener la capacidad de describir las estructuras complejas y arbitrarias de tal forma que sea 

posible el fijar 10s limites entre ellas. 

De una forma culitativa, se pueden clasificar las texturas como: 

Naturales: Texturas de imagenes de escenas naturales. 

Artificiales: Estas texturas son generadas por al&n algoritmo. 

Regulares: Texturas que contienen patrones estructurales similares. 

Irregulares: Texturas que contienen patrones estmcturales aleatorios 

Debido a la importancia que tiene este tema se han desarrollado tres tendencias generales 

las cuales son : metodos estadisticos, metodos estmcturales, metodos espectrales. 

Para el primero, la textura esta caracterizada por un conjunto de propiedades 

estadisticas las cuales son extraidas de un grupo de propiedades locales, que representan la 

interrelacion que se da entre cada uno de 10s pixels. Generalmente hablando, 10s metodos 

estadisticos son utiles para texturas muy finas, es decir texturas que son mas aleatorias que 

estructuradas, las cuales no contienen de forma obvia elementos basicos texturales o un 

arreglo espacial regular. 

Por otro lado, 10s metodos estructurales estan basados en 10s modelos de textura que 

contienen un conjunto de arreglos, que tienen alguna regla de posicion. Esto es, se describe 

la estructura de la textura, teniendo la caracterizacion de 10s elementos que la componen y 

las reglas de posicion. 

Los metodos estmcturales son convenientes para texturas mas ordenadas. En la cual 

se considera que la textura es mas o menos generada por patrones primitivos, que algunas 

veces se llaman textones (Huet et. al 1996), 10s cuales estan arreglados de una cierta forma 

y se repiten continuamente. 
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Un elemento, que constituye una textura, consiste de un conjunto de pixels 

caracterizados por un grupo de propiedades. El elemento mas simple es un pixel y este 

como atributo presenta un Nvel de gris. 

Las tecnicas espectrales son basadas en las propiedades del espectro de Fourier, 

estas tQnicas son usadas sobre todo para determinar la periodicidad global de patrones en 

una imagen. 

Para obtener las caracteristicas de la textura tales como rugosidad, fineza u 

orientacion; estas pueden ser estimadas por las tecnicas de filtrado que utilizan 

transformaciones en la imagen. 

De forma general, una transformada bidimensional v(k,l) de la imagen de entrada es 

pasada a traves de varios filtros paso bandas o mascaras gi(k,l), i=1.2,3. ... 

Si tenemos que: 

zi(k,l) = v(k,l)*gi(kJ) 

en donde zi(k,l) representa la energia de la imagen o b t e ~ d a  por medio de una 

transformacion. 

Con aperturas circulares, en 10s filtros, podemos medir la energia contenida en 

diferentes frecuencias espaciales. Con aperturas angulares se puede detectar la orientacion 

de la textura. Una combinacion de ambas permitiria que se utilizara para detectar texturas 

periodicas o cuasi-periodicas (Jain, 1989). Dado que una de las transfonnaciones que 

cumple con estas aplicaciones es la transformada de Fourier, esta puede ser empleada. 

La transformada de Fourier es una descomposicion del campo bi-dimensional en un 

espacio de frecuencias empleando como hnciones base at Seno y al Coseno (Bracewell, 

1978; Bracewell, 1990). Las frecuencias representan la rapidez con la que cambian 10s 

valores de 10s pixels en ambas direcciones del espacio de la imagen; por lo que la 

transformada de Fourier permite la evaluacion del espectro de frecuencias espaciales de la 
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misma. Este espectro de frecuencias es una medida de su complejidad geometrica. Entonces 

la transformada de Fourier es un indicador de la estructura de una imagen. De esta manera 

la distribucion de frecuencias puede ser empleada para distinguir ciertas propiedades 

geometricas de una imagen. 

Las imagenes con propiedades globales de periodicidad similares tienen espectros 

de fiecuencias parecid0s.Y por otro lado, 10s espectros de frecuencias son m h  faciles de 

comparar entre si. La transformada de Fourier es por tanto una representacion de la imagen 

digital en un espacio donde se encuentran realzadas las caracteristicas espaciales de la 

imagen. Por otro lado la textura se puede definir como sigue: manifestation espacial 

organizada de un arreglo local de tonos (pixels) de la imagen. 

Una forma de visudmr la textura es a traves de una g r s c a  en tres dimensiones, 

donde en el plano x,y se localiza la posicion de cada pixel y en el eje z su respectivo valor, 

obteniendose asi una superficie.Esta superficie es suave donde 10s pixels cambian poco su 

valor y rugosa donde lo hacen rapidamente. Para una direction determinada la altemancia y 

amplitud de valles y crestas determinan la rugosidad del irea (Lira, 1997).Esta es una 

generalization de la idea de textura que se tiene en cuanto al relieve de una superficie 

solida. La textura es local, puede cambiar de un lugar a otro de la imagen y depende de la 

escala a la cud se le observe. La textura es un concept0 dificil de definir dada la 

subjetividad con la cud la psicovision responde ante esta, pero es posible establecer tres 

caracteristicas basicas: 

Un cierto orden local se repite sobre una region que es relativamente grande 

comparada con el tamaiio del orden. El orden local implica que se tiene un 

modelo matematico que aplicado sobre una subregion presenta las mismas 

caracteristicas cuantitativas que otra subregion. 

El orden consiste de un cierto arreglo de partes elementales. Es decir, que 10s 

pixels estan arreglados de una forma especifica, con una cierta estructura 

geomBrica. 
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Las partes estan compuestas de entidades aproximadamente uniformes, teniendo 

mas o menos las mismas dirnensiones dentro de la region de textura, las partes 

pueden ocunir en cualquier direccion. 

En estudios realizados por Julesz, se determino que la psicovision humana no es muy 

eficiente para distinguir y clasificar texturas; como aquellas que difieren mas alla del tercer 

momento estadistico por lo que son conhndidas por el ser humano (Julesz, 1973), aunque existen 

otras posturas que afirman lo contrario (Victor, 1994). 

1.11.1 PRECUENCIA ESPACIAL 

La frecuencia espacial se encuentra estrechamente relacionada con el concept0 de 

textura, pero tanto en la textura como en la frecuencia espacial la apariencia visual se 

muestra como una alternancia de tonos de lospixels de la imagen, la diferencia se encuentra 

en la estructura que presentan. Haciendo referencia a la superficie que se menciono en 

parrafos anteriores, se tienen regiones donde las crestas y valles cambian de una forma 

suave, lo que representa poca modificacion en la tonalidad de la imagen y aquellos cambios 

repentinos estan relacionados con variaciones intensas en 10s tonos (Lira, 1997). 

Es decir, cualquier alternancia de valores en la imagen digital se refleja en la 

superlicie como un cambio en la superlicie, ya sea de forma suave o bmsca. De lo cual se 

puede concluir que cuando se tienen frecuencias espaciales bajas en ciertas regiones de la 

imagen se presenta una tonalidad relativamente uniforme y se asocia con texturas finas. 

Cuando se tienen frecuencias espaciales altas es el reflejo de que en la imagen 

existen tonalidades cambiantes y se asocia a texturas mgosas. Una forma de cuanticar la 

frecuencia espacial es utilizando la definicion de expansion en series de Fourier. 

Si se considera un pefil de la imagen, figura 1.1 1, a lo largo de la direccion x para 

una y constante; se puede escribir como f(x), entonces se tiene que: 
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a 
qx) = " * + [a, cos (mx) + b,~en(mx)] 

Fiyra 1 . 1 1  Perlil de una imagen a lo largo de la dircccion x para una y constante 

Las constantes a,,, y b, se obtienen a partir de la hncion qx) misma, la que debe 

tener un numero finito de discontinuidades y un numero finito de valores extremos, 

condiciones que son satisfechas en una imagen digital. A partir de esta expresion, es posible 

deducir que si f(x) presenta variaciones suaves, entonces la sumatoria se restringe a valores 

pequeiios de m, a medida que f(x) se hace mas compleja, es necesario incrementar el valor 

de m para una representacion fie1 de esta funcion y en el caso limite de un escalon, m tiene 

que ser infinito. De esta forma es posible afimar que el contenido de frecuencias espaciales 

de qx) crece a medida que sus cambios son mas abmptos, es decir, es necesario incluir en 

el desarrollo dado por (1.8) a funciones de seno y coseno de frecuencias cada vez mas altas. 

No obstante que la expresion (1.8) describe un perfil a lo largo de la direccion x, el 

razonamiento anterior se aplica a pertiles en cualquier direccion. 

1.1 1.2 TEXTURAS NATURAEES 

Las texturas naturales, se pueden clasificar en dos vertientes, las texturas que se 

generan en la naturaleza y las que no fueron generadas en una computadora. Como 

ejemplos se pueden mencionar paredes de ladrillos, arena, entre otras. Algunos ejemplos se 

muestran en la figura I. 12. 
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Figura 1.12 Ejemplos de texturas natmles 

1.1 1.3 TEXTURAS ARTIFlCIALES 

Las texturas artificiales consisten en arreglos de primitivos puestos sobre un fondo 

neutro. Estos primitivos pueden ser segmentos de lineas, puntos, estrellas o caracteres 

alfanumericos entre otros (Pratt, 1981). Este tipo de texturas se generan por la repeticion 

regular de patrones especificos (Levine, 1985). Por medio de algin algoritmo como 

Campos Aleatorios de Markov. Ejemplos de este tipo de texturas se muestran en la figura 

1.13. 
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Figura 1.13 Ejemplo de texturas artiticiales. 

Algunas texturas tienen patrones que son completamente similares por ejemplo 

paredes de ladrillo. Otras en cambio estin formadas por patrones irregulares, la arena de 

una playa. El arreglo de 10s patrones puede ser regular, como en una pared o irregular, 

como la arena. En cualquier caso el arreglo satisface una cierta sint8xis. La sinthis puede 

ser deterministica o estocastica (Van der Heijden, 1998). Esta sintaxis se puede definir 

como la forma en que se encuentran arreglados 10s primitivos. Un primitive es el elemento 

basico que define un cierto tipo de textura. 

A las texturas regulares tambien se les conoce como estructuradas o deterministicas 

y a las irregulares como aleatorias o estocasticas. Las texturas regulares estan usualmente 

hechas por el hombre y consisten de arreglos regulares de lineas, triangulos, cuadrados, 

circulos, hexagonos, entre otros. Una pared de ladrillos o 10s patrones sobre una tela son un 

ejemplo. Podemos observar algunos ejemplos en la figura 1.14. 
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Figura 1.14 Ejemplo de tcxturas regulares 

Los patrones estocasticos ocurren naturalmente, por ejemplo la arena de la playa o un 

bosque visto a una cierta distancia. 

Para ambos casos (texturas regulares e irregulares), sus primitivos estan tipificados 

por un gmpo de elementos ordenados de una forma particular. Estos elementos son las 

unidades de la textura y pueden ser caracterizados por un descripcion especifica. Para este 

caso se presentan dos ejemplos en la figura 1.15. 
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Figura 1.15 Ejemplo de texturas irregulares. 
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1.11.5 TEXTURA EN LAS I ~ G E N E S  DE RADAR DE APERTURA SINTETICA 

SAR (Synthefic ApePture Radar) 

La textura es el segundo momento espacial de brillantez que caracteriza una 

imagen. La textura describe la variation del tono (como ya se habia mencionado). Hay 

diversas altemativas para cuantificar la textura, pero un estimador comunmente utilizado 

para imagenes SAR es la funcion de correlacion espacial sobre un dominio seleccionado de 

la imagen. La funcion de autocorrelacion tiene dos aspectos: radiometrico y espacial. 

El primero de estos aspectos describe la desviacion estandar de la dispersion de 10s 

valores de la brillantez con respecto a la media, o algkn tono elegido. El segundo describe 

la relacion promedio del cambio de brillantez entre dos posiciones espaciales como una 

hncion de la distancia entre ellos (Henderson, 1999). 

El mido speckle es uno de 10s principales factores que degradan la calidad de las 

imagenes SAR. El speckle es un mido multiplicative proportional a la intensidad de la 

seiial recibida. El efecto visual de este ruido origina una textura granulosa que puede 

dificultar la interpretation de las imagenes de radar, reduciendo la separabilidad entre 

clases y otros procesos de extraccion de informacion. El ruido speckle esta siempre 

asociado a sistemas generadores de imagenes coherentes, tales como las que son obtenidas 

por medio microondas, laser y ultrasonido. 

Figura I. 16 imagenes de Radar con  do Speckle. 
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Figura I. 17 Textura suave de una imagen de Radar. Figura 1.18 Textnra mgosa de una imagen de Radar. 

Las imagenes obtenidas por medio de sensores radar presentan una gran riqueza 

textural, debido a la respuesta de la sefial retrodispersada que se obtiene como resultado de 

la interaccion con la escena de estudio. 

En la figura 1.16 se observa la textura con mido qeckle multiplicative y en las 

figuras 1.17, 1.18 se aprecia la textura suave y rugosa respectivamente (ya sin ruido), 

tomadas de una imagen de radar. 

El analisis de texturas puede ser dividido en dos partes, la rnedicion cualitativa de 

las texturas, evaluando propiedades como, la fineza, rugosidad, suavidad, granulacion, 

aleatoriedad, regularidad, irregularidad, etc6tera. Por otro lado 10s algoritmos de 

segmentacion donde se necesita clasificar el area o detectar 10s limites de 10s bordes para 

cada textura. 

Otros metodos para la segmentacion de texturas incluyen mediciones estadisticas 

para 10s niveles de grises en el histograms, en particular la media (Maletti,1998); 10s 

modelos de autocorrelacion espacial (Carr et al., 1998) la transformada rapida Fourier para 

r e a l m  el anidisis en el dominio de la frecuencia (Dadd et al., 1997) o utilizando algunas de 

las propiedades de las transformada de Fourier como la modulation (Alparlone et a]., 

1990); asi tambien 10s metodos asociados con 10s campos aleatorios de Markov 



Capitulo I 33 

(Descombes et al., 1999) o la utilization de la transformada Wavelet para la identification 

de texturas (Chen et al., 1994), o relizando una descomposicion multirresolucion utilizando 

esta transformada (Hsin et al., 1998); o el modelado de la textura como un campo 

Gaussiano de Gibbs (Acuna, 1992, Nguyen, 1993); el uso de las matrices de coocurrencia 

(Soh et al., 1999) y sus caracteristicas asociadas a parametros estadisticos (Baraldi et al., 

1995) asi como estudios particulares de textura en imagenes de radar ya bajo una aplicacion 

especifica de reconocimiento (Treitz et al., 1996; Lira et al., 1998; Maletti, 1998; Soh et al., 

1999; Wu et al., 1999) o el diseiio de algoritmos para la obtencion de la matriz de 

coocurrencia con un costo computational mas bajo (Clausi et al., 1998, Svolos, 1998); asi 

tarnbien como la reduccion de 10s niveles de gris para el analisis de texturas (Valkealahti et 

al., 1998; Lira et al., 1998); 10s algoritmos de crecimiento de regiones (Lira et a1.,1998) y 

las aproximaciones teoricas de estimacion (Alparlone et al. , 1990) entre otros. 

Como tambien el estudio y reconocimiento de patrones en texturas sinteticas, 

utilizando matrices de coocurrencia (Berger et al. , 1998). Todos estos trabajos muestran el 

interes continuo que se tiene para la segmentation de texturas, asi como la variedad de 

metodos que de ellos existe. AIgunos de 10s trabajos son aqui resumidos. 

El Semivariograma en Comparacion a la Matriz de Coocurrencia para Clasificar lmagenes 

de Textura. 

Autores: James R. Carr y Fernando Pellon de Miranda 

En este articulo la funcion semivariograma es comparada con la matriz de 

coocurrencia para la clasificacion de texturas en imagenes digitales y la precision es 

probada utilizando lugares de entrenamiento. 

Las imagenes utilizadas heron: 

SPOT HRV, infrarrojo cercano 
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Landsat, rojo visible 

Indian Remote Sensing (LRS) LISS-11, verde visible 

Magellan, Venus, Microonda en la banda S 

SIR-C, Microonda en la banda X 

SIR-C, Microonda en la banda L 

El semivariograma esta definido por la siguiente ecuacion: 

Donde G(x,y) representa la imagen digital. 

h es la distancia Euclidiana entre el pixel (x,y) y el pixel (x',y'). 

N es el numero total de pares de 10s valores de 10s pixels separados por la distancia 

Euclidiana. 

El cdculo del semiovariograma puede ser hecho en direcciones especificas, 10s 

autores lo manejan conectividad 4 en las direcciones del codigo de Freeman. Ademh se 

puede realizar el calculo empleando el valor absoluto de la distancia, esto es: 

Un semivariograma, en cualquier direccion, depende de la naturaleza de la textura y 

es calculada para cada clase usando lugares de entrenamiento de W, donde M es el 

tamaiio de una ventana. Por lo que la clasificacion de la textura en una imagen es procesado 

pixel por pixel. El semivariograma es calculado para una region de tamaiio MxM alrededor 

del pixel a clasificar. La premisa escencial de la clasificacion, es comparar el 

semivariograma para un vecindad dada alrededor del pixel a clasificar para seleccionar la 
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clase a la cual corresponde. Esto necesariamente requiere calcular semivariogramas de 

igual tarnafio y realizar una comparacion entre 10s que tengan firmas similares. Una 

distancia usada cuando se comparan estas firmas es la siguiente: 

Donde K es el numero de incrementos permitidos de h, restringido a una ventana de 

tamaiio M y 10s subindices t y p representan el sitio de entrenamiento y el semivariograma 

vecino del pixel, respectivamente. Un pixel es asignado a la clase al evaluar la distancia 

minima del entorno del pixel con respecto a una clase. La hncion del semivariograma ha 

sido aplicada previamente en percepcion remota y en el procesamiento de imagenes. 

Los autores realizan una comparacion con respecto al mQodo de clasificacion de 

texturas como es la matriz de coocurrencia, llegando a la conclusion de que cuando una 

clasificacion textural es realizada en una imagen adquirida opticamente, la matriz de 

coocurrencia presenta un mejor resultado, en comparacion con el metodo del 

semivariograma. Los autores citan trabajos previos en 10s cuales se indica que el 

semivariograma presenta buenos resultados para la clasificacion del imagenes radar y su 

empleo en imagenes multiespectrales. 

Para mayores referencias: 

Carr R. James and Pellon de Miranda Fernando. "The semivariogram in 

Comparison to the Co-ocurrence Matrix for Clasification of Image Texture". IEEE 

Transactions on Geoscience and Remote Sensing, Vol36, No 6, pp. 1945-1952, November 

1998. 

Tecnicas de anilisis de Texturas para la clasificacion de imagenes radar 
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Autores: Alparone L., Benelli G. ,Vagniluca A 

En este articulo 10s autores mencionan 4 diferentes algoritmos que emplean para 

clasificar texturas, 10s primeros dos estan basados en las propiedades espectrales texturales 

detectadas apartir del espectro de Fourier. Los dos ultimos estan basados en propiedades 

estadisticas, viendo la textura corno un campo aleatorio de dos dimensiones definido por un 

modelo apropiado. 

El primer metodo se basa en el hecho de que una simple textura puede ser vista 

como una sefial modulada bidimensional, en la cud la portadora representa la estructura y 

es responsable de la rugosidad y la direccion, mientras que la envolvente caracteriza la 

clase de informacion textural. El segundo metodo detecta la rugosidad y direccion de la 

textura a traves de ocho caracteristicas derivadas del espectro de potencia de la imagen de 

textura. De hecho, la distribucion radial de 10s valores en el espectro es sensitivo a la 

rugosidad de la textura, mientras que la distnbucion angular de 10s mismos valores es 

sensitivo a la direccion. 

Los fundamentos teoricos de estos dos metodos estan basados en el espectro de 

Fourier, la transformada bidimensional de Fourier f i e  remplazada por la transformada 

coseno bidimensional para evitar efectos de apertura causados por la noperiodicidad del 

campo de la imagen. En la aproxirnacion estadistica la textura es vista como un campo 

aleatorio bidimensional definido por un modelo autorregresivo apropiado. 

El tercer metodo emplea una tknica lineal de estirnacion: el nivel de gris de un 

pixel de la textura es estimado a partir de la suma de pesos de 10s niveles de gris de 10s 

pixels vecinos y el estimador que minimiza el error medio cuadratico es usado para la 

caracterizacion de la textura. 

El cuarto metodo usa un modelo autorregresivo simultaneo que caracteriza la 

interaccion espacial de 10s niveles de gris a lo largo de direcciones determinadas. Ocho 

parhetros correspondientes a dos diferentes modelos son extraidos como caracteristicas 
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texturales. Estos parametros capturan las caracteristicas texturales en las direcciones 

horizontal /vertical y diagondcontra-diagonal. 

Los autores emplean imagenes radar metereologicas para realizar sus pruebas, en el 

primer0 y segundo metodo se emplearon filtros circulares pasabanda, con diferentes 

frecuencias de corte, obteniendod mejores resultados para el segundo metodo, que emplea 

la transformada coseno bidimensional. 

Para el tercer m&odo se utilizo como medida de precision de la clasificacion la 

matriz de confusion, reportindose en el articulo relaciones de clasificacion elevadas y 

mencionando que este hecho confirma la alta eficiencia del analisis estructural de la textura 

para imagenes meterologicas de radar. En la evaluacion del cuarto metodo se obtuvo 

tambien relaciones altas en la matriz de confusion. Al parecer 10s mQodos estmcturales dan 

mejores resultados, en este caso, que 10s metodos espectrales. 

Para mayores referencias: 

Alparlone L., Benelli G., Vagniluca A. "Texture-based analysis techniques for the 

classification of radar images". Ih'EI'roceedings, Vol. 137, No 4, pp. 276-282, 1990. 

Analisis textural en imagenes S A R  de hielo en el mar usando matrices de coocurrencia 

Autores: Leen-Kiat Soh y Costas Tsatsoulis 

En este articulo se presenta un estudio preliminar para la identificacion de patrones 

de hielos en el mar con imagenes S A R  obtenidas del satdite ERS-I. Los autores utilizan 

matrices de coocurrencia para evaluar cuantitativarnente la textura y 10s parametros que 10s 

representan, todo esto para identificar cuiiles caracteristicas son 10s que representan mejor 

la identificacion de la textura de 10s hielos sobre el mar. Para este caso utilizan diferentes 

niveles de cuantizacion en las imagenes, determinando que solamente 8 niveles de gris 

resultan poco recomendable para la evaluacion de la textura y que la utilization del total de 

la escala no es necesaria. Los autores desarrollan tres variantes de la evaluacion de la matriz 

de coocurrencia y 10s resultados 10s introducen a un clasificador Bayesian0 para evaluar la 



clasificacion textural de hielos sobre el mar. Tambien realizan una clasificacion s u p e ~ s a d a  

para nuevamente evaluar cada uno de 10s algoritmos. Concluyendo que la mejor 

implantacion que represents la textura es aquella que que abarca en su rango de 

desplazamiento tanto valores de microtextura como de macrotextura. Por lo que la 

cuantizacion, el desplazamiento y la orientacion de 10s valores hacen que la evaluation de 

texturas a traves de la matriz de coocurrencia sea mejor. 

Se presenta un conjunto de experimentos para obtener 10s parametros texturales mas 

representativos, en este caso se emplean 10s descriptores clasicos. Los cuales describen que 

parametros son 10s mas representativos de la textura y cuales son 10s mejores para describir 

el hielo sobre el mar en imagenes de radar de apertura sintetica (SAR). Los autores 

seleccionaron 7 diferentes muestras de 10s tipos de hielo, para realizar pruebas, en el 

context0 Geofisico no tienen un significado intrinseco y heron utilizados solo por que son 

separables visualmente. 

La matriz utilizada fue la matriz de coocurrencia, para su disefio existen tres 

parametros fundamentales que son: la cuantizacion de 10s niveles de gris de la imagen la 

orientacion y el desplazamiento de 10s valores medidos por medio de 10s pares. Sobre la 

matriz de coocurencia. se desarrollaron tres diferentes tknicas como son: la matriz de la 

media del desplazamiento y orientacion de la media (mean displacement and mean 

orientation) MDMO, la matriz de la media del desplazarniento y la media de la orientacion 

(optimal displacement and mean orientation) ODMO y la matriz del optimo 

desplazamiento y de la optima orientacion (optimal dispalcemenf and opfimal orientation) 

ODOO. 

La implantacion h e  evaluada como la habilidad de separar 10s contextos entre dos 

texturas de 10s hielos en imagenes SAR. Con cada una de las tres variantes de las matices 

de coocurrencia, se evaluaron descriptores tales corno la entropia, la homogeneidad, la 

correlation, la energia y el contraste. Realizando un comparativo entre ellas y 

posteriormente utilizando un clasificador bayesiano para evaluar la precision de la 

clasificacion, obteniendod mejores resultados para la MDMO. En una clasificacion 



s u p e ~ s a d a  10s mejores resultados se obtuvieron empleando la MDMO, con un coeficiente 

kapa de 0.914, para las otras dos matrices fueron de 0.763 para la ODOO y 0.757 para la 

ODMO. 

Los autores concluyen que la evaluacion que mejores resultados da es la MDMO, 

y que la ODMO y la ODOO presentan resultados muy similares.La conclusion a la que 

llegan es que, una imagen cuantizada en 64 niveles de gris tiene la representation suficiente 

para poder realizar un estudio sobre las caracteristicas de la textura; el factor de 

desplazamiento y la orientacion de la forma en que se realizan la obtencion de 10s pares 

resulta importante para obtener mejores resultados. Finalmente, resulta sumamente 

importante 10s resultados para la segementacion de los diferentes tipos de hielos, para su 

correcta identificacion. Ademas de que la MDMO presenta mejores resultados tanto en las 

clasificaciones supervisadas como no en las no supervisadas. 

Para mayores referencias: 

Soh L. and Tsatsoulis C. "Texture Analysis of SAR Sea Ice Imagery Using Level Co- 

ocurrence Matrices". IKEli Transactions or1 Geoscience andRemote Sensing, Vol 37, No 2, 

pp.780-795,March 1999. 

Debido a que no se tienen 10s algoritmos, ni la imagenes de pmeba ni las de 

resultado que se presentan en 10s diferentes articulos, resulta dificil realizar una 

comparacion objetiva con el metodo aqui desarrollado. 

El trabajo que se presenta aqui utiliza las caracteristicas de la Matriz de 

Coocurrencia Conjunta, especificamente aplicada a imagenes de radar, todo esto con la 

finalidad de segmentar 10s diferentes tipo de textura que se presentan. En el siguiente 

capitulo se describid como se generan las imagenes de radar, las particularidades que 

presentan y las platafonnas (satdites) por medio de las cuales se pueden obtener estas 

imagenes y 10s antecedentes historicos que existen. 
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RADAR 

En este capitulo se da una descripcion de lo que es un sistema de captura de 

imagenes por medio de un sensor radar (RAdio Decfecfion And Ra~~gi t~g) .  El radar trabaja, 

en la region del espectro electromagnetico conocida como microondas, con longitudes de 

onda de entre I mm a 1 m aproximadamente. La radiacion de esta longitud de onda puede 

penetrar nubes, cenizas, lluvia, neblina etcetera, siendo una excelente herramienta para la 

Percepcion Remota. 

Il.1 RADAR 

Las imagenes de radar pueden ser consideradas relativamente nuevas en la 

Percepcion Remota en comparacion con la fotografia aerea. Para aplicaciones civiles como 

por ejemplo en las Geociencias, han sido a mpliamente utilizadas desde la dQada de 10s 

aiios sesenta (Henderson, 1999). El primer0 que experiment6 con ondas de radio cercanas 

al rango de las microondas, fue Heinrich Hertz y ocurrio a finales del siglo XIX. Hertz 

mostro que la reflexion de las ondas electromagneticas pueden utilizarse para diferenciar 

objetos metalicos de no metdicos. La deteccion de barcos y de aviones, por rnedio de radar, 

recibio una seria atencion en 10s Estados Unidos y Reino Unido entre 10s aiios de 1920 a 

1930, lograndose avances significativos durante la Segunda Guerra Mundial. 

U.l.l SENSORES RADAR PASIVOS Y ACTTVOS 

Algunos sensores de microondas pueden detectar pequeiias cantidades de radiacion 

en algunas longitudes de onda emitidas por la Tierra. Estos sensores son llamados pasivos 

por que detectan radiacion electromagnetica generada externamente, es decir, por la 

emision o reflejo proveniente de alguna fuente no propia al sistema sensor. 

Los radiometros pasivos de deteccion de microondas son llamados SMMR 

(Scanning Multichanel Microwave Radiometer) y producen imagenes con poca resolution; 
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esto es debido a que el nivel de energia de las microondas emitidas por la Tierra es muy 

bajo. 

Para una imagen de mayor resolution se utilizan 10s llamados sensores activos, un 

sensor activo es aquel que envia su propia energia electromagnetica a 10s objetos que se 

desean estudiar y grabar. Estos sensores permiten el direccionamiento de las microondas y 

la captura de las seiiales reflejadas que inciden en 10s objetos. Para la captura de las seiiales 

reflejadas se emplea la misma antena que sirvio para la emision de las microondas. 

La operacion de 10s sensores activos se encuentra, por ejemplo (tabla II.1) en la 

banda C (5.3 GHz de frecuencia o 5.6 cm de longitud de onda). Las longitudes mas largas 

(baja frecuencia) son generalmente usadas en ireas como son la comunicacion y la 

navegacion. A diferencia de 10s sensores opticos, las microondas penetran nubes, lluvia, 

ceniza, neblina, por lo que el radar puede recolectar datos con cualquier condicion 

atmosferica. 

El agua de las nubes tiene efectos significativos solamente cuando la operacion del 

radar se encuentra por debajo de 10s 2 cm de longitud de onda; el efecto de la lluvia no 

tiene consecuencias importantes para longitudes de onda mayores a 10s 4 cm. 

Las bandas donde opera el sensor radar esta descrito por un codigo, tabla 11.1, como 

banda "L" o "C ", este codigo h e  desarrollado durante la Segunda Guerra Mundial como 

medida de seguridad. La tabla sibwiente muestra una de las delimitaciones comunmente 

aceptadas para el uso de las bandas del radar. 
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Tabla 11.1 Bandas y nomenclaturas utilizadas en equip radar 

El radar transmite una seiial de energia electromagnetica iluminando el terreno y 

grabando o midiendo la respuesta que regresa de la superficie o del objetivo. Como un 

sensor activo, 10s radares son independientes de las condiciones del sol y pueden operar 

tanto de dia como de noche. 

Ademas, transmiten la seiial electromagnetica dentro de una orientation especifica, 

conocida como polarizacion. Si la seiial retrodispersada que regresa al sensor radar es 

capturada usando la misma polarizacion, esto se conoce como un sistema de polarizacion 

HH, horizontal-horizontal (si el esquema h e  una polarizacion horizontal). Existen tambien 

10s esquemas VV vertical-vertical, y la cornbinacion de ambas HV, horizontal-vertical y 

VH vertical-horizontal. El regreso de la seiial, retrodispersada es el resultado de las 

variaciones de la superficie en su mgosidad y topografia asi como de las propiedades de 

humedad que contiene el terreno. 

El tbmino de retrodispersion h e  dado para hacer la diferencia entre las seiiales 

reflejadas en direcciones arbitrarias, y las que regresan al radar, que, por tanto, son 

recibidas y grabadas por el sensor. 



Por otro lado algunas de las variables que se deben tener en cuenta para adquirir una 

imagen de radar pueden ser las siguientes: 

Geogrda del area y tipo del terreno 

Escala o nivel de detalle requerido 

Capacidad (del prestador del servicio) para proveer la informacion 

Calidad y rentabilidad de la hente de 10s datos 

Rapidez con que se necesitan 10s datos 

Formato especifico para 10s datos 

Por medio del radar no se detecta informacion de color, la cual es obtenida por 

medio de sensores opticos. 0 informacion de temperatura, derivada de sensores termales 

infrarrojos. El radar es sensible a la mgosidad de la superficie e informacion de 

conductividad electrica, la cual puede estar relacionada con las condiciones de humedad del 

suelo. En particular la longitud de onda, el angulo de incidencia y la polarization de la 

seiial resultan de suma importancia. 

La longitud de onda determina la mgosidad de la superficie, cualquier superficie 

que tenga una rugosidad que este por debajo de la longitud de la microonda usada por el 

radar es vista como "suave". Permite tambien orientar el grado de penetracion en la 

superficie de 10s materiales. En la banda de longitud de onda L, las microondas pueden 

penetrar el follaje de 10s hrboles, y dependiendo la altura de estos puede llegar a alcanzar la 

superficie terrestre. El reflejo puede ocunir desde las hojas, ramas, troncos y en la 

superiicie de la Tierra. En las areas secas de aluviones o suelos arenosos puede penetrar 

varios metros, lo mismo que en 10s hielos glaciares. 

La diferencia entre las imagenes obtenidas por medio de sensores opticos y las 

obtenidas por medio de radar es la forma en la que se adquieren 10s datos. Los sensores 

tipicos multiespectrales tales como SPOT y Landsat colectan la energia reflejada 

proveniente de la superficie de la Tierra, en frecuencias que estin dentro del rango de la 
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radiacion visible. Estos sensores capturan la energia reflejada en varias bandas de 

frecuencia produciendo imagenes multiespectrales de la superficie terrestre. 

Cada banda representa la imagen de la superficie de la Tierra observada en un 

interval0 de longitud de onda y puede ser analizada en forrna simple o en combinacion con 

las otras bandas. Las tecnicas de procesamiento de imagenes hacen posible que al combinar 

estas bandas se pueda obtener una imagen a color de la superficie de la Tierra. 

Los sistemas para generar imagenes de radar se dividen en dos principalmente: 

1) Radares de apertura real 

Los radares de apertura real basan su funcionamiento en el tamaiio fisico de la 

antena con la que trabajan. Para estos, su resolution depende de la distancia entre la antena 

y el objeto, ademas del tamaiio de la antena que se utiliza. 

2) Radares de apertura sintetica 

Los radares de apertura sintetica emulan una antena mayor aprovechando la 

velocidad relativa de la plataforma que transporta el radar con respecto a la escena 

observada. 

Dos de las definiciones basicas utilizadas para hablar sobre plataformas que 

transportan sensores radar son las siguientes: 

Nadir: Es el punto en la superticie terrestre que esta directamente en la vertical abajo del 

radar. 
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Azimuth: El termino es comunrnente usado para indicar la direccion de movimiento de la 

antena o la escala de la imagen en la direccion paralela a la trayectoria de vuelo. 

Empezaremos hablando sobre el radar de apertura real y posteriormente sobre el de 

apertura sintetica. 

lI.2.1 RADAR DE APERTURA REAL, RAR (Real Aperture Radar) 

Para la creacion de una imagen de radar, esta se realiza por medio de un banido de 

lineas perpendiculares a la trayectoria de vuelo; estas lineas se forman con el registro del 

reflejo de 10s objetos en 10s cuales incidieron las ondas de radiacion emitidas por el radar. 

La intensidad de 10s reflejos de cada objeto es product0 de sus caracteristicas fisicas y la 

ubicacion en la linea depende de la distancia que tenga a la antena. 

U.2.1.1 RESOLUCION AZIMUTAL 

Para un sistema de radar de apertura real, la onda ernitida por la antena presenta una 

forma piramidal, (figura 11.1) con uno de sus lados dineado con la trayectoria de la 

plataforma y el otro en direccion perpendicular a la trayectoria de vuelo. Los angulos de 

esta pirbide estan definidos como bh y p,. El ancho del haz que barre el terreno 

perpendicularmente a la linea de vuelo, esta en hncion del hgulo p,. En la direccion 

azimutal (direccion paralela a la linea de vuelo) el ancho es funcion de cuya distancia en 

el terreno es la resolucion en esa misma direccion. 

Por lo regular se busca que a, * ah, de esta forma es posible tener una buena 

resolucion en el azimuth y barter una cantidad mayor de terreno perpendicularmente. Pero a 

medida que la distancia de la antena es mayor, la resolucion del azimuth decrece, ya que el 

haz abarca mas terreno, esta resolucion se expresa como: 
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rn= R P h  

donde R es la distancia entre el objeto y la antena. 

Una aproximacion para el angulo Shes 

P h = h / L  

Siendo ?.la longitud de onda de la radiacion electromagnetica y 1 la longitud de la 

antena real. 

Finalmente, la resolucion en la direccion azimutal es 

De donde se puede apreciar que la resolucion en la direccion azimutal es h c i o n  de 

la longitud de onda, el tamaiio de la antena y la distancia del objeto. 

Figura 11.1 Geometria del radar de apertura real 
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11.2.1.2 RESOLUCION EN LA DIRECCION PERPENDICULAR DE WELO 

El tiempo que un pulso, emitido por la antena tarda, en su viaje de ida y vuelta a un 

objeto esta dado por: 

2R t =- 
C 

(2.4) 

c es la velocidad de la luz; por lo que el tiempo que tarda el pulso completo en regresar es: 

t +  7 =  
2(R + AR) 

C 

donde r es la duracion del pulso emitido por la antena en un period0 T, figura 11.2. 

I I I I I I  I 1 1 1 1 I  

1 Pulso 
Transmitido 

I 

.IL Reflejo cn R +  AR &I punto U 

Rcflcjo dcl punto A 
en R 

C 
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la duracion del pulso T esta dada por: 

por lo que 

que es la resolucion en la direccion del vector que apunta al objeto. Pero la resolucion que 

interesa m L  es sobre el terreno (figura 11.2). 

La proyeccion sobre el terreno esta dada por la ecuacion: 

AR 
r, = - 

sene 

donde 0 es el angulo de inclinacion del haz con respecto a la vertical; como AR es igual a: 

Sustituyendo en la ecuacion 2.8 tenemos que: 

- C 
'Y =-- sene 2BsenB 

donde B es el ancho de banda; lo que significa que para dos objetos que esten muy juntos, 

para distinguir uno del otro es necesario que se encuentren separados una distancia igual o 

mayor que r,, para que puedan ser identificados como objetos independientes 

(Hovanessian, 1985). 
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La resolucion en el azimuth, dada por r, = R Ph, se puede reescribir de la siguiente 

forma 

Donde h es la altura de vuelo de la plataforma. Con lo cual se concluye que las dos 

resoluciones son hncion de la inclinacion del haz, que a su vez es hncion de la distancia 

lateral a la plataforma. Por lo que la resolucion en la direccion perpendicular mejora con el 

aumento de la inclinacion del haz, d disminuirlo la resolucion se deteriora; para el caso en 

el azimuth es lo contrario. 

Por otro lado, la antena suele ser mas larga que ancha, de este modo el haz que 

produce es angosto a lo largo de la antena y amplio en la direccion perpendicular a la linea 

de vuelo. 

lI.3 RADAR DE APERTURA SINTETICA (Synthetic Aperhdre Rodar) 

Otro sistema que genera imagenes radar es el llamado Radar de Apertura Sintetica 

(Synthetic Aperture Radar) SAR, las ventajas que presenta es que puede mejorar la 

resolucion en la direccion de vuelo (azimuth). Dos de las principales maneras de obtener 

una imagen SAR son: la emulacion de una antena mayor y por medio de la utilization del 

efecto Doppler. 

Il.3.1 EMULACION DE UNA ANTENA MAYOR 

En las antenas de comunicaciones y de apertura real las microondas que son 

enviadas por estas son enfocadas en el infinito, es decir, se supone que viajan en lineas 

pardelas. En cambio en el SAR la antena esta enfocada en un punto, a una distancia 

determinada. 



Para ejemplificar la emulacion se puede considerar que se tienen 5 antenas 

colocadas de forma alineadas y enfoncadas en el punto 0 (figura II.3), la distancia entre la 

antena y el objeto es conocida, por lo que es posible saber el defasarniento de la onda 

recibida con respecto a la seiial enviada. La seiial recibida por cada una de las antenas es 

sumada, pero es necesario que todas las seiiales esten en fase, lo cual se logra defasando 

nuevamente cada seiial proporcionalmente a lo que se defaso en su trayectoria 

antena-objeto-antena, una forma de defasar estas seiiales es hacerlas pasar por lineas de 

transmision de longitud proportional, si la distancia de cada antena al objeto es R y L es la 

linea de transmision respectiva, entonces: 

Posteriormente se suman todas las seiiales, el maximo resultado es unicamente para 

el objeto que se encuentre en la posicion 0, dado que para cualquier otro objeto que regrese 

la seiial, pero que no este en la misma posicion, su seiial es sumada en una fase distinta y el 

resultado es menor que el alcanzado por la seiial del objeto 0. 

SUM ADOR 
-F 

Figura 11.3. Sirnulacion de una antena mayor. 
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El proceso que se sigue para la apertura sintetica, a grandes rasgos es el siguiente: 

La seiial reflejada por el objeto 0 es capturada en distintos tiempos por la antena 

cuando ocupa varias posiciones en su trayectoria, es almacenada y grabada tanto en 

amplitud como en el defasamiento que presenta. Es posible suponer que la suma de la 

amplitud de todas las sefiales recibidas es igual a uno, con lo cual podemos representar a la 

seiial de la siguiente forma e Como se debe sumar todas las seiiales, es necesario 

hacer una correction de fase, esto se logra multiplicando la seiial por un valor equivalente 

a1 almacenado pero con signo contrario. 

Con base en la figura U.4 podemos calcular la resolucion del SAR en la direccion 

paralela a la linea de vuelo. En la figura se observa que el radar sigue una trayectoria recta 

en la direccion del vector u, en la cud se encuentran 3 elementos del arreglo de la antena 

sintBica. La antena con dimension 6 produce un haz p m  de amplitud h / h  para una 

longitud de onda h . El objeto 0 dentro de la distancia & pemanece dentro del haz de la 

misma forma que lo hace en el radar de apertura real, por lo que la resolucion en azimuth 

esta dada como: 

L,=r.=%SbJ (2.1 1) 

En donde ljm es el angulo de la seiial proveniente de la antena, el subindice r se 

refiere al angulo de una antena real, L, es la longitud potencial de la antena y % es la 

distancia antena objeto. 
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LP 
Figura 11.4. Geomeuia para calcular la resoluci6n azimutal de un radar de ape- sintetica. 

El sensor de apertura sintetica graba la sefial proveniente de un objeto 0 desde 

posiciones sucesivas a lo largo de la linea de movimiento de la plataforma. Las sefiales son 

entonces procesados sobre el resultado de un arreglo sintetico de antenas de longitud I-,,. 

Para una antena de apertura sintQica es necesario considerar el defasamiento tanto 

del viaje de ida y vuelta. 

El patron de emision de una antena rectangular con una distribucion homogenea, 

tiene la forma de lobulos que se aprecian en la figura 11.5, la mixima emision de energia 

esta dentro del primer lobulo, limitado por 10s angulos -n y n. Para una antena de longitud 

L (sea real o sintetica), que sea lo suficientemente larga como para producir un haz 

estrecho, el valor asociado al primer lobulo, es decir, para rr, es: 
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por lo tanto para una antena sintktica 

Por otro lado para una antena de apertura real se tiene que: 

-37I - 2 ~  -7L 0 x 2x 3% 

Figura 11.5. Patr4n dc emisi6n de una antena rectangular con una dislribuci6n unifonne. 

El factor de 112 en la expresion para la antena de apertura sintetica, es invariable 

para el resto del patron de la antena; por esto el haz producido por una antena sintetica sera 

siempre de la mitad de una antena real, cuando ambas son del mismo tamafio. 

Por lo que el tamafio del angulo sobre el cual emite una antena de apertura sintetica 

es: 
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Con la ecuacion anterior podemos volver a plantear la ecuacion de la resolucion 

azimutal como: 

Si consideramos el largo potencial de la antena sintetica L, = r, =% PI, podemos 

escribir la resolucion azimutal como: 

en donde (1h es el angulo del haz de la antena real y esta expresado por: 

Sustituyendo en la ecuacion anterior obtenemos: 

donde I es la longitud de la antena 

De la ecuacion 2.18 podemos observar la independencia que la resolucion azimutal 

tiene con respecto a la distancia y a la longitud de onda empleadas, por otro lado a medida 

que se aumenta la distancia de observation, la longitud potencial de la antena sintetica 

aumenta tambien. 
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La habilidad del SAR para distiguir entre dos objetos en la direction perpendicular 

a la trayectoria de welo, depende del tiempo t requerido para que la seiial haga un viaje 

completo desde la antena al objeto y del objeto a la antena, en una distancia de inclinacion 

R y esta dado por: 

t = 2RIc (2.19) 

donde c es la velocidad de la luz, el factor 2 esta relacionado con el viaje de ida y vuelta de 

la sefial. La resolucion en la inclinacion r,, es determinada por el ancho del pulso w y esta 

dado por: 

r, = cwl2 (2.20) 

La resolucion sobre el terreno, r, esta dado por: 

donde 0 es el angulo de incidencia. 

El angulo de incidencia se define como el angulo entre la dircccion que tiene el haz 

y la normal a la superlicie de retrodispersion. Por lo que, la resolucion perpendicular es 

determinada por el ancho del pulso w y 0 el angulo de incidencia. Debido a esto la 

resolucion perpendicular mejora para angulos de incidencia grandes. El ancho del pulso w 

es hncion del ancho de banda del transmisor. Un transmisor con un ancho de banda grande 

produce pulsos estrechos. Pulsos estrechos son mas sensibles a distancias pequeiias para la 

resolucion perpendicular y pueden por lo tanto alcanzar una resolucion mas fina. Una buena 

resolucion puede ser lograda, con un tiempo moderado de duracion del pulso, esto es si 10s 

pulsos son transmitidos con una modulacion en frecuencia lineal, y si el ancho de banda del 

receptor es lo suficientemente grande para permitir filtrar 10s ecos del radar. 
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U.3.2 EFECTO DOPPI-ER PARA GENERAR UNA IMAGEN 

Para generara una imagen mediante efecto Doppler, se tiene que el haz del sensor 

SAR pasa sobre un objeto 0 el eco prove~ente de 0 tendra primer0 un cambio Doppler 

positivo cuando entre al arreglo sintetico en la posicion A. El efecto Doppler decrece a 

cero en C y llega a incrementarse negativamente cuando el haz deja de barrer el objeto, esto 

es en la posicion E. El objeto 0' tiene la misma historia Doppler pero con diferente tiempo 

de desplazamiento (figura 11.6). El espectro del eco proveniente de 0 cubre la region de 

fo2f~ y donde f, es la frecuencia de la seiial transmitida y 

donde v es la velocidad relativa entre el sensory el objeto, y I es la longitud de la antena 

0 0' 

Figura 1I.G Cambio de frecuencia Doppler confonne avanza el radar. 
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Actualmente las imagenes SAR usan una serie de pulsos en lugar de una sefial 

continua. 

Si un objeto vecino 0' esta desplazado desde 0 por una distancia r, a lo largo de 

la dimension en azimuth, la historia Doppler desde 0' es una replica proveniente de 0 

pero con un desplazamiento dado por: 

t = r./v 

donde v es la velocidad relativa entre sensor y el objeto. 

El tiempo mas corto de desplazamiento puede ser medido despues del 

procesamiento de la seiial con un espectro de ancho de banda BD= 2fD es igual a: 

Esto permite obtener la resolution mas fina posible en azimuth: 

r, = vt, =I12 

La cual es la misma que la obtenida usando el arreglo de antenas 

La frecuencia de repeticion de pulso PRF (Ptrlse Repetition Freqztency) debe ser lo 

suficientemente grande para asegurar que al espectro Doppler le sea hecho un muestro de 

fonna correcta para este proceso. 

Del criterio de Nyquist, se puede fijar lo siguiente: 

PRF > 2 f ~  = 2vJI 



La ecuacion anterior significa que en la ultima muestra debe ser tomada cada vez 

que el sensor se mueva la mitad de la longitud de la antena. 

ZP.3.2.1 SISTEMA DE COQRDENADAS PARA LA OBTENCION DE LA IMAGEN 

RADAR A T R A V ~ S  DEL EFECTO DOPPLER 

Considerese la figura 11.7, 10s puntos que se encuentran localizados en una esfera 

centrada en la localizacion del radar tienen ecos que se reciben simultaneamente. Asi una 

familia de esferas concentricas intersectan el plano de la imagen generando una sene de 

circulos concentricos, centrados en el punto de nadir, el cud define lineas equidistantes a1 

sensor (Elachi, 1998). 

Los puntos que se localizan en conos coaxiales con la linea de vuelo como eje y la 

localizacion del radar como apice, tienen un eco con identico cambio Doppler. La 

intersection de estos conos con la superficie del plano genera una familia de hiperbolas. 

Los objetos localizados en una cierta hiperbola proveen un identico regreso Doppler de la 

seiial (Elachi, 1988). 

Asi, la superficie puede ser referida como un sistema de coordenadas oblicuas de 

circulos concentricos (lineas de equidistancia) e hiperbolas coaxiales (lineas de 

equidoppler) y cada punto en el plano de la imagen puede ser univocamente identificado 

por un tiempo de retardo y el efecto Doppler. 

Una posible ambigiiedad podria deberse a la sirnetria entre la parte derecha e 

izquierda de la linea de vuelo. Sin embargo, esto es facilrnente superado con la iluminacion 

de solo alguno de 10s lados de la linea de vuelo. 

La brillantez que es asignada a un pixel especifico en la imagen de radar es entonces 

proportional a la energia del eco relativa a1 tiempo de retardo y al efecto Doppler 

correspondiente a1 punto equivalente en la superlicie de la escena. 
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La resolucion en azimuth es: 

r,= 1 12 

y la escala de resolucion es la misma como en el caso de un radar de apertura real. 

Se debe puntualizar que la resolucion del SAR no es dependiente de la altitud del 

sensor. Esto puede ser explicado por el hecho de que 10s mecanismos utilizado para obtener 

una imagen no son fbncion de la distancia entre el sensor y la superficie. La altitud aun 

juega un efecto importante en determinar la potencia requerida para captar un eco 

detectable y en la determinacion del tarnafio fisico de la antena. 

Linea de 

Figura 11.7 Sistema de Cwrdenadas para obtener una imagen a travds del efecto Doppler. 
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11.4 RUlDO SPECKLE 

El mido speckle es uno de 10s principales factores que degradan la calidad de las 

irnagenes SAR. El speckle es un mido multiplicative proportional a la intensidad de la 

seiial recibida. El efecto visual de este ruido origina una textura granulosa que puede 

dificultar la interpretation de las imagenes de radar, reduciendo la separabilidad entre 

clases y otros procesos de extraccion de information. El mido speckle esta siempre 

asociado a sistemas generadores de irnagenes que emplean radiacion coherente, tales corno 

las que son obtenidas por medio de microondas, laser y ultrasonido. 

Los sistemas SAR generan un tren de ondas de pulsos electromagneticos coherentes 

que interactuan con la superficie bajo estudio. El campo instantaneo de vista es iluminado 

por la radiacion y la intensidad de 10s pulsos reflejados determinan el valor del pixel 

asociado a este campo. Sin embargo, dentro del campo instantaneo de vista hay un gran 

numero de objetos con formas y orientaciones aleatorias que actuan corno dispersores 

cuando su tarnaiio (dimension) es del orden de la longitud de onda de la radiacion incidente. 

Dichos objetos dispersan el tren de ondas en diferentes direcciones y fases, 

resultando en un fenomeno de interferencia constmctiva y destmctiva, haciendo aparecer 

variaciones stibitas en la intensidad de la imagen, caracterizando asi a1 mido speckle. 

Existen dos metodos para disminuir el ruido speckle: El filtrado y el procesamiento 

"mtrlti-look " . 

Los filtros deben mantener el valor medio de la imagen, preservar 10s bordes y las 

informaciones de textura presentes en la imagen. Uno de 10s filtros recomendados para este 

tip0 de mido es el filtro geometric0 debido a 10s resultados que presenta (Pastrana,1996). 
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La apariencia de la imagen es mejorada promediando N-muestras independientes 

(looks) de la misma escena. En la practica, esto es realizado dividiendo la longitud de la 

apertura sintetica de la antena en N segmentos, es decir, dividiendo el tiempo en que 10s 

datos son adquiridos por la apertura sintetica en pequefios intervalos. Cada uno de ellos es 

procesado independientemente para formar imagenes SAR de amplitud o de intensidad, las 

N imagenes son promediadas y registradas para formar una imagen SAR de N-looks. El 

procesamiento de N-looks reduce la desviaci6n estindar del speckle por un factor de f i ;  
aunque esto es realizado a expensas de la resolution espacial la cud es deteriorada por un 

factor de N (Ulaby et al., 1986). Por ejemplo, las imagenes SEASAT son de 4-looks. 

El speckle en las imagenes SAR se ajustan a una distribucion de Rayleigh, para el 

caso de un look esta dada por: 

Para el caso de imagenes procesadas con N-looks se tiene una distribucion de tipo Chi: 

La imagen final es compuesta por la media de las imagenes de cada look, generadas 

separadamente. Se asume que las imagenes de cada look son estadisticamente 

independientes entre si. Esta tecnica aumenta la relacion seiial a mido de la imagen final, 

que es proportional a la raiz cuadrada del numero de looks, disminuyendo con esto el 

efecto del mido speckle. 
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Uno de 10s factores que determinan la calidad de una imagen adquirida por medio 

de un sensor radar es la relacion seiial a mido SNR (Sigrral to Noise Ratio) para un pixel en 

una imagen. 

Sea P, el pico de potencia transmitido y G = 4 7 r ~ / ~ '  la ganancia teorica de la 

antena, donde A es el Area de la antena, A la longitud de onda. La densidad de potencia por 

unidad de area incidente en la superficie iluminada en una distancia r desde la antena es: 

p . =  - P,G Cos e 
I 4 n r z  

donde 0 es llamado angulo de vista 

La potencia reflejada es entonces igual a : 

P, = piso 

Donde S es el Area iluminada en un cierto instante de tiempo y O seccion transversal de 

retrodispersion superficial. 

La densidad de potencia reflejada por unidad de area en la vecindad del sensor es : 

y la potencia total recolectada por la antena es 

P, = AP, 

o bien 
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donde r, es la resolucion en la direction perpendicular al vuelo y r, es la resolucion en 

azimuth. 

Reescribiendo esta ultima ecuacion se tiene: 

donde W es el ancho de la antena, h es la altura del sensor, L la longitud de la antena, 8 es 

el angulo de vista, B es el ancho de banda de la seiial, O seccion transversal de 

retrodispersion superficial, P,es el pico de potencia transmitida, c es la velocidad de la luz. 

Por otro lado, el ruido termal recihido esta dado por: 

donde k es la constante de Boltzman (k - 1.6 x W/"K /Hz) y T es la temperatura del 

ruido del sistema, incluyendo la temperatura termal recibida y la temperatura de la 

superficie iluminada, B el ancho de banda de la seiial (Elachi, 1988). El resultado de la 

relacion seiial a ruido es entonces: 

Una forma sencilla de caracterizar una imagen de radar es determinando la 

superficie de la seccion en donde incide el haz y donde el reflejo recibido de una relacion 

seiial a ruido igual a uno. Esto es llamado On, ruido equivalente de seccion transversal de 

retrodispersion superficial y por lo tanto donde es reflejado. 



En todas las situaciones practicas, 10s sistemas de imagenes de radar reciben ruido 

termico, asi que el valor de la media de la potencia total recibida es la suma de las medias 

de 10s valores de la potencia de la seiial, P, y de la potencia del ruido P,(Elachi, 1988). 

Donde S N R  es la relacion seiial a ruido termico. Si nosotros realizamos el promedio 

sobre N looks, entonces el resultado es la desviacion estandar de la sefial total recibida esta 

dada por: 

La desviacion estandar para el mido es: 

La seiial de interes es igual a la diferencia entre la seiial recibida y el ruido. La 

desviacion estandar de la seiial esta dada por: 

s2, = sZ, + S " - 
N SNR SNR 

La desviacion estiindar relativa esta dada por: 

Para ilustrar si la vanacion de la relacion seiial a ruido va desde 1 (seiial = mido) a 

infinito (seiial ruido), entonces 
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Esto muestra que cuando la relacion seiial a mido va desde 1 a 10, la desviacion 

estandar relativa mejora por un factor de 2. Para una relacion seiial a mido alta, la mejora 

es, a lo mas del 10% (Elachi, 1988). Esto no necesariamente representa una ventaja en un 

sistema de captura de imagenes que pueda tener una alta relacion seiial a ruido. Por lo que 

se debe tratar de tener un gran numero de N looks con una relacion seiial a mido moderada 

(Elachi, 1988). 

Por otro lado, existen otras fuentes de mido que pueden ser tomadas en cuenta, 

como las que son producidas por la cuantizacion (Elachi, 1988). 

Il.6 SISTEMAS DE PERCCEPCI~N REMOTA BASADOS EN SAR 

En 1978, h e  lanzado el satelite SEASAT y llego a ser el primer0 que orbit6 la tierra 

con equipo SAR. El SEASAT h e  diseiiado para observaciones oceanicas, esto llevo 

despues el desarrollo de la serie de satdites Shuttle Imaging Radar conocidos como SIR-A 

y SIR-B. Durante la decada de 10s aiios ochenta el desarrollo apunto a sistemas tipo SAR 

para la observacion de la superficie terrestre. En 10s primeros afios de la decada de 

noventas, la Agencia Espacial Europea ESA (European Space Agency), Rusia y Japon 

lanzaron cada uno sus propios satelites tales como ERS-1 y 2 de la ESA, el satelite mso 

Almaz-1, y el japones JERS-I (Japanese Elarlh Kesources Satellite). El satelite desarrollado 

mas recientemente en una orbita SAR fue lanzado por el sistema canadiense RADARSAT 
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(Canadiaj~ RADARSAT System) y opera como 10s otros en una sola frecuencia. La ~iltima 

mision del SIR-C/X-SAR (colaboracion de las agencias espaciales norteamericana, alemana 

e italiana) incluyo una antena de frecuencia dual en modo polarimetrico, la cual puede 

representar una tecnologia que podra ser utilizada en 10s siguientes satdites o misiones con 

equipo SAR (Rencz, et al., 1999). 

II.6.1 SEASAT 

SEASAT h e  el primer satelite diseiiado para orbitar la tierra con sensores remotos 

y h e  el primer0 en incluir el sistema SAR (Synthetic Aperture Radar). El SEASAT fue 

administrado por el JPL (Jet Propulsion Laboratory) dependiente de la NASA (National 

Aeronautics and Space Administration) y fue lanzado el 28 de junio de 1978, dentro de una 

orbita circular de 800 km y con una inclination de 108". 

Cinco experimentos complementaries heron diseiiados para obtener la maxima 

information de la superficie del oceano: 

1)  Un altimetro de radar para medir la altura del vuelo con respecto a la superficie del 

oceano. 

2) Un dispersometro de microondas para medir la direction y velocidad del viento. 

3) Un radiometro de microondas multicanal para medir la temperatura de la superficie del 

mar. 

4) Un radiometro operando en el visible e infrarrojo para identificar nubes, tierra y 

caracteristicas del agua. 

5) Un radar de apertura sintetica (SAR) con un angulo fijo para monitorear la superficie 

global del campo de olas y las condiciones de 10s hielos polares. 
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El sensor SAR opero en la frecuencia de la banda L (1.275 GHz) y con una 

polarization horizontal tanto de transmision como de recepcion. Con un angulo de vista de 

20° (23' en el hgulo de incidencia) esto h e  seleccionado por que ocurre un rapido 

decrement0 de la sefial retrodispersada en ingulos de incidencia mayores sobre el oceano. 

El tamaiio de la franja de exploration f ie  de 100 km y la resolution de 25 x 25 m, para 

cuatro looh. 

Las imagenes obtenidas por el SEASAT demostraron la sensibilidad del SAR para 

superiicies rugosas y con pendientes. Los datos se aplicaron para el estudio de la 

propagacion de las olas en el oceano, la rnanifestacion de la superticie de las olas, el 

movimiento de 10s hielos, 10s limites entre la tierra y el mar, 10s patrones que se presentan 

en la Tierra, mapas de estructuras geologicas y la variacion de la humedad en la superficie 

terrestre. Un corto circuit0 en el sistema electric0 del satdite hizo que la mision del 

SEASAT llegara a su fin el 10 de octubre de 1978 (Rencz, et a1.,1999). 

El resultado de la mision f i e  solamente una cobertura parcial del globo terrestre. 

Durante la operacion del SEASAT se realizaron 14 orbitas completas a la superficie de la 

Tierra cada dia y aproximadamente 42 horas de datos heron colectados. En la figura 11.8 

podemos apreciar a1 satelite SEASAT. 

Figura 11.8 Satelite SEASAT. 



II.6.2 SIR-A, SIR-B 

El SEASAT h e  el primer vuelo espacial con sensores tipo SAR. Su lanzamiento 

fue usado como plataforma para pruebas progresivamente mas complicadas de imagenes de 

radar. El SLR-A (Shuttle Imaging Rariar A )  h e  enviado en la nave espacial Col~rrnbia; su 

puesta en orbita h e  el 12 de noviembre de 1981. La principal meta de la mision del SIR-A 

h e  expandir nuestro conocimiento sobre las caracteristicas geologicas de la superficie y 

una meta secundaria h e  evaluar el uso de un satdite puesto en orbita como una platafonna 

cientifica para observar la Tierra. El SIR-A h e  disefiado de una manera similar a1 

SEASAT, per0 el hgulo del vista h e  fijado a 47" para optimizar el mapeo geologico de 

alto relieve del terreno y para incrementar la sensitividad a superficies rugosas. A pesar de 

lo grande del hgulo de barrido, el SLR-A no requirio m k  energia que el SEASAT por la 

baja altitud a la que h e  puesto en orbita y por las expectativas geologicas de 10s objetivos. 

Los datos de la mision, del SIR-A, heron de gran utilidad para estudios de relieve 

de la superficie y heron mejores que 10s del SEASAT. Con 10s datos obtenidos, se 

descubrieron tumbas y canales de desagiie en el desierto del Sahara, demostrando la 

capacidad de las microondas de la banda L para penetrar algunos metros en las arenas y en 

ambientes semiaridos. 

El SIR-B (Shuttle imagit~g l?ahr H) fue el siguiente paso en la evolution del 

programa de percepcion remota de la NASA. Las idgenes de radar heron tomadas a 

hgulos de vista intermedios entre el SEASAT (20') y el SIR-A (47O) proveyendo de una 

mejor vision en el efecto del hgulo de incidencia cuando se captura la sefial 

retrodispersada. Fue el primer satdite que conto con un mecanismo para la inclination de la 

antena. Por lo que tuvo la flexibilidad de tomar imagenes de la superficie en un hgulo de 

barrido de entre 15 y 60". La resolucion de 10s datos del SIR-B mejoro a 10s del SIR-A a1 

doble, con un hgulo de incidencia de 50". 

El SIR-B fue lanzado el 5 de octubre de 1984 a bordo de la nave espacial 

Chullenger dentro de una orbita nominal circular. El promedio de altitud para las primeras 



20 orbitas h e  de 360 km, para las siguientes 29 orbitas h e  de 257 km; y el resto de la 

mision h e  224 km. Con la adicion de un pequefio sistema de recoleccion de datos, la 

calibracion h e  posible y un calibrador se adiciono para tener una seiial de referencia 

conocida. 

Aproximadamente 15 gmpos de datos en multiangulos (dos o mas angulos) heron 

almacenados. 

En marzo de 1991, la entonces Union Sovietica, puso en orbita el ALMAZ-I. Ese 

aiio marca el comienzo de la presencia permanente de satdites con equipo SAR en el 

espacio para uso no militar. El ALMAZ-1 tuvo su operacion en la banda-S (longitud de 

onda de 10 cm) polarizacion HH (transmision y recepcion) para el SAR con una resolution 

espacial de 15 a 30 m dependiendo del angulo de incidencia. La variation del angulo de 

incidencia se logro por medio del ajuste de la posicion del satdite. 

El angulo de vista estaba dentro del rango de 20" a 70" y se dividia dentro de un 

rango estindar de 32' a 50' y dos rangos experimentales de 20" a 32" y de 50' a 70". la 

calidad de 10s datos en estos angulos cxperimentales no esta totalmente garantizada. El 

satelite tuvo una cobertura mundial y regresaba a cada lugar de uno a 4 dias, dependiendo 

de la altitud. El estindar de tamaiio de las imagenes era variable, pero la mas comun h e  de 

40 km x 40 km y disponible en formato fotografico o digital. El ALMAZ-1 tennino su 

operacion en 1992. 

11.6.4 ERS - 1, ERS - 2 

El segundo satdite de larga duracion en el espacio h e  lanzado el 17 de julio de 

1991, por la Agencia Espacial Europea, ESA (European Space Agency). El ERS-I ( h r t h  

Remole Sensing Satellite - I ) ,  h e  el primer satelite europeo en tomar imagenes de radar, 
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puesto en orbita a una altitud de 800 km y con una inclinacion de 98.5". El ERS-I, (figura 

11.9). transport0 un gran numero de instrumentos incluyendo un dispersometro, el cual 

opera global y continuamente midiendo la velocidad, direction del viento y 10s parhetros 

relativos a las olas de 10s oceanos. Las caracteristicas del SAR que utiliza son 10s 

siguientes, trabaja en la banda C con una polarizacion VV (transmision vertical y 

reception vertical) y un angulo de incidencia de 23". 

El tamaAo de las imagenes es de 100 x 100 km con una resolution de 30 m para 

cuatro looh. 

La naturaleza de la orbita y el complemento de sensores hace posibles misiones de 

cobertura geogrifica y cobertura repetitiva, principalmente orientadas hacia el monitoreo de 

mares y hielos, no obstante las imagenes del SAR tienen la capacidad de proveer datos 

sobre la tierra y las zonas de costas. El ERS-I esta dirigido a demostrar que la puesta en 

orbita de 10s satelites y la tecnologia en desarrollo pueden satisfacer algunos requerimientos 

para 10s datos que se necesiten con pocas horas de observation y captura. Esta rapida 

adquisicion de datos puede permitir una significativa contribution a la meteorologia,' la 

prediccion del estado de 10s mares y el monitoreo de la distribucion de 10s hielos en el mar, 

todo esto de importancia para la navegacion y las actividades costeras. 

En abril de 1995, la ESA puso en orbita el ERS-2 (birth Remote Sensing Satellile- 

2) ,  es una copia del ERS-1, con una importante diferencia, el equipo con que cuenta el 

ERS-2 tiene un nuevo disefio para la medicion de la estratosfera y la troposfera siendo un 

importante paso para el estudio de estos segmentos de la atmosfera. En parte de las 

misiones del ERS-1 y del ERS-2, heron utilizados en operaciones conjuntas para la captura 

de datos cada 24 horas para estudios de interferometria. 
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El primer satelite japones h e  el JERS-1 (Japanese Earth Resource Satellite) 

lanzado el 11 de febrero de 1992. Las diferencias del sensor radar que transports el JERS-1 

y 10s que tienen el ERS-1 y el ALMAZ-I, son las siguientes: 

Opera en la banda L (24 cm de longitud de onda) polarization HH y un angulo fijo 

para imagenes de 35". El angulo h e  seleccionado para la optimizacion del estudio de la 

Tierra, especificamente para la geologia y la explotacion mineral. Los datos de las orbitas 

son almacenados en medios rnagneticos, y pueden recolectar datos para cualquier parte del 

mundo except0 10s polos a una laf tud mayor de 81 .So. La orbita esta en sincronia con la del 

sol a una altitud de 568 km, y un period0 de recurrencia de 44 dias. Entre las principales 

aplicaciones del ERS-1 (figura 11.10) e s t b  las relacionadas a 10s movimientos y 

deformaciones de la superficie terrestre debido a 10s sisrnos. 



El satelite SIR-C/X-SAR (Shuttle Imaging It&-C and X-Band Synthetic Aperttrre 

Radar) heron puestos a bordo del transbordador espacial Endeavoirr en 1994, (figura 

11.1 1). 

El proyecto es un experiment0 de cooperacion entre la NASA, la Agencia Espacial 

Alemana (DAIU) y la Agencia Espacial ltaliana (AS!) . 

El SIR-C/X-SAR tiene la capacidad de presentar un sistema con diferentes 

longitudes de onda para adquirir datos simultaneamente en la banda L (23.5 cm), la banda 

C (5.8 cm) y la banda X (3.1 cm). En forma adicional, la parte del SIR-C de 10s 

instrumentos de radar (banda L y C) h e  la primera en adquirir datos SAR multipolarizacion 

desde el espacio. 

Debido a que la sefial de regreso del radar esta mas hertemente iniluida por 10s 

elementos de rugosidad del terreno, en comparacion con el tamaiio de la longitud de onda 

del radar, la capacidad de multifrecuencia provee information sobre la superficie de la 

tierra sobre un amplio rango de escalas no discernibles en otros sistemas. 
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El SIR-C dirige electronicamente el haz de microondas en un rango de diremiones 

de + 23" desde una posicion nominal de 40" hera del nadir sin que represente fisicamente 

un movimiento a lo largo de la antena. Esta caracteristica habilita la adquisicion de datos en 

un amplio rango sobre 10s hgulos de incidencia. 

Un mecanismo de posicionamiento h e  usado para la antena X-SAR con hgulos 

entre 17 y 6 3 O ,  para tener la alineacion con 10s haces de las bandas-L y la banda-C. La 

posicion de la orbita fue continuarnente ajustada en la direction de la desviacion de la 

rotacion de la Tierra y se mantuvo el efecto Doppler con una frecuencia cero en el centro 

del haz de las microondas. 

Cada mision del SIR-CIX-SAR es de aproximadamente 11 dias. La recopilacion de 

datos es de aproximadamente 140 horas, o una cobertura de 100 millones de km2 sobre la 

superficie terrestre. 

Figura 11. I I Siste~na SIR-CIX-SAR. 

Durante la mision de octubre, la orbita estuvo fija cada 24 horas en una orbita 

repetitiva, la cual permitio la adquisicion de multiples datos para el estudio de la topografla 

terrestre y 10s cambios en la superficie. Los datos obtenidos pueden ser facilmente 
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obtenidos en 10s E.U.A, Alemania e Italia. La resolucion m b  baja es de 50 m y la 

resolucion mas alta es de 12.5 m. 

U.6.7 RADARSAT 

El satelite RADARSAT h e  desarrollado por Canada y lanzado el 4 de noviembre 

de 1995 en un cohete Delta 11. Fue sincronizado con la orbita solar a una altitud de 798 km, 

con una inclination de 98.6". La sincronia con la orbita solar signitica que el satelite pase 

siempre a la misma hora local, lo cud es importante para rnuchos usuarios. Ademas de que 

permite siempre un bajo consumo de baterias debido a la constante alimentacion de 10s 

paneles solares. Ofrece una amplia variedad de modos de resolucion; una habilidad para 

guiar y ajustar el haz de microondas con ingulos de incidencia que van desde 20" hasta 50°, 

tomando una amplia variedad de franjas que van desde 35 hasta 500 krn usando un rango de 

resolucion desde 10 hasta 100 m. Estos modos de operacion se observan en la figura 11.12 

(Radarsat International, 1995). 

Figura 11.12 Modos dc opcracion del RADARSAT. 



La intention del desarrollo del RADARSAT (figura 11.13) es que sea el primer 

sistema de satelite con radar capaz de entregar oportunamente una gran cantidad de datos. 

Propoorciona infomacion ~itil para la investigacion y operacion de diversas areas 

como: la agricultura, cartografia, hidrologia, geologia, silvicultura, oceanografia, estudio de 

10s hielos polares y monitoreo de las costas. 

Fue direccionado especificamente para cubrir la region irtica del Canada cada 72 

horas, dependiendo del tamaiio de la region a explorar. Esta informacion es utilizada por 

compaiiias de Norte America, Europa y Asia, ademas de agencias gubemamentales por su 

amplia cobertura de 10s hielos polares. 

La cobertura total de la Tierra es de cada 24 dias usando un estandar de 100 km de 

cobertura. Los datos pueden ser bajados en tiempo real, o almacenados en dos cintas 

magneticas hasta que sean transmitidos a la estacion receptora mas proxima. El 

procesamiento de 10s datos puede estar disponible en pocas horas despues que el satelite ha 

pasado sobre el area de inter&. 

Figura 11.13 Satelite RADARSAT. 

L1.7 OTROS SENSORES RADAR 

Cada una de las misiones que heron lanzadas en la dkada de 10s afios noventa 

heron linicas en cuanto a la seleccion de Frecuencia, polarization, resolution, tamaiio de la 



escena o de parametros orbitales. A futuro se planea que 10s sistemas basados en radar 

presenten una flexibilidad en el tamaiio de la escena, resolution, polarizacion, frecuencia, 

interferometria, y vision geometrica. En el futuro de 10s sensores se incluye el ASAR 

(Advanced Synthetic Aperture Rndar) en 10s satelites europeos de obsewacion ambiental 

ENVISAT-I, en el sensor japones VSAR (Velocily Synthetic Aperture Radar), en la sene 

rusa ALMAZ y en 10s radares abordo de 10s transbordadores para misiones Topogrificas 

SRTM, (Shuttle Radar T o p o g q h y  Mission). 

La mision del ENVISAT-1, esta planeada para lanzarse en octubre del 2001, esto 

muestra el interes de la ESA para la obsewacion del medio arnbiente. 

Comparado con 10s ERS-1 y 2, el ENVISAT-1 incorpora aspectos mas avanzados 

para la obtencion de imagenes de radar. Una mejor inst~mentacion para el monitoreo de la 

atmosfera y 10s oceanos. La operacion en la banda C (5.6 cm de longitud de onda) 

representa un paso en la evolution desde el ERS-2. Presenta una gran variedad de tamaiios 

de cobertura, incluyendo modos de operacion de tamaiio de pixel de 100 m y coberturas de 

405 km. El radar presenta una polarizacion dual VV y HH y sus respectivas combinaciones. 

Ademas, utiliza una antena activa con 320 identicos modulos de transmision reception que 

son conectados en un mismo arreglo para obtener un total de 20 paneles. 

Tanto la fase como la ganancia son controladas, ademh de que existe el control 

sobre el angulo de direccionamiento del haz de microondas. Tambien como novedad para 

10s satdites europeos, existe la posibilidad de variar el angulo de incidencia desde 15" hasta 

45". Con todo esto se considera un modelo SAR avanzado. El ENVISAT (figura 11.14) 

orbitara en una inclination de 98" a una altitud de 800 km, y cada 35 dias cubre totalmente 

la Tierra. 
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Figura 11.14 Satelite ENVISAT. 

Otra mision denominada ALOS (Advanced I d  Obseiving Satellile), montada por 

NASDA (Natior~al Space Development Agency) de Japon, incluira un sensor VSAR 

operando en la banda L (23 cm). La mision esta planeada para ser lanzada en el 2002, 

contribuyendo a dar continuidad al programa japones de observaciones por medio del SAR, 

el cud comenzo con el JERS-I. El VSAR podra captar imagenes con una alta resolucion de 

10 m en rango y 5 m en azimuth. A1 operar en estos dos modos la cobertura de la escena 

sera de 70 km (modo de alta resolucion) o 250 km (modo de baja resolucion). 

lI.7.1 SRTM (SliuUle RadaP Topo&~aphy Mbsiopa) 

Los vuelos experimentales de 1994 con el SIR-CIX-SAR, dieron inicio al 

nacimiento de un grupo de trabajo para el ambito topografico, el proyecto es conocido 

como Shuttle Radar 'Ibpo&y Mission (SRTM). Programado para 1999, esta mision 

combina la existencia del sistema SLR-CIX-SAR con un segundo conjunto de antenas 

receptoras (para las bandas C y X). 

Antenas adicionales podrh  ser montadas sobre la parte inferior de la estructura del 

transbordador espacial o de una estacion espacial. La banda C del SAR podra operar en 

una amplia escena en mod0 de captura, debido a que se iluminaran cuatro subareas que son 

iluminadas durante el paso del transbordador. 
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El resultado es un area de un ancho de 225 km que permite un mapeo continuo de 

toda la superlicie terrestre entre 10s 60" de latitud norte y sur (lo que representa el 80% de 

la supeficie terrestre) durante una mision de 11 dias. Los datos pueden ser usados para 

producir el modelo digital de elevaciones con un espaciamiento horizontal de 30 m y una 

precision vertical relativa de entre 16 y 10 metros. 

El sistema en la banda X tendra una resolucion mayor en cuanto a la captura de la 

escena. Con 10s datos capturados se pueden obtener mosaicos de mapas digitales 

topograficos en cuadrados de 2" x 2" de longitud por latitud. Ademas, con la combinacion 

de 10s datos obtenidos tanto en las orbitas ascendentes y descendentes, muchos de 10s 

problemas encontrados en Breas de alto relieve (sombreados, fases discontinuas, etc.) 

pueden ser superados. 

Despues de ver 10s diversos aspectos relacionados con la obtencion de imagenes 

radar y el estado actual de las plataformas que operan bajo ese principio, debemos indicar 

que es solamente una breve introduccion. Por lo que las referencias utilizada en este 

capitulo seria un inicio para introducirse a1 campo de la obtencion de imagenes de radar y 

las diversas aplicaciones en las que pueden ser utilizadas (ver bibliografia), sobre todo en 

las Geociencias. En el apendice I se enlistan las diferentes caracteristicas de 10s satelites 

aqui mencionados. 

En el siguiente capitulo se expondran 10s aspectos matematicos relacionados con la 

matriz de coocurrencia y la matriz de coocurrencia conjunta. 
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CAP~TULQ III 

MATRIZ DE COOCURRENCIA Y MATRIZ DE 

COOCURRENCIA CONJUNTA 

En este capitulo se presentan 10s aspectos teoricos sobre la matriz de coocurrencia y 

la matriz de coocurrencia conjunta. Las similitudes que presentan asi como las diferencias 

entre ellas. 

1II.1 Matriz de Coocurrencia 

Una forma de cuantificar la textura es utilizando un modelo matematico que exprese 

la relacion espacial que existe entre pixels vecinos. La hncion de densidad mide el 

contraste global de una imagen y la hncion de densidad conjunta establece la 

heterogeneidad espacial de 10s pixels en una vecindad dada. Una aproximacion a la hncion 

de densidad conjunta es la que se obtiene por medio de la matriz de coocurrencia, cuya 

definition es como sigue: 

Sea 6 un conjunto convex0 y compact0 en el espacio de la imagen el cual es tomado 

como una ventana rectangular de tamaiio impar (figura 111.1) y sea P un operador vectorial 

de posicion que relaciona la localization espacial relativa de un par depixels de la ventana. 

La matriz de coocurrencia C es la probabilidad estimada de encontrar un par de valores de 

pixels (hp,&) en la posicion relativa dada por P, asi entonces 10s elementos de esta matriz 

e s t b  dados por: 

donde g(r) es la imagen, 4 6 )  es una isometria de translacion sobre la ventana 6. La 

isometria de translacion es el movimiento del vector f3 dentro de la ventana 6 en una 

direccion especifica. En la figura 111.2 10s vectores indican el movimiento especifico del 
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vector p sobre la ventana F en una direccion determinada. Finalmente, 0 es el orden del 

conjunto y r = (ij) es el vector de posicion de un pixel de la imagen (Conners, 1984; Lira, 

2001 ). 

En el ejemplo de la figura 111.1, el origen de 10s vectores esta dado por el primer 

pixel en la parte superior izquierda de la imagen, sin embargo, este origen puede ser 

arbitrario y se puede fijar en cualquier parte de la misma. Ademis, en la figura 111.1, h, = 5 

y h, = 2 son 10s valores de 10s pixels para un valor de  = 1 y con una translacion en la 

direccion cero del codigo de Freeman. 
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Figura 111.2 Isornetria de translacion. 

La dimension de la matriz de coocurrencia es igual al interval0 permitido de valores 

de 10s pixels, es decir, al n~imero de tonos de gris en 10s cuales se genero la imagen. Debido 

a que la funcion de correlacion decae rapidamente (Lira, 2001) para pixels vecinos, 

generalmente se toma la magnitud de P para considerax unicamente pixels proximos bajo 

conectividad 8. Las posibles direcciones de P son las definidas por el codigo de Freeman. 

La matriz de coocurrencia es una medida de la probabilidad de ocurrencia de un par 

de pixels en la posicion relativa dada por a, de esta manera, la estructura espacial de 10s 

pixels de la ventana es establecida. Asi por ejemplo, la matriz de coocurrencia consta de un 

solo elemento distinto de cero cuando la textura de la ventana es completamente uniforme, 

es decir, todos 10s pixels tienen el mismo valor. A medida que la textura se hace 

heterogenea, aparecen mas elementos diferentes de cero en la matriz. El numero y 

distribucion de elementos es un reflejo del tip0 de textura. 

Como ejemplo de la generacion de la matriz de coocurrencia supongase que se tiene 

una ventana de 5 x 5 pixels con valores variando entre 1 y 5. 

Supongase tambibn que I P I = 1 y que la direction de este vector corresponde al 

cero del codigo de Freeman (ver capitulo I, figura 1.9). Debido a que 10s pixels de la 

ventana pueden tomar valores entre 1 y 5, la dimension de la matriz de coocurrencia es de 



Capitulo 111 82 

5 x 5 (figura 111.3). Entonces, al desplazar P sobre la ventana mencionada, de tal manera 

que se encuentre enteramente contenido en esta, se obtiene lo siguiente: 

Figura 111.3 Generacih de la Matriz de Coocurrencia para la direccion cem en el &go de Freeman. 

Los valores de pixels se encuentran en el arreglo de la izquierda y en el de la 

derecha se muestra la matriz de coocurrencia resultante. El numero de pares es de 20. A1 

utilizar otras direcciones de j3 se acumularian 10s pares en las localidades adecuadas de la 

matriz de coocurrencia y el total de estos se incrementaria tambien. La matriz de 

coocurrencia es simQrica para direcciones contrarias del codigo de Freeman, por lo que es 

comun realizar el calculo linicamente para las primeras cuatro direcciones de este. Para 

cuantificar la textura en una imagen es necesario evaluar la matriz de coocurrencia en 

cuatro direcciones no contrarias del codigo de Freeman, ya que la textura puede ocunir en 

cualquier direccion. La dimension de P depende de la correlation (Lira y Frulla, 1998) de 

un pixel con sus vecinos, en muchas ocasiones es factible asumir que 15 I P I < f i .  

Para caracterizar el contenido de information textural de la matriz de coocurrencia 

se emplean lo que se conoce como descriptores (Haralick, 1979), 10s mas importantes son: 

Contraste 
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a Probabilidad m&~ma 
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donde c(ij) son 10s elementos de la matriz de coocurrencia para una P y 6 dadas. En el 

ejemplo aniba ilustrado, el valor de probabilidad maxima es, .Y, = 2/20 y el de entropia es, 

En terminos generales, en vez de calcular 8 matrices para cada una de las 

direcciones del codigo de Freeman, 10s pares para cada una de estas 8 direcciones se 

acumulan en una sola matriz. 

En algunas ocasiones uno solo de estos descriptores no es suficiente para cuantificar 

el contenido textural de una imagen; de aqui que en estas situaciones se construya un vector 

de descriptores que conjuntamente pueden medir tal contenido. A partir de este vector se 

genera una imagen multiespectral sintetica, donde cada banda representa el valor espacial 

de cada descriptor. En esta imagen sintetica es posible que haya redundancia entre bandas, 

la que puede ser eliminada con la Descomposicion en Componentes Principales. Una vez 



hecho esto es factible aplicar un analisis de cumulos a la imagen resultante obteniendo con 

esto un mapa de texturas. 

U1.2 Matriz de Coocurrencia Conjunta 

Otra aproximacion a la hncion de densidad conjunta es la matriz de coocurrencia 

conjunta la cud podemos definir de la siguiente forma: 

Sea una lattice rectangular 5L = { I ,  ..., n) x { I ,  ..., m], cuyos nodos son 10s centros de 

10s pixels plj en 6k, es decir plj E t3k e (i j) E <dti. Y Sean & y 61 dos conjuntos convexos y 

compactos en el espacio de la imagen como dos ventanas rectangulares de tamaiio impar 

(figura 111.4) y sea P un operador vectorial de posicion que relaciona la localization 

espacial relativa de un par de pixels entre las ventanas. La matriz de coocurrencia conjunta 

C, es la probabilidad estimada de encontrar un par de valores de pixels (&A,,) en la 

posicion relativa dada por P, por lo que 10s elementos de esta matriz estin dados por: 

donde g(r) es la imagen, o(6i) es la isometria que determina un vector de posicion para 

cada nodo de 6i, donde i se refiere a las ventanas de las clases definidas. 0 es el orden del 

conjunto y r = (ij) es el vector de posicion de un pixel de la imagen. De la misma forma 

que sucede con la matriz de coocurrencia, la dimension de la matriz de coocurrencia 

conjunta es igual a1 interval0 permitido de valores de lospixels. 

Pero a diferencia de la matriz de coocurrencia, la matriz de coocurrencia conjunta se 

calcula utilizando dos ventanas, que no necesariamente son adyacentes, es decir, pueden 

estar espacialmente separadas. La coocurrencia se realiza utilizando conectividad 8 de 6k 

sobre 6, mas 10s 8 vecinos centrales (figura III.5). Por lo que se puede elegir diferentes 

conjuntos depixels para realizar la coocurrencia. 
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- g(r+ m=b 

Figura 111.4 Obtencion de la matriz de coocumncia conjunta. 

La realization del cilculo de la matriz de coocurrencia conjunta se explica 

siguiente forma: 

Sea un pixel p(ij) perteneciente a una ventana vl, este realiza la coocurrencia 

conjunta en todas las posibles direcciones del codigo de Freeman mas la direction del 

vecino central correspondiente, con referencia a lospixe1.s pertenecientes a la ventana vz del 

mismo tamaiio (figura III.4). Con lo cud se obtiene una mayor information contextual en 

la matriz que se genera. Para ejemplificar utilizaremos el metodo de la matriz de 

coocurrencia y el de la matriz de coocurrencia conjunta y se comparara su estructura. 
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a) Sea una ventana con 10s siguientes valores en tonos de gris y con un vector / p I = 1 

la direccion cero del codigo de Freeman. 

b) Para la matriz de coocurrencia se obtiene 

Ahora si se utiliza la matriz de coocurrencia conjunta con una direccion I P I = 1 en 

la direccion del vector que corresponde a 10s vecinos centrales tenemos que: 

a) Sean dos ventanas cualesquiera vl y vt pertenecientes a la imagen 

Para mostrar la manera en que se calculan 10s vecinos centrales, se hace referencia a la 

figura TII.5 . 
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Figura 111.5 Vecinos centrales para la matriz de coocurrencia conjunta. 

b) La matriz de coocurrencia conjunta que se obtiene a traves de este metodo 

siguiente: 
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En esta matriz se observa un mayor numero de elementos, 3 pares mas, con lo que 

se tiene una mayor informacion contextual de la textura, que se refleja en la matriz de 

coocurrencia conjunta como un mayor numero de pares con una cierta distribucion. Por lo 

que empleando el ntimero y la distribucion de 10s elementos que se reflejan en la matriz de 

coocurrencia conjunta nos lleva a pensar que se puede determinar las texturas a traves de 

este metodo. Aunque tambien se podrian utilizar 10s descriptores tradicionales, como se 

hace en la matriz de coocurrencia. Por otro lado la informacion contenida en la matrices 

tanto de coocurrencia como de coocurrencia conjunta nos dan una mayor informacion 

contextutal de la textura; debido a que a1 utilizar 10s descriptores estos de alguna manera 

promedian la informacion obtenida en las matrices (Conners, 1984). 

Ambas matrices presentan informacion contextual de la textura, reflejada en el 

numero de pares que contienen ambas matrices. Sin embargo la metodologia para obtener 

la matriz de coocurrencia conjunta no ha sido empleada. 

Para utilizar la informacion que contiene la matriz de coocurrencia conjunta, se 

lleva a cab0 un conteo del numero de repeticiones de pares, tanto por renglon como por 

columna, lo que nos proporciona caracteristicas propias de cada textura. 

En el siguiente capitulo se presentan 10s aspectos de la implantation de un 

algoritmo utilizando las caracteristicas de la matriz de coocurrencia conjunta para la 

segmentacion de texturas. 
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CAPITULO IV 

SEGMENTACION DE UNA IMAGEN 

UTILIZANDO LA MATRIZ DE COOCURRENCIA 

CONJUNTA 

En este capitulo se presenta el planteamiento y la implantaci6n de un algoritmo de 

segmentaci6n utilizando las caracteristicas de la matriz de coocurrencia conjunta. A 

diferencia de lo que se realiza con 10s descriptores tradicionales sobre la matriz de 

coocurrencia (Haralick, 1979), aqui se emplea la clasificacion de texturas utilizando 

solamente la distribution de elemcntos sobre la matriz de coocurrencia conjunta, debido a 

que existe una mayor informaci6n a nivel contextual de la textura. 

IV.l PLANTEAMIENTO DEL ALGORITMO 

En esta primera parte se expondri las caracteristicas que presenta la matriz de 

coocurrencia conjunta y se explicara despubs como pueden ser aprovechadas estis 

caracteristicas. Supongamos dos ventanas donde 10s valores de lospixels pueden estar entre 

1 y 9 niveles de gris. Ademas, con un valor de IPI =1 en la direcci6n de 10s pixels de 10s 

vecinos centrales. Y considkrese que estas dos ventanas contienen texturas totalmente 

homogkneas. 

Cuando se cornparan a travbs de la matriz de coocurrencia conjunta, el n h e r o  de 

pares se concentra en un s610 elemento. Como se obsema en el siguiente ejemplo: 
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Por lo que en la rnatriz de coocurrencia conjunta todos 10s demas elementos son 

cero a excepci6n del par (2,2) en el cual se concentra el total de 10s elementos. En el 

siguiente caso se observa como empieza a dividirse el numero de pares, puede considerarse 

aun que las texturas contenidas en las ventanas son las mismas ya que s61o difieren en un 

elemento. 

Para la matriz 3 se observa que el nurnero de pares se divide en dos elementos, 

cuando 10s valores en alguna de las dos ventanas cornienzan a cambiar. 
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Presentandose 

1 2 3 4 5 6 7 8 9  
1  
2 
3  
4  
5 
6  
7 
8  
9  

Matriz 3 .  

un predominio de un elemento con respecto a1 otro. 
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En la matriz 4 se observa un predominio del par (2,2) sobre el par (2,3). Pero en el 

siguiente ejemplo, en la matriz 5 el mayor numero de pares se localiza en el par (2,3). 

Por otro lado, cuando finalmente cambian totalmente 10s valores de la ventana 2 se tiene 

que: 
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Donde se observa, en la matriz 6, que nuevamente el numero de pares es de 9 y que 

la distribucion esta contenida en un solo elemento. De forma similar a lo que sucedio en la 

matriz 1, a1 concentrase el numero de pares en un solo elemento. 

Para 10s casos anteriores se obsewa como empiezan a cambiar 10s pares 

paulatinamente sobre la matriz. Hasta que nuevamente el mismo numero de pares se 

concentra otra vez sobre uno de 10s elementos de la misma. Por lo que se puede concluir 

que no importa el tono de gris que tengan 10s pixels, se trata de la misma textura. Como se 

muestra en el siguiente ejemplo: 

Matriz 7. 

En resumen, en este primer caso se manejan texturas homogkneas que son 

comparadas a travis de la matriz de coocurrencia conjunta, observandose que presentan un 

so10 elemento que contiene el numero total de pares que se pueden obtener, ver matrices 1, 

6 y 7. Este solo elemento se encuentra en una columna y renglon especifico, ademas de 

aparecer independientemente de 10s tonos de gris que se tengan. 



En otro ejemplo tenemos otras dos ventanas, la primera con una distribucion 

homogknea de tonos de gris y la otra heterogknea. 

En este caso las texturas son diferentes, 10s tonos de gris en la ventana 1 son 

diferentes a 10s de la ventana 2. Se observa que en la columna numero 2 se distrihuyen 10s 

pares sobre 10s renglones. Con esto se pueden diferenciar las texturas, al comparar el 

numero de elementos que aparecen sobre la matriz de coocurrencia conjunta y su 

distribucion sobre la misma. 

Ahora consideremos 10s nueve niveles de gris, distribuidos en la forma que se 

muestra en cada una de las ventanas siguientes. En donde se aprecia una distribucibn 

heterogknea en 10s niveles de gris y por tanto una textura heterogknea. 
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Matriz 9. 

En la matriz de coocurrencia conjunta resultante, se obsema la distribucion de 10s 

elementos sobre la diagonal principal, que es diferente al caso de una textura homogbnea, 

en la cual 10s pares se concentraban en un solo elemento. 

Por otro lado a1 comparar las mismas texturas con una rotacion de 90 grados, en la 

segunda ventana, la distribuci6n que presenta en la matriz de coocurrencia conjunta es la 

siguiente: 
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De 10s ejemplos, matriz 9 y 10, se obsewa que 10s niveles de gris de las ventanas 

siguen siendo 10s mismos, 10s valores de 10s elementos en las matrices no varian, solamente 

se encuentran en otra posicion, por lo que se considera invariante frente a rotaciones. Es 

decir, en el ejemplo penultimo la distribuci6n de elementos se encuentra sobre el diagonal 

principal pero son 10s mismos valores que en la matriz 10. 

El modelo utilizado para clasificar texturas, cuenta el numero de repeticiones de 10s 

elementos que se dan tanto por renglon como por columna en la matriz de coocurrencia 

conjunta, siempre y cuando el valor de 10s elementos Sean distinto de cero. En este ultimo 

ejemplo 10s valores de 10s elementos es uno en ambas matrices y no se repiten ni en el 

mismo renglon ni en la misma columna, por lo que el n6mero de repeticiones es cero. 

Esto es lo que nos lleva pensar que la matriz de coocurrencia conjunta nos 

proporciona la information necesaria para determinar que tan parecida es una textura A con 

respecto a una B. 

Cuando una textura es homoginea y se compara con otra que tambiin lo es a travks 

de la matriz de coocurrencia conjunta, la distribucion de 10s pares se concentra en un s610 

elemento, ver matrices 1, 6 y 7. Si se utiliza el mismo modelo de contar el nlimero de 

repeticiones de 10s elementos por renglon y por columnas, no se obtiene ninguna repeticion 

por columna ni por renglon, lo que nos lleva a inferir que las texturas comparadas a travks 

de la matriz de coocurrencia conjunta son iguales. A medida que la textura cambia estos 

elementos se distribuyen en la matriz. Por otro lado, cuando una textura es heterogknea y se 

compara con otra que tambiin es heterogbnea se observa que 10s elementos se encuentran 

disperses por la matriz de coocurrencia conjunta. 

En el algoritmo se eligen un cierto numero de texturas sobre la imagen, como 

elementos de inicio. Con estas texturas se obtienen las matrices de coocurrencia conjunta 

entre las texturas que se eligieron y la textura a clasificar. A la textura a clasificar se le 

obtiene su matriz de coocurrencia conjunta con ella misma. Con cada una de estas matrices 

que se generaron se realiza un conteo de la distribucion y de la repeticion de 10s elementos 
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que se tienen tanto por renglones como por columnas, esto se realiza en cada matriz. 

Posteriormente se comparan las distribuciones de elementos entre la textura a clasificar y 

las demis texturas. A la textura a clasificar, se etiqueta igual que la textura con la que se 

tenga una menor diferencia en lo referente a la distribution de pares. 

Un ejemplo pdctico se explica a continuaci6n: 

En este ejemplo la imagen de la figura IV.1 tiene las dimensiones de 998 x 998 

pixels. El tamaiio de cada ventana es de 3 x 3 pixels, donde las coordenadas de 10s pixels 

centrales de las ventanas de las texturas que se toman como referencia para la clasificaci6n 

son: 

Figura 1V. 1 Imagen Seasat. 
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Las coordenadas del pixel central de la textura a clasificar es (2,2) en una ventana 

de 3 x 3 pixels. La imagen esta cuantizada de 1 a 64 niveles de gris. Primero se realiza la 

coocurrencia conjunta en las 8 direcciones de Freeman mas 10s 8 vecinos centrales de la 

textura a clasificar. 

En estas dos ventanas se observan 10s valores en niveles de gris que tiene la textura 

a clasificar. En las tablas, que sc muestran en cada caso, solamente se enlistan 10s renglones 

y columnas que tuvieron al menos un par, ya que en todos 10s demhs, renglones y 

columnas, se tiene un valor de cero. Posteriormente se cuentan las veces que se repitieron 

10s elementos tanto en 10s renglones como en las columnas. El propbsito de realizar este 

conteo es el de tener una idea sobre la distribucibn que tienen 10s elementos sobre la matriz 

de coocurrencia conjunta, ya que esta distribuci6n nos la informaci6n contextual que posee 

la textura. 

En la tabla IV.1 se observan 10s renglones y columnas donde se obtuvo a1 menos un 

par y el numero de parcs que sucedieron en una tercera columna. En general en todas las 

demiis tablas se presentan bajo el mismo formato. Se hace el conteo de las veces que se 

repiten tanto las columnas como 10s renglones. En este caso 22 veces se repiten tanto 10s 

renglones como las columnas y en la tercera columna el numero de total de pares que es de 

49. 
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total de 
columnas ares 

Tabla IV. I 

Total de repeticiones: 44 

Siguiendo con el ejemplo, se muestra en la primera ventana de este caso 10s valores 

en escala de gris de la primera textura que es tomada como referencia y en la segunda 

ventana la textura a clasificar. 
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Se observa en la tabla V.2 que el niunero de repeticiones por renglon es 0 y por 

columnas es de 5 y como era de esperarse el nlimero de pares es igual a 49. 

Renglones I Columnas I Pares 

I 

4 

10 

15 

29 

38 

Repeticiones 
por rengl6n 

I I I I 
Tabla IV.2 

I columnas I 

Total de repeticiones: 5 

I 

1 

I 

I 

I 

1 

Repeticiones 
Par 

0 

Para el siguiente caso la matriz de coocurrencia conjunta se realiza entre la textura a 

clasificar y la segunda muestra. 

4 

6 

19 

10 

6 

4 

Nlimero total 
de pares 

Los resultados que se obtienen de la matriz de coocurrencia conjunta se presentan 

en la tabla IV.3. Se observan 16 repeticiones por rengl6n y 17 por columnas, el total de 

repeticiones es de 33. 

5 49 
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a 

a 

a 

a 

Tabla IV.3 

Total de repeticiones: 33 

a A continuaci6n se muestra la coocurrencia conjunta que se realiza entre la tercer 

clase de textura y la textura a clasificar. El n~imero total de repeticiones es de 36. 
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a 

a 
a 
a 
a 
a 
a 

a 
a 
a 
a Total de repeticiones: 36 

Tabla IV.4 

Repeticiones Repeticiones Numero total 
or ren 1611 or columnas de ares 

49 

• En el caso de la cuarta tnuestra y de la textura a clasificar, se obtuvo 10 repeticiones 

a por renglon y 13 por columnas. El total es de 23 repeticiones. 
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Tabla IV.5 

Total de repeticiones: 23 

Los resultados obtenidos entre la quinta muestra y la textura a clasificar son 10s 

enlistados en la tabla IV.6, con un total de 44 repeticiones. 
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Tabla 1V.6 

Total de repeticiones: 44 

Finalmente se muestra en la tabla IV.7 la distribution de pares entre la sexta 

muestra y la textura a clasificar, se cuentan 19 repeticiones, 8 por renglones y 11 por 

columnas. 
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v n e s  Columnas Pares 

I 

Total de repeticiones: 19 

10 

renglon 

Por medio de la distribucion de pares se puede realizar la clasificaci6n y determinar 

que tip0 de textura es. En la tabla 1V.8 se observa la distribucion de pares para cada una de 

las muestras que sirven de referencia para realizar la clasificacion. Podernos observar que la 

textura a clasificar tiene un total de 44 repeticiones, distribucion de pares, y que es el 

mismo ntirnero que tiene la muestra de la textura 5. Por tanto, se clasifica como 

perteneciente a esta clase. 

Repeticiones por I Repeticiones por I Nlirnero total de 
10 

columna 

3 

pares 
8 

Tabla IV.7 

I I 49 
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Tabla IV.8 

En este ejemplo se present6 la mancra en que se clasifica una textura utilizando 

solamente la distribucifin de pares en las diferentcs matrices de coocurrencia conjunta que 

se generaron. Cabe seiialar que las direccioncs utilizadas para realizar la coocurrencia 

conjunta fueron las 8 direcciones del c6digo de Freeman mas 10s 9 vecinos centrales, de 

cada pixel. Como se pudo obscwar para cada matriz se realizo un conteo del nhmero de 

veces en que se repiticron 10s pares tanto por rengl6n como por columna, con esa 

informacifin se determina a que tipo de textura sera clasificada la muestra, es decir cual 

textura tiene un distribucifin dc pares sirnilares a la muestra a clasificar. 

N.2 IMPLANTACION DEL ALGOPJTMO 

En el apartado anterior se prescntaron algunos ejemplos que nos ayudan a entender 

la eshuctura de la matriz de coocurrencia conjunta. En este explicaremos la 

implementacifin del algoritmo. 

De una forma secuencial se describe el proceso: 

a) Se carga la imagcn en memoria y se despliega en pantalla. 

b) Se eligen 10s pixels sobre diferentes regiones de inter& de la imagen, un pixel 

sefialando una clase de textura. Se definen ventanas de un tamaiio tal que 



Capitulo IV 107 

contengan a 10s pixels de interes. Con lo que se determina el numero de clases 

en 10s que se segmenta la imagen. 

c) Posteriormente se iniciara un barrido secuencial sobre la imagen con una 

ventana del mismo tamaiio que las ventanas que contienen lospixels sembrados. 

d) La coocurrencia conjunta se realiza entre cada par de ventanas (entre la de 

barrido y las previamente elegidas) sobre las 8 posibles direcciones de Freeman 

mis  10s ocho vecinos centrales. 

e) Con cada ventana de barrido se crcan n + 1 matrices de coocurrencia conjunta, 

donde n cs el numcro de clases elegidas. 

f) Sobre cada matriz de coocurrencia conjunta se realiza un conteo tanto por 

columna como por renglon para determinar que tantas veces se repiten 10s pares. 

Estos es para determinar el nlimero repeticiones de cada elemento, en cada 

matriz. 

g) Despues de realizar este conteo sc tiene el total de repeticiones de 10s pares, para 

cada matriz de coocurrencia conjunta. Llevandose a cab0 una comparaci6n entre 

el numero de repeticiones. 

h) Posteriormente de realizar la comparacion, se clasifica el pixel central de la 

ventana de barrido (muestra de textura) con relacion a la textura (texturas 

elegidas previamente) que tenga un mismo n ~ m e r o  de repeticiones que la 

textura a clasificar. 

i) Finalmente se repite el proceso para cada ventana de bamdo. 

El algoritmo fue programado en Matlab 
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La ventaja que presenta, el algoritmo, es que se emplea directamente la distribucion 

de 10s elementos presentes en la matriz de coocurrencia conjunta, para realizar la 

clasificacion de las texturas. Y esta distribucibn de elementos es, por tanto, un reflejo de la 

similitud o diferencia entre dos texturas. Este hecho es el que se emplea en la clasificacion 

de texturas. En el capitulo siguiente se presentan 10s resultados obtenidos empleando este 

algoritmo, asi como a las conclusiones a las que se llegan. 
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CAP~TULO V 

RESULTADOS Y CONCLUSIONES 

En este capitulo se presentan 10s resultados obtenidos al utilizar un algoritmo de 

clasificacion supervisada empleando la matriz de coocurrencia conjunta. Tambitn se 

mencionan qut partmetros son susceptibles a ser mejorados para una mejor clasificaci6n. 

V. 1 RESULTADOS 

El algoritmo desarrollado es un clasificador supervisado, basado en las propiedades 

de la matriz de coocurrencia conjunta y es empleado para la clasificaci6n de texturas en 

higenes radar. 

Para tener un indicador de la calidad estadistica de la clasficaci6n, se utiliza la 

rnatriz de confusion (Richards, 1993). Esta rnatriz es de dimension igual al niunero de 

clases de una clasificaci6n dada. Para i + j, el elemento cij de esta matriz indica la 

proporci6n depixels de la clase i que fueron asignados erroneamente a la clase j. Para i = j, 

el elemento de la matriz muestra la proporcion de pixels clasificados en la clase i con 

respecto a1 niunero de pixels dehidos para esta clase. La suma de 10s elementos a lo largo 

de cada renglon produce el niunero total de pixels de cada clase. En una clasilicacibn 

perfecta linicamente 10s elementos de la diagonal serian diferentes de cero e iguales al 

niunero de pixels de la clase. En una clasificacion real, una cierta proporcion de pixels son 

asignados a clases equivocadas. De la matriz de confusion es posible evaluar el Uamado 

coeficiente kapa (Richards, 1993; Lira, 200 1 ; Soh, 1999; Karathanassi, 2000), el cual es un 

indicador global de la calidad de la clasificacion, siendo un indicador muestral de la 

precision de la clasificaci6n. El interval0 de este coeficiente es: 

-11 :  1 1  

donde una clasilicaci6n perfecta daria un valor de uno y una totalrnente err6nea produciria 

-1. La dehicion de t? es: 
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" d-q 
K =- 

N-q 

donde d es la suma de 10s elementos de la diagonal en la matriz de confusion, N es la suma 

de todos 10s elementos de la rnatriz y q esth dada por: 

Donde n es el niunero de clases. Una manera de obtener la matriz de confusion es a 

travks de 10s pixels prototipo definidos para una clasiiicacion supervisada. Una vez 

realizada la clasilicacion, se compara el mapa tedt ico resultante con las ventanas que 

cornprenden 10s pixels prototipo de cada clase. En el Area cubierta por cada ventana, se 

obtiene el numero de pixels asignados a la clase que kste represents, asi como el numero de 

pixels clasificados en otras clases presentes en tal firea. La acumulaci6n de estos niuneros 

para todas las ventanas definidas en una clasificacion produce 10s elementos de la matriz de 

confusi6n, por lo que cada elemento de la matriz indica el nhnero de asignaciones de 10s 

pixels a cada clase (Richards,l993; Lira, 2001). Corno primeros resultados, presentarnos 10s 

obtenidos apartir de una imagen sintktica con 4 texturas diferentes. El t d o  de la imagen 

es de 256 x 256 pixels, figura V. 1 y 10s resultados de la respectiva clasificacion, figura V.2. 

Las coordenadas de 10s pixels seleccionados son: (200,200), (60,180), (200,50), (50,50), 

para todos 10s casos. En la tabla V.l se muestran 10s t-os de las ventanas, 10s 

coeficientes y a cuales inxigenes pertenecen . 
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FiguraV.2. Imagenes clasificadas con ventanas de barrido de: a) 15 x 15 pixels, b) 17 x 17 pixels 

c )  19 x 19pixels, d) 2 I x 21 pixels, e) 23 x 23 pixels, f) 25 x 25 pixels 
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Tabla V. I 

En la tabla se o b s e ~ a  que el coeficiente kapa d s  alto es el obtenido con una 

ventana de 19 x 19 pixels, perteneciente a la imagen (c, de la figura V.2. De lo cual 

concluirnos que el tamaiio de la ventana elegida resulta importante para obtener una buena 

clasificaci6n y que el resultado sea aceptable. 

Figura V.3. Segmentacidn de texturas utilizando el descriptor de entropia 

La figura V.3 muestra la segmentacion obtenida a traves de la utilizacion del 

descriptor de entropia, utilizando la matrii de coocurrencia, para una ventana de 15 x 15 

pixels. Posteriormente se aplico un mktodo de andisis de ciunulos como es K- medias. El 

tatnaiio de la ventana h e  de 15 x 15, debido a que h e  la que mejor segmentacion present6, 

a1 utiliza~ este mitodo. A1 realiir una comparacion con la imagen c) de la figura V.2, 

podemos apreciar que la imagen de la figura V.3 posee un efecto de bordes mayor entre las 

diferentes regiones de textura. En ambos cams aparecen segmentados 4 clases de textura. 
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Como siguiente resultado tenemos la imagen de radar Seasat de 256 x 256pixels. 

Figura V.4. lmagen Seasat. 

En la figura V.4 presentamos la imagen a clasificar y en las figuras V.5 y V.6 10s 

resultados obtenidos para esta imagen. Antes de emplear el algoritmo de segmentation, el 

mido speckle de la imagen de radar fue segmentado utilizando el liltro geometric0 

(Pastrana, 1996), una iteration. Se decidi6 utilizar este filtro por ser el que mejores 

resultados arroja a1 momento de eliminar dicho ruido (Pastrana, 1996). Los pixels heron 

sembrados en las siguientes coordenadas: 

El tamaiio de la ventana es de: 

9 x 9 pixels 

La matriz de confusion que se muestra enseguida tiene en sus elementos el niunero 

de pixels asignados a cada clase. 
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Figura V.5. Resultado de la clasificaci6n. 

La matriz de confusi6n obtenida es: 

La matriz de confusion que se muestra enseguida tiene sus elementos en valores 

porcentuales. 

Matriz V.2 
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a El coeficiente kapa obtenido es: 

a kapa =0.6593 

Para este resultado se observa en la matriz de confwibn que para las primeras 4 

a clases, la asignaci6n en la matriz es aceptable. Pero en las clases 5 y 6 se presenta un mayor 

n h e r o  de clasificaciones err6neas. Esto es debido a que estas dos texturas son muy 

a similares, adem& influye el tamafio de la ventana y las coordenadas donde se localizan 10s 

pixels. 

• Figura V.6. Resultado de la clasificaci6n de la imagen 

a Ahora, utilizando otras coordenadas para lospixels sembrados, asi como un tamaiio 

de ventana diferente tenemos lo siguiente: 

Pixels sembrados: 

a Tarnaiio de ventana = 13 x 13 pixels 

La mat& de confusibn que se muestra enseguida tiene en sus elementos el nhnero 

a de pixels asignados a cada clase. 
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Matriz V.3 

La matriz de confi1si6n que se muestra enseguida tiene sus elementos en valores 

porcentuales. 

El respectivo coeficiente kapa tiene un valor de: 

kapa =0.7858 

Se obsewa que tanto el tarmilo de la ventana empleada como las coordenadas en 

donde se seleccionaron 10s pixels intluyen en la clasificaci6n. Ademhs, que texturas 

demasiado parecidas entre si producen una mayor confUsi6n. Para este liltimo caso entre la 

cuarta y quinta clase, la confusion es mayor, per0 las de& clases que aparecen e s th  

clasiiicadas de f o m  aceptable. Y como consecuencia el coeficiente kapa mejora. 

Como siguiente resultado presentamos una imagen de una region selvatica, la cual 

es interesante por las secciones de agua que contiene, ya que presenta una textura suave. 

Esta imagen tarnbiin h e  atrada utilizando el filtro geomitrico, una iteration, para elirninar 

el ruido speckle. 
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Figura V.7. lmagen selva. 

La imagen de la figura V.7, tiene un tamaiio de 512 x 512 pixels, es tambikn una 

imagen de radar. 

Lospixels sembrados fueron 10s siguientes: (260,140), (420,335), (300,20) 

Con un tamafio de ventana de 7 x 7 pixels. 

La matriz de confusi6n, matriz V.5, presenta en sus elementos el niunero de pixels 

asignados a cada clase y e s  la siguiente: 

3 

7 

5 

37 

Mahiz V.5 

2 

0 

49 

0 

Clase 

I 

2 

3 

1 

15 

0 

34 
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La rnatriz de confusi6n que se muestra enseguida tiene sus elernentos en valores 

porcentuales. 

'."' , . -. . ., 

~ . -  .. .~ ~ ~ -- . .~~~ - . . 

Figura V.8. lmagen clasificada. 

El coeficiente kapa obtenido es: 

kapa = 0.5306 

3 

14.28 

10.20 

75.51 

En este resultado la parte del no queda perfectamente segmentadas del resto de la 

imagen, aunque desaparecen algunos rasgos debido al tamaiio de la ventana. Adernis, otras 

secciones de texturas que son parecidas a la que presenta el rio son clasificadas como 

suaves. Aparece una confusi6n notable en la primera clase, para resolver esto se eligieron 

otros pixels en posiciones diferentes, sin aumentar el tamaiio de la ventana. 

Matriz V.6 

2 

0 

100 

0 

Clase 

1 

2 

3 

I 

30.61 

0 

69.38 
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Al utilizar otro tamafio de ventana y sembrar 10s pixels en diferentes puntos el 

resultado mejora, como se obsewa en la figura V.9. 

-. I 
Figura V.9. lmagen clasificada. 

Para la imagen de la figura V.9 se sembraron 10s pixels en las siguientes 

coordenadas: 

(196, SO), (420,335), (44,490) 

Con un tamaiio de ventana de 7 x 7 pixels 

La matriz de confusi6n que se muestra enseguida tiene en sus elementos el niunero 

de pixels asignados a cada clase. 

3 0 42 
Matriz V.7 
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La matriz de confusi6n que se presenta tiene sus elementos en valores porcentuales. 

El coeficiente kapa es: 
kapa = 0.8776 

Como lo que se trata es de clasificar texturas, se obsewa que en algunas regiones de 

la selva aparecen segmentandas texturas suaves al igual que en el no, como aconteci6 en el 

ejemplo anterior, sin embargo, debido al tamafio de la ventana utilizada desaparecen ciertos 

rasgos, como son pequefios riachuelos y pequeiias lagunas. Pero en este caso se obsewa que 

solamente se eligieron otras coordenadas de 10s pixels para iniciar la clasificacion, sin 

aumentar de tamaiio la ventana y 10s resultados mejoraron. 

Figura V.lO. lmagen costa. 

Para la imagen de la figura V.10 de tamafio 256 x 246 pixels, se seleccionaron 10s 

siguientespixels: (40, SO), (158,100), (170,40) Con un tamafio de ventana de 9 x 9pixels. 
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La irnagen fue filtrada utilizando el filtro geometrico, una iteration y es interesante 

por la secci6n de costa que presenta. El resultado se rnuestra en la figura V. 1 1 .  

L ~ pp ~ - - -  -p ~~ -- .~ - . 

Figura V.l I .  lrnagen costa clasiticada. 

La matriz de confusi6n es: 

La matriz de confusi6n en valores porcentuales es: 

Clase 

85.18 
3 14.81 100 

Matriz V. I0 
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El coeficiente kapa obtenido es: 

kapa = 0.9259 

En este resultado, la parte de costa queda perfectamente delimitada del mar. A1 

seleccionarse las muestras de las diferentes regiones, kstas esthn definidas aceptablemente, 

dando un coeficiente kapa alto. Y se observan tres regiones de textura suave, intermedia y 

rugosa. En la matriz de confusi6n se aprecia una confusion entre la segunda y la tercera 

clase, debido a la transicion entre la parte de la textura intermedia y la parte m k  rugosa. 

Con el fin de comparar 10s resultados obtenidos hasta este momento se empleo una 

tkcnica reportada en la literarura (Chavira, 1996; J. Lira y L. Frulla, 1998) para llevar 

segmentation de texturas en imagenes radar. La metodologia consiste en que por medio de 

la matriz de coocurrencia, utilizando el descriptor de entropia (Haralick, 1979) se obtenga 

una imagen que nos indique el valor de entropia dentro de una imagen, para posteriormente, 

esa imagen, introducirla a un clasificador de climulos como puede ser K-medias. Para 

finalmente obtener una imagen que indique las diferentes regiones de texturas. 

El mapa de texturas que a continuation se presenta h e  publicado en 1998 

(Lira, 1998) y en base a el comparamos nuestro resultado. El tamaiio de las ventanas 

empleadas son diferentes, para este caso, pero 10s mapas de texturas obtenidos son muy 

similares. En la figura V.12 se presenta este mapa y la imagen original. En la figura V.13 el 

resultado obtenido empleando la mahiz de coocurrencia conjunta. Para el primer mapa de 

textura se observan 6 clases, en el segundo mapa se observan las mismas 6 clases pero se 

aprecia que la clase amarilla es absorbida por la roja en algunas regiones, como se puede 

obsemar. Sin embargo la clasificacion es muy parecida entre ambas imagenes, esto nos 

lleva a pensar que 10s resultados de la clasificacion son buenos. 
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b) 

Figura V.12 a) Imagen Original b) Mapa de texhlras obtenido por el descriptor de enlropia. 

Figura V. 13 Mapa de textura obtenido por medio de la rnatriz de coocurrencia conjunta. 

Las otras regiones de texturas resultan rnuy sirnilares a1 cornpararse 10s mapas, por 10 que, 

esto representa un buen indicio de 10s resultados hasta ahora obtenidos. 
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Empleando esta misma metodologia se cornparan las siguientes imagenes: 

1 

I 
I 

. . I 
- . 

b) 

Figura V.14 a)lmagen Original b) Mapa de texturas obtenido por el descriptor de entropia. 

Figura V. 15 

L ~- ~ ~ ---- ~~ - ~ - ~~ -- - . 

Mapa de textura utilizando la mahiz de coocurrencia conjunta 
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Para este caso, se utilizo la matriz de coocurrencia con un tamaiio de ventana de 

banido de 9 x 9 pixels; aplicando el descriptor de entropia. Clasificando la imagen 

resultante con un algoritmo de K-medias, obtenemos la imagen segmentada de la figura 

V.14. Cornparativamente podriamos hablar que en escencia las regiones de texturas son 

casi identicas, y que la imagen de resultado a la que se le aplico el clasificador desarrollado 

presenta algunas regiones mis fragmentadas que el de la imagen de la figura V. 15. 

b) 

Figwa V.16 a)lmagen Original b) Mapa de texturas obtenido por el descriptor de entropia. 

En la figura V.16 se presentan las imagenes original y la segmentada utilizando la 

matriz de coocurrencia utilizando una ventana de banido de 7 x 7 pixels y aplicando el 

descriptor de entropia. Para posteriormente utilizm un algoritmo de k-medias, figura V. 17 
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mapa de texturas. Comparando ambos mapas de texturas, se observa que 10s resultados de 

10s mapas son similares. 

I . ~ - - . i 
Figura V.17 Mapa de texturas utilizando la matriz de coocurrencia wnjunta. 

La zona de textura azul es d s  extensas en el primer mpa,  pero se presenta en las 

mismas regiones. La diferencia bbica entre estos algortimos se centra en que mientras en 

uno se utiliza un descriptor tradicional como es el de entropia, para despuks u t i l i  un 

clasiiicador de chuulos como K-medias para obtener las diferentes clases de textura, en la 

matriz de coocurrencia conjunta se emplea solamente la distribution de 10s pares en la 

matriz. Debido a que el coeficiente kapa solamente se aplica para imAgenes que se 

segmentaron a travis de una clasificaci6n supe~sada ,  este no se emplea en una 

clasificaci6n no supe~sada ,  como es el caso de la metodologia que se utiliz6 en este caso 

como es K-medias. 

Despds de observar estos resultados se puede concluir que existen parhmetros que 

influyen directarnente en una clasificaci6n supervisada. Estos parhmetros son: a) donde se 

elijan 10s pixels, b) el tamafio de la ventana y, c) la pureza de las muestras seleccionadas. 

Son sin duda, algunos de 10s parhetros que se deben tener presente para pr6ximas mejoras 

del clasiiicador. 

V.2 Conclusiones 

Como en todo trabajo referente a la clasilicaci6n de texturas se hace kente a tres 

grandes problems: 1) la discriminaci6n de texturas, 2) la descripci6n, y 3) la localimci6n 
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de 10s limites entre diferentes regiones de texturas. En este trabajo se busca una alternativa 

para segmentar textwas empleando solamente su composition y distribucion espacial en la 

imagen. Cabe seiialar que una textura resulta idkntica a otra, independientemente de sus 

tonos de gris, si 6sta rnantiene una rnisma estructura. La utilizaci6n de esta tkcnica (la 

utilizacion de la matriz de coocurrencia conjunta con la metodologia empleada) no ha sido 

reportada en la literatwa, aunque se basa en la muy conocida matriz de coocurrencia. Pero 

la diferencia entre ellas consiste en la manera en que se realiza la ocurrencia de 10s pares. 

Debido a que en la matriz de coocurrencia conjunta se utilizan dos ventanas que no 

necesariamente son adyacentes, y en donde la ocurrencia se hace entre las dos ventanas 

empleando las ocho direcciones del codigo de Freeman, m h  10s vecinos centrales. Otro 

aspecto que resulta importante seiialar es que solamente se utilii  la distribution de 10s 

pares y el niunero de repeticiones de 10s mismos, que se dan tanto por renglon como por 

columna en la matriz de coocurrencia conjunta para realizar la clasificacion de las texturas. 

Pero podemos identificar algunos parhetros que pueden ser mejorados para una 

mejor clasificaci6n, estos son: la pureza de la muestra, es decir, que cada muestra 

seleccionada para el algoritmo presente caracteristicas estmcturales bien definidas para 

evitar confusiones en la clasificacion. Por otro lado, el sembrado de 10s pixels resulta 

tarnbien importante, por que en una imagen de radar real, al sembrarse 10s pixels en una 

region con un tamailo de ventana especifico se presenta una mezcla dc textwas lo cual 

provoca que se observe una cierta cofisi6n a1 momento de clasificar. Este parhetro 

podria ser optimizado, si antes de iniciar la clasificacion se utilizara un algoritmo de 

crecirniento de regiones (Chavira, 1996) para establecer d6nde se siembran 10s pixels y de 

que tamailo debe ser la ventana de barrido. Con lo que se utilizaria una muestra con una 

menor mezcla de texturas. En lo referente al coeficiente kapa, este nos puede servir como 

criterio para definir una ventana optima en la clasiticacion (Richards, 1993). La utilizacion 

de una imagen sintktica, como la utilizada en la figwa V. 1, nos sirve para hacer pmeba.5 en 

el tamaiio de la ventana de barrido, la seleccibn de 10s puntos y evaluar con diierentes 

t w o  de ventana el valor del coeficiente kapa. 
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En cuanto a 10s bordes que se presentan en la imagen estos podrian ser previamente 

clasiicados, a traves de un algoritmo para detectar bordes y asociarlos a las clases que 

pertenecen (Maletti, 1998, Lira y Maletti, 2000). TambiCn se podrian usar regiones 

circulares en lugar de ventanas cuadradas, para tener una mayor informaci6n contextual del 

pixel a clasificar ya que tendria una mayor sirnetria. 

Por otro lado la posibilidad de inspeccionar visualmente el resultado de la 

clasificacion, resulta de gran ayuda. La experiencia nos indica que esta informaci6n 

subjetiva es muy apreciada y puede servir para validar una clasificaci6n fiente a otra. 

Finalmente la clasificaci6n de texturas presenta un gran reto, dada las limitantes que 

tiene el ser human0 para discernir entre ellas. Por lo que metodos como el aqui desarrollado 

buscan ser una forma novedosa de clasificaci6n de texturas, sobre todo enfocadas a 

a g e n e s  radar. 



En este apendice se presentan las caracteristicas de 10s diierentes tip0 de sensores 

radar utilizados en 10s ultimos aiios. Se lista informaci6n general, caracteristicas del radar y 

tiempo de la misi6n. 
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Glosario: 

ALOS (Advanced Land Observing Satellite) 

ASAR (Advanced Synthetic Aperture Radar) 

ERS-1 (Earth Remote Sensing Satellite - I )  

ERS-2 (Earth Remote Sensing Satellite-2) 

ESA (European Space Agency) 

JERS- 1 (Japanese Earth Resources Satellite) 

JF'L (Jet Propulsion Laboratory) 

NASA (National Aeronautics and Space Administration) 

NASDA (National Space Development Agency) 

RADAR (RAdio Dectection And Ranging) 

RAR (Real Aperture Radar) 

SAR (Synthetic Aperture Radar) 

SMMR (Scanning Multichanel Microwave Radiometer) 

SIR-A (Shuttle Imaging Radar A) 

SIR-B (Shuttle Imaging Radar B) 

SIR-CIX-SAR (Shuttle Imaging Radar-C and X-Band Synthetic Aperture Radar) 

SRTM (Shuttle Radar Topography Mission) 

VSAR (Velocity Synthetic Aperture Radar) 
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