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1 INTRODUCCION

1.1 Resumen

El conocimiento del medio urbano es para muchos una apreciaciéon de la ciudad como
una entidad fisica. Desde esta perspectiva, las técnicas de tratamiento de imagenes
pueden aportar una ayuda precisa. Este conocimientc de la ciudad puede ser abordado
de dos maneras distintas. El primero consiste en considerar a la ciudad como un solo y
Unico objeto en oposicidon a los medios no urbanos (campo, bosques, mar, etc.). El
segundo enfoque apunta a obtener un conocimiento mas preciso del medio urbano en
si, distinguiendo diferentes tipos de estructuras urbanas en el interior de la ciudad.

Las dos aproximaciones recién presentadas son el resultado de una realidad urbana
dual. Por una parte existe cierta heterogeneidad global, debido a la variedad de los
materiales de construccién, que permite distinguir lo urbano de lo no urbano que, por
lo general, es mas homogéneo. Por otra parte, la existencia de cierta homogeneidad
local nos va a permitir distinguir diferentes tipos de estructuras urbanas. Esta dualidad
nos conduce a pensar que las técnicas utilizadas para distinguir las zonas urbanas de
las no urbanas seran diferentes de aquellas utilizadas para caracterizar la ciudad
intrinsecamente.

Esta tesis estd dirigida a la extraccidon de regiones urbanas como un Unico objeto en
contraposicion a las regiones no urbanas. Para extraer dichas regiones obtenemos una
mascara urbana (segmentacién binaria), que sea lo mas precisa posible.

El esquema de clasificacién presentado en esta tesis fue aplicado a imdgenes
provenientes de distintos captores:
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- Fotografia aérea de alta resolucién
- Imagen SPOT pancromatica
- Imagen ERS1-SAR

En los resultados finales se observa una clasificacion de escenas urbanas, que permite
una adecuada discriminacién entre regiones urbanas y no urbanas. Esta discriminacién
se lleva a cabo mediante la superposicién del mapa urbano sobre la imagen original, es
decir, para las regiones no urbanas se asigna un valor Gnico de nivel de gris (color
negro), mientras que para las regiones urbanas se considera el nivel de gris de la
imagen original.

El proceso utilizado para la extraccion de zonas urbanas se detaila a continuacién:

Como primer paso para la extraccion de zonas urbanas, obtenemos una madascara
urbana a partir del algoritmo de fusion de datos propuesto por Shan Yu [32].

La fusién se lleva a cabo con dos imagenes de entrada:

1. Una imagen binarizada que nos proporciona informacién muy aproximada
acerca de los contornos de los elementos presentes en la escena en cuestion,
asi como informacién sobre las zonas urbanas, basada exclusivamente en los
niveles de gris de la imagen ariginal.

Con respecto al proceso de segmentacion, en esta tesis proponemos un
esquema adaptivo de segmentacion, enfocado a la preservacidon de las
estructuras finas de la escena y a una mejor definicion de contornos, pero
tratando de evitar los efectos de sobresegmentacién. El algoritmo propuesto se
basa en la adaptacién de varios métodos clasicos de segmentacidon, que
abarcan los dos principales enfoques de ésta: el no contextual (minima
distancia y maxima probabilidad) y el contextual (Campos Aleatorios de
Markov, modelo de Potts y Recocido Simulado). Los resultados ofrecidos por
este esquema de segmentacion evidencian su buen desempefio, generando
imagenes clasificadas mostrando regiones homogéneas, contornos bien
definidos y respeto de las estructuras finas, asi como una minima presencia de
pixeles aislados.

Debido a que existen diversos métodos de segmentacion y binarizacién, es
necesario hacer una evaluacion de los resultados generados por algunos de los
métodos de binarizacion existentes, con el fin de determinar la imagen que
mejor se adecua para ser considerada en el proceso de fusion. Para evaluar
dichos resultados se estima su confiabilidad a través del calculo de un error
global: a menor error global, mayor cenfiabilidad del resultado. E! conocimiento
ofrecido por una mascara o0 mapa urbano rudimentario es utilizado en este
paso.

Aqui comprobamos la efectividad del método de segmentacion propuesto, ya
que la imagen binarizada por este método es la que tiene menor error global vy,
por tanto, es mas confiable para ser considerada en el proceso de fusién.

2. Una imagen de temperatura binarizada, que nos dara informacion acerca de las
texturas de los elementos presentes en la escena de interés, para disminuir el
error que la segmentacién genera al confundir zonas no urbanas con zonas
urbanas, al considerar Unicamente sus caracteristicas espectrales.
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La teoria de los Campos Aleatorios de Markov se utiliza para modelar la textura
de la imagen mediante un campo Markoviano en 4 conexidad, lo que nos
permite definir un pardmetro caracteristico de la textura urbana, el cual se
denomina ‘Parametro de Temperatura’, por lo que a la imagen que se obtiene
se le conoce como ‘Imagen de temperatura’. Esta imagen se caracteriza por
tener valores altos en regiones heterogéneas (mayor temperatura), que son
caracteristicas de las =zonas urbanas; mientras que en las regiones
homogéneas, que por lo general caracterizan a las zonas no urbanas, presenta
valores bajos (menor temperatura).

Una vez que se obtiene dicha imagen, procedemos a binarizarla. Esto con el
objetivo de que, a partir de un umbral, los valores con mayor temperatura se
asignen a una categoria urbana, mientras que los valores con menor
temperatura son asignados a una categoria no urbana. El método de
binarizacién utilizado es el de Correlacion, ya que éste evalia la correlacion
entre la imagen original y la imagen binarizada -para un rango de umbrales de
binarizacién- y elige aquel valor que maximiza dicha correlacidon (umbral
optimo).

Una vez obtenidas la imagen segmentada y la imagen de texturas binarizada, se aplica
el esquema de fusion de datos para incrementar la confiabilidad y precisién en la
generacidn de la mascara urbana. Ademas de la informacién proporcionada por las dos
imagenes recién mencionadas, el proceso de fusion considera también a la imagen
original y al mapa urbano aproximado. El esquema de fusion calcula para cada site su
coeficiente de confianza, tanto en la imagen segmentada como en la imagen de
texturas binarizada, y considera para la imagen fusionada aquel valor que maximiza
dicho coeficiente.

Por Ultimo, con base a la mascara generada, procedemos a extraer las regiones
urbanas presentes en las escenas analizadas.

1.2 Contenido de la tesis

El trabajo desarrollado en esta tesis se encuentra dividido en los siguientes capitulos:

Capitulo 1. Presenta un panorama general del problema que se aborda, la motivacion
para resolverlo y las teécnicas gque se utilizaron como propuesta de
solucion,

Capitulo 2. Este capitulo muestra la teoria bésica de la Percepcién Remota y ofrece
informacion relevante sobre los dispositivos utilizados en esta disciplina.

Capitulo 3. Aqui se presentan conceptos basicos de la teoria de los Campos Aleatorios
de Markov y la Transformada Polinomial, los cuales son utilizados en
capitulos posteriores.
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Capitulo 4.

Capitulo 5.

Capitulo 6.

Capitulo 7.

En este apartado se propone un algoritmo adaptivo de segmentacion de
imagenes de percepcion remota, basado en el uso combinado de varios
conceptos utilizados por numerosos métodos clasicos de segmentacion,
los cuales abarcan los dos principales enfoques de esta érea: el no
contextual (minima distancia y maxima probabilidad} y el contextual
(Campos Aleatorios de Markov, modelo de Potts y Recocido Simulado).

Se utiliza el modelado Markoviano para efectuar una clasificacion de
imagenes urbanas a través del pardmetro de textura denominado
‘parametro de temperatura’. La imagen obtenida por este parametro de
texturas es binarizada por correlacion, para que a partir de la imagen
obtenida se lleve a cabo la clasificacion de escenas urbanas.

En este capitulo se obtiene una mascara urbana por medio de un
esquema de fusidén de datos y, a partir de ella, se realiza la extraccion de
zonas urbanas de las imagenes consideradas. El propdsito de la fusion de
datos es incorporar resultados parciales y complementarios. La fusion se
basa en dos imagenes significativas: la primera es una imagen
segmentada a través del algoritmo adaptivo propuesto en el capitulo 4; la
segunda imagen es aquella que se obtuvo a través del analisis de textura
en el capitulo 5. Con la fusion se disminuye el error generado por la mala
interpretacion de zonas no urbanas definidas a partir del resultado de la
segmentacion y, por otra parte, se preservan de mejor forma las
estructuras finas y se obtiene una mejor estimacion de contornos,
aspectos que pueden verse afectados como resultado de un anélisis
basado exclusivamente en las caracteristicas de la textura urbana.

Se presentan las conclusiones finales de este trabajo y se sugieren
algunas alternativas futuras de investigacion.
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2 PRINCIPIOS DE PERCEPCION
REMOTA

2.1 Introduccion

Volar ha sido desde épocas muy remotas uno de los suefios mas intensamente
anhelados por la Humanidad. Pese a la persistencia del intento, sélo en fechas
recientes se ha dispuesto de los medios técnicos necesarios para hacer realidad este
deseo. Desde ese momento, el ritmo de la innovacién tecnologica ha sido vertiginoso,
lo que nos ha permitido enriquecer notablemente nuestro conocimiento sobre el
Planeta y sus habitantes.

Uno de los principales estimulos de esta aventura aérea ha sido la busqueda de una
nueva vision de los paisajes terrestres. El afan de remontar la limitada perspectiva de
la vision humana es evidente ya desde los inicios de la aerondutica, llegando a ser hoy
en dia una pieza clave de la investigacién espacial.

La observacidon remota de la superficie terrestre constituye el marco de estudio de la
Percepcion Remota o Telemetria. Estos vocablos son una traduccion latina del término
inglés Remote Sensing, ideado a principios de los 60 para designar cualquier medio de
observacién remota, si bien se aplicé fundamentalmente a la fotografia aérea, principal
sensor de aquel momento. En sentido amplio, la Percepcién Remota no engloba sélo
los procesos que permiten obtener una imagen, sino también su posterior tratamiento
en el contexto de una determinada aplicacion.

Si hemos definido {a Percepcion Remota espacial como aquella técnica que permite
adquirir imagenes de la superficie terrestre desde sensores instalados en plataformas
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distantes de ésta, estamos asumiendo que entre la Tierra y el sensor existe una
interaccion energética, ya sea por reflexién de la energia solar o de un haz energético
artificial, ya por emision propia. A su vez, es preciso que ese haz energético recibido
por el sensor sea almacenado convenientemente, bien a bordo de satélites, bien en las
estaciones receptoras, de tal manera que pueda interpretarse para una determinada
aplicacién. El analisis de la informacidn recibida se incluye también -en sentido amplio-
dentro del estudio de la Percepcién Remota, aunque esté mas alld de los procesos de
adquisicién propiamente dichos.

Un sistema de Percepcion Remota incluye los siguientes elementos (figura 2.1):

i. Fuente de energia que supone el origen de la radiacion electromagnética que
detecta el sensor. Puede tratarse de un foco externo a éste, en cuyo caso se
habla de Percepcion Remota pasiva, o de un haz energético emitido por el sensor,
lo que se denomina Percepcién Remota activa. La fuente de energia mas
importante es, obviamente, el sol.

il. Cubierta terrestre, formada por distintas masas de vegetacién, suelos, agua o
construcciones humanas, que reciben la sefial energética procedente de (i} y la
reflejan o emiten de acuerdo a sus caracteristicas fisicas.

iii. Sistema sensor, compuesto por el sensor propiamente dicho, y la plataforma que
lo alberga. Tiene como mision captar la energia procedente de las cubiertas
terrestres, codificarla y grabarla o enviarla directamente al sistema de recepcién.

iv. Sistema de recepcidn - comercializacién, en donde se recibe la informacién
transmitida por la plataforma, se graba en un formato apropiado, y, tras las
oportunas correcciones, se distribuye a los interesados.

v. Intérprete, que convierte esos datos en informacion tematica de interés, ya sea
visual o digitalmente, de cara a facilitar la evaluacion del problema en estudio.

vi. Usuario final, encargado de analizar el documento fruto de la interpretacion, asi
como de dictaminar sobre las consecuencias que de él se deriven.

El simil de la visibn humana puede ayudar a entender el significado de estos
componentes. El ojo humano (iii) recibe un haz energético procedente de los objetos
exteriores (ii) por reflejo de la luz solar (i). Esta sefal se transmite al cerebro (iv) que
es capaz de formar una serie de imagenes sobre el mundo real que le circunda. El
individuo que observa es a la vez intérprete (v) v usuario final (vi) de la imagen
detectada, lo que le permite tomar decisiones sobre su propio comportamiento. En
otras palabras, la visién humana forma un sistema de Percepcién Remota -muy
sofisticado por cierto-, puesto que nos permite caracterizar con mucho detalle los
objetos que observamos.

Sin embargo, nuestra percepcion visual presenta también algunas limitaciones. Por lo
tanto, se restringe por la sensibilidad espectral de nuestras células sensoras, que sdlo
nos permiten apreciar un determinado tipo de energia, denominado, por esta razdn,
espectro visible. Otras formas energéticas, como el calor, no son observables
visualmente, por lo que parece conveniente contar con unos ‘ojos artificiales’ que
amplien nuestras propias posibilidades. Por otro lado, el campo de visién humano esta
limitado por nuestras propias posibilidades.
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Sistema Fuente de Energia {Q}
Sensor O Atmésfera

Cubierta terrestre

—>

Sistema de Recepcién o Tratamiento visual

o

Tratamiento digital
Usuario Final

Figura 2.1

Componentes de un sistema de percepcion remota.

Por lo tanto, el campo de vision humano esta limitado por nuestra propia estatura, o a
la que podemos adquirir desde observaciones naturales, por lo que cuenta con un
pequefio radio de accion. Ademas, se trata de una percepcion oblicua. Ambos factores
dificultan observar fendmenos muy extendidos, como inundaciones o incendios donde
las estimaciones visuales pueden ser imprecisas. Para disminuir estas limitaciones, se
ha acudido a sensores artificiales, montados sobre plataformas situadas a una cierta
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altitud. Con ellos se tiene acceso a tipos de energia no visibles (ultravioleta, infrarrojo,
microondas) y, ademas, desde una nueva perspectiva, vertical y panoramica. Esta
nueva informacién expande notablemente nuestro conocimiento del medio que nos
rodea, facilitando la interpretacion de multiples procesos que afectan al Planeta.

El creciente empleo de distintos sensores de observacién terrestre esta originando no
sélo una enorme cantidad de informacién, sino también una nueva forma de estudiar
la superficie terrestre. La Percepcion Remota, junto a las técnicas afiejas de
almacenamiento y proceso de la informacién geografica, permiten disponer de una
masa ingente de datos sobre el territorio, algunos de ellos accesibles en tiempo real.
Para aprovechar mejor estas técnicas, el recurrir a las computadoras resulta casi
inevitable. Una vez salvado el necesario entrenamiento, estos equipos amplian
notablemente nuestra capacidad de andlisis, ayudan a elaborar una interpretacion
rapida y econdémica del problema bajo estudio, a la vez que permiten abordar analisis
integrados, dificilmente viables con otros medios tradicionales. En definitiva, y gracias
a nuestros recursos, pedemos cada dia poner mas énfasis en el planteamiento de
modelos y el andlisis de resultados -tareas éstas donde la inteligencia humana resulta
insustituible- librdndola de otras labores mecanicas (acopio y ordenamiento de datos)
gue han consumido tradicionalmente las mejores fuerzas del investigador.

2.2 Conceptos basicos

2.2.1 Radiacion Electromagneética

Historicamente, las propiedades de la radiacion electromagnética se han explicado por
dos teorias aparentemente contrapuestas: aquella que la concibe como un haz
ondulatorio (Huygens, Maxwell), y aquella otra que la considera como una sucesién de
unidades discretas de energia, fotones o cuantos, con masa igual a cero (Plank,
Einstein). Actualmente, parece que las dos teorias se pueden compaginar, pues se ha
demostrado que la luz puede comportarse de acuerdo a ambos planteamientos.

Segun la teoria ondulatoria, la energia electromagnética se transmite de un lugar a
otro siguiendo un modelo arménico y continuo, a la velocidad de la luz y conteniendo
dos campos de fuerzas ortogonales entre si: eléctrico y magnético (figura 2.2).
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Campo Eléctrico *=Longitud de onda
Campo Magnético

Figura 2.2
Esquema de una onda electromagnética.

Las caracteristicas de este flujo energético pueden describirse por dos elementos,
longitud de onda () y frecuencia (F). La primera hace referencia a la distancia entre
dos picos sucesivos de una onda, mientras que la frecuencia designa el nimero de
ciclos pasando por un punto fijo en una unidad de tiempo. Ambos elementos estan
inversamente relacicnados:

c=xF

donde ¢ indica la velocidad de la tuz (3 x 10® m/s), A expresa la longitud de onda
(habitualmente en micrémetros, 1pym = 10° m) y F la frecuencia {(Hertz, ciclos por
segundo). En definitiva, @ mayor longitud de onda, menor frecuencia y viceversa, por
lo que basta indicar un sélo termino para identificar propiamente el tipo de energia
relacionado.

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

Q=hF

donde Q es la energia radiante de un fotén (en Joules), F la frecuencia y A la constante
de Plank (6.63 x 10 * Js). Sustituyendo, podemos asi mismo expresar:

Q = h (c/A)

Lo que significa, en definitiva, que a mayor longitud de onda -0 menor frecuencia- el
contenido energético sera menor y viceversa.

2.2.2 Espectro Electromagnético

De las férmulas anteriores, se deduce que podemos definir cualquier tipo de energia
radiante en funcién de su longitud de onda o frecuencia. Aunque la sucesién de valores
de longitud de onda es continua, suelen establecerse una serie de bandas en donde |a
radiacién electromagnética manifiesta un comportamiento similar, La organizacion de
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estas bandas de longitudes de onda o frecuencia se denomina espectro
electromagnético.

El espectro electromagnético comprende desde las longitudes de onda mas cortas
(rayos gamma, rayos X), hasta las kilométricas (figura 2.3).

Regién Nombre Rango
Especifico
Ultra Low Frequencies (ULF) 3-30Hz
Ondas de Radio Frecuencias Ultra Bajas

Extremely Low Frequencies (ELF) {30 - 300 Hz
Frecuencias Extremadamente

Bajas
Voice Frequencies (VF) 300 Hz - 3 KHz
Frecuencias de voz
Very Low Frequencies (VLF) 3 -30KHz
Frecuencias Muy Bajas
Low Frequencies (LF) 30 - 300 KHz
Frecuencias Bajas

10°-10%m/3 -3 x 10 H Medium Frequencies (MF) 300 KHz - 3 MHz

- X Z | Frecuencias Medias

High Frequencies (HF) 3 - 30 MHz
Frecuencias Altas
Very High Frequencies {VHF) 30 - 300 MHz
Frecuencias Muy Altas
Ultra High Frequencies (UHF) 300 MHz - 3 GHz

Frecuencias Ultra Altas

Super High Frequencies (SHF) 3 - 30GHz
Frecuencias Super Altas

Extremely High Frequencies 30 - 300 GHz
{EHF)
Frecuencias Extremadamente
Altas

Infrarrojo Lejano 1000 - 30 um
Medio 30 -3 um
Cercano 3-0.75um

10
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Region Nombre Rango
Especifico
Visible Rojo 770 - 622 nm
Naranja 622 - 597 nm
Amarillo 597 - 577 nm
Verde 577 - 492 nm
’ . Azul 492 - 455 nm
Violeta 455 - 390 nm
Ultravioleta Uv - A 400 - 320 nm
{:{KZ ono Uv -B 320 - 280 nm
UV Vacio Menos de 200 nm
Rayos X

Rayos X 10°-10"m
(10 - 10" Hz)

Rayos Gama 101 - 108 m
(10*° - 10! Hz)

Figura 2.3

Espectro Electromagnético.

Desde el punto de vista de la Percepcion Remota, conviene destacar una serie de
bandas espectrales, que son tas mas frecuentemente empleadas en la tecnologia
actual. Su denominacién y amplitud varian, segin distintos autores, si bien la
terminologia mas comun es la siguiente:

- Espectro visible (0.4 a 0.7 um): Se denomina asi por tratarse de la Unica
radiacion electromagnética que pueden percibir nuestro ojos, coincidiendo con
las longitudes de onda en donde es méaxima la radiacién solar, Suelen
distinguirse tres bandas elementales, que se denominan azul (492 - 455 nm),
verde (577 - 492 nm) y rojo (770 - 622 nm), en razén de los colores primarios
que nuestros cjos perciben a esas longitudes de onda.

11
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- Infrarrojo préximo (0.7 - 1.3 pm): A veces se denomina también infrarrojo
reflejado o fotografico, puesto que parte de él puede detectarse a través de
filmes dotados de emulsiones especiales. Resulta de especial importancia por su
capacidad para discriminar masas vegetales y concentraciones de humedad.

- Infrarrojo medio (1.3 - 8 um): En donde se entremezclan los procesos de
reflexion de la luz solar y de emisién de |a superficie terrestre. Resulta idéneo
para estimar el contenido de humedad en la vegetacion y para la deteccién de
focos de alta temperatura.

- Infrarrojo lejano o térmico (8 - 14 pm): Incluye la porcién emisiva del
espectro terrestre, en donde se detecta el calor proveniente de la mayor parte
de las cubiertas terrestres.

- Microondas (a partir de 1 pm): Son de gran interés por ser un tipo de
energia bastante transparente a las nubes.

2.2.3 Sensores Remotos

Los sistemas remotos son sistemas fotograficos u optico-electronicos capaces de
detectar y registrar, en forma de imagenes, el flujo de energia radiante reflejado o
emitido por objetos distantes.

Un flujo de radiacién electromagnética, al propagarse por el espacio, puede interactuar
con superficies u objetos, siendo reflejado, absorbido o emitido por dichas superficies u
objetos. Las variaciones que estas interacciones producen en el flujo considerado
dependen fuertemente de las propiedades fisico-quimicas de los elementos en la
superficie.

Una camara fotografica con flash puede servir como ejemplo de un sistema sensor:
cuando el sistema de la camara es activado, el flash es accionado y emite radiacion. La
radiacion fluye hacia el objeto y es reflejada por éste, hacia el sistema oOptico de la
camara. Entonces la radiacion reflejada es registrada sobre el plano de la pelicula, que
constituye un detector fotoquimico de radiacion. Una imagen del patron de radiacion es
formada en la pelicula y después es desarrollada quimicamente.

Cualquier sistema sensor presenta los siguientes componentes necesarios para captar
la radiacién electromagnética (figura 2.4):

12
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" USO
ENERGiA
PROCESADOR
COLECTOR DETECTOR
PRODUCTO
Figura 2.4
Componentes del sistema sensor.
donde:

colector - recibe la energia a través de una lente, espejo, antenas, etc.

detector - capta la energia colectada de una determinada franja del espectro.
procesador - la sefnal registrada es sometida a un procesamiento (revelado,
ampliacion, etc.) a través del cual se obtiene el producto.

producto - contiene la informacién necesaria para el usuario.

2.2.3.1 Tipos de sensores

Los sensores pueden ser clasificados en funcion de la fuente de energia o en funcion
del tipo de producto que se abtiene de ellos,

En funcidn de la fuente de energia:

a) Pasivos: no poseen una fuente propia de radiacién. Miden la radiaciéon solar
reflejada. Por ejemplo, los sistemas fotograficos.

b) Activos: poseen su propia fuente de radiacién electromagnética, trabajando en
franjas restringidas del espectro. Por ejemplo, los radares.

En funcion del tipo de producto:

a) No imageadores: no generan una imagen de la superficie observada. Por
ejemplo, los radidmetros (salida en digitos o graficos) y los espectrorradiémetros
(firma espectral). Son esenciales para la adquisicion de informacion minuciosa
sobre el comportamiento espectral de los objetos de la superficie terrestre.

b) Imageadores: se obtiene como resultado una imagen de la superficie observada,
Suministran informacién sobre la variacién espacial de la respuesta espectral de la
superficie observada.

b.1. Sistema de cuadro (*framing systems’): adquieren la imagen de la totalidad
de la escena en un mismo instante,

b.2. Sisterna de barrido (‘scanning systems’): la imagen se obtiene de forma
secuencial, mediante un barrido de la escena de interés.

b.3. Sistema fotografico.

13
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Los imageadores no fotograficos (sistema de imageamiento por barrido) se originaron
para cubrir la laguna dejada por los problemas inherentes al uso del mas difundido
sensor Optico, la camara fotogrdfica. Esta, a pesar de presentar condiciones mas
faciles de operacion y costos, tiene una limitacién en captar la respuesta espectral,
debido a que las peliculas cubren solamente el espectro del ultravioleta préximo al
infrarrojo lejano. También este tipo de sensor limita las horas de sobrevuelo, ya que
debido a fendmenos atmosféricos no es posible observar frecuentemente el suelo a
grandes altitudes.

Como los datos de estos sensores no fotogréficos son colectados en forma de sefiales
electricas, estos datos podran ser facilmente transmitidos para estaciones distantes,
donde un procesamiento electronico hara el analisis discriminatorio.

2.3 Sistemas de Percepcion Remota

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

o Aérea
+ Espacial

2.3.1 Percepcion Remota Aérea

Se considera Percepcidn Remota Aérea aquella que se obtiene a partir de las
plataformas:

» Globo
*  Avion
s Helicoptero

Los sensores mas usados son:

Camara Fotografica
Camara Multibanda
Camara Digita!l
Camara de Video
Barredor Multiespectral
Barredor Térmico

Las fotografias aéreas son las imagenes de percepcién remota mas cominmente
utilizadas. Son usadas para el andlisis de todo tipo de recursos naturales, cartografia y
estudios de aproximacién en los sectores publico y privados.

Las ventajas basicas que ofrece esta técnica son:

14
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* Permite tener una vista de los detalles de la superficie en estudio en su
contexto espacial a menor escala que la imagen satelital. Esto la transforma en
una herramienta muy util para trabajar en areas pequeias.

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

» La fotografia nos da una visidon instantdnea de procesos bajo condiciones
dinamicas (inundaciones, derrames de petrdleo, trafico, incendios). Si bien este
tipo de trabajo se realiza muy bien con imagenes satelitales, ia fotografia aérea
permite desplazarse al lugar de interés sin demoras. De esta forma se dispone
de un medio complementario ai uso de plataformas satelitales especialmente
apto para cubrir aquellos procesos dinamicos con periodos de cambio inferiores
al de los satélites (catastrofes).

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

Las peliculas a las que estamos mas acostumbrados son aquellas que son capaces de
‘ver’ la imagen en forma similar a como lo hace el ojo humano. Estas pelicuias, con
algunas caracteristicas adicionales, son usadas en fotografia aérea y permiten analizar
y resolver muchos problemas. En el siguiente ejemplo podemos ver el tipo de detalles
que se ven al volar sobre la superficie terrestre a 2500m de altura (figura 2.5).

ks
o)

R
- ..

Figura 2.5

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

Figura 2.6

Campos cercanos al Rio Negro (Uruguay)
Falso Color Infrarrojo.

Otra caracteristica importante es que esta pelicula filtra completamente el color azul,
eliminando el efecto de dispersion de luz atmosférica, conocido como haze [43]. Este
efecto disminuye el contraste de la imagen y le da una tonalidad azul grisadceo. Si
comparamos ambas fotos vemos la eliminacion de este efecto en la fotografia
infrarroja (figura 2.7).

En esta figura es posible ver y analizar los detalles (por ejemplo, heterogeneidades en
las areas cultivadas) que se presentan en la fotografia infrarroja, en comparacién con
su correspondiente version en color real.

16
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Figura 2.7

Eliminacién del efecto haze en la fotografia infrarroja [43].

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

Agricultura de precisién (Precision Farm.rng)

Clasificaciéon de cultivos.

Deteccidon y seguimiento de enfermedades.

‘Estrés’ fisiologico de los cultivos.

Calculo de areas forestales y analisis de estado sanitario.
indice de defoliacion de cultivos por plagas.

« 8 & & & @

2.3.2. Percepcion Remota Espacial

Se considera Percepcién Remota Espacial aquella que se obtiene a partir de las
plataformas que pueden ser naves espaciales tripuladas, estaciones orbitales o
satélites autdénomos, que giran alrededor de la Tierra en érbitas polares, oblicuas o
ecuatoriales.
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Sus ventajas son: la vision sindptica, la periodicidad en la toma de datos, el
sincronismo con el Sol y el bajo costo por hectarea de los datos generados.

Algunos de los sistemas satelitales mas comlinmente usados son:

- ERS-1y 2 (ESA)

- SPOT 1, 2, 3 y 4 (Francia)
- IKONOS

- LANDSAT 5y 7 (USA)

- RADARSAT (Canadd)

- JERS-1 (Japén)

2.3.2.1 Satélites ERS 1y 2

Figura 2.8
Satélite ERS-2.

En julio de 1991 la Agencia Espacial Europea lanzé el ERS2-1, el mas grande y mas
sofisticado satélite de vuelo libre construido a lo largo y ancho de Europa, llevando con
él un centro de sensores activos de microondas.

2 ERS - ESA Remote Sensing Satellite
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El programa ERS-1 fue disefiado para servir a una gran variedad de usuarios con un
amplio rango de productos y servicios. En respuesta a esto y otros objetivos de
misiones muy cambiantes, las instalaciones en tierra del ERS-1 combinan facilidades
distribuidas y centralizadas. La pieza clave entre el usuario y la parte de cobro por los
servicios se encuentra en facultad de la ESA3-ESRIN* en Italia, mientras que el
monitoreo y control del satélite son responsabilidad del ESOC® en Alemania. Tomando
ventaja de los centros especiales existentes, 1as ESA Processing and Archiving Facilities
han sido establecidas en Francia, Alemania, Italia y el Reino Unido, los cuales manejan
los datos recibidos por las estaciones terrenas de la ESA y la red de otras estaciones
distribuidas a lo largo del mundo.

Los principales usos del ERS-1 son el estudio de los océanos, de los glaciares y en
meteorologia. Actualmente se estdn recolectando datos de las regiones polares del
planeta y de los océanos del sur. Ademds, la capacidad para producir imagenes de alta
resolucién en todos los climas recolectara informacién valiosa de areas continentales y
zonas costeras. El ERS-1 es tanto un sistema experimental como un sistema
operacional, puesto que ha demostrado los nuevos conceptos y tecnologias de los
equipos e instalaciones de espacio y tierra. Esto también ilustrarda algunos
requerimientos operacionales para la rapida entrega de datos que proveen de
contribuciones meteoroldgicas significativas, prondstico del estado del mar y monitoreo
de la distribucién de los hielos oceanicos.

El sistema ERS-1 utiliza tecnologia de microondas avanzada para obtener medidas e
imagenes independientemente de las nubes existentes en la atmésfera terrestre y de
las condiciones de la luz solar. En comparacién con los sistemas satelitales
contemporaneos, el ERS-1 es Unico en la medicion de ciertos parametros, incluyendo
aquellos del estado del mar, ondas en la superficie del mar, tierra y hielo bajo
cualquier clima. También mide la temperatura de la superficie del mar con mayor
exactitud que cualquiera de los sistemas espaciales actuales.

La mision del satélite ERS-2 comprende segmentos de espacio y tierra similares a los
del ERS-1 con mejoras/adhesiones a fin de proveer imagenes dpticas, medidas de la
concentracion del ozono en la estratdsfera y tropdsfera, asi como la determinacién
exacta de la posicion orbital del satélite y la posicién de los puntos de referencia en
tierra (fijamente geodésico).

El sensor que utilizan ambos satélites es el SAR®,

Radar de apertura sintética (SAR)

Ei Radar de Apertura Sintética difiere del Radar de Apertura Real principalmente en el
hecho que se usa una antena de longitud efectiva, solo que se sintetiza al usar
procesamiento de sefiales en vez de usar una antena fisicamente grande. El propdsito
es mejorar la resolucion en la direccion de vuelo.

3 ESA - European Space Agency

* ESRIN - European Space Research Institute
> ESOC - European Space Operation Center

% SAR - Synthetic Aperture Radar
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Para lograr esto, es necesario producir la imagen de radar en dos pasos por separado.
A continuacidon se hace una explicacibn geométrica del proceso, asumiendo
procesamiento y grabacién analogos. Primero se genera una grabacion fotogréfica
durante la adquisicion de datos. La grabacidon es parecida a una fotografia
convencional. Un segundo paso, un proceso de transformacion, sustituye la grabacién
preliminar (la cual se conoce como filme de datos, filme de sefial o filme de fa historia
de fase) en un producto fotografico final llamado filme de imagen o filme de mapa.

En el primer paso (adquisicidon de datos) la antena transmite y recibe pulsos que son
necesariamente coherentes (esto es, !as crestas o valles de una onda son predecibles)
en contraste con el sistema SLR’. Cada pulso produce una linea de imagen a lo largo
de la direccion de movimiento del filme, de la misma forma que con el sistema de
apertura real.

En el sisterna SAR, siempre estd presente una onda coherente de referencia. Cada
seial transmitida o recibida se compara con esta sefial de referencia sumandose a ella.
A lo anterior se le llama patrén de interferencia. El grabado producido en la pelicula
durante la adquisicién de datos, la pelicula de sefial o historia de datos, difiere del
sistema de imagenes de radar de ‘fuerza bruta’ en dos aspectos:

1. Los pulsos de radar transmitidos no se enfocan tan cercanamente sino
fielmente extendidos.

2. El grabado incluye no s6lo a los ecos de radar en si, sino la suma de los ecos
y de una onda de referencia coherente. Esta es la razén por la que un radar
es llamado coherente.

Para el intérprete de fotografia convencional, los resultados de la pelicula de sefial
representan una masa de grises sin significado. Es til recordar que el ancho de la
sefal en direccién en rango es simplemente el resultado de la longitud del pulso. El
rango no es afectado por este proceso.

Ademas, la antena es objeto de movimiento, claramente no es en cada posicidn, pero
existe el movimiento. Como resultado de ello, los ecos recibidos tienen una frecuencia
diferente a la onda de referencia.

El segundo paso es la transformacion de la seial en una imagen de mapa-correlacion
de la imagen SAR. La luz normal emitida por un bulbo eléctrico esta compuesta de
muchas ondas con longitud de onda de alrededor de 30 cm. La relacion existente entre
las diferentes fases de cada componente no puede predecirse. En luz coherente, sin
embargo, la relacion entre las fases de dos ondas es constante. La fase concierne al
estado de la onda, esto es, una cresta o un valle ocurren en la onda en una
determinado momento y lugar. Si se hace incidir luz coherente a través de la pelicula
de datos, la difraccién de la luz en las sefiales grabadas enfocaria la luz en una imagen
Unica apilada detras de la pelicula de datos.

Existe un numero variado de puntos de vista, pero esencialmente equivalentes, que
explican el procesamiento de la fase de historia para el sistema SAR. Tres de eilos son:

e Adicién de vectores

7 SLR - Side Looking Radar
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La adicidon de vectores caracteriza la vista geométrica en la aproximacion de
la antena sintética. Matematicamente, esta aproximacion se describe como la
aplicacidn de las funciones de peso de retardo de fase en la sefal recibida en
cada ‘nodo’ de la antena sintética, que coherentemente lista todos los
regresos para cada elemento con resolucion particular en cada uno de los
nodos.

« Correlacién

Puede usarse en los datos recibidos usando una funcidén de referencia de
historia de fase para cada elemento de resolucion.

+ Filtrado de frecuencia

Se refiere a procesar el contenido de frecuencias de los datos recibidos. Esto
se logra comparando una funcion de historia de fase con las sefales
grabadas, lo anterior en el dominio de la frecuencia -en vez del dominio del
tiempo- que se obtiene al aplicar la transformada de Fourier en el dominio
del tiempo.

Imagenes SAR

Las imagenes SAR son una subdivisién de las imagenes Side-Looking Radar. Existe una
pequefia similitud entre el principio de la fotografia convencional y el de éste ultimo
tipo de imagenes. Las fotografias son tomadas con camaras con sistemas de lentes
que utilizan la luz visible y radiacién cercana a la infrarroja. Ademas con el resultado
de una exposicién instantdnea. Las imagenes de radar se forman con microondas en
un modo cinematico. El rango que se utiliza para crear imagenes de radar se extiende
de longitudes de onda de menos de 1 cm a longitudes de muchos metros. Se
consideraran las longitudes de onda mayores para usos donde la capacidad de
penetracién de la radiacién electromagnética es de valor particular y la resolucién
geometrica, ademas de la imagen de ruido, son de importancia menor.

El elemento 'optico’ de un sistema de radar es una antena. Una lente no puede enfocar
radiaciones con longitudes de onda de microondas, pero una antena si. De manera
similar a los lentes, se trabajara con la energia transmitida o recibida con la propiedad
de la forma de la antena.

Existen dos tipos principales de imagenes de radar en este caso: las de escaneo
circular PPI® y las imagenes Side-Looking. Las imagenes PPI limitan sus aplicaciones al
monitoreo de aeropuertos y trafico marino o aéreo.

Entre las imagenes Side-Looking existe una divisidon principal, en base a dos diferentes
principios de operacién. De gran interés es el radar de apertura sintética SAR debido a
su habilidad de crear imagenes de mayor resolucion que los menos complejos radares
de apertura real o de ‘fuerza bruta’. Este simple sistema se denota usualmente como
SLAR® o SLR™.

8 ppI es el acréonimo de Plan Position Indicator
9 SLAR es el acronimo de Side-Looking Airbone Radar
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El término RADAR!! ha sido utilizado de forma genérica para clasificar los sistemas que
operan en la region de frecuencias del microondas.

La supresion de ruido es una tarea de preprocesamiento de imagenes SAR muy
importante. En principio, la caracterizacién de imagenes SAR involucra modelar los
efectos de muchos pardmetros de los sistemas SAR. Entre ellos se encuentran los
niveles de potencia de sefal y ruido, longitud de onda, geometria del terreno,
geometria de los objetos hechos por el hombre, estadisticas de ruido, efecto de
propagacion atmosférica, y polarizacién transmitida y recibida. También se incluyen las
operaciones debidas al procesamiento y compensadores por error de fase en el
procesador de historia de fase (PHP) o correlador de imagenes SAR, tal como los
errores por movimientos en la plataforma satelital.

El terreno varia en el macrorelieve, rugosidad o microrelieve y en las constantes
dieléctricas correspondientes. Los objetos hechos por el hombre pueden tener formas
complejas que ademas son construidas con una gran variedad de materiales de
diferentes constantes dieléctricas. En ambos casos, las propiedades geométricas y
eléctricas afectan la reflectividad y por lo tanto la imagen captada por el radar del
objeto.

Las estadisticas de sefal a ruido son importantes en el contraste de la imagen. Por
otro lado, la longitud de onda y la polarizacién afectan la reflectividad y transmitividad
del objeto. El speckle es un efecto coherente que es consecuencia de la presencia de
dispersiones severas multiples dentro de la misma zona tomada, resultando asi un
efecto acumulativo. Generalmente este efecto existe en radares de apertura real y
sintética. En sistemas SAR el uso de sistemas de luz incoherente reduce el efecto del
speckle, pero a costa de reducir la resolucion. Este mismo proceso reduce otros efectos
de ruido diferentes al speckle. Los efectos atmosféricos pueden reducir la coherencia
de las sefales en un sistema SAR, desenfocando y algunas veces creando falsos
detalles.

10 gLR es el acronimo de Side-Looking Radar
11 RADAR es la abreviatura de Radio Detection And Ranging
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2.3.2.2 Satélites SPOT 1,2y 4

Figura 2.9
Satélite SPOT 4.

El programa SPOT (Systéme Provatoire d'Observation de la Terre), fue desarrollado
por el CNES (Centre National d'Etudes Spatiales), en Francia, con la colaboracién de
Bélgica y Suecia.

Gracias a los satélites SPOT 1, SPOT 2, SPOT 3 y SPOT 4 el sistema ha estado
operando por cerca de 15 afios.

*» SPOT 1 - fue lanzado el 22 de Febrero de 1986 y todavia captura datos.

e SPOT 2 - fue lanzado el 22 de Enero de 1990 y todavia es operacional,

e SPOT 3 - fue lanzado el 26 de Septiembre de 1993. Un accidente ocurrié en el
SPOT 3, el 14 de Noviembre de 1997, y éste dejé de funcionar,
SPOT 4 - lanzado el 24 de Marzo de 1998.
El grupo de trabajo de ingenieria para desarrollar el SPOT 5 ha iniciado de tal
manera que el satélite pueda ser lanzado a principios del afio 2002 para asegurar
la continuidad del servicio.

Dado el incremento de la demanda de las imagenes SPOT, sobre todo en el hemisferio
norte en las épocas de siembra, el SPOT 2 y el SPOT 1 todavia operaran en conjunto
con el SPOT 4.

Las caracteristicas unicas de los SPOT -alta resolucion, imagenes estéreo y capacidad
de volver a visualizar- permite colectar datos en areas de especial interés para varias
aplicaciones como la cartografia, la agricultura, el ambiente, etc.

Los satélites SPOT han permitide capturar, desde 1986, mas de 7.5 millones de
imagenes, las cuales han sido archivadas, lo cual constituye un récord no igualado en
nuestro planeta.
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La percepcion remota basada en satélites no es sélo un segmento clave para la
observacion de la tierra, sino también una fuente principal de informacién geogréfica.
Los datos SPOT han liegado a ser esenciales para un gran nimero de usuarios quienes
miran la continuacién de la familia SPOT para probar qué tan fiables y operacionales
llegan a ser.

La orbita SPOT es polar, circular y sincronizada con el sol y en fase. La érbita es polar
porque, en conjunto con la rotacidn de la tierra alrededor del eje polar, la inclinacién
del plano orbital {98 grados) permite al satélite volar sobre cada punto de la tierra
durante un ciclo de 26 dias. La orbita es circular porque si las imagenes de diferentes
ubicaciones son satisfactorias para la comparacion, éstas deben adquirirse a la misma
altitud. Entonces, la érbita debe ser circular, o tener una altitud constante relativa a la
superficie de la tierra. La Orbita estd en sincronia con el sol porque, debido a la
comparacién valida de las imagenes de una zona adquirida en diferentes dias, depende
de la similitud de las condiciones de iluminacion, el plano orbital debe formar un
angulo constante relativo a la direccion del sol. Esto Ultimo permite asegurar que el
satélite vuela sobre un punto dato en la misma hora local. Por (ltimo, 1a 6rbita estd en
fase porque, cada 26 dias, cada satélite SPOT vuela sobre los mismo puntos de la
tierra. Durante este periodo de tiempo, €stos hacen un nimero entero de revoluciones
siguiendo un ciclo completo. El mismo patrén es entonces repetido una y otra vez.

Los satélites SPOT utilizan un sensor denominado HRV!Z, Cada satélite contiene dos
sensores de este tipo. La posicion de cada entrada de los espejos del HRV puede ser
comandado desde la base de control para observar la region de interés no
necesariamente vertical bajo el satélite. Luego entonces, el HRV ofrece una capacidad
de vistas oblicuas. El angulo de vista puede ser ajustado entre los * 27 grados,
refativos a la vertical. Se emplean dos modos de imageamiento, la pancromatica (P) y
multiespectral (XS). Ambos HRVs pueden operar en cualquiera de los dos modos,
simultanea o individualmente.

12 4RV - High Resolution Visible
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2.3.2.3 Satélite IKONOS

Figura 2.10
Satélite IKONOS.

IKONQOS es una satélite que fue lanzado el 24 de septiembre de 1999. Este satélite es
capaz de producir imagenes que pueden ser usadas en varias aplicaciones del mercado
incluyendo planeacién urbana, monitoreo ambiental, mapeo, ocurrencia de desastres
naturales, planeacién de redes de telecomunicaciones, exploracion de gas y petréieo y
monitoreo de la agricultura.

IKONOS es un satélite con la posibilidad de obtener imdgenes de 1 metro de resolucién
pancromatica (0.45 - 0.90 micrdémetros), 4 metros en imdagenes multiespectrales (R,
G, B) y un metro en color (Banda 1 [Azul]: 0.45-0.53 um, Banda 2 [Verde]: 0.52-0.61
pm, Banda 3 [Rojo]: 0.64-0.72 um y Banda 4 [Infrarrojo cercano]: 0.77-0.88 um). El
tamanio de las escenas es especificado por los usuarios.

Los datos son colectados en 11 bits por pixel, pero las imagenes finales pueden ser
entregadas en 11 bits por pixel {en 2 bytes) o en 8 bits (un byte) por pixel.

Este satélite envia las imagenes capturadas hacia las estaciones base en la tierra a una
tasa comparable a ver 50 canales de television simultdneamente.

La camara que utiliza el satélite tiene la potencia de un telescopio de 30 pies (9.14
metros) de largo y contiene un conjunto de espejos alineados. Estos espejos fueron
disefiados para ser lo mas ligeros posible. Ademas de que la camara estd a una
temperatura constante de 68° F,
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3 FUNDAMENTOS

3.1 Procesamiento de Imagenes

Se puede decir que los primeros intentos de manipulacién, almacenamiento y
transmision de imagenes surgieron en 1920, cuando se desarrolid un sistema de
transmision de fotografias a través de cable trasat!antico usando cédigos telegraficos.
Este sistena permitia una codificacion de la imagen en cinco niveles de gris, y luego
fue mejorado a 15 niveles de gris en 1929. Dicho sistema redujo la transmision de
imagenes, con calidad para publicacion en peridédicos, de dos semanas (tiempo
requerido para el envio por barco) a alrededor de quince minutos.

Un segundo memento importante se da al final de los afios cincuenta y consiste en la
necesidad de analizar imagenes derivadas de las actividades ligadas a la guerra fria: la
fotografia aérea y espacial. Las primeras imdgenes cercanas de un cuerpo celeste
diferente de la tierra fueron tomadas por la Unidn Soviética a principios de 1959,
cuando la sonda espacial Luna 3 fotografié el lado oscuro de la luna. Las fotografias
fueron reveladas dentro de la sonda espacial y posteriormente se hizo una transmision
tipo facsimilar. La calidad de las imagenes era bastante mala, pero después de
procesarlas digitalmente se pudo realizar un aceptable atlas del lado oscuro de la luna.

Estas técnicas tuvieron un renacimiento en 1964 con €l procesamiento de las imagenes
recibidas de la sonda estadounidense Ranger 7, que transmitia cerca de la luna. Este
procesamiento era basicamente la correccién de distintos tipos de distorsidon producida
por las camaras de TV. Algunas de las distorsiones que se eliminaron fuercn: la
distorsion geométrica producida por la diferencia en velocidades de barrido entre el
vidicon en la sonda y el tubo reproductor en la Tierra; la no linealidad fotométrica
debida a una respuesta irregular en el tubo; y un ruido oscilatorio debido a la
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contaminacion de la sefial de television por los sistemas electrénicos de la sonda.
Afortunadamente, estos tres problemas se pudieron solucionar y a partir de esta época
y con el impulso fundamental del Jet Propulsién Laboratory, el procesamiento digital de
imagenes ha cobrado gran importancia en diversos dmbitos de la vida actual.

Figura 3.1 Figura 3.2
Imagen tomada por el Ranger Ultimas dos imagenes tomadas a altitudes
7 el 31 de julio de 1964, 17 de 1000 y 500 m sobre la superficie lunar.
minutos antes de estrelfarse Las imagenes estan cortadas porque la
sobre la superficie lunar sonda se estrellé antes de terminar la
(fuente: Nasa). transmision. Sobre estas imagenes el

ruido oscilatorio es muy visible
(fuente; Nasa).

La foto siguiente muestra una imagen de Plutdén, procesada después de haber sido
adquirida por el telescopio espacial Hubble después de su reparacidon. Este ejemplo
muestra las capacidades de la combinacion del procesamiento 6ptico y digital para ver
un objeto 500 veces mas pequeiic que la tierra, a 6000 millones de kilometros de
distancia.

Figura 3.3

Pluton y su satélite, Charon tomados desde el
telescopio espacial Hubble (fuente: NASA).
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La imagen anterior es la de mayor resolucién de este cuerpo celeste, ya que no se han
enviado sondas para el estudio de este planeta. Se puede observar claramente a
Charon, el satélite de Plutén, que tiene la caracteristica de tener un tamafio muy
grande en relacion con el planeta al que acompafa.

Dentro del procesamiento de imagenes se pueden distinguir tres tipos de
procesamiento para mejorar las caracteristicas o para evaluar algunos aspectos
estadisticos de la escena que se esté analizando. A continuacion se describen estos
métodos.

En el procesamiento oOptico se emplean arreglos de lentes para mejorar las
caracteristicas de la imagen. Algunos ejemplos tipicos son los anteojos que se emplean
para dotar de vision normal a las personas con deficiencias en este rubro y los
procesos empleados en fotografia, incluyendo las lentes de las camaras y las de las
ampliadoras fotograficas. En este Gltimo ejemplo se debe mencionar que el trabajo en
el cuarto oscuro es un ejemplo muy claro del empleo de varias técnicas para mejorar
las caracteristicas de las imagenes.,

Un ejemplo del procesamiento dptico es el mejoramiento de la calidad de las imagenes
telescopicas. En la imagen siguiente, en el recuadro inferior derecho, se muestra la
imagen de una regién de la galaxia M100 tomada con el telescopio Hale, de 200
pulgadas, en el monte Palomar en California.

M100, u Spiral Galaxy in the Virgo Cluster
Hubble Space Telescope / Wide Field Flanetary Camera

WFPC-2 :WId Field amara WFPC-1: Wlide Fleld Camera

Syl

WFPC-1 : decenvolved Palomar 5m on a good night

Figura 3.4

Comparacién entre distintas modalidades de
visualizacion del mismo segmento estelar.
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Este telescopio permite obtener la méxima calidad posible en observaciones terrestres.
Se tiene una resolucién de un poco menos de un segundo de arco, en una noche con
condiciones mejores que el promedio para observaciones terrestres. En el cuadrante
superior derecho se muestra la misma regién de la galaxia M100, tomada por el
telescopio espacial Hubble en noviembre de 1993, unos dias antes de su reparacion.
Este telescopio, que orbita la tierra @ mds de 400 km. de altitud, evita que las
variaciones atmosféricas interfieran con la adquisicion de imagenes de objetos lejanos.
Sin embargo, al ponerse en marcha en 1990 se observd que el juego de espejos en su
interior tenia una importante aberracidn esférica que no se habia detectado
anteriormente. A pesar de esto, la resolucion de la imagen es mucho mejor que
aquellas tomadas desde la tierra, lo que permitid el uso de este telescopio a pesar de
los errores de aberracidn ya mencionados. Sin embargo, sélo se podian ver objetos
relativamente brillantes. El cuadrante inferior izquierdo corresponde a la misma
imagen, después de una reconstruccidn asistida por computadora. Aungue los
algoritmos empleados pueden realzar secciones borrosas, no se pueden observar las
regiones con poca intensidad luminosa. Adicionalmente, se introducen errores en el
brillo en diversas regiones de la imagen, como se puede apreciar cuando esta imagen
se compara con la imagen tomada con el sistema aptico corregido del telescopio
espacial. Esto impide obtener informacidon cuantitativa. En el cuadrante superior
izquierdo se muestra la misma regiéon de la galaxia M100, tomada después de la
correccion optica de las aberraciones esféricas del telescopio espacial en 1993.

El procesamiento analdgico consiste en el uso de sistemas eléctricos para alterar las
imagenes. Ejemplos de esto son las imagenes por televisién, donde existen los
controles de contraste e intensidad de éstas.

El procesamiento digital consiste en hacer el mapeo de una imagen a puntos
definidos discretamente, a los cuales se les asigna un par de coordenadas y un valor
de intensidad. La alteracion de los valores de intensidad por medio de una
computadora permite efectuar con gran facilidad operaciones de realce y de analisis de
la imagen. La imagen siguiente muestra los resultados de efectuar un proceso de
realce y restauraciéon en una fotografia deteriorada. A la imagen original se le hizo un
filtrado pasa-aitas, de manera que el efecto de ‘borrosidad’ de la imagen se minimiza.
Por otro lado, se ajusto el nivel de intensidad luminosa a partir de la especificacién del
histograma, a fin de mejorar el contraste de la imagen. Por ultimo, las secciones
deterioradas se restauraron por medio de un proceso manual que incluyd el reemplazo
de secciones dafiadas por secciones cercanas.

Figura 3.5

Imagen original e imagen después de la restauracion.
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El Procesamiento Digital de Imégenes se basa en diversas teorias, algunas de las
cuales pueden ser: los Campos Aleatorios de Markov, la Transformada Polinomial, los
Algoritmos Genéticos, las Redes Neuronales, las Ondiculas (Wavelets), la Légica
Difusa, etc.

En esta trabajo se hace usc de los Campos Aleatorios de Markov y ta Transformada
Polinomial, principalmente. Dichas teorias se enuncian a continuacion.

3.2 Teoria de los Campos Aleatorios de
Markov

3.2.1 Vecindades y cliques

Muchos problemas de visién pueden ser catalogados como problemas de etiquetado,
en los cuales la solucion a un problema es un conjunto de etiquetas asignadas de
acuerdo a las caracteristicas de los pixefes de una imagen. El etiquetado es también la
representacion naturai para el estudio de los Campos de Markov.

El problema de etiquetado se especifica en términos de un conjunto de sites y un
conjunto de etiquetas. Un site se define como un punto o una regién en el espacio
euclidiano, por ejemplo, un punto o una regién de la imagen tal como una esquina, un
segmento de linea, etc.

3.2.1.1 Sistemas de vecindad

Para un site en particular {i,j), Vv; €s identificada como la vecindad del site.

v, estd definida como vecindad si:

1. (i,j)as vy
Los pixeles que pertenecen a la vecindad de (i,j} no incluyen al pixe/ analizado.

2. Si{mn)e v, entonces (,j)ev,,,Y(mmn)e L
Reciprocidad, es decir, si un pixe/ (i,j} tiene una vecindad v, , para todos los pixeles
de esa vecindad se tiene que (i,j) forma parte de sus respectivas vecindades,

A la coleccion de todos los subconjuntos de L correspondientes a una definicién
especifica de vecindad se le conoce como sistema de vecindad.
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v={v,.j :(i,j)eL Vv, CL}

Py

En el sistema de vecindades de primer orden, también llamado sistema de 4 vecinos,
cada site (central) tiene cuatro vecinos como se muestra en la figura siguiente,

En el sistemna de vecindades de segundo orden, también llamado sistema de 8 vecinos
cada site (central) tiene 8 vecinos.

Ndtese que los sites sobre o cerca de la frontera tienen menos vecinos.

Un sistema homogéneo se define como:
y = {(m,n)e L:0<{m-i} +(n-j) Sdz}

donde i, j, m, n y d son enteros siendo d el orden de la vecindad.

3.2.1.2 Cliques

Un clique C es el site {pixe/} mismo o bien un conjunto de sites, todos vecinos los unos
con los otros.

Un ciique par (L,v) es un subconjunto de L tal que:

1. C consiste en un solo pixel, o
2. pPara (i, j)=(k,!), (i, /)e C y (k,I}e C, implica que (i, j)e Vi

La figura siguiente (figura 3.6) muestra los cligues asociados a cada sistema de
vecindad. La figura (a) muestra el sistema de vecindad de primer orden, mientras que
los incisos (b) y (¢} muestran los sistemas de segundo y tercer orden,
respectivamente. Las figuras {d) y (e) muestran los cligues asociados al sistema de
primer orden. Las figuras (d) a la (h) muestran los cfiques asociados al sistema de
segundo orden.
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(d) (e) ()

(9) (h)

Figura 3.6

Cliques y vecindad en una rejilla regular de sites.

3.2.2 Campos Aleatorios de Markov y
Distribucion de Gibbs

Sea F ={F],...,Fm} una familia de variables aleatorias definidas sobre el sistema de

vecinos S donde cada F; toma el valor f en el conjunto discreto de etiquetas L. A la
familia F se le conoce como campo aleatorio.

Se dice que F es un campo aleatorio de Markov en S con respecto a un sistema de
vecindades N si y solo si se satisfacen las siguientes dos condiciones:

P(f)>0¥feF (3.1)
Positividad
P fo)=PU L 1) (3.2)
P(Xy. =X, | X,, = xmn,(m,n);t (i,j))= P(Xy. =X | X = xmn,(m,n)e qy.)
Propiedad de Markov
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Donde S—{i}es el conjunto de diferencia, f; g, denota el conjunto de etiquetas en los
sites en S—{i}, Sfv, = {f, |i'e N},r],.j es la vecindad del pixe! (i,j), Q es el conjunto de

sites y i estd contenido en Q.

Esto es, un campo de Markov X tiene la propiedad de que la distribucidon condicional de
X en un pixel particular, dados los valores de todos los demds pixefes en la imagen
completa, es igual a [a distribucién condicional dados sblo los valores de sus vecinos.

La propiedad de positividad también es muy importante. Bajo esta propiedad e! campo
de Markov X puede tener una distribucion de Gibbs. La distribucién de Gibbs es una
medida de probabilidad de una propiedad de un pixe/ en particular, derivada de las
propiedades de sus vecinos y tiene la siguiente forma:

(3.3)
P(x; =x)= %exp{— % ZVC (x)}

Cee

donde xe N, C es el conjunto de cligues relacionado con el pixe! (i,j), V(x) es la
funcidn de potencial asociada con el cligue C, T es la constante de control tomada de
temperatura que puede considerarse igual a 1 si no se requiere de ninguna
consideracion especial y Z es la constante de normalizacién definida por:

(3.4)
zZ=3 exp{— %Z V. (x)}

Cec

En la practica, un campo aleatorio puede asumirse generalmente como homogéneo. En
otras palabras, V¢(x) es irrelevante respecto a la posicion del cligue en la red L y
depende sélo del tipo y de los valores de los pixeles en el cligue analizado.

Los campos de Markov que se utilizan en el procesamiento de imagenes adquieren una
forma discreta, esto es, el campo aleatorio X consiste sdlo de variables aleatorias
discretas con K valores tomados de Q. Este campo de Markov aleatorio discreto se
conoce algunas veces como un campo logistico multinivel. La pieza clave de éste es
que se le asocia un parametro con cada tipo de cligue.

Siendo uno de sus componentes el pixel bajo consideracion; el potencial para un cfique
de dos pixeles se define como

V.(ix)=-p8 six, =xy (mneC
Vix)=p en cualquier otro caso

donde el parametro B es una constante positiva. De acuerdo con la definicién de la
distribucion de Gibbs, x es el indice del tipo de regién a determinar para el pixel
considerado y puede tomar cualquier valor en Q. A fin de lograr una decision, es
necesario evaluar todas las probabilidades que un pixef adquiere en un tipo de region y
después tomar la maxima de ellas. Para esto, es suficiente analizar los atributos del
pixel central y la de sus pixefes vecinos. Por esta razon, la siguiente formula, con k=1,
2, ..., k, es preferible y mas clara.
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Ve(x) e, = -8 si x,,,=¢q, y (mn)eC
Ve(x) |x=qk = f en cualquier otro caso
1 1 (3.3}
Plxy =M, = exp{— 2V (¥} .- }
¥ q Z T CZC c 9
con

K 1 (3.6)
Z= Zexp{— 7 ZVC (%) |1eq, }
k=1

Cec

3.2.3 El modelo

Como se menciono anteriormente, para los propositos de segmentacion de imagenes,
las caracteristicas de la imagen deben modelarse de tal manera que ésta pueda
dividirse en K regiones diferentes, cada una siguiendo una distribucién normal
caracterizada por una media p y una varianza o, %, Teniendo en cuenta la distribucién
de Gibbs del proceso regién y haciendo T=1, se tiene una nueva medida de
probabilidad de que el pixe/ (i,j) pertenezca a [a regidn q. y es como sigue:

1 ) (3.7)
P(x; =q, | ¥;)axexp -?(Y,j —1) =YV (D),

k Cec

Este modelo se compone de dos partes. La primera depende de las estadisticas de los
datos y de lo cerca que la intensidad de la regién se encuentre de los datos. La
segunda depende de las propiedades de los pixeles vecinos y el central. De acuerdo
con la definicidon potencial, es claro que si el nimero de pixeles pertenecientes a los K
tipos de regiones en la vecindad es exactamente el mismo, el segundo término en la
ecuacion anterior tomara el mismo valor para todos los tipos de regiones. Esto no
cambiara el orden relativo de los valores de probabilidad y los atributos del pixe! bajo
consideracion seran determinados solamente por los datos. En contraste, si éstos
nuameros son diferentes entre ellos, el valor de probabilidad correspondiente al maximo
ganara el mayor incremento y entonces el pixef/ central tendra mas probabilidades de
ser asignado al tipo de regién relacionado. Si el valor del término dependiente de los
datos llegara a ser despreciable, por ejempio, si B tomara valores muy grandes,
entonces, el atributo del pixe/ sera determinado principalmente por el atributo de sus
vecinos. En otras palabras, el primer término tomara efecto solo cuando el nimero de
pixeles pertenecientes a los K tipos de regiones en la vecindad del pixe/ central difieran
uno de otro, y haran el atributo de cada pixe/ en la segmentacion de la imagen mas
consistente con la mayoria de sus vecinos. Finalmente, tomando la probabilidad
logaritmica de la ecuacion anterior puede obtenerse facilmente una clasificacion de tipo
de maxima probabilidad.
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3.2.4 Modelo de Ising

El modelo de mas bajo orden utilizado para transmitir informacién es el que utiliza dos
etiquetas solamente. Es muy empleado debide a su simplicidad y bajo costo
computacional, Se codifican en la energia de Gibbs como potenciales de cliques de
parejas de sites. Con los potenciales de cfiques de hasta dos sites, la funcidn de
energia toma la siguiente forma:

YAEDRATAEDION AT S (3.8)

icS ie§ i'eN,

donde Zies es equivalente a Z{i}ec Y Zr’es Zr'eN, a Z{i,r"}ecz

Cuande V()= fG(f) v ¥V,(f) = B f.f donde G,(*) son funciones arbitrarias y Bi:
son constantes que reflejan la interaccion entre el par de sites i e i’, la energia es:

ZfG + 2 BaSS

filec, {r.rec,

La ecuacién anterior es conocida como auto modelo. Las funciones de auto modelo
pueden clasificarse de acuerdo a las suposiciones hechas en las funciones individuales

fi's.

Se dice que un auto modelo es un modelo autologistico, si las f;'s toman valores en el

conjunto de etiquetas discreto Lz{O,l}. La energia correspondiente toma entonces la
siguiente forma:

U(f)=§ a(f)+ Zﬁ,,ff (3.9)
fikeCy

fislec,

Cuando N es el sistema de vecindad mas cercano en una red (los cuatro vecinos mas
cercanos en dos dimensiones o los dos vecinos mas cercanos en una dimension), el
modelo autologistico se reduce al modelo de Ising.

3.2.5 Modelo de Potts

En el caso de imagenes de varios niveles de gris, es posible modelar las interaccicnes
entre los pixeles a efecto de segmentar en varias clases:

Siendo a y b sites de una vecindad en 4 conexidad:

V(a,b)=-p si fo =1
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Via,by=p si Ja# 1
o lo que es lo mismo:

V(a,b) =-K6(/,./})
donde § representa el simbolo de kronecker.

Asi, el modelo de Potts puede expresarse como:

V(a,by=—-Ké(/f,, f,) donde k = 28

3.2.6 Algoritmo de simulacion y optimizacion

3.2.6.1 Algoritmo de simulacion

¢ Sintesis de un campo de Gibbs.
¢ Muestreador de Gibbs,

Se trata de un algoritmo iterativo basado en la construccién a partir de un estado
inicial cualquiera, por ejemplo una cadena de Markov [](0) de configuraciones

sucesivas en las cudles se espera encontrar ‘buenas’ propiedades de convergencia.
Para los casos de los algoritmos de simulacién y de optimizacién se considera una serie

de sites S, donde:

S™ n e N tal que Vvs € S, s es ‘visitado’ frecuentemente en un numero infinito de
veces,

El procedimiento es el siguiente:

1. Barrido de la imagen.

2. En cada uno de los pixeles/sites se calculan las probabilidades locales en funcion de
la vecindad y de la estructura Markoviana del campo.

3. En funcion de las posibilidades condicionales locales, efectuar un sorteo aleatorio
de estado, por ejemplo dei nivel de gris de la etiqueta, etc.

4, El procedimiento es repetido en todos los pixeles de todas las lineas de la imagen,
esto es, para todos los sites del campo de Markov.

El barrido de toda la imagen (de la totalidad del campo de Markav) debe ser repetido
un gran numero de veces para obtener buenos resultados.
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Muestreador de Gibbs

Algoritmo:
e Inicializacion de 1a simulacién: x(o).
+ En cada etapa (n):

- Escoger el site r=S("). Su valor es x(r") y su configuracion de vecindad es
(n)
V.

. +1)
- Sortear aleatoriamente su nuevo valor xfr"

, segun una probabilidad de
transicién 'Gibbsiana’;

{n+1) (n+1)

MG” = x ) =P, = x,"" 1V,

Para toda la configuracion inicial neQ y toda configuracion neQ se tiene:
. (m ) 3.10
lim P((x" = | x* =m =] (@ (3:10)

La expresion anterior se identifica como el teorema de relajacién o muestreador de
Gibbs, donde,

n=configuracion inicial
o=configuraciéon n
Q=conjunto de configuraciones

esto es, cuando n tiende al infinito la configuracién o sigue siendo una cadena de
Markov.

[1(0) corresponde a la medida de probabilidad definida por una cadena de Markov. Con

ello, existe la convergencia hacia una realizaciéon dada, con una probabilidad que sigue
la distribucién de Gibbs global.

En teoria, para asegurar un correcto muestreo de la imagen, siguiendo una ley de
probabilidad, es necesario efectuar un numero infinito de barridos. En la practica,
pueden emplearse dos criterios para finalizar el algoritmo:

a) Por el aspecto visual del resultado.
b) Por la variacion de la tasa de cambio entre la imagen ny la n-1.

Algoritmo de metrépolis a temperatura constante

Se trata también de un método de relajacion en el que se efectian barridos sobre la
imagen, y en cada pixel/ se tiene la posibilidad de efectuar cambios en el estado del
pixel. Estos cambios involucran una variacion de la energia del campo U(x).
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Algoritmo:
- Inicializacién de la solucién x(?,
- En cada etapa {n):
e Escoger al site r=s{". Su valor es x," y su configuracién de vecindad es V™.

» Efectuar el sorteo de una variable de distribucién uniforme & € Q.
e Calcular la variacién de la energia local asociada.

(n) (n) (n}
AU=U(§|Vr ,Y)—U(xr |V, ,Y)
en este Ultimo paso existen dos eventualidades:

a) AU<0: puesto que la energia disminuye, el cambio es aceptado

N . 1
incondicionalmente, entonces xi’” ‘=g,

by AU >0: el cambio es aceptado o rechazado efectuando un sorteo aleatorio con las
probabilidades respectivas,

{n+1)
p=1x"" =& = exp(-AU)
donde X es la imagen original y Y la imagen de clases.
Sea &; la variable obtenida en el sorteo aleatorio, x‘f"*” =& si&ep.

Comentarios:

Se observa que para todan € Q y toda @ € Q,
, (n) )
lim P((x" =0 | x" =) =[] (@) (311)

AU corresponde a la variaciéon tanto de la energia local como de la energia global
. - (n+1) .
asociada a la transicion x = ¢, Tal caso resulta de la estructura Markoviana de la

distribucion a posteriori P (Y =y | X = x ) y de la estructura de V ( y | x ) bajo la
forma de la suma de los potenciales y cliques.

3.2.6.2 Algoritmo de optimizacion

Habiendo definido ya una distribucién de probabilidad a posteriori U ( y | x ) existe un
algoritmo de optimizacién, es decir para la estimacién de .
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Algoritmo de Maximo A Posteriori

Uno de los grandes intereses de los métodos Markovianos reside en la posibilidad que
ellos ofrecen de poder efectuar estimaciones en el sentido MAP!3. Aqui interesa
maximizar la ley de probabilidad de la funcién buscada (segmentacién, restauracion,
etc.), condicionada a las medidas hechas (en la imagen).

Por Bayes:
P(Y | X)P(X 3.12
P(X|Y)= P X)PCX) (3.12)
P(Y)
P ( X | Y ) describe enteramente al proceso de adquisicion de la imagen.
P { X ) es el modelo Markoviano, y puede ser, en este caso, de Potts o de Ising.

El método de MAP consiste efectivamente en encontrar la configuracién x que
maximice la distribucién a posteriori:

x=argmaxP(X =x|Y =x)=argminU (x| y) (3.13)

En la practica, se utiliza el algoritmo de Metrépolis a temperatura variable a fin de
minimizar la energia U(x|y). El algoritmo general es el siguiente:

« Inicializacion de la solucién: x‘9.

Dar un conjunto de temperaturas tendientes a cero.

limT, =0

N3

Para cada iteracién (n):
Escoger el site: r = s, Su valor es x.\" y su configuracién de vecindad es V(™.

Crear una variable aleatoria uniforme & € Q.
Calcular la variacion de energia local asociada:

AU =UE Y0 -UG" 7,7

£ = 5 s AUS0

r
(n+1)

X, = £ con la probabilidad:

ﬂ(xi") — &) =exp- éT[{ SIAU >0

n

13 MAP es el acrénimo de Maximum A Posteriori
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b T e 1

Un)

o A .
En la practica se simula la probabilidad & = exp- efectuando el sorteo aleatorio

de una variable 7€[01]. Si 0<y<p, se efectia la transicion x(,"”)=5 En caso

(n+|)_ {n)
contrario Xr ~ X:

El recocido simulado (Simulated Annealing)

Los campos de Markov, ademas de ser un conjunto de métodos para el analisis y la
representacion de imagenes, estan ligados a un método especifico de optimizacion: el
recocido simulado. Este algoritmo permite resolver el problema de estimacion en el
sentido del MAP. Ademas, el recocido simulade asegura la convergencia hacia un
6ptimo global del problema.

En la practica se utiliza un algoritmo en Metropolis de temperatura variable con el fin
de minimizar la energia U{x|y). El objetivo del problema de optimizacién consiste en
encontrar un elemento de Qy donde:

Q= (0 € Q) donde o es de energia minima.

Si U es la energia maxima de todas las configuraciones y Ux es la energia
P N . , *
minima, la desviacion entre las dos energiaes AU =U -U..

b} Al inicializar un muestreador de Gibbs con una temperatura T,, que varia después
de cada barrido, mediante el siguiente esquema:

s4)
—

e T —0cuando n—>w,

NA
= v para n =2 donde N es el numero de sites en la imagen.
log(n)
c) Para toda configuracién inicial n (de la imagen) y para toda configuracién o, se
tiene,
lim Pt =015 =)= o
Algoritmo:

1. Inicializacién aleatoria de la solucion: x(").

Escoger una temperatura inicial 79 suficientemente elevada.

2. En cada etapa (n):
. Escoger el site r =s("), su valor es x£”) y su configuracion de vecindad es
228
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— . .

4.

. Efectuar el sorteo aleatorio uniforme de una variable £ € Q.

Criterio Metrépolis: calcular la variacion de energia local asociada:
AU =Ug v,y )-U(x v, v)

dos eventualidades pueden surgir:

e SiAU<0, x"V=¢
e« SiAU>0, x ') = £ con probabitidad

H(xf"“) - §)= exp— %

Serie de temperaturas decrecientes hacia 0: limT, =0.

A0

Comentarios:

»

AU = U(.f | V,("),Y)— U(xf") ! Vr("),}’) representa tanto la variacion local de energia,

como la variacién global de la energia asociada a la transicién xf"“) =£.

La convergencia del algoritmo hacia el minimo global de la funcidn de energia,
independientemente de la configuracién inicial se da cuando:

C

"> ——=
g log(n +1)

para n grande, donde ¢ es una constante que depende de la expresion de la
funcién de la energia a minimizar U(x|y).

{n)
efectuando el sorteo

En la préactica, se simula la probabilidad p =exp—
aleatorio uniforme de una variable 77 € [0,1].

(n+1)

= xf").

Entonces, si 0<7 < p, xf"*') =&, en caso contrario, x

En la practica, los esquemas de descenso de temperatura son del tipo

T =— % __ eincuso T =q.T",
log(n +1)

Cuando T es mayor a un valor determinado entonces del paso 4 volver al paso 2.

La temperatura inicial T debe ser tan alta que virtualmente todas las
transiciones propuestas son aceptadas. Tal valor no es facil de determinar ya que
estd relacionado con tos valore maximos y minimos de la funcién de energia a
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minimizar. Teéricamente T -0 no mas rapido que para una constante

c
Ln(k)
¢ independiente de k. Sin embargo, en este esquema el descenso resulta
demasiado lento.

3.3 Transformada Polinomial

3.3.1 Introduccion

Para muchas aplicaciones en codificacién de imdagenes de visién por computadora, asi
como en el caso de la percepcidn visual, se requiere que los datos que componen la
imagen, que son una matriz de valores de intensidades, sean interpretados dentro de
un marco visual con significado. Generalmente se esta de acuerdo en que se requiere
alguna forma de procesamiento espacio-temporal local de los datos originales para tal
propdsito. Este tipo de procesamiento involucra dos decisiones importantes. En primer
lugar, para llevar a cabo el procesamiento local, usualmente la imagen se multiplica
por una ventana. El tamafo de la ventana establece el tamafo de! conjunto de puntos
de ia imagen que contribuyen en este primer paso de procesamiento. La forma de la
ventana determina el peso relativo de cada punto contribuyente de la imagen. A fin de
describir completamente la imagen, este procesamiento local debe ser representado
por un numero suficiente de posiciones de la ventana. La forma, tamafio y
espaciamiento de la ventana deben seleccionarse. En segundo lugar, para cada
posicién de la ventana debe llevarse a cabo el procesamiento. Como cada eleccion
especifica de procesamiento implica la busqueda de patrones especificos, seleccionar
este proceso es equivalente a fijar los patrones virtuales que sean considerados mas
relevantes a priori.

Es muy dificil hacer elecciones déptimas para la ventana y procesamiento basados
unicamente en argumentos teoricos. En este contexto, el sistema visual humano se
utiliza frecuentemente como referencia. Asi pues, es interesante revisar rapidamente
técnicas de procesamiento de imagenes disponibles con respecto a la eleccidon que ha
sido hecha por la ventana vy el procesamiento.

Una clase de ventana muy frecuentemente usada es el cuadrado, que es un tipo de
ventana que no se traslapa. Son usadas, por ejemplo, en TC', y cuantizacién de
vector de imagen (VQ) y representa la forma mas simple de subdividir una imagen.
Una desventaja importante es que, a bajas tasas, aparece el efecto de bloques (el cual
resulta molesto a un observador humano). La DPCM!®, por otro lado, utiliza alguna
forma de patron de escaneo junto con una ventana de prediccién que sélo incluye
pixeles precedentes. De aqui, que sblo parte de la informacidn vecina se incluye en el

14 TC es el acrénimo de Transform Coding.
15 DPCM es el acronimo de Diference pulse code modulation.
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analisis de la imagen. Las ventanas anteriores representan fielmente las subdivisiones
artificiales del dominio del pixel y tiene relevancia perceptual pequefia. Muchas de las
tecnicas de codificacion de imagenes de la segunda generacion, tales como los
codificadores de piramide (PC), codificadores de sub-banda (SBC), la transformada
cortes y las expansiones de Gabor, usan ventanas que se superponen.

Un parametro importante de la ventana es su tamafo el o escala). La seleccion del
tamafic apropiado de una ventana es en si un problema fundamental. Por otro lado, a
fin de facilitar altas reducciones de datos, el tamafio de la ventana debe ser
suficientemente grande. Pero, a su vez, la complejidad del analisis dentro de cada
ventana se incrementa con el tamafio de ésta. Existen dos aproximaciones posibles al
problema Primero, puede seleccionarse una ventana de tamaiio fijo y hacer un analisis
dentro de cada ventana que incluya todos los patrones visuales de interés. Segundo,
se puede limitar la complejidad del andlisis que se desarrollaréd en cada ventana y
subsecuentemente determinar el tamafio necesario de la ventana para describir
localmente a la imagen con suficiente exactitud. Aqui, en lugar de restringir el
procesamiento a una escala, se repite el mismo procesamiento a escalas multiples y
subsecuentemente se utilizan las salidas de esta etapa para seleccionar la escala
optima en cada posicion. Existe evidencia de que el sistema visual humano utiliza este
principio ‘escala-espacio’.

Si se usan ventanas de diferentes tamafios, entonces el espaciamiento de éstas se
toma usualmente proporcional a su tamafio. En muchas de las estructuras de piramide
el espaciamiento y tamafio de la ventana se incrementa en pasos de dos. Algunos
articulos muestran como este incremento exponencial en el tamafo y espaciamiento es
no sélo preferible desde el punto de vista de la teoria de la informacion (1,2}, sino
también resulta ser computacionalmente eficiente.

3.3.2 Transformada Polinomial Unidimensional

La transformada polinomial es una técnica de descomposicién de sefiales, en la cual
éstas son aproximadas localmente con polinomios. En este apartado se introducen las
ideas basicas en una dimensién, con sefiales analodgicas.

El andlisis para la transformada polinomial involucra dos pasos. En el primero la sefal
original L{x) se estudia de manera loca! multiplicdindola por una ventana V(x). Una
descripcion completa de la sefial requiere que el proceso anterior se repita en un
numero suficiente de posiciones de la ventana. Se considerard el caso de ventanas
equidistantes.

A partir de 1a funcién ventana V(x) se puede construir la funcién de peso

w(x)=> V(x—kT) (3.14)

con repeticién periddica. La funcion de peso es periddica con periodo T. Considerando
que W(x) es diferente de cero para todo x, se obtiene:
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L(x):p_VbZL(x).V(x_kT) (3.15)

k

tal que se pueda garantizar que las sefales locales L(x)-V(x-—kT) para todas las
posiciones distintas de kT contengan suficiente informacién de la sefial original.

El segundo paso consiste en aproximar la sefal localizada dentro de la ventana
V(x—kT) mediante una expansion polinomial. Como funciones base para la expansion
polinomial se toman los polinomios G,(x) de grado n, que son ortonormales con
respecto a ¥*(x), es decir:

(3.16)

jvz(x)cm(x)c,, (x)dx =35,

Estos polinomios son Unicos y estan determinados por Vz(x). Los polinomios
ortonormales para una ventana arbitraria V(x) estan dados por

CO C] Cn
o ¢ . .
G| . . ... (3.17)
Mn—an
Cn—l Cn clnkl
x . . x"

M =1 (3.18)

~

- (3.19)

es el momento de orden n.

Bajo condiciones muy generales, para la seial L(x) se obtiene:

V(x- kT*L(x)— il,n (kT)- G, (x - kT)( -0 (3.20)
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(3.21)
L (kT)= jL (x)-G,(x = kTW?(x - kT )dx

Por ejemplo, si L{(x) es analitica y finita para todo x, queda garantizada la convergencia
de la expansion en serie en (3.20) para la mayoria de las ventanas. De aqui que el
error de aproximacidn entre una sefial y un polinomio puede hacerse suficientemente
pequefio, tomando un grado de la expansion polinomial suficientemente grande. Esto

implica que la descripcion de la sefial local L(x)-V{x—T) puede reducirse a un
ndmero finito de coeficientes polinomiales L (kT). La sefial de energia dentro de la

ventana puede expresarse en términos de los coeficientes de expansién, como se
muestra,

(3.22)

ILZ 2(x - kT)dx = ZL’ (kT)

Esta es la generalizacién del Teorema de Parseval con polinomios ortonormales.
Combinando (3.15) y (3.20) se obtiene la siguiente expansion para la sefial completa.

L(x)=iZLn(kT).Pn(x_kT) (3.23)
donde
P (;:pm (3.24)

w(x)

La ecuaciéon (3.27) implica que los coeficientes Ln(kT) pueden derivarse de la

convolucién de la sefial L(x) con las funciones de filtrado,

D,{x)=G,(-xl*(-x)
seguido por muestras en multiplos de T.

A este mapeo de la sefal original L(x) en coeficientes polinomiales L, (kT) se le llama

transformada polinomial ‘directa’. La reconstruccién de la sefial a partir de esos
coeficientes esta dada por (ec. 3.23) y se le llama transformada polinomial inversa, la

cual consiste en interpolar los coeficientes {L"(kT)}, k entero con la funcién patron

P.{x) y sumar sobre todos los drdenes de n.
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3.3.3 Transformada Hermitiana Unidimensional

A fin de ilustrar las propiedades de la transformada polinomial, se hara el andlisis
sobre un caso especial muy importante de ventana que es la Gaussiana, dada por:

V(x)=

(3.25)

1
exp(—x2 /20’2)
Vzo
donde el factor de normalizacién es tal que V?(x) tiene energia unitaria. Los

polinomios ortogonales asociados con Vz(x) son conocidos como polinomios
hermitianos y de aqui el nombre de transformada hermitiana.

Las razones para utilizar este tipo de ventana son muchas. Primero, la teoria
matematica es conocida y por lo tanto las propiedades de la transformada pueden
derivarse facilmente. Segundo, las ventanas Gaussianas separadas por dos veces la
desviacion estandar o son un buen modelo para los campos receptivos encontrados en
experimentos psicologicos. Tercero, la transformada hermitiana involucra filtros
derivados de Gaussianas. Han sido ya muy utilizadas en el modelado psicoldgico del
sistema visual humano. Ademas, las ventanas Gaussianas minimizan el producto de
incertidumbres en los dominios espacial y de la frecuencia, lo que es una propiedad
interesante en el andlisis de imagenes.

La funcidén de peso es periédica, a continuacién se muestra el desarrollo y el resultado.

W(x)—*—Z I XP[ L'E'“-me]dx TZe‘f“’“” (oo r2

(3.26)

- J{?w(x) (3.27)

w(x) = 1+2iexp{__l.[k3£‘ijj| (k%g] (3.28)

k=1

El contraste de esta funcién viene determinado por el parametro de muestreo
t=T/0. Generalmente se desea limitar el nimero de descomposiciones locales,
especialmente en codificacion. Asi pues, es conveniente hacer el parametro de
muestreo tan grande como sea posible,

Los filtros determinan que la informacion serd expresada en los coeficientes de la
transformada hermitiana. Por lo tanto, las propiedades principales de la transformada
hermitiana estan determinadas por estas funciones. De la expresion general se
obtiene:
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D, (x)= \(/21_)}1' - (x)e-xz,w (3.29)

Las funciones patron Pn(x) son necesarias para resintetizar la sefial original a partir de
los coeficientes hermitanios. Estan dados por la siguiente expresion:

P(x)= \/L_ Jj_ (x]e_,zmz/w(x) (3.30)

3.3.4 Transformada Polinomial en dos
dimensiones

La transformada polinomial puede generalizarse facilmente en dos dimensiones. Dada
una ventana V(x,y), los polinomios ortonormales G, . (x, y), donde m y n-m son los

grados con respecto a x y y, respectivamente, estan dados por,

% @ (3.31)

I_[ mae m( ,y)G a-,-(x y)dxdy ni mj

Donde n=0, 1, ..., «0o; m=0,1, ..., n; j=0,1, ..., v.

La descomposicion de sefiales 2D en polinomios locales es:

Ley)=3Y St (.0) Pavli-poy-a)

n=0 m=0{p,q)eS

(3.32)

donde (p,q) varia sobre todo el conjunto de coordenadas de la rejilla S. La unica
condicion para la red de muestreo es que la funcion de peso

W(x:y)= ZV(x—p&y—q) (333)
(p.a)es

sea diferente de cero para todas las coordenadas (x,y).

Los coeficientes polinomiales L, . (p,q) se obtienen de la convolucion de la imagen
con las funciones de filtrado

Dm.n—m (x= )= Gm,n_m ("'x,-'y)Vz(-' x,—y) (3.34)

seguidas del muestreo de la salida en (p,q) sobre S,
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Las funciones patrén usadas para interpolar los coeficientes polinomiales se define
como

Pm,n-m (I,y) = Gm.n-m (x: J-’)V(X, y)/ W(X, y) (3.35)

paran=0,1, ..., »; m=0, 1, ..., n.

El andlisis de una imagen tendria como objetivo descomponer la sefial en patrones que
son perceptualmente importantes. Es bien conocido, especialmente en percepcidn
visual y en computacion visual, que los patrones locales de una dimension tales como
los lados vy lineas juegan un papel central en la visién. A continuacién se mencionara
cémo se pueden encontrar los mejores patrones locales optimos con ayuda de la
transformada polinomial. Usando el criterio del error cuadratico se desea minimizar:

o 2 (3.36)
E’= I I[k(x .cos@ + y-senf)— L(x, )| V*(x, y)dxdy
sobre todos los patrones 1D k y angulos 9.
Definase la ventana 1D
(3.37)

v, (u) = IVZ (u cos@ — vsenl,usend + vcos H)dv

como la proyeccion de la funcion Vz(x,y) sobre el eje que forma un angulo 6 con el
eje x. La ventana es independiente de la orientacion si Vz(x,y) es rotacionalmente
simeétrica. Se puede expandir el patron K(u) sobre la base {FH'B(u);n=O,1,...} de

polinomios ortonormales sobre V,; (u)

P } (3.38)

Sustituyendo las expansiones polinomiales 2D y 1D para L(x,y) y K(u),
respectivamente en E? y tomando la derivada parcial respecto a K,,, se obtiene la
solucion éptima

.k (3.39)

Kn,a = ZZLI.R—I ‘hn,e(lsk _[)

k=0 I=0
para los coeficientes patrén 1D, donde

o oy (340)
h, ol k~1)= I IFn,t? (xcos@ + ysen8)-G,,_,(x,y) -V (x,y)dxdy

-0
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es una funcion angulo completamente determinada por Vz(x,y).

Los polinomios ortonormales Fne(u) y la funcion angulo pueden determinarse sin

conocimiento explicito de Ve(u). En realidad, la ecuacién 3.17 implica que sélo los
momentos

- (3.41)
Cog = J.u"V; (e )du

son necesarios para describir completamente los polinomios ortonormales.

El error de aproximacion 1D

ok = (3.42)
E’ = ZZL?,I(—! "Zkio
k=0 {=0 n=0
puede minimizarse sobre el angulo & minimizando la energia direccional
(3.43)

©
2
ZKR.H
n=0

donde K _, se determina por los coeficientes 2D. En la practica, los primeros términos

en esta medida de energia direccional son suficientes para hacer una buena estimacién
de la direcciébn optima. Hay que hacer notar que la energia direccional se encuentra
mediante una simple combinacién de los coeficientes polinomiales 2D.
Computacionalmente esto es mas eficiente que usar filtros para calcular la energia en
cada direccion, especialmente si se hace con un gran nimero de direcciones.

Posteriormente, se localiza la orientacidn 6ptima de los contornos maximizando el
contraste direccional de la imagen, C, definida como,

v (3.44)
C,=logl 1+ ZK:,a

n=l1

En cada posicién donde es encontrado un contorno, sdlo los coeficientes 1D con mayor
contraste se almacenan en el vector K, , .
@

El proceso de discriminacién por orientacidn es, por si mismo, un procese de
restauracion de contornos, puesto que sdlo los patrones unidimensionales que
conforman un contorno se preservan, Todos los demads patrones orientados en
diferentes direcciones, tales como el ruido, son descartados. La restauracion se lleva a
cabo mediante la transformada polinomial inversa.
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3.3.5 Transformada Hermitiana en dos
dimensiones

Un caso especialmente interesante de la transformada polinomial de dos dimensiones
aparece cuando la funcién ventana es separable, esto es, V(x,y)=V(x)V(y) vy la rejilla
de muestreo es cuadrada. Las funciones de filtrado y patrén son también separables vy,
por lo tanto, su implantacion es muy eficiente. Por ejemplo, los coeficientes
polinomiales se encuentran al realizar la convolucion de la imagen con las funciones de

fittrado D, (x)D,_,(y) donde D, (x) es la funcién de filtrado 1D para la ventana V(x)

seguida por un muestreo de la salida en direcciones horizontal y verticai en multiplos
del espaciamiento de las muestras T.

Las ventanas Gaussianas de dos dimensiones tienen la propiedad (nica de que ambas
variables pueden separarse y ademas existe simetria rotacional. Las funciones de
filtrado son separables tanto de manera polar como espacial. La transformada de

Fourier de Dm(x)Dn_m(y) expresada en coordenadas polares , =wcosf vy

@, = wsen

d o4, 0)=g,,.06)d ) (3.45)

donde dn(aJ) es la transformada de Fourier de la funcidn de filtrado hermitania 1D

D, (aJ) siendo + la coordenada radial y

] B (3.46)
8onn-n(0)= | c0s"(0)-sen"" (6)
mi(n —m)

expresa la sensibilidad direccional del filtro. De aqui, que al incrementar n, el analisis
de las frecuencias radiales superiores es mejor, esto es, una mayor resolucion

espacial, de manera similar al caso 1D.
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4 SE(’EMENTACI(')N ADAPTIVA DE
IMAGENES DE PERCEPCION
REMOTA

4.1 Introduccion

La investigacién cientifica en la observacién de la tierra a partir de imagenes de
percepcion remota permite un efectivo monitoreo y manejo de sus recursos. En este
dominio, la segmentacion de imagenes es una herramienta util para la obtencion de
informaciéon tematica, lo que permite actualizaciones sencillas en cartografia vy
distribucién urbana.

La segmentacién de imagenes de percepciéon remota puede aproximarse en diversas
formas: desde los clasificadores basados en el concepto simple e intuitivo de la minima
distancia, hasta algoritmos basados en teorias ampliamente estudiadas, como Io son
los clasificadores basados en los Campos Aleatorios de Markov y en la distribucion de
Gibbs. El primer enfoque y -hablando de forma general- los clasificadores no
contextuales tienen una desventaja inherente: al considerar uUnicamente las
caracteristicas espectrales de la imagen, cada pixe/ es procesado de forma totalmente
independiente a su vecindad, lo cual puede llevar a la obtencién de imagenes
segmentadas con demasiados pixeles aislados. Como el segundo enfoque si toma en
cuenta {a vecindad de cada pixe/, genera imagenes con regiones homogéneas, sin
embargo, una desventaja de estos algoritmos es la eliminacién eventual de estructuras
finas bien definidas de la escena, al fusionartas con regiones adyacentes,

51



Capitulo 4 Segmentacion Adaptiva de Imagenes de Percepcién Remota
- O e

Los algoritmos de segmentaciéon pueden ser utilizados de forma combinada para
obtener mejores resultados. Con este objetivo en mente, agui proponemos un
esquema adaptivo (no contextual - contextual) enfocado a la preservacion de las
estructuras finas y a una mejor deteccion de contornos, pero tratando de evitar los
efectos de sobresegmentacion. El algoritmo propuesto estd basado en la adaptacion de
varios métodos clasicos que abarcan los dos principales enfoques de la segmentacion:
el no contextual (minima distancia y maxima probabilidad) y el contextual (MRF,
modelo de Potts y Recocido Simulado). Los pasos seguidos en este planteamiento se
describen brevemente a continuacion:

L J

Obtencion de los centros de clase a través de un algoritmo de minima distancia.

Aproximacion de las funciones de probabilidad, basados en la desviacién estandar y

la media de cada clase.

¢+ Segmentacién de la imagen por medio de un algoritmo de maxima probabilidad,
pero definiendo un criterio de rechazo. Los pixefes rechazados se asignan a una
nueva clase, denominada ‘clase de rechazo’.

¢+ Finalmente, los pixeles rechazados en el paso anterior son reclasificados mediante

un clasificador Markoviano, utilizando un esquema de Recocido Simulado basado en

el modelo de Potts.

>

Este planteamiento ofrece muy buenos resuitados al trabajar con fotografias aéreas o
imagenes SPOT pancromaticas. Sin embargo, al aplicarlo a imagenes SAR, la presencia
de speckfe, y en general la pobre calidad de la imagen, representé una seria
desventaja. En este caso fue necesario incluir una etapa de filtrado para poder utilizar
las ventajas que ofrecen las imagenes SAR en conjuncion con el algoritmo de
segmentacién propuesto. Para esta etapa se utilizé un algoritmo adaptivo de filtrado
basado en la transformada polinomial, el cual provee imagenes SAR con menor
incidencia de ruido, al tiempo que preserva los detalles finos de la imagen y provoca
una degradacién minima de los contornos.

Los resultados ofrecidos por el esquema de segmentacion propuesto evidencian su
buen desempefio, generando imagenes clasificadas mostrando regiones homogéneas,
contornos bien definidos y respeto de las estructuras finas, asi como una minima
presencia de pixeles aislados. Ademads, es un algoritmo facil de implementar,
ofreciendo ejecuciones rapidas y parametros variabies.

4.2 Segmentacion de Imagenes de
Percepcion Remota

Para gran parte de los usuarios de imagenes de percepcidn remota, la clasificacion
supone la fase culminante del procesamiento digital de la imagen. Como resultado de
la clasificacidon se obtiene otra imagen, de iguales dimensiones a la original, pero con la
importante diferencia de que el nivel de gris que define a cada pixel/ representa una
etiqueta que identifica la clase a la cual fue asignado dicho pixel/. A partir de una
imagen clasificada se puede generar facilmente cartografia tematica.
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Es importante distinguir entre los conceptos de segmentacidén y clasificacion de
imagenes. Aunque ambos tienen como finalidad el dividir una imagen en regiones
caracteristicas, la clasificacion es un término mas concreto. La clasificacién supone un
extractor de caracteristicas, cuyo propdsito es reducir los datos mediante la
determinacion de propiedades ‘que distinguen elementos de la imagen (por ejemplo,
regiones urbanas, acuiferas, agricolas, etc.). Asi, el problema de clasificacion es
basicamente particionar el espacio de caracteristicas en regiones -una regién para
cada categoria—- y relacionar cada una de esas categorias con elementos o pardmetros
fisicos. El espacio de caracteristicas contiene basicamente texturas y valores de nivel
de gris. Un espacio de caracteristicas mas complicado podria obtenerse al considerar
propiedades geométricas, o bien, al considerar los niveles de gris de mas de un canal.

En nuestra terminologia, la segmentacion puede ser vista como un caso especial de la
clasificacion en el cual las clases suelen definirse de modo relativo a las caracteristicas
especificas de la escena a clasificar, es decir, la segmentaciéon no busca una definiciéon
ahsoluta de cada clase, que pudiera aplicarse a cualquier imagen, sino mas bien una
caracterizacion relativa, valida para una determinada imagen y un territorio concreto.
Con este planteamiento no es preciso conocer con detalle las condiciones de
adquisicion de la imagen: basta con identificar en la imagen misma las clases a
discriminar, sin pretender que esa identificacion sea extrapolable a otras situaciones,
Asi, no se trata de establecer un modelo entre medidas digitales y pardmetros fisicos,
sino entre medidas digitales, para una imagen determinada. En este sentido, la
segmentacién supone un enfoque mas cualitativo, si bien, por tratarse de un proceso
numérico, incorpora un aparato estadistico ciertamente importante.

lLa segmentacion implica categorizar una imagen. En términos estadisticos esto supone
reducir la escala de medida de una variable continua (los niveles de gris detectados
originalmente por el sensor) a una escala nominal o categérica (clase). La apariencia
visual puede resultar muy similar entre ambas imagenes, ya que tienen el mismo
tamafio y pueden visualizarse en niveles de gris; sin embargo, es importante
considerar que no pueden aplicarse ciertas operaciones estadisticas a una imagen
segmentada, ya que, pese a ser digital, no es una variable cuantitativa, sino
cualitativa.

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

¢+ La segmentacién debe ser completa (es decir, cada pixe/ debe pertenecer a una
region).

Los pixeles de una region deben de estar conectados.

Las regiones deben de ser disjuntas.

* @

Los primeros ensayos de segmentacidon digital de imagenes de satélite se basaron
exclusivamente en los niveles de gris de los pixeles que forman la imagen
(aproximacion no contextual). Estos niveles de gris son una traduccidn digital de un
flujo energético recibido por el sensor para una determinada banda del espectro.
Consecuentemente, una segmentacion basada exclusivamente en esta caracteristica
puede denominarse propiamente segmentacion espectral. Aldn cuando es muy rica esta
informacién, no siempre es capaz de discriminar entre clases, ya que en una escena
puede haber distintas clases con un comportamiento espectral similar. En este caso
una opcion ampliamente utilizada es la de incorporar a la segmentacion el contexto
espacial en el que aparece cada pixel (aproximacién contextual).
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La segmentacion se inicia definiendo cada una de las categorias que pretenden
discriminarse. En el caso de una segmentacion basada en los niveles de gris de los
pixefes (valores numéricos), esta definicién también tiene que ser numeérica; esto es,
se trata de obtener el nivel de gris o, mejor aln, el rango de niveles de gris que
identifica a cada clase que interviene en la segmentacion.

Diversos factores introducen una cierta dispersion en torno al comportamiento
espectral medio de cada escena. Esto implica que las distintas categorias no se definen
por un solo nivel de gris, sino por un conjunto de niveles de gris mas o menos
proximos entre si. En términos de su segmentacion, esto supone que existe una cierta
dispersién en torno al nivel de gris medio de cada clase, mas o menos significativa,
segun las clases que se consideren y la propia complejidad de la escena original. Por
esto, la fase de entrenamiento resulta compleja: se trata de definir con rigor cada una
de las clases que se pretende discriminar, teniendo en cuenta su propia variabilidad en
la zona de estudio.

Este objetivo se logra seleccionando una muestra de pixeles de la imagen, que
representen adecuadamente a las categorias de interés. A partir de estos pixeles
puede calcularse el nivel de gris medio y la variabilidad para cada una de las clases
consideradas.

4.2.1 Segmentacion supervisada y no
supervisada

Tradicionalmente, se han dividido los métodos de segmentacién en dos grupos:
supervisado y no supervisado, de acuerdo a la forma en que son obtenidas las
estadisticas de entrenamiento. El método supervisado parte de un conocimiento previo
del terreno, a partir del cual se seleccionan las muestras para cada una de ias
categorias. Por otra parte, el método no supervisado procede a una busqueda
automatica de grupos de valores homogéneos dentro de una imagen; en este caso
corresponde al usuario la labor de encontrar las correspondencias entre estos grupos y
sus categorias de interés.

Asi, el método supervisado pretende definir clases informacionales, mientras que el no
supervisado tiende a identificar las clases espectrales presentes en la imagen. Ninguno
de los dos métodos proporciona una solucién inmediata a todos los problemas que
implica una segmentacion. Por un lado, el método supervisado podria forzar al
algoritmo a discriminar categorias que no tengan un claro significado espectral,
mientras que el método no supervisado puede proporcionar resultados de dificil
interpretacion, poco relacionados con las necesidades del usuario final.

4.2.2 Segmentacion contextual y no contextual

Una vez definidas las clases que pretenden considerarse en el proceso de
segmentacion, el siguiente paso es llevar a cabo la segmentacién en si. Desde este
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punto de vista, los métodos de segmentacién pueden dividirse en dos grandes
categorias: contextuales y no contextuales. Aqui mencionaremos brevemente las
principales caracteristicas de cada uno de estos métodos, y describiremos algunos de
los enfoques 'clasicos’ pertenecientes a cada categoria. Esta descripcién no pretende
ser exhaustiva, sino centrarse en aquellos conceptos que son de relevancia en la
propuesta del algoritmo adaptivo de segmentacion que aqui presentamos.

4.2.2.1 Segmentacion no contextual

Este enfoque a la segmentacion de imagenes no toma en cuenta la informacion de la
vecindad del pixel que esta siendo clasificado, lo que puede llevar a problemas de
sobresegmentacion, resultando en imagenes segmentadas con una alta incidencia de
pixeles aislados. Dos esquemas clasicos utilizados para llevar a cabo una segmentacién
no contextual son aquellos basados en los conceptos basicos de minima distancia y
maxima probabilidad.

Algoritmos de minima distancia

El concepto de minima distancia se obtiene intuitivamente del hecho de que la similitud
entre elementos en un espacio dado puede ser expresado en términos de su
proximidad a cada uno de los centros de clase. Estos clasificadores son especialmente
efectivos cuando las clases muestran un grado de variabilidad ‘razonablemente
pequefio’, es decir, cuando los elementos de cada clase se agrupan estrechamente en
torno a su media.

Los algoritmos de minima distancia son simples y ofrecen ejecuciones rapidas, pero
como sélo consideran las propiedades espectrales del pixel/ que estad siendo analizado,
las imagenes clasificadas de esta forma pueden presentar muchos pixeles aislados,
resultando en una segmentacion con efectos de ‘nieve’.

Algoritmos de maxima probabilidad

Consideran que las propiedades espectrales de los pixefes que pertenecen a cierta
clase siguen una ley de probabilidad; consecuentemente, cada clase puede ser descrita
mediante una funcién de probabilidad. En breve, esto significa que estas funciones
reflejan la distribucidn real de cada clase, lo que nos permite determinar la
probabilidad de pertenencia a una clase dada para cada uno de los pixeles que
componen la escena, El cdlculo se realiza para todas las categorias consideradas en el
proceso de segmentacién y los pixeles son asignados a aquella clase que maximiza la
funcién de probabilidad.
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Los algoritmos de maxima probabilidad son mas complejos y requieren mayor cantidad
de calculos que los clasificadores de minima distancia y, aunque ofrecen mejores
resultados, los efectos de sobresegmentacién no se evitan del todo.

4.2.2.2 Segmentacion contextual

Los clasificadores contextuales comunmente requieren un mayor tiempo de
procesamiento gue los métodos no contextuales, y son aplicados de forma iterativa
para minimizar una funcidon no convexa de energia. Dos clasificadores contextuales
muy conocidos son el ICM!*® (un algoritmo de relajacion determinista) y el modelo
Markoviano,

Modos Condicionales Iterativos (ICM)

Propueste por Besag [4], es el algoritmo determinista mas popular y, dado que no
incluye un parametro de temperatura, no es un recocido. El algoritmo ICM requiere de
una configuracion inicial ‘buena’ (la calidad del resultado final depende en gran forma
de esto) y garantiza una rapida convergencia —en aproximadamente 10 iteraciones—
hacia el minimo local.

No se sabe como asegurar una buena configuracion inicial, pero, para la segmentacion
de imagenes, el clasificador de maxima probabilidad (MLCY) se adopta usualmente
como el método de inicializacién para el algoritmo ICM.

Modelo Markoviano

Utilizando MRF y estimacién Maxima a Posteriori (MAP), la minimizacién de las
funciones de energia puede ser alcanzada por recocido simulado (SA!®). Los algoritmos
de SA alcanzan (teéricamente) un minimo global, pero requieren una gran cantidad de
calculos y, por lo tanto, mucho tiempo de ejecucion, lo cual es una gran desventaja.

El recocido simulado es controlado por un parametro llamado ‘temperatura’ (7), la cual
decrece secuencialmente. Para un valor alte de 7, pueden permitirse grandes
incrementos de energia; conforme T decrece, sélo se aceptan incrementos pequeiios
de energia; y alrededor de la T de congelamiento no se permite ningun incremento de
energia. Este criterio permite al algoritmo evitar minimos locales y alcanzar el minimo
global [23].

16 ICM - Iterated Conditional Modes
17 MLC - Maximum Likelihood Classifier
18 SA - Simulated Annealing
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Como el proceso para alcanzar el doptimo global es muy lento —la temperatura decrece
de forma minima después de cada iteracion- generalmente se implementan
aproximaciones del algoritmo de recocido simulado y, como consecuencia, la
convergencia hacia el 6ptimo global no se puede garantizar. El proceso de
regularizacion generalmente adopta el siguiente esquema para decrementar T:
T=k7") donde k toma valores entre 0.8 y 0.99, permitiendo una convergencia mas
rapida.

Las imagenes clasificadas mediante segmentacidon contextual muestran regiones
homogéneas y una baja incidencia de pixefes aislados pero, bajo este planteamiento,
estructuras finas bien definidas de la imagen pueden ser eliminadas eventualmente, al
ser fusionadas a regiones contiguas.

4.3 Aproximacion Adaptiva a la
Segmentacion de Imagenes de Percepcién
Remota

Hemos descrito brevemente las principales ventajas y desventajas de algunos de los
principales clasificadores contextuales y no contextuales. Ahora nuestro objetivo es
definir un algoritmo adaptivo enfocado a la obtencién de imagenes clasificadas con
regiones homogéneas, pero conservando las estructuras finas que estén bien definidas.

Cuando utilizamos el término ‘estructuras finas bien definidas’ nos referimos a aquellas
estructuras pequefias que claramente se distinguen de las regiones que las circundan,
es decir, sus caracteristicas espectrales se diferencian claramente y, por lo general, se
encuentran muy cercanas a alguno de los centros de clase, lo cual significa que son
representativas de la clase a la cual pertenecen y, por tanto, deben ser preservadas.

Estas estructuras por lo general son segmentos lineales que al momento de ser
adquirida la imagen quedan representadas por lineas de no mas de tres pixeles de
grosor, las cuales en una aproximacion puramente contextual pueden ser fusionados a
las regiones contiguas. Las figuras 4.1 y 4.2 ejemplifican claramente este concepto.

El algoritmo que proponemos estd basado en una adaptacion de varios métodos
clasicos de segmentacion, y busca tomar las principales ventajas de cada uno de ellos,
Los conceptos y teorias en los que se basa nuestra propuesta son los siguientes:

Minima distancia

Maxima probabilidad @ posteriori {(MAP)
Campos aleatorios de Markov

Modelo de Potts

Recocido Simulado

> > > >0
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Figura 4.1 Figura 4.2
Fotografia aérea de una region Zona de pistas del aeropuerto
urbana de la Ciudad de México. internacional de la Ciudad de México.

Nuestra propuesta estd compuesta de cuatro pasos principales, los cuales se describen
detalladamente a continuacion.

I. Obtencion de los centros de ¢lase mediante un algoritmo no contextual

En este caso decidimos emplear el ampliamente conocido algoritmo de k-medias, el
cual ofrece ejecuciones rapidas y no requiere de una etapa de entrenamiento, para
obtener una imagen en k clases. El algoritmo de k-medias se basa en el concepto de
minima distancia y consiste en los siguientes pasos:

1. Inicializacion: Determinacion arbitraria de los k centros de clase iniciales.
2. Para cada iteracion:
2.1, Barrer secuencialmente la imagen. Para cada pixe/ analizado:
2.1.1. Calcular la ‘distancia’ entre su respectivo nivel de gris y cada uno de
los centros de clase.
2.1.2. Asignar el pixel a la clase que minimiza dicha distancia.
2.2. Calcular los nuevos centros de clase (promedio del nivel de gris de todos los
pixeles asignados a cada una de las clases).
2.3. Si todos los centros de clase recién calculados son iguales a los anteriores,
el algoritmo ha alcanzado la convergencia y se finaliza; en caso contrario,
volver a iterar utilizando los nuevos centros de clase,

11. Aproximacion de las funciones de probabilidad condicional, basados en la
desviacion estandar y en la media de cada clase

En esta etapa utilizamos la desviaciéon estandar (una medida de la dispersion o
variacion en una distribucion) y la media de cada una de las clases para crear las
funciones de probabilidad conjunta que describen la distribuciéon normal de cada clase.
Estas funciones se generaron utilizando {a funcién lineal mostrada en la figura 4.3.

Se decidio utilizar la desviacidon estandar como pardmetro para la creacién de estas
funciones, ya que al estar directamente relacionada con el comportamiento especifico
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de cada una de las clases ayuda a obtener una mejor aproximacion de la funcién de
probabilidad conjunta para cada una de ellas.

p{x| )
1
/_\ Nivel de gris
L
1 T P
0 pk 255
< >g
Ok Ok
diy di+1

di- = Hk~Hk-1"Ok-1
dir1 = Prs1-Hk-Ok+1

Figura 4.3

Modelo utilizado para aproximar la funcion
de probabilidad condicional de cada clase.

III. Segmentacién de la imagen mediante un algoritmo de maxima
probabilidad a posteriori (MAP), pero definiendo un criterio de rechazo

Una vez que se definen las funciones de probabilidad para cada clase, el siguiente paso
es llevar a cabo una nueva segmentacién basada en el concepto de maxima
probabilidad. Aqui definimos un parametro llamado el ‘umbral de rechazo’, de tal
manera que los pixeles cuya maxima probabilidad de pertenencia a una clase dada es
menor que este umbral, son asignadas a una nueva clase K+1 {clase no definida o
clase de rechazo), en caso contrario, son asignados de forma definitiva a la clase que
maximiza su funcion de probabilidad.

Esta etapa consiste en los siguientes pasos:

1. Inicializacion: Aproximacion de las funciones de probabilidad condicional de cada
clase y calculo de las probabilidades a priori.
2. Barrido secuencial de la imagen. Para cada pixel analizado:

2.1. Calcular su probabilidad a posteriori de pertenencia a cada una de las clases
consideradas.

2.2. Obtener el valor que maximiza dicha probabilidad de pertenencia.

2.3. Si la probabilidad maxima de pertenencia a alguna de las clases es mayor
que el umbral definido, el pixel/ es asignado de forma definitiva a la clase
correspondiente; en caso contrario, es asignado a la clase k+1 o clase de
rechazo.

IV. Reasignhaciéon de los pixeles incluidos en la clase de rechazo mediante un
clasificador por MRF

El dltimo paso fue llevar a cabo una reclasificacion, pero considerande sélo los pixefes
asignados a la clase de rechazo. Para este paso empleamos el modelo Markoviano de
Potts, considerando una vecindad de segundo orden (n;), la cual solo considera los
ocho vecinos mas cercanos al pixe/ central. Las funciones lineales que describen las
estadisticas de los datos se definieron siguiendo el esqguema mostrado en la figura 4.4.
Se aplico un proceso de recocido simulado para optimar la funcion de energia.
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Figura 4.4

Funciones de energia de la imagen (estadisticas de los datos)
para el clasificador Markoviano.

El algoritmo se describe a continuacion:

1. Inicializacion:

1.1.

1.2,

1.3.
1.4.

Inicializacion aleatoria de la solucidon, utilizando un generador de numeros
aleatorios uniformemente distribuidos, pertenecientes al grupo finito de
clases 2={0, 1, ..., K-1}.

Seleccion de una temperatura inicial 7% suficientemente alta. (7=2 para
este modelo)

Blactual]=0.3

fAleleccion]=0.3

2. Para cada iteracion:

2.1,

Barrer secuencialmente la imagen. Para cada pixef analizado (r):
2.1.1. Su valor actual es clase_actual y su configuracién de vecindad es n;.
2.1.2. Generar una variable aleatoria uniformemente distribuida
(clase_eleccion) perteneciente a Q.
2.1.3. Analisis en 8-conexidad
2.1.3.1. probabilidadfactual]=0
2.1.3.2. probabilidadfeleccion]=0
2.1.3.3. Para cada vecino (etiquetado como clase x) de r:
Si clase_actual=x:
probabilidadfactual]=probabilidad[actual]-pfactual]
Si clase_eleccion=x:
probabilidad{eleccion]=probabilidadfeleccion]-pfeleccion]
2.1.4. Variacién de la energia local asociada al site r:
2.1.4.1. probabilidad{actual]=probabifidadfactualj+Ufactual]
2.1.4.2, probabilidadfeleccion]=probabilidadfeleccién]+Ufeleccion]
2.1.5. Asignacion de clase para el site r
Si probabilidadfeleccionj<=probabilidad{actual]:
r=clase_eleccién
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en caso contrario:
p=exp -[(probabilidad[eleccién]-probabilidadfactual])/T™]
&=variable aleatoria de distribucién uniforme en el intervalo [0,1].
Si &<p:
r=clase_eleccion
2.2. Decrementar la temperatura: 7"*¥=0.95*7"
2.3. Regresar al paso 2 hasta completar el nimero especificado de iteraciones.

4.4 Resultados

Para evaluar el funcionamiento de nuestro algoritmo utilizamos 3 distintos tipos de
imagenes, que presentan caracteristicas muy particulares. Todas las imdgenes
empleadas se encuentran en 256 niveles de gris y tienen un tamafio de 512x512
pixeles. Los tipos de imagenes utilizados son:

+ Fotografia aérea de alta resolucién (50 cm/pixel)
+ Imagen SPOT pancromatica (10 m/pixe/)
+ Imagen SAR (30 m/pixel)

En cada una de las imagenes seleccionadas se buscd la presencia de estructuras finas
contenidas en regiones muy homogéneas, para evidenciar el buen funcionamiento del
algoritmo propuesto en la preservacion de dichas estructuras. De igual forma, el contar
con elementos de estructura regular dentro de las imagenes seleccionadas fue de
utilidad para mostrar que la parte contextual de nuestra propuesta no provoca una
degradacién notable de los contornos.

Para tener una mejor referencia sobre la calidad de los resultados obtenidos, las
mismas imagenes fueron segmentadas utilizando de forma directa diversos métodos
ampliamente utilizados:

K-medias

Esquema Bayesiano clasico

Modas Condicionales Iterativos (ICM)
Esquema Markoviano clsico

* * & o

Los resultados obtenidos con cada tipo de imagen empleado y las comparaciones
respectivas con los métodos arriba mencionados se presentan a continuacion.

61



Capitulo 4 Segmentacion Adaptiva de Imagenes de Percepcion Remota

4.4.1 Segmentacion de fotografias aéreas de
aita resolucion

La primer imagen que se consideré para ia aplicacion del algoritmo de segmentacion
propuesto es una fotografia aérea pancromatica de alta resclucidon que muestra una
escena urbana de la Ciudad de México (figura 4.5). En esta imagen, las regiones de
transicion -que deben ser rechazadas en el paso 3 del algoritmo propuesto- son
identificadas facilmente, asi como diferentes estructuras finas, las cuales deben
preservarse,

Figura 4.5

Fotografia aérea de alta resolucion que muestra una region urbana de la
Ciudad de México (imagen original en 256 niveles de gris, 512x512 pixeles).
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Para el proceso de segmentacion definimos 4 clases tipicas, basados en las
caracteristicas espectrales de las estructuras representativas. Las principales
estadisticas de cada una de las clases consideradas se muestran en la tabla 4.1.

g Dy 02 3
Media de la clase 66 107 164 210
Desviacién estandar 11 14 15 14
Probabilidad a priori |0.3282)0.2380|0.2067]0.2271
Tabla 4.1

Estadisticas para la imagen segmentada en 4 clases.

En base a estos datos, aproximamos la funcion de probabilidad conjunta para cada
clase y llevamos a cabo la reclasificacion de la imagen mediante un clasificador de
maximo & posteriori (MAP), los pixeles cuya maxima probabilidad fue menor que 0.8
{el umbral de rechazo) fueron etiquetados como clase 5.

Figura 4.6

Imagen que muestra la clase de rechazo (en blanco) después del paso IIT
def algoritmo propuesto (seccién 4.3).
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Como se puede observar, muchas de las zonas de transicidén fueron asignadas a la
clase de rechazo, y las estructuras finas claramente diferenciadas no fueron alteradas
en gran escala. También es importante hacer notar que la clase de rechazo no solo
aloja a pixeles aislados, sino también a grupos homogéneos de algunos cientos de
pixeles, por lo cual incluso regiones relativamente extensas pueden ser reasignadas,
dependiendo de su entorno. Los pixeles rechazados representan el 20.15% de la
irmagen,

La imagen definitiva en 4 clases se muestra en la figura 4.7. Resulta evidente que las
zonas de transicion se volvieron mas homogéneas mientras que las estructuras finas
fueron preservadas casi en su totalidad. Una observacidn especial en esta etapa es el
bajo requerimiento de tiempo para el procesamiento de la imagen, el cual fue de
aproximadamente el 25% del tiempo requerido para un esquema Markoviano clasico
con minimizacién por recocido simulado, ya que sélo los pixeles de la clase de rechazo
fuercn considerados en esta etapa.

Figura 4.7

Resultado del algoritmo de segmentacién propuesto,
la imagen se segmenté en 4 clases.
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Para hacer un anélisis mas detallado de los resultados obtenidos, a continuacién se
presenta una serie de imagenes que corresponden a una ventana de 256x256 pixeles
extraida de la imagen original, la cual fue segmentada en 4 clases mediante cuatro
algoritmos distintos. Los resultados se presentan en falso color para hacer mas
evidentes las diferencias entre cada uno de los resultados obtenidos.

En la ventana original (figura 4.8) tenemos dos regiones de especial interés para
nuestro analisis. Una de ellas es la zona de transicion en la esquina inferior derecha; la
otra es la regidon localizada al centro, donde el concepto de estructura fina bien
definida es claramente ejemplificado.

La figura 4.9 muestra en color blanco la clase de rechazo después de aplicar el paso 3
del algoritmo de segmentacion propuesto. En esta imagen se observa que un alto
porcentaje de los pixeles pertenecientes a la zona de transicion antes mencionada
fueron asignados a la clase de rechazo. Por otra parte, el cenjunto de estructuras
lineales en el centro de la imagen logra mantenerse bien definido, lo que permite que
al llegar a la parte contextual de nuestro algoritmo no sean degradadas en gran escala.

En la imagen definitiva, segmentada en 4 clases con el algoritmo propuesto -mostrada
en las figuras 4.7 y 4.10- se observa como las regiones de transicién, que fueron
asignadas a la clase de rechazo, se vuelven homogéneas al considerar un enfoque
contextual para su reclasificacion. En lo referente a las estructuras finas del centro de
la imagen, también terminaron por definirse mejor al finalizar el proceso adaptivo de
segmentacidn. En general, podemos afirmar que para la imagen seleccionada el
resultado de la segmentacion exhibe regiones homogéneas, contornos bien definidos, y
respeto de las estructuras finas presentes en la imagen. Aunque esta propuesta
también puede permitir la presencia de pixeles aislados -pero en una tasa mucho
menor que los clasificadores no contextuales- muestra un muy buen desempeiio, ya
gue cumple con los objetivos que se consideraron al desarrollarlo,

En la figura 4.11 se muestra el resultado obtenido al utilizar un planteamiento
Markoviano clasico. Este esquema genera imagenes segmentadas de buena calidad,
con regiones homogéneas y una buena definicidn de contornos cuando se trata de
estructuras relativamente grandes. Sin embargo, las estructuras finas de la imagen
pueden verse afectadas al ser fusionadas eventualmente a regiones adyacentes,
principalmente cuando dichas estructuras se encuentran contenidas en una region
claramente homogénea, como en la imagen utilizada en este caso.

El clasificador Bayesiano cldsico (figura 4.12) ofrece ejecuciones rapidas y preserva
practicamente en su totalidad las estructuras finas de la imagen a clasificar, sin
embargo, permite la existencia de muchos pixeles aislados, especialmente en las zonas
de transicién, por lo cual los contornos no se definen claramente.

El dltimo resultado de segmentacion que se presenta en la figura 4.13 es el obtenido
por el algoritmo de Modos Condicionales Iterativos (ICM), el cual es de especial utilidad
cuando se busca tener regiones lo mas homogéneas posibles, lo cual en este ejemplo
resulta contraproducente, ya que las estructuras que se pretende preservar son
eliminadas casi en su totalidad.

Otra forma de analizar las diferencias entre los algoritmos de segmentacion estudiados
es mediante una serie de estadisticas béasicas. De esta forma, en la tabla 4.2 se puede
observar como el algoritmo ICM provoca grandes cambios en la asignacion de clases:
el nimero de pixeles asignados a la clase 2 -a la cual pertenecen principalmente las
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estructuras finas del centro de la imagen- decrece 4% (alrededor de 10,500 pixeles)

con referencia a nuestra propuesta, como consecuencia de la casi absoluta eliminacion
de estas estructuras.

La tabla 4.3 muestra a su vez el porcentaje en que difieren las imagenes obtenidas con
los diversos métodos de segmentacion. Aqui resulta interesante observar que la menor
diferencia del resultado obtenido con nuestra propuesta se da en relacién con el
resultado del esquema Markoviano clasico, lo cual confirma lo que se infiere de un
analisis visual de los resultados para esta imagen: la diferencia principal entre el
resultado obtenido con nuestro esquema y el del modelo Markoviano cldsico radica en
la preservacion de las estructuras finas de la escena segmentada.

Figura 4.8 Figura 4.9

Subimagen original [256x256x256]. Imagen mostrando la clase de
rechazo (en blanco).

Figura 4.10 Figura 4.11
Segmentacion en 4 clases utilizando Resultado de un clasificador
el algoritmo propuesto. Markoviano clasico.
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Figura 4.12 Figura 4.13
Resultado de un clasificador Resultado del algoritmo ICM
Bayesiano clasico. {Modos Condicionales Iterativos),
wo [Y%] | 0: [Yo] {0z [Yo] | 03 [Yo]
negro azul rojo__ | amarillo
K-medias 32.62 | 23.83 | 20.33 | 23.22
Bayes clasico 34.05 | 22.72 | 19.46 | 23.77
ICM 37.94 | 21.76 | 16.74 | 23.56
MRF clasico 33.60 | 23.15 | 20.01 | 23.20
Esquema propuesto | 31.83 | 24.84 | 20.75 | 22.98
Tabla 4.2

Porcentaje de pixeles asignados a cada clase,
de acuerdo al algoritmo de segmentacién empleado.

Bayes MRF Esquema
K-medias | Clasico ICM Clasico | Propuesto
K-medias 0 1.53 14.33 10.50 8.11
Bayes clasico 1.53 0 14.02 10.86 8.44
ICM 14.33 14.02 0 8.62 12.64
MREF clasico 10.50 10.86 8.62 0 7.31
Esquema propuesto 8.11 8.44 12.64 7.31 0
Tabla 4.3

Porcentaje de pixeles asignados a distintas clases al comparar los
resultados obtenidos con los diferentes métodos de segmentacion analizados.
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La segunda fotografia aérea que se considerd para la aplicacion del algoritmo
propuesto es la mostrada en la figura 4.14. Esta imagen es de especial interés, ya que
incluye una cantidad considerable de segmentos lineales cuyo grosor fluctia entre 1 y
3 pixeles. La mayoria de estos segmentos se diferencia claramente de su entorno, por
lo cual resulta de gran utilidad para la evaluacién de nuestro algoritmo.

Una regidn a la cual debemos prestar especial atencién es la que se encuentra en el
extremo derecho de la ventana (en color claro), ya que en ella se aprecian tres
aspectos que son de relevancia en nuestro planteamiento: una parte muy homogénea
(parte superior de la estructura), una estructura fina lineal (formado por 4 pequefos
segmentos en color oscuro, por lo que se diferencian claramente y deben ser
preservados por el algoritmo), y una zona de transicidn en la parte inferior (la cual
debe ser fusionada con el resto de la regién).

Figura 4.14

Fotografia aérea de alta resolucién (50 cm/pixel) que muestra una parte de
la zona de pistas del aeropuerto internacional de la Ciudad de México
[256 niveles de gris, 512x512 pixeles].
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Dadas las caracteristicas espectrales de la imagen utilizada, se decidié segmentar en 3
clases. La clase 0 representa las regiones mdas oscuras de la imagen (lo que es la pista
en si), las estructuras finas se encuentran distribuidas entre las clases 1 y 2. Las

Segmentacion Adaptiva de Imagenes de Percepcion Remota

estadisticas de las clases consideradas se presentan en la tabla 4.4.

g Wy W2
Media de la clase 31 103 223
Desviacién estandar 15 27 27
Probabilidad a priori |0.7748(0.1238|0.1014
Tabla 4.4

Estadisticas para la imagen segmentada en 3 clases.

La figura 4.15 muestra la clase de rechazo después del paso 11l del algoritmo adaptivo
propuesto. En este caso el umbral considerado fue de 0.8 (con relacion a la

probabilidad condicional maxima de cada pixel).

Figura 4.15

Imagen que muestra la clase de rechazo en color blanco,
el numero de pixeles rechazados representa el 13.52% de la imagen.
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La imagen definitiva, segmentada en 3 clases, se muestra en la figura 4.16. También
en este caso la mayoria de los segmentos lineales se preservaron de forma casi
completa. Aqui podemos evaluar el desempefo del algoritmo en base a la region que
se menciond anteriormente (la zona clara a la derecha de la imagen), donde se
observa que -aunque resultaron un poco degradados- los cuatro segmentos lineales
que se habian mencionado anteriormente aln se distinguen. Estos segmentos fueron
preservados también por las aproximaciones no contextuales (K-medias, MAP),
mientras que en las contextuales (esquema Markoviano clasico, ICM) fueron
fusionadas completamente a la regidn adyacente.

Por otra parte, en lo que se refiere a las zonas de transicion presentes en la imagen
(definidas claramente por la clase de rechazo mostrada en la imagen anterior), al ser
reasignadas por un esquema contextual dieron como resultado regiones mucho mas
homogéneas. De hecho, la presencia de pixeles aislados en la imagen segmentada es
minima y se observa una buena definicion de contornos, como es el caso de la silueta
del avidn.

Figura 4.16

Imagen definitiva de la segmentacién en 3 clases
utilizando el algoritmo propuesto,
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A continuacion se presenta una serie de ventanas en falso color, a partir de las cuales
se hara un andlisis comparativo entre los resultados obtenidos mediante diversos
algoritmos de segmentacién. La ventana de estudio (figura 4.17) tiene una dimensién
de 256x256 pixeles, y presenta una variedad de elementos de interés, como lo son la
region de la esquina inferior izquierda, que es muy heterogénea; las estructuras
lineales en la parte derecha de la imagen, y la gran regién homogénea que representa
la pista principal.

La clase de rechazo esta formada principalmente por elementos de las regiones poco
homogéneas y por regiones de transicién en los contornos de ciertas estructuras.
Como puede observarse en la figura 4.18, las estructuras lineales quedan en su mayor
parte asignadas a una clase definitiva desde esta etapa del proceso de segmentacién.
En las principales zonas homogéneas (que corresponden a la clase 0, en color negro)
se llegan a apreciar algunos pixeles que cayeron en la clase de rechazo, pero al estar
aislados es un hecho que en la reasignacion seran fusionados a su entorno.

El resultado final -figura 4.19- confirma los comentarios anteriores, al mostrar
regiones homogéneas en la esquina inferior izquierda de la imagen; asi como
preservaciéon de las principales estructuras lineales; sélo aquellas que no estaban muy
bien definidas (las que atraviesan la pista principal) aparecen de forma discontinua, lo
que tiene como resultado en ocasiones la presencia de algunos pixeles aislados. Por
otra parte, todas las regiones pertenecientes a la clase 0 son muy homogéneas, y las
lineas que las delimitan estan muy bien definidas.

Al igual que en el caso de la imagen anterior, el esquema Markoviano clasico (figura
4.20) genera una degradacién considerable de las estructuras finas de la imagen,
aungue no en una forma tan marcada como lo hace el algoritmo ICM (figura 4.22), el
cual practicamente elimina todas las estructuras finas pertenecientes a la clase 1 (en
celor azul) que tienen un grosor promedio de dos pixeles. Como se muestra en la tabla
4.5, la diferencia en el porcentaje de pixeles asignades a la clase 1 entre nuestro
algoritmo y el ICM es de aproximadamente 10% (alrededor de 26,000 pixeles), lo cual
marca una gran diferencia en cuanto a la calidad dei resultado.

Un caso especial en esta serie de resultados es el ofrecido por el esquema Bayesiano
(figura 4.21), que para este ejemplo resulta particularmente bueno. Esto se debe a
que la clase que predomina en la imagen es la 0 (en ccler negro), lo que hace que la
probabilidad a priori para esta clase sea mucho mayor que la de las otras dos (ver
tabla 4.4), lo que provoca que las estructuras finas que no tienen un nivel de gris muy
cercano a alguno de los centros de clase no sean muy bien preservadas (lo que en este
caso va en detrimento de las estructuras finas pertenecientes a la clase 1, ya que no
se diferencian tan claramente del resto de la escena) pero, por otra parte, las regiones
pertenecientes a la clase 0 resultan ser muy homogéneas.

Comparando una vez mas el resultado ofrecido por nuestro esquema con el que provee
el esquema Markoviano clasico, encontramos que en esta ocasion la diferencia es de
6.05%, la cual resulta menor que la obtenida para la primer imagen procesada.
Aunque ~debide a una mayor presencia de estructuras finas en este segundo ejemplo-
la diferencia en el analisis visual podria parecer mayor para esta segunda imagen, no
debemos perder de vista que tanto la clase 0 coma la clase 2 incluyen a las regiones
mejor definidas de la imagen (lo que las hace muy homogéneas), y el asignar los
pixeles pertenecientes a dichas clases no representa mayor complejidad, por lo que
ambos algoritmos las asignan de forma muy semejante. La diferencia estd dada
principalmente por los pixeles pertenecientes a la clase 2, a la cual corresponden las
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estructuras mas finas de la escena segmentada. Estas estructuras estan rodeadas
principalmente por pixeles pertenecientes a la clase 0, lo que provoca que en los
métodos contextuales sean fusionadas a dicha clase.

La tabla 4.5 clarifica el hecho recién mencionado: para todas las clases el porcentaje
de pixeles asignados a la clase 2 (en color amarillo) es de alrededor de! 10%, mientras
que las que muestran un alto grado de variacidén son la 0 y la 1, que van de 75% a
85% y de 4% a 14%, respectivamente.

Figure 4.17 Figure 4.18

Subimagen original [256x256x256]. Imagen que muestra la clase de
rechazo (en bfanco).

Figura 4,19 Figure 4.20
Segmentacién definitiva en 3 clases Resultado obtenido mediante un
aplicando el esquema propuesto. clasificador Markoviano clasico.
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Figure 4.21 Figure 4.22
Resultado del esquemna Bayesiano Resultado del algoritmo de Modos
clasico. Condicionales Iterativos.

wp [Ye] | @1 [9%] | a2 [Yo]

negro azul i{amarillo
K-medias 77.48 12.38 10.14
Bayes clasico 80.81 9.15 10.04
ICM 85.77 4.30 9.93
MRF clasico 79.81 9.31 10.88
Esquema propuesto | 75.14 14.68 10.18

Tabla 4.5

Porcentaje de pixeles asignados a cada clase,
de acuerdo al algoritmo de segmentacion empleado.

Bayes MRF Esquema
K-medias | Clasico ICM Clasico | Propuesto
K-medias 0 3.43 9.72 5.84 4.41
Bayes cliasico 3.43 0 6.98 5.98 7.36
ICM 9.72 6.98 0 6.47 11.47
MRF clasico 5.84 5.98 6.47 0 6.05
Esquema propuesto 4.41 7.36 11.47 6.05 0
Tabla 4.6

Porcentaje de pixeles asignados a distintas clases al comparar los
resuftados obtenidos con los diferentes métodos de segmentacién analizados.
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4.4.2 Segmentacion de imagenes SPOT

Una vez evaluado nuestro algoritmo utilizando fotografias aéreas, decidimos aplicarlo a
imdgenes de percepcidon remota que ofrecieran una menor resolucién. Para esto
elegimos una imagen SPOT pancromatica, que ofrece una resolucion de 10 metros por
pixel. La ventana seleccionada muestra una escena urbana de la ciudad de México, la
cual incluye la zona del aeropuerto, que en este caso representa la region mas
homogénea de la imagen. En esta imagen las estructuras finas estan representadas
principalmente por las calles y algunas otras estructuras regulares de menor tamafio
(como las de color claro que se observan en la zona de pistas del aeropuerto).

Figura 4.23

Imagen SPOT pancromatica con una resolucién de 10 metros por pixel
[512x512x256].

74



Capitulo 4

Dadas las caracteristicas espectrales de la imagen, se decidié segmentarla en 3 clases,
con la finalidad de que se hiciera una buena distincidn de las calles (clase 0), mientras
que la clase 2 representa principalmente las zonas habitacionales. La tabla 4.7 muestra

las estadisticas bdsicas para cada una de las clases consideradas.

L] [ w2
Media de la clase 128 163 202
Desviacidon estandar 15 10 18
Probabilidad a priori |0.3459]0.5235[0.1306
Tabla 4.7

Segmentacion Adaptiva de Imagenes de Percepci6én Remota
- _  —— - .  — ]

Estadisticas para la imagen SPOT segmentada en 3 clases.

En este caso el porcentaje de pixeles rechazados fue de 12.07%. La clase de rechazo
se encuentra muy distribuida en io que son las zonas habitacionales, que es dende se

presenta una constante variacion en los niveles de gris.

Figura 4.24

Imagen obtenida después del paso III del esquema propuesto, la clase de
rechazo se muestra en blanco. El umbral de rechazo considerado fue (.8.
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En la imagen definitiva en 3 clases se observa una buena definicion de las calles
principales, aunque las calles menores -que son dificiles de identificar incluso en la
imagen original- se fusionaron a las zonas de residencias. Esto se explica facilmente,
ya que una calle ‘secundaria’ de dos carriles tiene un ancho menor a los 10 metros, por
lo que en la imagen no pueden ser detectadas de manera correcta. Por otra parte, la
zona del aeropuerto presenta zonas homogéneas y una buena definicion de los
contornos de las pistas, que es otro de los objetivos con que se desarrollo el algoritmo
aqui presentado.

Si bien las regiones habitacionales muestran una gran variacion en cuanto a sus
caracteristicas espectrales, en la imagen se observa que la incidencia de pixeles
aislados es en realidad baja, esto a comparacion con los resultados ofrecidos por
algoritmos no contextuales. Esa es una de las ventajas del esquema propuesto:
Unicamente las regiones de transicion muy heterogéneas son enviadas a la clase de
rechazo para su posterior reasignacion mediante un enfoque contextual, lo que las
hace mas homogéneas.
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Figura 4.25

Imagen segmentada en 3 clases mediante el algoritmo propuesto.

76



Capitulo 4 Segmentacion Adaptiva de Imagenes de Percepcion Remota
i

Para el analisis mdas detailado de los resultados obtenidos se considerd la region
mostrada en fa figura 4.26 (256x256 pixeles), que incluye parte de la zona de pistas
del aeropuerto y una porcion de regiones habitacionales con tres calles paralelas que
se distinguen facilmente del resto de la escena,

Como va se indicd, la clase de rechazo se encuentra distribuida de forma
practicamente homogénea sobre todas las zonas habitacionales (figura 4.27), y —para
la ventana que estamos analizando- en los contornos de la zona de pistas del
aeropuerto. Dada esta distribucidn de la clase de rechazo, no se espera que toda una
zona resulte ser mucho mas homogénea después de hacer la reclasificacion mediante
el esquema Markoviano, pero si se espera una importante disminucién de los pixeles
aislados (region habitacional) y una mejor definicion de contornos (region del
aeropuerto).

El resultado final —figura 4.28- muestra que las consideraciones anteriores eran
correctas, ya que la incidencia de pixeles aislados puede considerarse baja, mientras
que por otra parte las regiones claramente homogéneas de la imagen analizada
quedaron muy bien definidas. De igual forma, las principales calles de la escena se
pueden distinguir con facilidad.

La aplicacion directa del esquema Markoviano clasico da como resultado una imagen
con una mejor definicion de contornos y regiones muy homogéneas, pero esto mismo
resulta contraproducente en lo que se refiere a la mejor identificacién de las calles, ya
que algunas de ellas son fusionadas en parte a las regiones contiguas, lo que las hace
aparecer de forma discontinua. El resultado obtenido mediante este esquema se
muestra en la figura 4.29.

Dadas las caracteristicas de la imagen, lo que lleva a un predominio en la escena de la
clase 1 (en color azul, con probabilidad a priori del 52%), resulta que en la
aproximacion Bayesiana también se ve perjudicada la deteccidn de calles ya que, para
algunas porciones de ellas, al obtener su probabilidad a posteriori (el producto de su
probabilidad condicional por la probabilidad a priori de la clase considerada) esta
resulta ser mayor para la clase 1, por lo cual son asignadas a ella por el estimador
MAP, cuyo resultado se muestra en la figura 4.30,

El resultado del algoritmo ICM, mostrado en la figura 4.31, deja en evidencia una vez
mas que este enfoque puramente contextual resulta de especial interés para
segmentar imagenes mostrando grandes regiones con poca variacién espectral, o bien,
cuando no se pretende preservar demasiados detalles de la imagen original. Pero
cuando por el contrario se busca preservar la mayor cantidad de detalles finos de la
imagen {como es nuestro caso) el algoritmo ICM representa poca utilidad, ya que estos
se pierden casi en su totalidad.

En imagenes de este tipo, donde abunda la presencia de pequefias estructuras, el
algoritmo propuesto ofrecera resultados mas cercanos a los ofrecidos por métodos no
contextuales (K-medias, esquema Bayesiano) que a aquellos obtenidos cen algoritmos
contextuales (esquema Markoviano, ICM}, como se observa en la tabla 4.9. Esta
diferencia, en relacién a los algoritmos no contextuales, estd dada principalmente por
la eliminacion de pixeles aislados en las zonas de contornos; mientras que en relacion
a los algoritmos contextuales estd dada por el respeto que hace nuestro algoritmo de
las estructuras finas.
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Una observacion interesante para las imagenes en las que predomina claramente una
clase (como en este caso la clase 1, y para la fotografia aérea anterior la clase 0) es
que provoca un efecto similar en los algoritmos contextuales y en los probabilisticos: la
clase con mayor presencia resulta ‘beneficiada’ por estos algoritmos, por lo cual al final
de la segmentacion el nimero de pixeles asignados a dicha clase aumenta, lo cual va
en perjuicio de las estructuras finas de la imagen, que por lo general pertenecen a una
clase no predominante en la imagen. Analizando las tablas respectivas (4.6 y 4.9) se
observa cdmo el algoritmo propuesto reduce el porcentaje de pixeles asignados a la
clase predominante, mientras que aumenta el de aquellos asignados a la clase a la
cual pertenecen las estructuras finas que se pretende preservar.

Figura 4.26 Figura 4.27

Subimagen original [256x256x256]. Imagen mostrando la clase de
rechazo (en blanco).

Figura 4.28 Figura 4.29
Resultado de la segmentacién en 3 Resultada de un clasificador
clases con el esquema propuesta. Markoviano Clasico.
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Figura 4.30 Figura 4.31

Resultado de un clasificador Resultado del esquema ICM.
Bayesiano clasico.

wp [Ye] | 01 [Ye] | 02 [Ye]

negro azul [amarillo

K-medias 34.59 52.35 13.06
Bavyes clasico 32.05 58.94 9.01
ICM 28.92 66.38 4.70
MRF cldsico 31.32 | 60.46 8.22
Esquema propuesto | 39.01 44.69 16.30

Tabla 4.8

Porcentaje de pixeles asignados a cada clase,
de acuerdo al algoritmo de segmentacion empleado.

Bayes MRF Esquema
K-medias | Clasico ICM Clasico ! Propuesto
K-medias 0 6.60 20.01 14.29 7.79
Bayes clasico 6.60 0 14.90 11.93 14.34
ICM 20.01 14.50 0 8.74 25.25
MREF clasico 14.25 11.93 8.74 0 18,02
Esquema propuesto 7.79 14.34 25.25 18,02 0
Tabla 4.9

Porcentaje de pixeles asignados a distintas clases al comparar los
resultados obtenidos con los diferentes métodos de segmentacion analizados.

ESTA TESIS NO SALE
DE LA BIBLIOTECA
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4.4.3 Segmentacion de imagenes SAR

Para evaluar nuestro algoritmo con imagenes del tipo SAR se utilizd la imagen
mostrada a continuacién, la cual tiene una resolucion de 30 metros por pixel. En esta
imagen se consideraron 4 clases para la segmentacion, en base a sus caracteristicas
espectrales. Dos de esas clases (0 y 1) corresponden a la zona de pistas del
aercpuerto, y las dos restantes {(clases 2 y 3) a las zonas habitacionales circundantes.
El objetivo de esta segmentacion es definir bien la zona de pistas, asi como las
avenidas principales de la zona mostrada.

Figura 4.32

Imagen SAR adquirida por el satélite ERS-1 el 19 de septiembre de 1997, la
escena corresponde a la zona urbana que rodea al aeropuerto internacional
de la Ciudad de México [512x512 pixeles, 256 niveles de gris].
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Las imagenes SAR son de especial interés para la obtencién de informacién tematica
sobre regiones extensas. Este tipo de imagenes tienen varias ventajas bien conocidas,
como lo es la posibilidad de obtener imagenes independientemente del estado del
tiempo. Desafortunadamente, la presencia de speckle y, en general, la pobre calidad
de las imagenes SAR representa una seria desventaja al aplicar de forma directa algun
método de extraccién de informacién, De hecho, muchas veces es necesario incorporar
datos externos de referencia (obtenidos in situ) para garantizar la calidad de los
resultados.

La imagen 4.33 muestra el resultadc obtenido al aplicar nuestro algoritmo de forma
directa sobre la imagen original, lo que resulté en una imagen segmentada con una
muy alta incidencia de pixeles aislados. El mismo resultado se obtiene con los otros
métodos no contextuales aplicados. En el caso de la imagen analizada, aun los
algoritmos contextuales presentaron problemas para ofrecer regiones muy
homogéneas. Debido a esto, el extraer informacion a partir de estos resultados
representa una tarea complicada y podria generar informacién poco confiable.

Figura 4.33

Resultado obtenido al aplicar el esquema de segmentacion propuesto a /a
imagen SAR original. Se consideraron 4 clases de interés.
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Resulta evidente que debe incluirse una etapa de filtrado para aprovechar las ventajas
que ofrecen las imagenes SAR. En este contexto, se han desarrollado varios filtros para
eliminar los efectos del speck/e; sin embargo, en la mayoria de los casos, estos
algoritmos también afectan informaciéon que puede ser de relevancia para el tipo de
estudio que se pretende realizar a partir de estas imagenes.

En nuestro caso decidimos utilizar una propuesta de filtrado basada en la transformada
polinomial [7]. Este algoritmo se basa en una técnica sensitiva direccional que adapta
la tasa de reduccion de ruido a la informacion de la imagen, es decir, a la presencia de
caracteristicas importantes de la imagen y a las estadisticas locales del ruido. La
calidad del resultado se mejora al detectar la posicion y orientacidn de los contornos de
la imagen, y al considerar la naturaleza multiplicativa del speckie en este tipo de
imagenes. La imagen filtrada mediante este algoritmo se presenta en la figura 4.34.

Figura 4.34

Imagen filtrada mediante el algoritmo adaptivo de reduccion de ruido
multiplicativo mediante transformadas polinomiales, se considerd una
reduccion de ruido del 40%.
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Dadas las caracteristicas de la imagen, en este caso no resulté conveniente el
inicializar los centros de clase mediante el método de K-medias, por lo que se
emplearon 4 ventanas de entrenamiento para definir cada una de las medias de clase.
De estas cuatro ventanas se consideraron dos en la zona de pistas y dos en las zonas
habitacionales. Las medias obtenidas y sus estadisticas basicas se muestran aqui.

(o] W1 02 w3
Media de la clase 30 52 98 143
Desviacién estandar 6 9 12 26
Probabilidad a priori |0.070210.2756(0.3428|0.3114
Tabla 4.10

Estadisticas para la imagen SAR segmentada en 4 clases.

La figura 4.35 muestra la clase de rechazo. Se observa que desde esta etapa las zonas
habitacionales se presentan como regiones homogéneas, y que la clase de rechazo
estd representada principalmente por agrupaciones de varios pixeles.

Figura 4.35

Clase de rechazo (en blancao) para la imagen SAR considerada.
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La imagen 4.36 muestra la imagen final obtenida al aplicar el algoritmo de
segmentacion propuesto a la imagen filtrada mediante el esquema antes mencionado.
En este caso desde el paso anterior (la definicién de la clase de rechazo) se podia
asegurar una mejor calidad del resultado obtenido al utilizar la imagen filtrada, ya que
la mayor parte de las regiones urbanas fueron asignadas de forma definitiva desde la
etapa no contextual del algoritmo propuesto, y ya se presentaban como regiones mas
homogéneas a las obtenidas a partir de la imagen sin filtrar.

Aqui es importante hacer notar que, si por una parte el resultado muestra regiones
mucho mas homogéneas (especialmente en lo que se refiere a zonas habitacionales),
por otra parte las estructuras que nos interesaba delimitar de forma clara (las pistas
del aeropuerto y las principales avenidas) no fueron degradadas de forma muy
marcada al someter la imagen original a los procesos adaptivos de filtrado y
segmentacién, ya que ambos esquemas tienen como objetivo el preservar, en el
mayor grado posible, este tipo de estructuras, por lo que al ser utilizados en
conjuncidn ofrecen resultados de buena calidad.

Figura 4.36

Resultado final de la segmentacion en 4 clases mediante el algoritmo
propuesto, utilizando la imagen filtrada.
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La segmentaciéon de imagenes SAR no es una tarea sencilla, ya que dadas sus muy
peculiares caracteristicas de resolucion y presencia de speckle es muy dificil el obtener
regiones homogéneas que resulten de utilidad para la extraccién de informacién. Por
otra parte, si se aplica un algoritmo de filtrado para reducir los efectos del ruido, se
corre el riesgo de perder informacién relevante al obtener una imagen demasiado
‘'suavizada’, lo cual nos llevaria a la generacién de imagenes segmentadas con regiones
muy homogéneas, pero con una minima preservacion de detalles.

Aqui hemos utilizado de forma combinada un algoritmo de filtrado y un esquema de
segmentacién que tienen como objetivo comun el preservar la mayor cantidad de
detalles de interés de la imagen procesada. Los resultados obtenidos se confrontan con
aquellos ofrecidos por varios métodos clasicos de segmentacion. Aqui debe hacerse
notar que para la aplicacion de estos Ultimos se utilizé también fa imagen filtrada, ya
que lo que se pretende evaluar es exclusivamente la funcionalidad del algoritmo
adaptivo de segmentacién propuesto.

La ventana que se consideré para este analisis comparativo se muestra en la figura
4,37, aqui se observa la zona de pistas del aeropuerto (que en la imagen segmentada
esta representada por las clases 0 y 1) y algunas zonas habitacionales, que se muestra
como regiones muy heterogéneas. La imagen filtrada por el método adaptivo de
reduccidon de ruido multiplicativo se muestra en la figura 4.38. Se puede notar que las
zonas habitacionales se presentan ahora mas homogéneas.

En la ventana que muestra la clase de rechazo (figura 4.39) se observa claramente
que la mayor parte de los pixeles que forman parte de las pistas del aeropuerto son
asignados de forma definitiva a la clase correspendiente (clase 0), con lo que se
garantiza su preservacion. La clase de rechazo representa el 19.34% de la imagen.
Para este paso se considerd, de igual forma, un umbral de rechazo de 0.8.

La figura 4.40 muestra la imagen definitiva en 4 clases obtenida mediante nuestra
propuesta. Si bien en las zonas habitacionales se observa alin cierta incidencia de
pixeles aislados, es un hecho que la calidad de la segmentacién mejord mucho al
incorporar la etapa de filtrado. La imagen obtenida por la aplicacién directa de nuestro
algoritmo sobre la imagen original {figura 4.41) evidencia la influencia negativa del
speckie en el proceso de segmentacion.

Respecto a los resultados obtenidos mediante esquemas clasicos no existe gran
variacion respecto a los casos antes considerados. El resultado del esquema Bayesiano
clasico -figura 4.42- muestra una vez mas una alta incidencia de pixeles aislados,
aunque preserva los detalles de la imagen. La segmentacién mediante la aproximacion
Markoviana genera una imagen de clases que presenta regiones homogéneas, pero no
ofrece una muy buena definicidn de la zona de pistas. Este resultado se muestra en la
figura 4.43. Finalmente, el esquema ICM (figura 4.44) es una vez mas el que provoca
una mayor degradacién de los detalles finos de la imagen, al presentar regiones
demasiado homogéneas.
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Figura 4.37 Figura 4.38
Subimagen original, Subimagen fiitrada.

Figura 4.39 Figura 4.40
Imagen que muestra la clase de Imagen segmentada en 4 clases con
rechazo (en blanco). el esquema propuesto.

0g [%] | o1 [Yo] | 02 [Y] | o3[%]
negro azul rojo |amarillo
K-medias 7.05 27.56 | 34.36 | 31.03
Bayes clasico 5.45 28.33 | 35.70 | 30.52
ICM 4.31 29.11 37.18 29.40
MRF clasico 5.57 27,22 | 35.32 | 31.89
Esquema propuesto | 5,59 25.75 31.22 37.44
Tabla 4.11

Porcentaje de pixeles asignados a cada clase,
de acuerdo al algoritmo de segmentacion empleado.
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Figura 4.41 Figura 4.42
Imagen (sin filtrar) segmentada con Resultado del esquema Bayesiano
el esquema propuesto. Clasico.

Figura 4.43 Figura 4.44
Resulftado del modelo Markoviano Resultado del algoritmo ICM.
clasico.
Bayes MRF Esquema
K-medias | Clasico ICM Clasico | Propuesto
K-medias 0 3.00 22.25 16.51 13.74
Bayes clasico 3.00 0 20.77 16.22 13.48
ICM 22.25 20.77 0 10.25 20.81
MRF clasico 16.51 16.22 10.25 0 15.02
Esquema propuesto 13.74 13.48 20.81 15.02 0
Tabla 4.12

Porcentaje de diferencia entre los diferentes resultados obtenidos.
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4.5 Conclusiones

En este capitulo hemos propuesto un algoritmo adaptivo de segmentacion, el cual
cuenta con dos etapas: una no contextual y una contextual, y tiene como objetivo el
ofrecer imagenes segmentadas con regiones homogéneas, al tiempo que preserva las
estructuras finas de la imagen. Para determinar la forma en que seran asignados los
pixeles se hace una aproximacién de las funciones de probabilidad conjunta a partir de
los centros de clase y la desviacion estandar de cada una de las clases consideradas,
definiendo después un umbral de rechazo. Los pixeles rechazados son clasificados
entonces mediante un esquema contextual.

Los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo propuesto a diferentes tipos de
imagenes -las cuales muestran caracteristicas muy particulares— muestran su buen
funcionamiento, ya que en las imagenes de prueba se obtuvieron resultados con las
caracteristicas esperadas, es decir, imagenes con regiones homogéneas, con una baja
incidencia de pixeles aislados, pero preservando en el mayor grado posible las
estructuras o detalles finos de la escena analizada.

De esta forma, una de las conclusiones a las que pedemos llegar es que el utilizar la
desviacion estandar como parametro para la definicién de las funciones de probabilidad
conjunta es de especial utilidad, ya que debido a esto el comportamiento de cada clase
va a ser distinto, y eso se refleja en el proceso de segmentacion,

Por otra parte, mediante los anadlisis comparativos de los resultados obtenidos con el
método adaptivo propuesto contra aquellos obtenidos por métodos de segmentacion
clasicos, pudimos observar que el considerar la probabilidad a priori en un esquema de
segmentacion puede ir en perjuicio de las estructuras finas presentes en la escena
analizada, va que la mayoria de los casos estas pertenecen a clases que no
predominan en la imagen.

Otro aspecto a considerar es que al procesar imagenes SAR con nuestro algoritmo es
esencial el incluir una etapa de filtrado, ya que el efecto del speck/e nos lleva a la
obtencién de imagenes con una muy alta incidencia de pixeles aislados. Aqui se
observéd que el uso combinado de nuestro algoritmo con un método adaptivo de
reduccion de ruido multiplicativo (el cual también tiene como objetivo el preservar los
detalles finos de la imagen) conduce a la obtencién de imagenes segmentadas con
buena calidad, lo que facilita las tareas de extraccién de informacién.

Finalmente, podemos afirmar que el esquema de segmentacion propuesto cumplié con
las expectativas que se tenian en mente al momento de desarrollarlo, aunque
obviamente aln es perfectible.
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5 CLASIFICACION DE ZONAS
URBANAS POR MODELADO
MARKOVIANO

5.1 Introduccion

Los trabajos efectuados a partir de imagenes de percepcion remota se dirigen en su
mayor parte al estudio de los bosques, de glaciares, y de la agricultura. La
segmentacion, seguida de la clasificacién de imagenes de percepcion remota que
contienen zonas urbanas, representa una tarea particularmente dificil de realizar. La
mayoria de las veces, la informacién aportada unicamente por el nivel de gris es por
mucho insuficiente.

Entre las diversas aproximaciones utilizadas, la mayoria hace uso de los parametros de
textura. En la mayoria de los trabajos recientes sobre la extraccién urbana mediante
un analisis de la textura, los autores no proponen nuevos parametros. La novedad
proviene principalmente de los algoritmos de segmentacién o de estimacion de
parametros, sabiendo que estos udltimos son cominmente los mismos. Asi, Gouinaud
[18] propone una comparacion de diversos parametros de textura utilizados para la
clasificacion de imagenes satelitales opticas. Gouinaud muestra claramente que no
existe un parametro ‘ideal’ sino mas bien un conjunto de parametros ‘utiles’. Algunos
de ellos son aptos para distinguir, de forma relativamente correcta, lo urbano de lo no
urbano (indice de temperatura [10]), pero fallando en cuanto a la distincion de los
diferentes tipos de zonas urbanas; otros teniendo capacidades inversas (indice del
tamafio), y otros que fallan en todos los casos (indice de brillantez).
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Entre los trabajos efectuados en este dominio estan aquellos realizados por Houzelle
[20] quien fusiona la informacion obtenida con la ayuda de dos captores (SPOT y SAR).
Las aglomeraciones urbanas tienen la particularidad de aparecer como regiones
brillantes en las imagenes de radar. Asi, mediante una simple definicion de umbrales
puede determinar mascaras de aprendizaje para el cdlculo de los parametros de las
zonas urbanas, Ademas, considerando la distancia respecto a los centros de clase de
esas zonas, determina mascaras de aprendizaje para los parametros de otras zonas.
La clasificacién se realiza con la ayuda de un clasificador Gaussiano clasico
multivariable. Houzelle utiliza 4 atributos de textura (dos ligados al histograma local,
una medida local del Laplaciano y una medida de la orientacion del gradiente).

Haralick [19] propone parametros calculados a partir de la matriz de co-ocurrencia
(entropia, energia, correlacién, etc.) los cuales son usados para segmentar imagenes
aéreas, asi como imagenes satelitales LANDSAT conteniendo una o mas clases
urbanas. Sin embargo, Gouinaud [18], asi como Baraldi y Parmiggiani [3] sefalan la
inadecuacion de esos parametros para el analisis del medio urbano a partir de
imagenes SPOT. Esto se debe al hecho de que las imagenes SPOT (particularmente las
imagenes del futuro captor SPOT-5) tienen una mejor resolucion que las imagenes
LANDSAT vy, por lo tanto, a esta resolucion la textura urbana es de escala variable.

Otras aproximaciones se basan en el modelado de la imagen. Los parametros del
modelo, cuando son estimados sobre la zona urbana, constituyen entonces los
parametros de textura [10]. Entre los diferentes esquemas para realizar el modelado
de la imagen citaremos la aproximacion Markoviana.

Los campos de Markov son ampliamente utilizados en el analisis de imagenes. En este
apartado se utilizan para modelar la textura de la imagen por medio de un campo
Markoviano en 4 conexidad, lo que nos permite definir un parametro caracteristico de
la textura urbana. Este parametro se denomina ‘Pardmetro de Temperatura’, por lo
cual a la imagen que se obtiene se le denomina ‘Imagen de temperatura’. Esta imagen
se caracteriza por tener valores altos (mayor temperatura) en las zonas heterogéneas,
que por lo general representan a las regiones urbanas; y valores bajos (menor
temperatura) en las zonas homogéneas, que caracterizan a 1as regiones no urbanas.

Una vez que se obtiene dicha imagen, procedemos a binarizaria. Esto con el objetivo
de que, a partir de un umbral, las zonas con mayor temperatura se identifiquen como
regiones urbanas, mientras que las zonas con menor temperatura se consideran como
regiones no urbanas. El método de binarizacion elegido es el de correlacién, ya que
éste evalia el grado de semejanza (correlacidn) entre la imagen original y la
binarizada, y determina el umbral de binarizacién que maximiza dicha correlacién
(umbra! éptimo).

5.2 Parametro de textura

En esta parte presentamos un parametro caracteristico de las texturas urbanas. Este
parametro se define a partir de los trabajos de X. Descombes [10].
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5.2.1. Modelo 2D Isotropico

5.2.1.1 El modelo

Descombes propone un nuevo parametro de textura [10] utilizado a fin de extraer una
mascara urbana. Este parametro, llamado temperatura y denotado T, esta fundado en
el modelado de la imagen mediante un esquema Markoviano Gaussiano en 4 conexidad
(ecuacion 5.1). Las zonas urbanas, que son regiones con una fuerte varianza y poco
correlacionadas, tienen una temperatura mas elevada que las zonas de campos
agricolas. Lo interesante del parametro propuesto es que estd directamente
relacionado a [a definicion de un modelo Markoviano Gaussiano en 4 conexidad. En lo
que concierne al modelo isotropico, Descombes muestra en una primer instancia que
fa ley condicional P(X; | X, € Vs) no depende mas que de la media mg de los cuatro
vecinos lo que favorece la robustez de los estimadores (ecuacion 5.2)

P,()(.sl)(w'EVS)=

(5.1)
exp —ﬂ(Z(XS =x,)" + A(X; _ﬂ)ZD

Vs rel;

P(XlereVS):P(XSImS) (5'2)

1 .
p= ? ; A ¥ uson los pardmetros del modelo

V¢ es la vecindad del site s
Zys ©s la constante de normalizacion

En una segunda instancia, Descombes muestra que la probabilidad condicional local es
una ley normal, definida de la siguiente manera:

am +pd J (5.3)

P(Xle,eVS)EN( ,
4+4 2p(4+2)

La varianza condicional O'fv(xs[m,) es estimada a partir del método de ‘colas

1
T 2B(4+4)
de cometa’.

Sin embargo, utilizado Unicamente para extraer una mascara urbana, este parametro
conduce a la confusion de vifiedos, invernaderos y zonas urbanas, como se muestra en
la figura 5.1, Esta imagen muestra claramente el interés que se tiene al considerar de
forma separada las diferentes direcciones. Estas 8 direcciones se representan en la
figura 5.3.
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Figura 5.1
Imagen de Toreilles (Francia), zona de invernaderos y vifiedos [10].

5.2.1.2 El método de estimacion: Colas de cometa

Para estimar la varianza condicional empleamos el método de las colas de cometa.

1

La meta es estimar ¢, , = ————
) 2 8(4+ A)

Estimamos entonces la matriz de probabilidades condicicnales. Para hacer esto, para

cada site s, incrementamos el punto de la matriz en el cual las coordenadas

corresponden respectivamente al valor X; del site y al valor m; de la media de sus

vecinos (figura 5.2). Después, para cada una de las distribuciones P(Xs|m, )

estimamos la varianza condicional crf,(,mm’) mediante el estimador empirico. La
estimacion de la varianza se efectla sobre una ventana centrada en el pixef Xs.

Se considera entonces el problema del tamafo de [a ventana, que debe ser lo
suficientemente grande para tener estadisticas fiables y suficientemente pequefia para
evitar al maximo las mezclas de texturas. En este método de estimacidn, el problema
es resuelto en parte ponderando el estimador de la varianza por el numero de
muestras que han servido para obtenerlo. Asi, obtenemos bordes bien definidos.
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Corte siguiendo
mA P{XsIms) una linea de la
curva de la
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0 Xg 255 0 Xs 255
Nivel de gris Nivel de gris

Figura 5.2

Colas de cometa.

5.2.2. Serie de modelos 1D

En lo que nos concierne, hemos tenido en cuenta la anisotropia considerando una serie
de modelos 1D tomados en las 8 direcciones principales (figura 5.3; debe hacerse
notar que las direcciones NOo y SEe son la misma). En este caso, la probabilidad
condicional para el modelo definido en la direccidn d es la siguiente:

PlX, | X, eV )= P(Xg imi) (5.4)
1 , 2 (5.5)
P(X, |X,.eVs)=Z exp| - BV (X, =x,) + (X, - )’
v reld
d () {(5.6)
P(Xc|XrEVs)EN2mS+;f:1 + 4 1 d
: 24+ 79 2894+ 4Dy

d representa la direccidn considerada
m¢° representa la media de los dos vecinos del site s en la direccién d

Asi, en la direccién (NQo/SEe) la probabilidad condicional local es:
Plx,| X, e V0 )2 p(x | | X(NOo)+ X (SEe))/2) (5.7)

Nuestros parametros de textura son las varianzas condicionales estimadas por el
método de colas de cometa en las 8 direcciones:

1 (5.8)
T4 T FD Q1 AD)
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VY o o o . — ——

Como se muestra en la figura 5.3, si consideramos la direccién (E/O) los pixeles
vecinos son situados a una distancia 1 del pixe/ s. Por el contrario, si consideramos la

direccién (NOo/SEe) los pixeles vecinos se encuentran a una distancia J5 del pixel s.

Con la finalidad de corregir el ‘error’ introducido por esas distancias y de poder obtener
los parametros calculados en las 8 direcciones, se normalizan los parametros
considerados.

Figura 5.3

Representacion de las 8 direcciones tomadas en cuenta.

5.3 Binarizacion por Correlacion

5.3.1 Introduccion

Los métodos de binarizacion (representacion de una imagen en n niveles de gris
mediante otra imagen en sélo dos niveles) se basan en la eleccion de un umbral, el
cual es idealmente un valle en un histograma bimodal.

Imagen en 'n’ > Imagen
niveles de gris binaria
Umbral T

En la mayoria de los casos, este valle es difici! de detectar de forma precisa. Peor aln,
existen imagenes con histogramas unimodales o multimodales (con varios valles) en
donde la tarea de la eleccién de un umbral se vuelve mas compleja.

Se han desarrollado varios métodos para facilitar la eleccion de un umbral de
binarizacion, basandose en varios parametros del histograma. El metodo de
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binarizacién por correlacién se basa en evaluar la correlacién (grado de semejanza)
entre la imagen original y la imagen binarizada para cierto umbral. El método
determina entonces ef umbral que maximiza dicha correlacion.

5.3.2 El algoritmo

Para la obtenciéon del umbral optimo, consideremos X, que representa el conjunto
posible de niveles de gris g de la imagen original, mientras que Y representa los
nuevos niveles de gris de la imagen binaria. Estos niveles son determinados por el

umbral alto y bajo (pO(T) Y 4 (T)) de la imagen criginal, dados por:

T o8 5.9
plr)= Tep8 2 9
2P
g=0
2 {5.10)
2 8Py
wm(T)=4"
> Py
g=T+l
Donde g=0, 1, 2, ..., n son los niveles de gris de la imagen original vy p, su

probabilidad de aparicién.

La correlacién entre la imagen original y la imagen binaria se expresa en funcion de
cada uno de los posibles valores del umbral 7 {con 0 <7 <255):

pry B EED o p (5.11)
v, @)
Donde
5.12
£ =S 0) p,+ S0, (512)
=T+l
" (5.13)
EX = Zg : pg
g=0
Para los momentos de seqgundo orden
L - 5.14
E,(T)=Y uiT) py+ 3 43T p, (5-14)
g=0 g=T+l
S (5.15)
=>8"p,
g=0
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L 4 5.16
E (T)=3 g uy(T)p,+ 2. g1 (T)p, ( )
g=0 g=T+l
Y las varianzas
VJ =E‘.u_[E‘x]2 (5'17)
V(1) = E, (1)~ [E,(N)] (5.18)

El umbral T, retenido sobre fes 256 posibles valores, deberd ser el que maximiza la
funcion de correlacion, siendo éste el mejor umbral global para la binarizacién de la
imagen original.

5.4 Resultados

Para evaluar los resultados generados por el parametro de temperatura y la
binarizacidén por correlacién (para la definicion de mascaras urbanas), hemos utilizado
3 tipos de imagenes con caracteristicas muy particulares. Todas las imagenes
empleadas se encuentran en 256 niveles de gris y tienen un tamafio de 512x512
pixefes. Los tipos de imagenes utilizados son:

¢ Fotografia aérea de alta resolucion (50 cm/pixel)
+ Imagen SPOT pancromatica (10 m/pixef}
+ Imagen SAR (30 m/pixe/)

Estas imagenes fueron sefeccionadas para evaluar los diferentes resultados arrojados a
partir de imagenes con diferente resolucién y caracteristicas muy especificas. Los
resultados obtenidos con cada tipo de imagen empleado se presentan a continuacion.
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5.4.1 Fotografias aéreas de alta resolucion

Se consideraron dos ventanas de fotografia aérea de alta resolucién, las cuales
presentan diferentes caracteristicas de interés que nos permitirdn evaluar el pardmetro
de textura urbana.

Figura 5.4

Fotografia aérea de alta resolucién que muestra una region urbana del
oriente de Ia Ciudad de México (Ventana 1, imagen original en 256 niveles
de gris, 512x512 pixeles).

La primer imagen es una fotografia aérea pancromatica de alta resolucidon que muestra
una escena urbana de la Ciudad de México (figura 5.4). En esta imagen podemos
distinguir que a la izquierda se encuentran unos campos deportivos, en el centro se
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presentan construcciones de vias del transporte colectivo Metro, y a la derecha
tenemos bloques de construcciones de casas y edificios, con calles entre ellos.

Figura 5.5

Imagen de temperatura. Las zonas homogéneas aparecen en color obscuro
(baja temperatura), mientras que las heterogéneas estan representadas
por las zonas claras de la irmagen (alta temperatura).

Para cada pixel/ estimamos entonces la varianza condicional a partir del método de las
colas de cometa, esto en las 8 direcciones, y obtenemos el promedio de dichas
varianzas para cada pixel. La mayoria de los medios urbanocs se caracterizan por una
fuerte varianza en todas las direcciones. Asi, las construcciones realizadas por el
hombre, tales como las casas y edificios, tienen una fuerte varianza. Por otra parte, las
zonas de campo o de bosque, e incluso carreteras y calles, presentan una pequefa
varianza en todas las direcciones.

En la imagen obtenida de la evaluacion del parametro de temperatura (figura 5.5)
podemos ver que los campos deportivos que aparecen a la izquierda en la imagen
original (figura 5.4) se toman efectivamente como zonas no urbanas. Como veremos
mas adelante, cuando esta ventana de la Ciudad de México es analizada solamente con
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un algoritmo de segmentacion, los campos deportivos resultan clasificadas como zonas
urbanas. Esto se debe a que los niveles de gris son muy altos, y se pueden confundir
con los niveles de gris de los edificios. La imagen de temperatura nos ayuda a
disminuir ese error.

Figura 5.6

Resultado de la imagen de temperatura binarizada por correlacion.

Para poder separar fas zonas urbanas de las no urbanas a partir de la imagen de
temperatura obtenida al aplicar el método de las colas de cometa, binarizamos la
imagen por medio del método de binarizacion por correlacién. El valor de nivel de gris
que maximizé la funcién de correlacion para esta imagen fue de 142.

Las regiones claras de la imagen binarizada aproximan las zonas urbanas, mientras
que las regiones obscuras aproximan a las no urbanas.
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Imagen original de la Ciudad de Imagen de temperatura.
México.

Imagen de temperatura binarizada
por correlacion.

Figura 5.7

Obtencion de la imagen de temperatura para la fotografia aérea
de alta resolucion,

Para poder tener una visidn general de los resultados obtenidos, se presenta la imagen
original, la imagen de temperatura y la imagen de temperatura binarizada por
correfacién (figura 5.7), con el fin de hacer mas evidentes las diferencias entre las
regiones clasificadas.
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La segunda imagen es también una fotografia aérea pancromatica de alta resolucién,
que muestra una escena urbana de la Ciudad de México (figura 5.8). En esta imagen
podemos distinguir que en la parte superior izquierda se encuentra una zona boscosa
muy extensa; mientras que en la parte inferior derecha aparece una region urbana
compuesta por casas y edificios, en la cual se distinguen asimismo varios conjuntos de
zonas arboladas.

Figura 5.8

Fotografia aérea de alta resolucién que muestra una region urbana de la
zona sur de fa Ciudad de México (Ventana 2, imagen original en 256 niveles
de gris, 512x512 pixeles).

101



Capitulo 5 Clasificacion de zonas urbanas por Modelado Markoviano

Sobre esta imagen calculamos su parametro de temperatura, es decir, para cada pixe/
estimamos la varianza condicional a partir del método de las colas de cometa, esto en
las 8 direcciones, y obtenemos el promedio de dichas varianzas para cada pixel.

Figura 5.9

Imagen de temperatura para la segunda fotografia aérea considerada.

En la imagen obtenida de la evaluacién del parametro de temperatura (figura 5.9)
podemos ver que la region boscosa de la mitad superior izquierda de la imagen originaj
(figura 5.8) tiene valores bajos de temperatura, es decir, que en esa zona tenemos
una varianza pequefa, al igual que en las regiones arboladas que se encuentran
inmersas en la parte urbana de |la escena considerada.

En la imagen de temperatura, la regién urbana (parte inferior derecha de la imagen),
compuesta por los edificios y casas, muestra una alta varianza, lo cual se refleja en
una alta temperatura (regiones claras).
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Para poder separar las zonas urbanas de las no urbanas a partir de la imagen de
temperatura, obtenida mediante el método de las Colas de Cometa, binarizamos la
imagen con el esquema de Binarizacion por Correlacion. El valor de nivel de gris que
maximizd la funcidn de correlacion para esta imagen fue de 90,

Figura 5.10

Resultado de la imagen de temperatura binarizada por correlacién.

Se puede distinguir, en la imagen de temperatura binarizada, que la zona boscosa y
las agrupaciones de arboles presentes en la parte urbana de la imagen analizada son
clasificadas como regiones no urbanas. Por otra parte, las zonas de construcciones son
clasificadas como regiones urbanas, de acuerdo a lo esperado (figura 5.10).
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i

Imagen original de la ciudad de
México.

(c)
Imagen de temperatura binarizada
por correlacion

Figura 5.11

Obtencion de la imagen de temperatura para la fotografia aérea
de alta resolucion.

La figura 5.11 permite tener una vista general de los resultados obtenidos. Se presenta
la imagen original, la imagen de temperatura y la imagen de temperatura binarizada,
con el fin de hacer mas evidentes las diferencias entre las regicnes clasificadas.
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5.4.1 Imagen SPOT pancromaticas

Después de mostrar los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo de texturas a
fotografias aéreas de alta resolucion, se decidié aplicar este mismo algoritmo a
imagenes de percepcidn remota que ofrecen una menor resolucién, como lo son las
imagenes SPOT y las imagenes SAR.
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Figura 5.12

Imagen SPOT pancromatica, con una resolucion de 10 metros por pixef
[512x512x256].

Para la imagen SPOT (figura 5.12) la ventana seleccionada muestra una escena urbana
de la Ciudad de México que incluye la zona del aeropuerto y el bosque de Aragdn, que
en este caso representan las regiones mas homogéneas de la imagen (regidon no
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“

urbana). La region urbana estd representada por las zonas habitacionales que se
encuentran en las inmediaciones del aeropuerto.

Figura 5.13
Imagen de temperatura para la imagen SPOT.

Para la obtencién de la imagen de temperatura se calcula la varianza condicional para
cada pixel, a partir del método de las colas de cometa y, ademds, se calcula el
promedio de dichas varianzas para cada pixe/.

En la imagen cbtenida (figura 5.13) se puede apreciar que la zona de pistas del
aeropuerto, que esta al centro de la imagen original (figura 5.12), tiene valores bajos
de temperatura (poca varianza) al igual que la zona del Bosque de Aragén.

La regidn urbana, compuesta por las zonas habitacionales que rodean al aeropuerto,
aparece como una region con alta varianza, la cual se visualiza en colores claros en Ia
imagen de temperatura.
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Resulta importante resaltar que las zonas mas claras que aparecen alrededor de las
pistas del aeropuerto se refieren a las instalaciones de este mismo, como bodegas,
oficinas, salas de espera, zona comercial, estacionamiento, etc.

Figura 5.14
Resultado de la imagen de temperatura binarizada por correlacion.

La imagen de temperatura fue binarizada por medio del método de binarizacion por
correlacion para discriminar las zonas urbanas de las no urbanas. El valor de nivel de
gris que maximizd la funcion de correlacién para esta imagen fue de 155.

En la figura 5.14 se muestra la imagen SPOT clasificada por este método. Podemos
distinguir como el Bosque de Aragén y las pistas del aeropuerto pertenecen a la zona
no urbana (regiones obscuras) y las colonias circundantes se clasifican como zonas
urbanas {regiones claras).

Es importante hacer notar que, debido a la resolucion de las imagenes SPOT (10
m/pixel), las calles que estan dentro de las colonias no son significativas, de tal
manera que también se consideran como zonas urbanas,
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(b)
Imagen SPOT pancromat/ca con una Imagen de temperatura.
resolucion de 10 metros por pixel.

Imagen de temperatura binarizada
por correlacion.

Figura 5.15

Obtencidén de la imagen de temperatura para la imagen SPOT,

La figura 5.15 muestra la imagen original, la imagen de temperatura y la imagen de
temperatura binarizada por correlacion, con el fin de hacer mas evidentes las
diferencias entre las regiones clasificadas mediante el parametro de temperatura.
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5.4.1 Imagen SAR

Para calcular el pardmetro de textura (temperatura) y la binarizacién (urbano - no
urbano) en imagenes del tipo SAR, se utilizo la imagen mostrada en la figura 5.16, con
una resolucion de 30 metros por pixel. Esta imagen se sometid a una etapa previa de
filtrado, utilizando un esquema adaptivo basado en la Transformada Polinomial.

Figura 5.16

Imagen SAR adquirida por el satélite ERS-1 el 19 de septiembre de 1997, la
escena corresponde a la zona urbana que rodea el aeropuerto internacional
de la Ciudad de México [512x512 pixeles, 256 niveles de gris].

El objetivo de la clasificacidon final es distinguir la zona de pistas del aeropuerto y las
avenidas principales como regiones no urbanas (zonas homogéneas).
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Se calculé el pardametro de temperatura para la imagen de la figura 5.16. Podemos
distinguir en los resultados que las pistas del aeropuerto, el fragmento del Bosque de
Aragon (parte superior de la imagen) y las avenidas principales presentan una baja
varianza, lo cual asocia a estas regiones con las zonas no urbanas.

Figura 5.17

Imagen de temperatura para la imagen SAR considerada.

Por el contrario, las zonas habitacionales que rodean el conjunto del aeropuerto
presentan una fuerte varianza (regiones claras de la imagen de temperatura), por lo
cual se consideran como regiones urbanas,
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Para poder clasificar la imagen SAR en zonas urbanas y no urbanas, tomando en
cuenta el pardmetro de textura, binarizamos por correlacion la imagen de temperatura
obtenida. El valor de nivel de gris que maximizé la funcién de correlacion para esta
imagen fue de 117.

Figura 5.18

Binarizacién por correlacion de la imagen de temperatura.

Las regiones blancas de la imagen binarizada aproximan las zonas urbanas, y las
regiones obscuras a las zonas no urbanas. Nuevamente distinguimos que las pistas del
aeropuerto y el fragmento del Bosque de Aragon son clasificadas como regiones no
urbanas, mientras que las colonias son consideradas como urbanas.

Al igual que en las imagenes SPOT, en las imagenes SAR (que tienen una resolucidon
ain mas baja) las calles que estan dentro de las zonas habitacionales no son
significativas, de tal manera que también se consideran como parte de las zonas
urbanas. Sclamente se distinguen aquetlas avenidas de dimensiones considerables.
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Imagen SAR original, mostrando una Imagen de temperatura.
escena de la Ciudad de México.

Imagen de temperatura binarizada
por correlacién.

Figura 5.19

Obtencion de la imagen de temperatura para la imagen SAR.

Una vez mas se muestra una vista general de los resultados obtenidos. Se presentan
(figura 5.19) la imagen original, la imagen de temperatura y la imagen de temperatura
binarizada por correlacién, con el fin de facilitar el analisis visual de los resultados
obtenidos.
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5.5 Conclusiones

En este capitulo hemos representado la informacién proporcionada por los niveles de
gris de una imagen pancromdtica en una informacién caracteristica de la textura
urbana, esto a través del parametro de temperatura Markoviana,

Esta aproximacion nos parece interesante, en la medida que permite hacer la distincion
entre la zona urbana, que corresponde a una fuerte varianza en todas las direcciones
en lugares construidos, y la zona no urbana, que presenta poca varianza.

Debemos hacer notar que la calidad de los resultados obtenidos es proporcional a la
calidad del tipo de imagen considerado. Como se puede observar, los resultados
generados para las imagenes de fotografia aérea de alta resolucién son, por mucho,
mas aproximados que aquellos obtenidos para las imagenes SAR, no obstante que
para este Gltimo tipo de imagenes se considerd una etapa previa de filtrado.

Sin embargo, debemos reconocer que el parametro de temperatura representa un gran
aporte en los procesos de segmentacion binaria cuya aplicacion conduce hacia
resultados de clasificaciéon interpretables como urbano y no urbano. Este parametro
tiene la gran ventaja de que, al tratar con textura y no con niveles de gris, los errores
que son clasicos en binarizacién (de confundir zonas no urbanas con zonas urbanas,
debido a la eventual presencia de altos niveles de gris), se reducen en la imagen de
temperatura, lo cual nos hace confiar en estos resultados para su uso posterior en la
fusion de datos.
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6 EXTRACCION DE ZONAS
URBANAS POR FUSION DE DATOS

6.1 Introduccion

Cuando se considera a la ciudad como una entidad fisica, las técnicas de tratamiento
de imagenes pueden aportar una excelente ayuda. El conocimiento de la ciudad se
puede abordar de dos maneras distintas. La primera consiste en considerar a la ciudad
como un unico objeto en oposicién a los medios no urbanos. La meta es, entonces,
extraer una mascara urbana. La segunda consiste en obtener un conocimiento mas
preciso del medio urbano en si, diferenciando las estructuras urbanas en el interior de
la ciudad.

Esto conileva a una realidad urbana dual. Por un lado, dado que existe cierta
heterogeneidad debida la variedad de los materiales de construccidn, se puede
distinguir lo urbano de lo no urbano {mas homogéneo). Por otro lado, la existencia de
cierta homogeneidad local nos va a permitir distinguir diferentes tipes de estructuras
urbanas. Esta dualidad nos conduce a pensar que las técnicas utilizadas para
diferenciar tas zonas urbanas de las no urbanas seran diferentes de aquellas utilizadas
para caracterizar la ciudad intrinsecamente. En lo que nos concierne, nos enfocaremos
a la extraccidén de zonas urbanas tomando en cuenta su heterogeneidad .

Los métodos utilizados hasta el presente en el dominio de la extraccién de una
mascara urbana a partir de imagenes de percepcidn remota estan, en su mayor parte,
fundados en un andlisis de la textura de la imagen. La mayoria de las veces la
informacién aportada Unicamente por el nivel de gris es por mucho insuficiente. Por
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esta razon, es preciso recurrir @ métodos que nos permitan corregir errores emitidos
por la segmentacién para dicha clasificacion.

En este trabajo proponemos extraer zonas urbanas de los siguientes tipos de imagenes
de percepcion remota:

Fotografia aérea de alta resolucién
Imagen SPOT
Imagen SAR

Procedimiento:

Paso 1: Como primer paso para la extraccién de zonas urbanas, se emplean los
esquemas de segmentacion y analisis de texturas descritos en los capitulos 4 y 5 de
esta tesis.

La fusion se lleva a cabo con dos imagenes de entrada:

3. Una imagen binarizada que nos proporcione informacién muy aproximada

acerca de los contornos de los elementos presentes en la escena en cuestién.
Ademds, la imagen binarizada también proporciona informacién de zonas
urbanas basada en los niveles de gris, esto bajo la consideracion de que las
construcciones hechas por el hombre presentan altos niveles de gris.

Para poder obtener la imagen binarizada, es necesario hacer una evaluacion de
los resultados arrojados por algunos de los diversos métodos de binarizacion
con el fin de obtener la imagen que mejor se adecue para ser considerada en el
proceso de fusion. Para evaluar los resultados de binarizacion, Shan Yu [32]
propone estimar la confiabilidad de los resultados a través del calculo de un
error global; a menor error global, mayor confiabilidad del resultado. El
conocimiento de una mascara o mapa rudimentario es usado en este primer
paso.

Una imagen de temperatura binarizada que nos dara informacion acerca de las
texturas de los elementos presentes en la escena de interés para disminuir el
error que la segmentacién genera al confundir zonas no urbanas con zonas
urbanas por sus niveles de gris.

La informacion de textura la obtendremos a través del Modelado Markoviano
presentado en el capitulo 5. La imagen resultante es binarizada por correlacion
para generar la imagen de temperatura binarizada que sera considerada en el
proceso de fusion.

Paso 2: Se considera el problema de la fusién de estos datos para realizar una
segmentacién binaria.

Paso 3: Por ultimo, con base a la mdscara urbana, procedemos a extraer las regiones
urbanas presentes en las escenas analizadas.
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6.2 Mascara Urbana

La mascara urbana que utilizaremos para la extraccion de zonas urbanas se obtiene a
partir de la fusion de dos imagenes que nos proporcionan informacion de interés. Por
una parte, necesitamos una imagen binarizada para obtener de ella el analisis de
zonas urbanas y no urbanas a partir de sus niveles de gris y ademas para obtener
informacion de los contornos de los elementos presentes en la escena de interés. Por
otra parte, necesitamos una imagen que nos proporcione informacion de texturas, En
este caso, utilizaremos la imagen que se obtiene del parametro de temperatura
propuesto por X. Descombes [10] descrito en el capitulo 5.

A continuacidén explicamos los tres pasos a seguir para la obtencion de la mascara
urbana, es decir, la obtencidn de la imagen binarizada, la obtencion de la imagen de
textura y el proceso de fusidn de estas imagenes.

6.2.1 Obtencién de la imagen binarizada

Dado que existen variados métodos de segmentacion y binarizacién, debemos elegir la
imagen que mas se adecue a nuestras necesidades. Para esto, Shan Yu [32] propone
evaluar la confiabilidad de los algoritmos a través de un error global, cuya obtencién se
describe a continuacién,

Para estimar la confiabilidad de los resultados del andlisis de una imagen, se deben
calcular dos medidas de error: una medida de error local {ecuacién 6.3} para cada
pixel y una medida de error global para los resultados totales (ecuacién 6.4). Lo que

‘sigue después es simplemente la acumulacion de lo anterior sobre todos los sites de la

imagen. La medida de error global determina si un resultado es suficientemente bueno
para ser usado en un proceso de fusién. Para aquellas imagenes seleccionadas para
considerarse en el proceso de fusion, la medida de error local determina cdmo cada
pixel, en resultados diferentes, debe ser tomado en cuenta en el proceso de fusién: el
pixel con una medida de error local pequefia tiene una gran confiabilidad, por tanto,
tiene mas influencia en el proceso de fusion.

De esta manera, evaluamos el error global para los resultados arrojados por diferentes
algoritmos de segmentacidn y binarizacién, y elegimos aquel que tenga el menor error
global,

6.2.2 Obtencion de 1a imagen de textura
binarizada

La imagen de textura que utilizaremos sera la descrita en el capitulo 5, la cual se basa
en el calculo del parametro de temperatura Markoviana propuesta por X. Descombes
[10].
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6.2.3 Proceso de fusion

Consideremos el problema de clasificacion de imagen. El conocimiento de una mascara
0 mapa rudimentario es usado en este paso.

Consideremos que:

s denota un site de la imagen.
5 denota el conjunto de sites de toda la imagen.

L={,1<i< N} denota el conjunto de clases (o etiquetas).

M(s) denota la clase del site s de acuerdo al mapa.
I(s) la clase del site s dado por el resultado del analisis de una imagen.

Se asume que M(s) =/, I(s) = I,

El cambio de un site de la clase /; (en el mapa) a la clase j {en el resultado del analisis
de la imagen) puede incurrir en un error que podemos llamar un ‘riesgo’: X0 20
v
(xr,r. =0 sii = j). Estimamos e! ‘riesgo’ usando informacion de ambos mapas y el
)

resultado del analisis de la imagen, asi como algunos conocimientos comunes acerca
del modelo del mundo. Observe que un site de una imagen no puede ser analizado sin
ser relacionado con sus vecinos.

Consideremos que:

s’denota un site de la vecindad Vs del site s, y
d(s,s’) la distancia entre s y §”

Podemos calcular las dos medidas siguientes:

«  UM()=1) (6.1)
a( ) - Zs'er d(s,T) -
() =15 (6.2)

b(S) = Z:‘er/x d(S,S')

donde 1,; es el indicador de la funcién. a(s) es el nimero de sites en Vs los cuales son
clasificados como /; en el mapa, inversamente medidos por sus propias distancias del
site s. Esto representa el ‘soporte’ que el site s obtiene de sus vecinos en el mapa para
tomar |; como su clase. b(s) representa el ‘soporte’ que el site s obtiene del resultado
del andlisis de la imagen para esta decision. El tamafio de la vecindad depende de la
resolucién de la imagen. Entre mayor sea la resolucion, la vecindad puede ser de
mayor tamafio.

La medida de error local E(s) de un site s esta entonces definida como:
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Y- e e e ]

(6.3)

Aun cuando los resultados del andlisis de la imagen y el mapa puedan incluir
incertidumbre e imprecision, nosotros creemos mas en el mapa que en el resultado del
analisis de la imagen. Esto esta reflejado por el coeficiente r.

Como se dijo anteriormente, X, representa el ‘riesgo’ que sucede cuando un site

cambia su clase de |; (en el mapa) a |; (en el resultado del analisis de la imagen). El
valor de X0, de la clase especifica I, y l;. Generalmente hablando, el ‘riesgo’ de

cambiar de una clase de un objeto natural (por ejemplo el bosque) a una clase de un
objeto *hecho por el hombre’ (como una carretera) es menor que en el caso inverso.
Por ejemplo, el ‘riesgo’ de un site de clase ‘campo’ de acuerdo al mapa cambiara a la
clase 'carretera’ en el resultado del analisis de la imagen es menor que el site de clase
‘ciudad’ en el mapa llegara a ser de clase ‘bosque’ en el resuitado del analisis de la
imagen.

La medida de error global es la acumulacion del error local a través de todos los sites
de la imagen:

GE =Y Els) (6.4)

5§

Una vez que tenemos la medida de error global del resultado del analisis de una
imagen, podemos decidir si el resultado es suficientemente bueno para ser usado en el
proceso de fusion. Para hacer esto, simplemente tomamos p como el mejor resultado
entre todos los disponibles. Otra forma de hacer esto es usar un umbral t: sélo
aquellos cuyo GE < t son retenidos para el proceso de fusion. Pero no es trivial
determinar el valor de t.

Aungue el resultado seleccionado para ser utilizado en el proceso de fusiéon pueda
tener un alto valor de confiabilidad, no todos los sites en este resultado tienen la
misma confiabilidad (esto también puede ser visto del proceso de estimacion del
error), Luego entonces, podemos calcular un coeficiente de confianza para cada site
del resultado basado en la medida de error local para este site:

Cls)=1-E0) (6.5)

ZJ’, Aiel x”i 'y

donde el denominador es para la normalizacién de E(s) asi que 0< C(s)s 1.

La decisidon de la clase final de un site depende de la acumulacidn del coeficiente de
confianza del mismo site a través de todos los resultado retenidos:

’ (6.6)
Hs)=argmax 3 C, (s, 1.y
k=1

i
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donde ]k(s) representa el resultado usado como la k-ésima entrada al proceso de

fusion, y C, (s) el coeficiente de confiabilidad del site s en este resultado.

Notese que en la decision tomada sobre la clase final de un site se toman en cuenta no
solo las medidas de error local, sino también las medidas de error global de estos
resultados - sélo ‘buenos’ resultados son considerados en el proceso de fusion.

6.3 Extraccion de zonas urbanas

Una vez que hemos obtenido la mascara urbana, procedemos a extraer la informacién
que nos interesa (aquella que describe exclusivamente a las zonas urbanas). Esto lo
realizamos mediante un producto punto a punto entre la imagen original y la mascara
urbana obtenida mediante la fusién de datos.

6.4 Resultados

Al igual que en los capitulos anteriores, hemos utilizado 3 tipos de imagenes. Las
imagenes empleadas se encuentran en 256 niveles de gris y tienen un tamaiio de
512x512 pixeles. Los tipos de imagenes utilizados son:

+ Fotografia aérea de alta resolucion (50 cm/pixel)
¢+ Imagen SPOT pancromatica (10 m/pixel)
+ Imagen SAR (30 m/pixel}

Estas imagenes fueron seleccionadas para evaluar los diferentes resultados arrojados a
partir de imagenes con diferente resolucidon y con caracteristicas particulares.

Los resultados obtenidos se muestran en los pasos siguientes:

1. Obtenciéon de la mascara urbana.
« Obtencién de la imagen binarizada
« Obtencién de la imagen de textura binarizada
+ Fusion de las dos imagenes anteriores

2. Extraccién de zonas urbanas.

En el proceso de fusidn se utilizaron los parametros r, x,, y x,,con los siguientes

valores: r = 2, x,, =20, x,, =1. Ademas, se utilizé un sistema de vecindad de
segundo orden, es decir, de 8 pixeles en la ventana de 3x3 centrada en el site s.

Los resultados del andlisis de cada tipo de imagen empleado y las comparaciones
respectivas se presentan a continuacion.




Capitulo 6 Extraccion de zonas urbanas por Fusion de Datos

6.4.1 Fotografias aéreas de alta resolucion

Para la extraccion de zonas urbanas en fotografias aéreas de alta resolucion, se
utilizaron dos ventanas de la Ciudad de México.

La primer imagen es una fotografia aérea pancromatica de alta resolucion que muestra
una escena urbana de la Ciudad de México (figura 6.1). En esta imagen, podemos
distinguir que a la izquierda se encuentran unos campos deportivos, en el centro se
presentan construcciones de vias del transporte colective Metro y, a la derecha
tenemos construcciones de casas y edificios con calles entre ellas.

Figura 6.1

Fotografia aérea de alta resolucion que muestra una region urbana del
oriente de la Ciudad de México (Ventana 1, imagen original en 256 niveles
de gris, 512x512 pixeles)
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Obtencion de la imagen binarizada: Calculamos el error global de las imégenes que
surgen de algunos algoritmos de segmentacion y binarizacién. Dichas imagenes son:

- Imagen segmentada en 2 clases con el método adaptivo de segmentacion
presentado en el capitulo 4 (figura 6.2).

- Imagen segmentada inicialmente en 4 clases con el método adaptivo de
segmentacion. Posteriormente el nimero de clases se reduce a 2: se fusionan
las clases 1 y 2 en una clase, y las 3 y 4 en otra (figura 6.3).

- Imagen segmentada en 2 clases por el método de k-medias (figura 6.4).

- Imagen binarizada por el método de binarizacidon por correlacion (figura 6.5).

Figura 6.2 Figura 6.3
Fotografia aérea (ventana 1) Fotografia aérea (ventana 1)
segmentada en 2 clases mediante el segmentada de 4 a 2 clases por el
método adaptivo de segmentacion. método adaptivo de segmentacion.

Figura 6.4 Figura 6.5
Fotografia aérea (ventana 1) segmentada Fotografia aérea (ventana 1)
en 2 clases por k-medias. binarizada por correlacion.
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Los valores de error global son normalizados con respecto al menor de ellos (GE,). Los
resultados obtenidos se presentan en la tabla 6.1,

Imagen GE, |

Imagen segmentada en 2 clases con el método adaptivo de segmentacién 1.0000

Imagen segmentada de 4 a 2 clases con el método adaptivo de segmentacion | 1.0483

Imagen segmentada en 2 clases por el método de k-medias 1.0471

Imagen binarizada por correlacién 1.0419
Tabla 6.1

Valores de error global para cada imagen considerada.

De estos valores podemos observar que la imagen con menor error giobal es aquella
binarizada mediante el método adaptivo de segmentacidn, de tal manera que esa es la
imagen considerada para la fusion.

Obtencién de la imagen de textura: Esta imagen se obtiene a partir del parametro
de temperatura propuesto por X. Descombes [10] y descrito en el capitulo 5. La
imagen de textura se presenta en la figura 6.6. Esta imagen es binarizada por
correlaciéon para hacer la clasificacion de las regiones urbanas de la imagen. La imagen
binarizada se presenta en la figura 6.7.

Figura 6.6 ' Figura 6.7
Imagen de temperatura de la Imagen de temperatura binarizada
fotografia aérea (ventana 1). por correlacion de la fotografia aérea

(ventana 1).
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Proceso de fusion: El proceso de fusién lo llevamos a cabo con dos imdagenes de
entrada obtenidas anteriormente, es decir, la imagen original segmentada en dos
clases por el método adaptivo de segmentacion (figura 6.8) y la imagen de
temperatura binarizada (imagen 6.9).

Figura 6.8 Figura 6.9
Fotografia aérea (ventana 1) segmentada Imagen de temperatura binarizada
en 2 clases mediante el método adaptivo por correlacién de la fotografia aérea
de segmentacion. (ventana 1),

Utilizamos un mapa rudimentario de las regicnes urbanas y no urbanas {figura 6.10)
creado a partir de la imagen original.

Figura 6.10 Figura 6.11
Mapa urbano de la fotografia aérea Mascara urbana de la fotografia
(ventana 1). aérea (ventana 1).

La mascara urbana obtenida después del proceso de fusion se presenta en la figura
6.11.
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Figura 6.12
Fotografia aérea (ventana 1).

Figura 6.13

Mapa urbano de la fotografia aérea (ventana 1).
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En la pagina anterior mostramos la ventana 1 de las fotografias aéreas de alta
resolucion (figura 6,12) con su mascara urbana (figura 6.13). El objetivo de mostrarlas
€n una misma pagina es para tener una vista general de la mascara urbana resultante.

Los campos deportivos que se encuentran en el lado izquierdo de la imagen son
clasificados dentro de la regién no urbana aun cuando el método adaptivo de
segmentacion habia clasificado esta zona como urbana por sus niveles de gris. Sin
embargo debemos notar que el error no se elimind por completo, ain quedaron dos
regiones pequefias clasificadas como urbanas dentro de los campos deportivos cuando
estas regiones no existen. Las calles que se encuentran dentro de la regién urbana
fueron clasificadas como regiones no urbanas.

Como podemos notar, la mascara se aproxima bien a la zona urbana de la imagen. Sin
embargo, existen varias ‘sombras’ dentro de esta regién que nuestro algoritmo esta
detectando como regiones no urbanas. Las vias del transporte colectivo Metro también
fueron identificadas por nuestro algoritmo como regiones urbanas lo cual es correcto,
porque estas instalaciones son objetos creados por el hombre.

En 1a pédgina siguiente mostramos nuevamente la ventana 1 de las fotografias aéreas
de alta resolucion (figura 6.14) con la superposicion de la mascara urbana (figura
6.15) obtenida por nuestro algoritmo. El objetivo de mostrarlas en una misma pagina
es para tener una vista general de la extraccion de zonas urbanas.

Si comparamos la imagen original (figura 6.14) con la que obtuvimos con Ia
superposicion de las zonas urbanas, vemos que las zonas no urbanas son clasificadas
correctamente, salvo {as sombras de la regién urbana y las regiones sobre los campos
deportivos que mencionamos anteriormente.
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Figura 6.14

Fotografia aérea (ventana 1).

Figura 6.15

Resultado final: Mdscara urbana de la fotografia aérea (ventana 1)
con superposicion de la zona urbana.

126



Capitulo 6 Extraccion de zonas urbanas por Fusion de Datos

La segunda imagen es también una fotografia aérea pancromatica de alta resolucion
gue muestra una escena urbana de la Ciudad de México (figura 6.16). En esta imagen
podemos distinguir que en la esquina superior izquierda se encuentran una zona
boscosa y, en la parte inferior derecha, aparece una regién urbana compuesta por
casas y edificios, pero ademas, se distinguen varios conjuntos de copas de arboles.

Figura 6.16

Fotografia aérea de alta resolucion que muestra una region urbana del
oriente de la Ciudad de México (Ventana 2, imagen original en 256 niveles
de gris, 512x512 pixeles).
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Obtencién de la imagen binarizada: Calculamos el error global de las imagenes que
surgen de algunos algoritmos de segmentacion y binarizacidn. Dichas imagenes son:

- Imagen segmentada en 2 clases con el método adaptivo de segmentacion
(figura 6.17}.

- Imagen segmentada inicialmente en 4 clases con el método adaptivo de
segmentacion. Posteriormente el nimero de clases se reduce a 2: se fusionan
las clases 1 y 2 en una clase, y fas 3 v 4 en otra (figura 6.18).

- Imagen segmentada en 2 clases por el método de k-medias (figura 6.19).

- Imagen binarizada por correlacion (figura 6.20).

Figura 6.17 Figura 6.18
Fotografia aérea (ventana 2) Fotografia aérea (ventana 2)
segmentada en 2 clases mediante el segmentada de 4 a 2 clases por el
método adaptivo de segmentacién. método adaptivo de segmentacion.

Figura 6.19 Figura 6.20
Fotografia aérea (ventana 2} segmentada Fotografia aérea {ventana 2)
en 2 clases por k-medias. binarizada por correlacion.
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Los valores de error global son normalizados con respecto al menor (GE,). Los
resultados obtenidos se presentan en [a tabla 6.2.

Imagen GE, |
Imagen segmentada en 2 clases con el método adaptivo de segmentacion 1.0000
Imagen segmentada de 4 a 2 clases con el método adaptivo de segmentacion |1.0775
Imagen segmentada en 2 clases por el método de k-medias 1.0731
Imagen binarizada por correlacion 1.0685

Tabla 6.2

Valores de error global para cada imagen considerada.

De estos valores podemos observar que la imagen con menor error global es aquella
binarizada mediante el método adaptivo de segmentacién, de tal manera que esa es la

imagen considerada para la fusién,

Obtencién de la imagen de textura: Esta imagen se obtiene a partir del parametro
de temperatura propuesto por X. Descombes [10] y descrito en el capituio 5. La
imagen de textura se presenta en ia figura 6.21. Esta imagen es binarizada por
correlacién para hacer la clasificacién de las regiones urbanas de la imagen. La imagen

binarizada se presenta en la figura 6.22.

Figura 6.21

Imagen de temperatura de la
fotografia aérea (ventana 2).

Figura 6.22

Imagen de temperatura binarizada
por correlacion de la fotografia aérea

{ventana 2).
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Proceso de fusidn: El proceso de fusion lo llevamos a cabo con dos imdagenes de
entrada obtenidas anteriormente, es decir, la imagen original segmentada en dos
clases por el método adaptivo de segmentacion (figura 6.23) y la imagen de
temperatura binarizada (imagen 6.24).

Figura 6.23 Figura 6.24
Imagen de temperatura binarizada Fotografia aérea (ventana 2)
por correlacion de la fotografia aérea segmentada en 2 clases mediante el
(ventana 2). método adaptivo de segmentacion.

Utilizamos un mapa rudimentario de las regiones urbanas y no urbanas (figura 6.25)
creado a partir de la imagen original.

Figura 6.25 Figura 6.26
Mapa urbano de la fotografia aérea Méscara urbana de la fotografia
(ventana 2). aérea (ventana 2).

La mascara urbana obtenida después del proceso de fusidn se presenta en la figura
6.26.
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Figura 6.27

Fotografia aérea (ventana 2).

Figura 6.28
Mascara urbana de la fotografia aérea (ventana 2).
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En la pagina anterior mostramos la ventana 2 de las fotografias aéreas de alta
resolucidn (figura 6.27) con su mascara urbana (figura 6.28). El objetivo de mostrarlas
en una misma pégina es para tener una vista general de la mascara urbana resultante.

Esta fotografia aérea nos muestra resultados muy satisfactorios en la clasificacion de
zonas urbanas y no urbanas. Como podemos notar, la regién boscosa de la esquina
superior izquierda es identificada como una zona urbana. Ademas, los arboles que se
encuentran entre las construcciones de la zona urbana (esquina inferior derecha)
también son clasificados como regiones no urbanas.

La mascara urbana se aproxima por mucho a la regién urbana real de la imagen.

En la pagina siguiente mostramos nuevamente la ventana 2 de las fotografias aéreas
de alta resolucidn (figura 6.29) con la superposicion de la mascara urbana (figura
6.30) obtenida por nuestro algoritmo. El objetivo de mostrarlas en una misma pagina
es para tener una vista general de la extraccion de zonas urbanas.

Si comparamos la imagen original (figura 6.29) con la que obtuvimos con la
superposicion de las zonas urbanas, vemos éstas son clasificadas correctamente.
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Figura 6.29
Fotografia aérea (ventana 2).

Figura 6.30

Resultado final: Mascara urbana de la fotografia aérea (ventana 2)
con superposicion de fa zona urbana.
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6.4.2 Imagen SPOT pancromatica

Decidimos aplicar el método de extraccion de zonas urbanas a imagenes de percepcion
remota que ofrecen una menor resolucién, como lo son las imagenes SPOT y las
imagenes SAR,

La ventana seleccionada de la imagen SPOT (figura 6.31) muestra una escena urbana
de la ciudad de México que incluye la zona del aeropuerto y el bosque de Aragoén, que
en este caso representan las regiones mds homogéneas de la imagen (regién no
urbana). La regidon urbana estd representada por las colonias que se encuentran
alrededor del aeropuerto.

Figura 6.31

Imagen SPOT pancromdtica con una resolucion de 10 metros por pixel
[512x512x256].
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Obtencidén de la imagen binarizada: Calculamos el error global de las imégenes que
surgen de algunos algoritmos de segmentacion y binarizacién. Dichas imagenes son:

- Imagen segmentada en 2 clases con el método adaptivo de segmentacion (figura
6.32).

- Imagen segmentada inicialmente en 4 clases con el método adaptivo de
segmentacion. Posteriormente el nimero de clases se reduce a 2: se fusionan las
clases 1y 2 en unaclase, y las 3 y 4 en otra (figura 6.33).

- Imagen segmentada en 2 clases por el método de k-medias (figura 6.34).

- Imagen binarizada por correlaciéon (figura 6.35).

Figura 6.32 Figura 6.33
Imagen SPOT segmentada en 2 Imagen SPOT segmentada de 4 a 2
clases mediante el método adaptivo clases mediante el método adaptivo
de segmentacion. de segmentacion.
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Figura 6.34 Figura 6.35
Imagen SPOT segmentada en 2 Imagen SPOT binarizada por
clases por el método de k-medias. correlacion.
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Los valores de error global son normalizados con respecto al menor de ellos (GE,). Los

resultados obtenidos se presentan en la tabla 6.3.

Imagen GE; |
Imagen segmentada en 2 clases con el método adaptivo de segmentacion 1.0277
Imagen segmentada de 4 a 2 clases con el método adaptive de segmentacién |1.1740
Imagen segmentada en 2 clases por el método de k-medias 1.0506
Imagen binarizada por correlacién 1.0000

Tabla 6.3

Valores de error global para cada imagen considerada.

De estos valores podemos observar que la imagen con menor error global es aquella
binarizada mediante el método de binarizacién por correlacidn, de tal manera que esa

es la imagen considerada para la fusidn.

Obtencion de la imagen de textura: La imagen de textura imagen se obtiene a
partir del paréametro de temperatura propuesto por X. Descombes [10] y descrito en el
capitulo 5. La imagen de temperatura se presenta en la figura 6.36, Esta imagen es
binarizada por correlacién para hacer la clasificacién de las regiones urbanas de la
imagen. La imagen binarizada se presenta en la figura 6.37.

Figura 6.36
Imagen SPOT de temperatura.

Figura 6.37

Imagen SPOT de termperatura

binarizada por correlacion.
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Proceso de fusion: El proceso de fusidén se lleva a cabo con las dos imagenes de
entrada ’obtenidas anteriormente, es decir, la imagen original binarizada por
correlacion (figura 6.38) y la imagen de temperatura binarizada (imagen 6.39).

Figura 6.38 Figura 6.39
Imagen SPOT binarizada por Imagen de temperatura binarizada
correlacion. por correlacién de la imagen SPOT.

Utilizamos un mapa rudimentario de las regiones urbanas y no urbanas (figura 6.40)
creado a partir de la imagen original.

ikt
Figura 6.40 Figura 6.41
Mapa urbano de la imagen SPOT. Mascara urbana de la imagen SPOT,

La mascara urbana obtenida después del proceso de fusion se presenta en la figura
6.41.
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Figura 6.42
Imagen SPOT original.

Figura 6.43

Mascara urbana.
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En la pagina anterior mostramos la imagen SPOT (figura 6.42) con su mascara urbana
(figura 6.43). El objetivo de mostrarlas en una misma pagina es para tener una vista
general de la mascara urbana resultante.

En esta imagen podemos notar que, debido a la baja resolucién de la imagen, nuestros
resultados de extraccidon de zonas urbanas no fueron tan buenos como en la fotografia
aérea. Sin embargo, si tenemos una buena aproximacion de las pistas del aeropuerto y
del bosque de Aragdn que, en este caso, son las zonas mas significativas de regiones
no urbanas. Debemos mencionar que, debido a la resoluciéon de estas imagenes, las
calles que estan en las colonias del rededor del aeropuerto no son identificadas ya que
el algoritmo de temperatura las analiza con una fuerte varianza.

En la pagina siguiente mostramos nuevamente la imagen SPOT (figura 6.44) con la
superposicion de la mascara urbana (figura 6.45) obtenida por nuestro algoritmo. El
objetivo de mostrarlas en una misma pagina es para tener una vista general de la
extraccion de zonas urbanas.

Si comparamos la imagen original (figura 6.44) con la que obtuvimos con la
superposicion de las zonas urbanas, vemos gue las zonas no urbanas tienen una buena
clasificacion de las regiones mas grandes (las pistas del aeropuerto y el bosque de
Aragdén). Se observa también que algunas calles grandes también fueron identificadas,
pero no del todo bien, ya que quedan fragmentadas,
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Figura 6.44
Imagen SPOT original.

Figura 6.45

Resultado final: Mascara urbana de imagen SPOT
con superposicion de la zona urbana.
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6.4.3 Imagen SAR

Para calcular el parametro de textura y la binarizacién en imagenes del tipc SAR, se
utilizé fa figura 6.46 con resolucion de 30 metros por pixe/. Esta imagen tuvo una
etapa previa de filtrado basado en la Transformada Polinemial.
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Figura 6.46

Imagen SAR adquirida por el satélite ERS-1 el 19 de septiembre de 1997, /a
escena corresponde a la zona urbana que rodea el aeropuerto internacional
de la Ciudad de México [512x512 pixeles, 256 niveles de gris].
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Obtencidn de la imagen binarizada: Calculamos el error global de las imagenes que
surgen de algunos algoritmos de segmentacion y binarizacion. Dichas imagenes son:

- Imagen segmentada en 2 clases con el método adaptivo de segmentacion
propuesto en el capitulo 4 (figura 6.47).

- Imagen segmentada inicialmente en 4 clases con el método adaptivo de
segmentacidon. Posteriormente el nimero de clases se reduce a 2: se fusionan
las clases 1y 2 en una clase, y las 3 y 4 en otra (figura 6.48).

- Imagen segmentada en 2 clases por el método de k-medias (figura 6.49).

- Imagen binarizada por el método de binarizacion por correlacion (figura 6.50).

Figura 6.47 Figura 6.48
Imagen SAR segmentada en 2 clases Imagen SAR segmentada de 4 a 2
mediante el método adaptivo de clases mediante el método adaptivo
segmentacion. de segmentacion.

Figura 6.49 Figura 6.50
Imagen SAR segmentada en 2 clases Imagen SAR binarizada por
por el método de k-medias. correlacion.
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Los valores de error global son normalizados con respecto al menor (GE,). Los
resultados obtenidos se presentan en la tabla 6.4.

Imagen GE, |

Imagen segmentada en 2 clases con el método adaptivo de segmentacion 1.0000

Imagen segmentada de 4 a 2 clases con el método adaptivoe de segmentacién | 1.0945

Imagen segmentada en 2 clases por el método de k-medias 1.1290

Imagen binarizada por correlacion 1.1093
Tabla 6.4

Valores de error global para cada imagen considerada.

De estos valores podemos observar que la imagen con menor error global es aquella
binarizada mediante el método adaptivo de segmentacion, de tal manera que esa es la
imagen considerada para la fusién.

Obtencién de la imagen de textura: Esta imagen se obtiene a partir del pardmetro
de temperatura propuesto por X. Descombes [10] y descrito en el capitulo 5. La
imagen de textura se presenta en la figura 6.51. Esta imagen es binarizada por
correlacién para hacer la clasificacion de las regiones urbanas de la imagen. La imagen
binarizada de |la imagen de temperatura se presenta en la figura 6.52.

Figura 6.51 Figura 6.52
Imagen de temperatura de la imagen Imagen de temperatura binarizada
SAR. por correlacion de la imagen SAR.
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Proceso de fusion: Ei proceso de fusion lo llevamos a cabo con dos imagenes de
entrada obtenidas anteriormente, es decir, la imagen original segmentada en dos
clases por el método adaptivo de segmentacion (figura 6.53) y la imagen de
temperatura binarizada {imagen 6.54).

Figura 6.53 Figura 6.54
Imagen SAR segmentada en 2 clases Imagen de temperatura binarizada
mediante el método adaptivo de por correlacién de la imagen SAR.
segmentacion.

Utilizamos un mapa rudimentario de las regiones urbanas y no urbanas (figura 6.55)
creado a partir de la imagen original.

B 4

Figura 6.55 Figura 6.56

Mapa urbano de la imagen SAR. Mascara urbana de la imagen SAR.

La mascara urbana obtenida después del proceso de fusién se presenta en la figura
6.56.
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Figura 6.57
Imagen SAR original.

Figura 6.58

Imagen fusionada.
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En la pagina anterior mostramos la imagen SAR (figura 6,57) con su mascara urbana
(figura 6.58). El objetivo de mostrarlas en una misma pagina es para tener una vista
general de la mascara urbana resultante.

En esta imagen podemos notar que, debido a la resolucién de la imagen es aun mas
baja que en las imagenes SPOT, nuestros resultados de extraccién de zonas urbanas
no fueron tampoco tan buenos como en la fotografia aérea. A pesar de ello, las pistas
del aeropuerto son perfectamente identificables, asi como el fragmento del bosque de
Aragén (parte superior de la imagen) y la region homogénea de la esquina inferior
izquierda. En este tipo de imagenes sucede algo semejante que con las imagenes
SPOT, es decir, que solamente las calles grandes pueden ser identificadas (las calles
pequefias que estan en las colonias del rededor del aeropuerto se pierden) pero
aparecen fragmentadas en la mascara urbana.

En la péagina siguiente mostramos nuevamente la imagen SAR (figura 6.59) con la
superposicion de la mascara urbana (figura 6.60) obtenida por nuestro algoritmo. El
objetivo de mostrarlas en una misma pagina es para tener una vista general de la
extraccion de zonas urbanas.

Si comparamos la imagen criginal (figura 6.59) con la que obtuvimos con la
superposicién de las zonas urbanas, vemos que las zonas no urbanas tienen una buena
clasificacion de las regiones mas grandes (las pistas del aeropuerto y el bosque de
Aragon y la zona homogénea de la esquina inferior izquierda). Vemos también que
algunas de las calles grandes también fueron identificadas, pero como menciondbamos
dichas calles aparecen fragmentadas.
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6.5 Conclusiones

En este capitulo extrajimos zonas urbanas de imagenes de fotografia aérea de alta
resolucion, SPOT y SAR. Como primer paso para la extraccion de zonas urbanas
obtuvimos una mascara urbana a partir del algoritmo de fusion de datos propuesto por
Shan Yu [32]. La fusién se lleva a cabo con una imagen binarizada, que nos
proporciona informaciéon muy aproximada acerca de los contornos de los elementos
presentes en la escena en cuestidén, y una imagen de temperatura binarizada, que nos
dard informacion acerca las texturas de los elementos presentes en la escena de
interés, para disminuir el error que la segmentaciéon genera al confundir zonas no
urbanas con zonas urbanas por sus niveles de gris. Una vez que obtuvimos estas
imagenes, procedimos a la fusion de estos datos para extraer una mascara urbana. Por
Gltimo, con base a la mascara urbana, procederemos a extraer las regiones urbanas
presentes en las escenas analizadas.

En los resultados presentados notamos que nuestro algoritmo presenta buenos
resultados en el analisis de imagenes aéreas de alta resolucion en comparacion con las
imagenes SPOT y SAR. Algo que es muy notorio es que nuestro algoritmo de
extraccion de zonas urbanas identifica perfectamente las calles en las fotografias
aereas, mientras que en las imagenes SPOT y SAR no se identifican, debidc a su
menor resolucion. En estos dos tipos de imagenes sélo se identifican las avenidas de
dimensiones considerables con respecto a la resolucién de las imagenes.

Como vimos, el aporte principal de la imagen de temperatura es reducir el error que se
presenta en la imagen segmentada al confundir las regiones no urbanas (como campos
deportivos, bosques, copas de arboles) con las regiones urbanas cuando solo se
analizan los niveles de gris. Dado que la imagen de temperatura muestra un
parametro de textura, esto ayuda a tener resultados confiables.
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7. CONCLUSIONES GENERALES

La percepcién remota de recursos de la tierra mediante imdgenes aéreas e imagenes
de satélite es un darea de gran actividad en investigacion. Especificamente, la
adquisicion de datos remotos en regiones urbanas puede facilitar tareas en la
actualizacidén de cartografia y planeacion urbana mediante la segmentacién y
extraccion automatica de regiones de interés. Debido a esto, el contar con algoritmos
que faciliten estas tareas, mediante la generacidn de imagenes segmentadas de
interpretacion objetiva, es de especial importancia en el area del procesamiento digital
de imagenes de percepcidn remota.

En este contexto, [a extraccién de zonas urbanas a partir de informacién proporcionada
por los niveles de gris mediante una aproximacion probabilistica e informacién
contextual via un esquema estocastico es un campo de especial interés. Esto se debe a
que la informaciéon que puede ofrecer una imagen, exclusivamente a partir de sus
caracteristicas espectrales (niveles de gris), resulta insuficiente.

El proceso completo para la extraccion de regiones urbanas a partir de una imagen de
percepcion remota puede dividirse en tres etapas principales:

¢ Segmentacién (esquema probabilistico y estocastico)
+ Clasificacion (esquema de fusion de datos)
+ Extraccion

Bajo esta perspectiva, hemos presentado aqui un esquema completo para la extraccion
de regiones urbanas a partir de fotografias aéreas de alta resolucion, con el que se
busca ofrecer resultados mostrando regiones homogéneas, al mismo tiempo que se
preserven la mayor cantidad de detalles finos de la imagen.

Segmentacién: Para el proceso de segmentacion propusimos un algoritmo adaptivo
que presenta dos fases prmcmales una no contextual y otra contextual. La idea de un
algoritmo de este tipo surgid debido a que el tipo de imagenes consideradas para
nuestro estudio {en especial las fotografias aéreas de alta resolucién) presentan una
gran cantidad de detalles, a los cuales nos referimos como ‘estructuras finas’. Es
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objetivo principal del algoritmo propuesto el preservar este tipo de estructuras, al
tiempo que se buscd evitar una alta incidencia de pixeles aislados, generando asi
imagenes con regiones homogéneas.

El algoritmo adaptivo de segmentacion se basa en una serie de conceptos y algoritmos
de segmentacion clasicos, que se listan a continuacion:

Minima distancia

Maxima probabilidad a posteriori (MAP)
Campos aleaterios de Markov

Modelo de Potts

Recocido Simulado

* ¢ S+ >

Para decidir cuales pixeles de la imagen serian clasificados mediante un enfoque no
contextual y cuales mediante uno contextual se decidié aproximar tas funciones de
probabilidad conjunta para cada una de las clases a partir de sus respectivos centros
de clase y de su desviaciéon estandar. Se pudo observar que esta decision fue correcta,
ya que al tomar en cuenta este concepto estadistico se obtuvo una diferente respuesta
para cada una de las clases, lo cual representa una mayor adecuacién a las
caracteristicas propias de cada clase.

Una vez definidas las funciones de probabilidad conjunta se definié un umbral de
rechazo para decidir qué pixeles serian clasificados mediante un esquema no
contextual (aquellos cuya probabilidad condicional maxima se encuentra por arriba del
umbral son clasificados utilizando un estimador de maximo a posteriori), y cuales por
el algoritmo contextual (los pixeles rechazados por el umbral se clasifican mediante un
esquema de recocido simulado, basado en el modelo de Potts). Aqui una observacion
importante es el que este umbral de rechazo se debe considerar en base a la
probabilidad conjunta, ya que si se considera la probabilidad a posteriori (la
probabilidad conjunta por la probabilidad a priori} las clases no predominantes de la
imagen -a las cuales por lo general pertenecen las estructuras finas que se quieren
preservar- se ven afectadas, io cual no conviene a nuestros intereses.

Los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo propuesto sobre fotografias aéreas e
imagenes SPOT muestran imagenes segmentadas con buena definicion de contornos,
preservacion de las estructuras finas, y una baja incidencia de pixeles aislados, lo que
resulta en imagenes homogéneas. Al hacer comparaciones visuales y numéricas del
algoritmo adaptivo propuesto contra aquellos métodos clasicos en los que se basa, se
hace evidente que el esquema propuesto ofrece imagenes segmentadas de calidad. Sin
embargo, para el caso de imagenes SAR, es recomendable combinar nuestro método
adaptivo de segmentacién con un esquema de filtrado que también respete los
contornos y los detalles finos de la escena analizada. Para este caso observamos que el
utilizar un método adaptivo de reduccion de ruido multiplicativo, basado en la
transformada polinomial, representa un buen complemento para nuestro esquema de
segmentacion.

Las principales ventajas del algoritmo adaptivo de segmentacion propuesto son:

¢+ Generacion de imagenes segmentadas con regiones homogéneas y respeto de los
detalles finos de la imagen

+ Facilidad de implementacién

Bajo tiempo de ejecucion

¢ Cuenta con parametros variables

L
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Clasificacion: En la etapa de clasificacion, se obtuvo una mascara urbana
(segmentacion binaria) a través de la aplicacion de un algoritmo de fusién de datos
entre dos imagenes que nos proporcionaran informaciéon relevante. Las imagenes
utilizadas fueron:

Imagen binarizada: Esta imagen nos dio informacién muy aproximada acerca de los
contornos de los elementos urbanos, basada exclusivamente en los niveles de gris de
la imagen original. Debido a que existen diversos métodos de segmentacién y
binarizacién, se hizo una evaluacion de los resultados generados por algunos de estos
métodos con el objetivo de determinar la imagen mas adecuada para el proceso de
fusién. El proceso de evaluacidn de resultados se basd en la estimacion de un error
global y considerando que, a menor error global, mayor confiabilidad de poder tomar
este resultado como el mejor para el proceso de fusion. El método de segmentacidn
propuesto mostrd su efectividad al mostrar el menor error global en comparacion con
las medidas de error global de los métodos k-medias y binarizacion por correlacién.

Imagen de temperatura binarizada: La imagen de temperatura nos dio informacion
acerca de las texturas de los elementos urbanos y no urbanos (representados en la
imagen de temperatura por niveles de gris altos y bajos, respectivamente) para
disminuir el error que se genera con la segmentacion al confundir zonas no urbanas
con zonas urbanas, al considerar Unicamente sus caracteristicas espectrales. La forma
en que se obtuvo la imagen de temperatura fue a través de la estimacion de un
parametro caracteristico de la textura urbana (parametro de temperatura) basado en
los campos aleatorios de Markov. La imagen de temperatura se binarizd a fin de que, a
partir de un umbral, las regiones con mayor temperatura se asignen a una categoria
urbana, mientras que aquellas con menor temperatura son asignados a una categoria
no urbana. El método de binarizacion utilizado fue el de Correlacién ya que éste evalla
la correlacion entre la imagen de temperatura y la imagen de temperatura binarizada.

Extraccién: En esta ultima etapa, se realizé una discriminacion entre regiones
urbanas y no urbanas. Esta discriminacion se llevé a cabo superponiendo la mascara
urbana (aquella que se obtuvo por la clasificacién) sobre la imagen original, es decir, a
las regiones no urbanas se les asigné un valor Gnico de nivel de gris (color negro),
mientras que para las regiones urbanas se consideré el nivel de gris de la imagen
original.

En general, podemos considerar que el esquema de extraccién de regiones urbanas
presentado ofrece resultados de buena calidad, especialmente cuando se trabaja con
fotografias aéreas de alta resolucion.

En el esquema presentado resulta de especial relevancia el considerar para el proceso
de fusién dos imagenes que ofrezcan informacién complementaria, como en este caso
fueron la de temperatura (que ofrece una mejor discriminacidon entre regiones urbanas
y no urbanas, pero sin proporcionar una mascara muy detallada) y la segmentada en
dos clases mediante el algoritmo adaptivo propuesto (la cual si bien, al considerar
Gnicamente las caracteristicas espectrales de la imagen analizada, puede llevar a
errores de clasificacidén; por otra parte ofrece una muy buena estimaciéon de contornos,
lo cual ayuda a preservar mas detalles de la escena estudiada).

Como trabajo futuro, se propone agregar otros parametros de textura al proceso de
fusion con el objetivo de obtener una mejor estimacién de las regiones urbanas.
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Glosario

GLOSARIO

Clasificacion - Asignaciéon de objetos contenidos en una imagen, a una clase
especifica, de acuerdo a sus propiedades.

Clasificador - Expresion matematica que define la pertenencia de un objeto a cierta
clase, en una clasificacion por medio de descriptores.

Conectividad - Relacidn geométrica que un pixe/ establece con sus vecinos
inmediatos.

Contorno - Frontera de una regién perteneciente a un objeto, dentro de la imagen, la
cual se define por cambios abruptos en niveles de gris.

Convolucion - Operacion que consiste en sustituir a un pixe/ por la suma ponderada
de los pixeles de su vecindad local. Los pesos correspondientes a cada pixel se
almacenan en una matriz, que conforma un operador de convolucién. Se utiliza para
operaciones de filtrado en el dominio espacial (ver fiftros).

Detector - Dispositivo utilizado para capturar la informacion de una escena,
posibilitando la obtencidén de una imagen.

Dominio espacial - Se refiere a transformaciones sobre las coordenadas espaciales
de la imagen.

Dominio de las frecuencias - Se refiere a transformaciones sobre la frecuencia
espacial de una imagen.

Escena - Espacio fisico del cual se obtiene la informacion de una imagen.

Especificacién del Histograma - Consiste en aproximar el histograma de la imagen
original a una funcidn especifica.
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Glosario

Filtro - En el dominio espacial, un filtro digital es una funcién sobre los pixeles de la
vecindad local de cada pixel de una imagen.

Frecuencia espacial — Cambios de Intensidad de los niveles de gris de los pixeles con
respecto a las distancias espaciales.

Gradiente - Vector que apunta a la direcciéon de maximo cambio en la vecindad de un
pixel. Se usa como filtro para resaltar los contornos de una region.

Histograma - Representa una estimacion discreta de la funcién de densidad de
probabilidad de los niveles de gris de una imagen digital.

Igualacién del Histograma - Consiste en obtener una distribucién uniforme de la
funcidén de densidad de probabilidad de los niveles de gris de una imagen.

Imagen - Una imagen digital es un arreglo bidimensional de enteros cuyos indices de
filas y columnas denotan la posicién de un punto, y el valor del punto corresponde a un
nivel de gris.

Laplaciano - Operador diferencial que aplicado a una imagen, genera una buena
definicion de bordes en cualquier direccién. Las zonas con cambios abruptos de
intensidad se resaltan mientas que las planas desaparecen. La desventaja de este filtro
es que por ser un operador de 22, derivada, es muy sensible al ruido.

Mediana - Este filtro no lineal selecciona la mediana del conjunto de pixeles de una
vecindad. Elimina el ruido aleatorio en forma de lineas y puntos de la imagen.

Modificacién del Histograma - Consiste en aplicar cualquier funcion de
transformacién de niveles de gris a la imagen original segun las caracteristicas que se
quieren resaltar en ellfa.

Normalizacién del Histograma - Consiste en asignar un peso igual a todos los
valores de los pixefes de la imagen original, el resultado es un histograma plano cuyas
barras tienen todas el mismo valor.

Patrén — Parametro descriptivo de un objeto, que puede ser de tamafio o de forma.
Pixel — Elemento pictérico de la imagen.

Regidn - Conjunto de pixeles con propiedades similares, conectados entre si.

Segmentacién - Separacion de una imagen en regiones disjuntas, cuyos pixeles
mantienen un valor dentro de un rango.

Umbral - Valer de un nivel de gris utilizado como referencia para separar dos
regiones.
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Aproximacion Contextual a la
Segmentacion de Fotografia Aérea

J. A. Franco!, M. Moctezuma'® y F. Parmiggiani?
! Universidad Nacional Auténoma de México
Division de Postgrado, DEPFI-UNAM, México, D.F.
e-mail: joseaZk@vyahoo.com, miguelm@verona.fi-p.unam.mx
2 ISAO-CNR. Via P. Gobetti 101-40129 Bologna, Italia.

Resumen

Basado en una formulacion bayesiana, este articulo presenta un método de
segmentacion tendiente a eliminar efectos de sobresegmentacidon. La informacion
requerida a priori es obtenida via un clasificador clasico. Un algoritmo de relajacién
determinista es adaptado a fin de mejorar la calidad del resultado bayesiano. Para la
aplicacion de éstos se empled una fotografia aérea pancromatica de alta resolucién de
una region urbana de la Ciudad de México. Mediante el segmentador bayesiano se
obtuvo una segmentacion en cuatro categorias para su posterior procesamiento por un
método de relajacion determinista (algoritmo ICM). Los resultados obtenidos muestran
una correcta funcionalidad de nuestro método, ya que con la fusion de pixeles aislados
y de regiones de transicion a regiones conexas se obtuvo una mejor estimacién de
contornos, asi como regiones mas homogéneas.

Introduccion

La percepcion remota de recursos de la tierra mediante imagenes de satélite y/o
imagenes aéreas es un area de gran actividad en investigacion. Especificamente, la
adquisicion de datos remotos en regiones urbanas puede facilitar tareas en la
actualizacién de cartografia y planeacion urbana mediante la segmentacién y
extraccion automatica de regiones de interés. Los métodos automaéticos de
procesamiento basados en funciones estadisticas presentan ventajas de consideracidon
al incorporar conocimientos de teoria de la deteccién, de la decisién y, en general, de
formulaciones estadisticas.

En este contexto, este articulo presenta un método de segmentaciéon semiautomatico
aplicado a fotografia aérea pancromatica de alta resolucidn. La escena de interés se
localiza en la regién urbana de la Ciudad de México. Nuestro algoritmo emplea una
formulacién de Bayes para el calculo de probabilidades a posteriori. El resultado es una
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imagen segmentada en diversas categorias. La siguiente etapa del proceso incorpora
un algoritmo adaptivo de relajacion determinista (via un muestreador de Gibbs) a fin
de obtener una mejor estimacion de contornos.

Aproximacion Estadistica

El empleo de funciones estadisticas en procesos de segmentacidon/clasificacion
presenta ventajas interesantes al compararlas con métodos puramente supervisados;
ejecuciones mas automaticas y aplicables a un alto volumen de datos son algunas de
ellas. En una formulacion estadistica se requiere de modelos matematicos que
establezcan ligas con los procesos del mundo real, que transforman a una matriz de
pixeles en, por ejemplo, una imagen pancromatica. Los modelos necesariamente
deben incorporar informacion a priori sobre el proceso de formacion de la imagen y de
la imagen misma, tal y como se nos presenta.

Un algoritmo de segmentacion debe dividir a una imagen en subregiones, cada una
representando a objetos o regiones de interés. Dos problemas importantes surgen a
partir de los requerimientos mencionados: la sobresegmentacién (que produce
demasiados segmentos) y la subsegmentacion (que produce muy pocos segmentos)

[3].

Ambos problemas se relacionan con el establecimiento del modelo de analisis y que
bajo formulaciones estadisticas y estocasticas necesitan la incorporacion de
informaciéon (precisa) a priori y ademas, expresada por el menor numero de
parametros posibles [2][4][5].

La intencion del presente articulo es definir un algoritmo de segmentacién estadistico
funcional, basado en un numero pequeiio de parametros y operando con informacion
contextual,

Una funcién bayesiana de discriminacidn [2] incorpora la siguiente relacién de
probabilidades:

plx | ax) p(ax) )

plax|x) = 02)

donde
plx) = Z_‘,p(x | ) plex)

es la probabilidad total del evento/pixel x,

p(wy) es la probabilidad & priori de ocurrencia de la clase oy,

p(x|wy) es la probabilidad condicional del pixe! x, dada la clase wy, ¥
M es el nimero de clases o regiones tipicas.

En una aproximacion clasica, el procedimiento de segmentacidn consiste en calcular los
valores de las probabilidades a posteriori p(w|X), asignando el pixe/ x a la clase oy, que

A-3



Apéndice A Articulos Publicados

- B —_——————

maximiza p{wk|x). Ya que el denominador de la ecuacidén 1 es término comun, puede
ser eliminado.

La busqueda de los términos maximos se realiza de acuerdo a:

max plax]x)= p(x|a)plax)  ..(2)

La funcion de verosimilitud de la clase o regidon o, con respecto al pixel x, p(x|wy}
requiere de un modelo probabilistico de funcién de densidad. El célculo de los términos
probabilisticos requiere informacion tanto del proceso de segmentacidon como de los
niveles de gris de la imagen original. Nuestra propuesta es emplear funciones fxju.
similares a las utilizadas en teoria de ldgica difusa. Ellas se esquematizan en la figura
siguiente (figura 1):

fxlmo
1
l ~
| | P
Ho 255
fX|u)1
1 \
l ~
1 1 -
" 255
s/4 sf2 sf4 3
Py i
fX|m3 = H1”

1 /‘-
] >

I 1

H3 255

Figura 1

Funciones que aproximan a las funciones de probabilidad condicional p(x| a),c).
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Los parametros p(w¢) Y ux pueden aproximarse por la aplicacion de un algoritmo de
segmentacién, por ejemplo k-medias. La figura siguiente muestra una escena (foto
aérea) de la Ciudad de México (figura 2), asi como el resultado de la segmentacién en
4 regiones (figura 3) empleando la ecuacién 2.

a} Imagen original, con un tamafio de
pixel de aproximadamente 20x20 cm.

c¢) Imagen segmentada.

Figura 2

Segmentacion bayesiana,
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Relajacion Deterministica

El resultado obtenido empleando el algoritmo de la seccién anterior es bueno, en
términos generales. Sin embargo, si el interés de la aplicacidén reside en la localizacion
de regiones homogéneas de! tipo: pasto, drboles, calles, banquetas, etc., los pixeles
aislados y las regiones formadas por unos cuantos pixeles deben ser fusionados a
alguna regién conexa, cumpliendo criterios de optimizacion.

La siguiente etapa de nuestro esquema es, entonces, optimar el resultado previo
mediante un algoritmo contextual. Para ello se empled una relajacion determinista. Los
algoritmos de recocido simulado (Simulated Annealing - SA) permiten obtener
(tedricamente) configuraciones globales minimas, sin embargo, son
computacionalmente costosos.

Para acelerar [a convergencia, una alternativa es emplear algoritmos deterministicos.
La esencia algoritmica de la relajacidén estocastica es que permite las transiciones de
energia mediante incrementos y decrementos, mientras que en la relajacion
determinista solo las transiciones con decrementos son permitidas. Por tal razoén, el
algoritmo empleado, Modo Condicional Iterativo (lterated Conditional Mode - ICM),
debe partir de una configuracion de segmentacion “razonablemente” correcta [1].

Los pasos a sequir en el algoritmo ICM son los siguientes:

1. Comenzar en una “buena” configuracién inicial «°, con k=0, siendo k el ndmero
de iteracién.

. En cada iteracion
a) escoger aleatoriamente un pixe/
b) a partir de la configuracién actual o*, determine posibles configuraciones
de energia, U(n), donde:
ne Nu

c) seleccionar la configuracion de energia minima
A+l

@ =arg min U(n)
UENax

d) regresar a 2a) hasta barrer toda la imagen

N

3. Repetir el punto 2, con k=k+1, hasta alcanzar el numero fijado de iteraciones.

En nuestra propuesta las configuraciones de energia fueron calculadas empleando
vecindades en 8-conexidad: Ui(n) = -ZB3;;, donde:

i es la clase de pixel analizado,
j es la clase de un pixel vecino y
& es la funcion impulso unitario.

En el calculo de U{n) debe considerarse uUnicamente a las clases de los pixeles
contenidos en la vecindad de analisis.
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En la figura 3 se muestra el resultado final de nuestro algoritmo. Se muestran tres
ventanas: a) de la imagen original, b) de la imagen segmentada en 4 regiones
mediante el criterio de Bayes, y c) el resultado del algoritmo ICM.,

¢) Resultado de la relajacion determinista.

Figura 3
Resultado final.
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Conclusiones

El esquema presentado incorpora una relajacién determinista a un segmentador
bayesiano, a fin de eliminar efectos de sobresegmentacion. En la figura 3c) se observa
la fusién de los pixeles aislados y de las regiones de transicidn de la figura 3b) a
regiones conexas. El resultado obtenido muestra regiones homogéneas con una
deteccion precisa de contornos.

Por tratarse de material pancromatico, una desventaja importante es la confusion de
clases y la mezcla de los modos de la funcién de densidad de probabilidad.
Actualmente se estudia un esquema de fusion, que incorpora datos de diversos
sensores remotos a fin de determinar adecuadamente los elementos de escena.
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{1]. Besag, 1., “On the Statistical Analysis of Dirty Pictures”, JI. Roy. Statis. Soc. B,
1986.

{2]. Bow, Sing-Tze, “Pattern Recognition and Image Processing”, Marcel Dekker,
Inc,, 1992,

[3]. Delves, L. M., Wilkinsons, R., Oliver, C. 1. and White, R, G., "Comparing the
Performance of SAR Image Segmentation Algorithms”, Int. ). Remote Sensing,
vol 13, Noll, pp. 2121-2149, 1992,

[4]. Devroye, L., Gyorfi, L. and Lugosi G., “A Probabilistic Theory of Pattern
Recognition, Applications of Mathematics Stochastic Modelling and Applied
Probability”, Springer-Verlay, 1996.

{5]. Maitre, H. et Zinn-Justin, J., “"Les Progrés du Traitement des Images. Les
Houches 1992”, Session LVIII, North-Holland, Elseiver, 1996.

A-8



Apéndice A Articulos Publicados

Remote Sensing Images Segmentation: A
Mixed Approach Adapted for Fine Structure
Detection

3. A. Franco’, M. Moctezuma! and F. Parmiggiani?
! National University of Mexico — Graduate Division, DEPFI-UNAM, Mexico
Mail: josea2k@yahoo.com , miguelm@verona.fi-p.unam.mx
2 ISAO-CNR, Bologna, Italy.

Abstract

Remote sensing images segmentation can be approached in several ways: from the
simplest and intuitive concept of minimum-distance classifiers to wide theory
supported algorithms as Markov Random Fields and Gibbs’ distribution based
classifiers. The former appreoach and —-generally speaking- non-contextual classifiers
have an inherent drawback: they assume that spectral properties of each pixe/ are
independent of its neighborhood, which may result in segmented images showing
many isolated pixefs. As the latter approach does take into account the neighborhood
of each pixel, it generates labeled images showing homogeneous regions;
nevertheless, a disadvantage of these algorithms is the eventual elimination of fine
well-defined structures of the scene by fusing them to adjacent regions.

In this paper, we propose a mixed segmentation method focused on avoiding over-
segmentation while preserving fine structures. Information of cluster centers is
obtained using a non-contextual algorithm, then by means of a Bayes classifier a reject
criterion is defined creating a ‘reject class’, Finally, our proposal includes a Markovian
model in order to reclass rejected pixefs. Visual and numerical comparisons of our
results with those generated by direct application of a classic Markovian classifier or by
deterministic relaxation —among other methods- are encouraging.

Introduction

Scientific research in earth observation from remote sensing images allows an effective
monitoring and management of its resources. In this domain image segmentation is an
useful tool for obtaining thematic information, which allows easy actualization on
cartography and urban distribution.

Several segmentation algorithms have been developed, ranging from the simplest
concept of minimum-distance to classifiers supported by widely studied theories as
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Markov Random Fields. Obviously these algorithms perform differently, showing each
of them characteristic advantages and drawbacks.

Segmentation algorithms can be used in a mixed way to obtain better results. With this
aim in mind we have applied in [5] the following scheme: cluster centers were defined
using a simple non-contextual algorithm (K-means), then we approached the
probability functions, based on Bayes’ theorem, and classed the image via a
maximum-likelihood classifier. Finally, we took this previous result as the initial
configuration for Iterated Conditional Modes algorithm {ICM). Results obtained show
homogeneous regions, but fine structures were fused to adjacent regions. Similar
results may be obtained by contextual approaches [3,9].

Here, we propose ancther scheme focused on the preservation of fine structures but
trying to avoid over-segmentation effects. Steps followed in this new scheme are
briefly described below:

- Obtainment of cluster centers through a non-contextual algorithm.

- Approximation of probability functions based on both the standard deviation
and the mean of each class.

- Image segmentation by means of a maximum-likelihood algorithm, but defining
a reject criterion. Rejected pixels are labeled as ‘undefined-class’.

- Finally, undefined-class pixels are reclassed by a Markov Random Fieids (MRF)
classifier defined in a nen-homogeneous external field.

Results obtained with this approach show homogeneous regions and respect of
representative fine structures, as expected.

Non-contextual segmentation

This approach to image segmentation does not take into account the neighborhoed
information of the pixe/ being classed, which may lead to over-segmentation problems,
Two classical schemes used to perform non-contextual segmentation are the ones
founded on the basic concepts of minimum-distance and maximum-likelihood.

Minimum-distance algorithms - The concept of minimum distance is obtained
intuitively from the fact that similarity between elements in a given space can be
expressed in terms of their proximity to each of cluster centers. These classifiers are
specially effective when pattern classes show a ‘reasonably small’ degree of variability,
that is to say, when the elements of each class cluster tightly about its mean [7].

Minimum-distance algorithms are very simple and offer fast executions, but as they
only consider the properties of the pixe/ being analyzed, images so classed may show
many isolated pixels resulting in a snow-like segmentation.

Maximum-likelihood algorithms -~ They consider that spectral properties of pixels
belonging to a class follow a probability law, consequently each class may be described
by means of a probability function. Briefly, it signifies that these functions resemble
the real distribution of each class, which allows us to determine the probability of
appertainance to a given class for each one of pixefs composing the scene.
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Computation is performed for all the categories considered in the segmentation
process and pixefs are assigned to the one maximizing the probability function [2].

Maximum-likelihood algorithms generally are more complex and require a greater
amount of calculation than distance classifiers and, although they offer better results,
over-segmentation effects are not completely avoided.

Contextual segmentation

Contextual classifiers commonly require a major amount of processing time than non-
contextual methods and are applied in an iterative way in order to minimize a non-
convex energy function. Two well-known contextual classifiers are the ICM (a
deterministic relaxation algorithm) and the Markovian model.

Iterated Conditional Modes (ICM) - Proposed by Besag [1], it is the most popular
deterministic algorithm and, as it does not include a temperature parameter, it is not
annealing. ICM algorithm requires a 'good’ initial configuration (the quality of the final
result strongly depends on it) and it guarantees a fast convergence —in approximately
10 iterations- towards the local minimum.

It is not known how to ensure a ‘good’ initial configuration but, for image
segmentation, the maximum-likelihood classifier (MLC) is usually adopted as the
initialization method for the ICM algorithm.

Markovian model - Using MRF and Maximum A Posteriori {MAP) estimation,
minimization of energy functions can be reached by Simulated Annealing (SA). SA
algorithms reach (theoretically) a global minimum, but they require a great amount of
computation and hence they are very time-consuming, which is a great disadvantage,
Simulated annealing Is controlled by a parameter called ‘temperature’ (7), which
decreases sequentially. At high 7, large energy increases may be allowed; as T
decreases, only small energy increases may be accepted; and around the freezing T,
no energy increases are admitted. This criterion allows the algorithm to avoid tocal
minima and to reach the global minimum [6].

As the process to reach the global optimum is too slow -temperature decreases
minimally after each iteration—, approximations of the SA algorithm are usually
implemented and, as a consequence, the convergence towards the global optimum is
no longer guaranteed. The regularization process usually adopts the following schedule
for decreasing 7: TW=kT(*¥ where k takes values between 0.8 and 0.99, allowing a
faster convergence.

Images classed via contextual segmentation show homogeneous regions and isolated
pixels are hardly encountered but, under this scheme, fine well-defined structures of
the scene are eventually eliminated by merging them to ¢ontiguous regions.
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A mixed approach to image segmentation

We have briefly described above the main advantages and drawbacks of some of the
principal contextual and non-contextual classifiers. Now our aim is to define a mixed
algorithm focused on the obtainment of labeled images showing homogeneous regions
but preserving fine well-defined structures.

When we use the term ‘fine well-defined structures’ we refer to smali structures whose
spectral properties are really close to any of cluster centers, which means that they are
representative of the class they belong to, hence they must be preserved.

p(X ok
1
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0 Mk 255
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dy dy
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(3/4)ay
Figure 1

Model used to approximate the conditional
probability function of each class.

VA
N/

>

>

Figure 2

The energy functions of the imaging process
(statistics of the data) for the MRF classifier.
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The algorithm we propose is easy to implement and it is composed of four primary
steps which are described below.

1)

2)

3)

4)

Obtainment of cluster centers through a non-contextual algorithm - In this
case we decided to employ the widely known K-means algorithm, which
offers fast executions and does not require a training stage, to obtain a K-
¢lass image.

Approximation of the probability functions based on the standard deviation of
each class - The standard deviation (a measure of the dispersion or variation
in a distribution) was used to create the conditional probability functions
describing the normal distribution of each class. These functions were
produced following the piecewise linear functicn shown in figure 1.

Image segmentation by means of a maximum-likelihood algorithm, but
defining a reject criterion -~ Once we define the probability functions for each
class, the next step was to performn a new segmentation based on the
concept of maximum-likelihood. Here we define a parameter called the reject
threshold, in such a way that pixels whose maximum probability of
appertainance to a given class is smaller than this threshold are assigned to
a new class K+1 (reject or non-defined class), otherwise they are definitely
assigned to the class maximizing its probability function.

Reassignment of pixefs labeled as non-defined class using a MRF classifier -
The last step was to perform a reclassification, but affecting only the pixels
assigned to the reject class. For this step we decided to employ a Markovian
Potts model, considering a second-order neighborhood system (n;) -which
considers the eight nearest neighbors of the central pixel. Piecewise linear
functions defining the statistics of the data were defined following the
scheme shown in figure 2. A simulated annealing process is applied in order
to optimize the energy function. The algorithm is described next.
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I.- Initialization

Random initialization of the solution Y!®, using a generator of uniformly distributed
random numbers belonging to the finite set of classes @ = {0, 1, ..., K-1}.

Selection of a high enough initial temperature T (T = 2 in this model).

Blactual] = plelection] = 0.3

I1.- Classification
Forn=0,n =150
In each stage (n):
For each site r(i,j):
Its value (actual_class) is Y™ and its neighborhood configuration is n,™.
Draw a uniformly distributed random variable (election_class) belonging to Q.

II.1.- Analysis in 8-conexity
problactual] = 0
prob[election] = 0
For each neighbor (labeled as class x) of r:
If actual_class = x:
prob[actual] = problactual] - p[actual]
End if
If election_class = x:
prob[election] = prob[election] - B[election]
End if
End For

I1.2.- Local energy variation associated to site r
prob[actual] = prob[actual] + U[actual]
prob[election] = prob[election] + U[election]
if prob[election] <= prob[actual]:

r{i,j) = election_class
Else:
p = exp -[{prob[election] - prob[actual])/T"]
£, = random variable chosen from a uniform distribution on the interval
[0,1].
Ifé < p:
r(i,j} = election_class
End if
End if
End for
T+ = ,95*T(
End for

Results

To evaluate our algorithm, we applied it to an aerial photograph (in 256 grey levels)
showing an urban scene of Mexico City valley (figure 3}. In this image, transition areas
-that must be rejected in step 3- are easily identified, as well as different fine
structures —which must be preserved.
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For the segmentation process we defined four typical classes, based on the spectral
properties of representative structures. K-means algorithm showed a fast convergence
and hence, a minimal time requirement. The value of cluster centers and their
respective standard deviations are registered in tablte 1.

Ho | 351 M2 H3
Grey level| 66 107 164 | 210

Standard deviation| 11 14 15 14
Table 1

Cluster centers and their standard deviations.

Based on these data we approximated the conditional probability function for each
class and performed the reclassification of the image via a MLC (bayesian classifier),
pixels whose maximum probability was minor than 0.5 (the reject threshold) were
labeled as class 5. These pixels are shown -in a light tone- in figure 4. As it can be
observed, all transition zones were assigned to the reject class, and clearly
differentiated fine structures were not altered. It is also important to point out that the
reject class does not only lodge isolated pixels but also homageneous groups of a few
hundred pixels, so even relatively large zones may be reassigned depending on their
surroundings. Pixels rejected represent the 20.15% of the image.

The definitive 4-class image is displayed in figure 5. It is evident that transition zones
became homogeneous while fine structures were almost completely preserved. An
special observation in this stage is the low-time requirement for image processing,
which was of only 21% of the time required for a classical Markovian approach and
simulated annealing minimization, as only rejected pixels were considered in this step.

A series of magnified windows are used to evidence the performance of our proposal as
well as the differences between this result and those cobtained via two widely known
algorithms.

In the original subimage (figure 6) we can easily identify an important transition zone
at the right-bottom corner. In this window it is also of special importance the region
placed at the center, where the concept of fine weli-define structure is clearly
exemplified. These structures were almost completely preserved (only some pixels on
the edges were rejected) as seen in figure 7.

Figures 8 to 10 make evident the differences between labeled images obtained through
the proposed scheme, a classic Bayes classifier and a classic Markovian model.

The classic Bayesian classifier (figure 9) offers fast executions and preserves fine
structures, but it allows the existence of many isolated pixels; consequently, transition
zones show a snow-like appearance and therefore, edges are not clearly defined.

A classic Markovian classifier provides labeled images showing homogeneous regions,
but it requires a great amount of calculation for reaching the global minimum, and fine
structures may be eventually merged to adjacent regions. Figure 10 shows how fine
structures are dramatically reduced.

On the contrary, the definitive 4-class image obtained with our proposal -shown in
figures 5 and 8- exhibits homogeneous regions, clearly defined edges, and fine
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structures are almost completely preserved. Although this proposal may also allow the
presence of isolated pixels —-but in a much lower rate than the Bayesian classifier and
K-means- it shows a very good performance, overcoming the results provided by the
classical approaches previously analyzed.

As a last comment, in table 2 we can realize how the ICM algorithm causes
considerable changes in label assignments: the number of pixels assigned to class 2 -
the one fine structures at the center of the window belong to- decreases 4% (around
10,500 pixels) with reference to our proposal, as a consequence of an almost absolute
elimination of these structures.

@
Y o

ef‘f\

Figure 3 Figure 4
Original image Result of the maximum-
[512x512x256]. likelihood algorithm with a

reject threshold (after step 3).
Rejected pixels are shown in

Figure 5 Figure 6
Result of the mixed Original subimage
segmentation algorithm. [256x256x256].

Image is segmented in 4
classes. Rejected pixels were
reclassed using a MRF model.
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Figure 7 Figure 8

Subimage with the result of the Subimage showing the definitive
maximum-likelihood algorithm  4-class segmentation using the
with a reject threshold. proposed algorithm.
The reject class is represented
for the clearest pixels.

Figure 9 Figure 10
A classic bayesian A classic Markovian
segmentation result, classifier result.
[(\];) [O2] (05 W3
[%] | [%] | [%] | [%]
K-means 32.62[23.83[20.33(23.22
Classic Bayes | 34.05 | 22.72[19.46 | 23.77
ICM 37.9421.75[16.74 ] 23.56
Classic MRF | 33.60 | 23.19(20.01]23.20
Our proposal | 31.83 [ 24.84 | 20.75 | 22.98

Table 2. Percentage of pixels belonging to
each class, according to the employed
segmentation algorithm.
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Comments and concluding remarks

The proposed approach -as clearly exemplified by the labeled images presented-
overcomes results supplied by the direct implementation of the methods it is based on
(K-means, Bayes, MRF model).

Resuits provided by the proposed segmentation scheme, evidence its good
performance in generating labeled images showing homogenecus regions, clearly
defined edges, respect of fine structures, as well as a minimal presence of isolated
pixels. In addition, it is a simple easy-to-implement algorithm offering fast executions
and variable parameters.

Initial information of cluster centers is abtained via a non-contextual algorithm, then a
bayesian classifier is adapted for generating an additional class (reject or non-defined
class) finally, rejected pixels are reclassed through a MRF classifier.

The presence of isolated pixels may be avoided by preprocessing the original image
using a filtering algorithm, improving the final result.
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SAR Images Filtering and Segmentation: A
Multiresolution and Contextual Approach

J. A. Franco?, M. Moctezuma®, M. E. Barilla!, B. Escalante! and F. Parmiggiani’
! National University of Mexico - Graduate Division, DEPFI-UNAM, Mexico
2 [SAO-CNR, Bologna, Italy.

Abstract

In this work we present a mixed contextual algorithm for segmenting SAR-ERS1
images (© ESA). The first step was to pre-process the original SAR image by means of
a polynomial transform based filter in order to decrease the effect of speckle.
Segmentation stage was performed as folliows: cluster centers were obtained using a
non-contextual algorithm; then, based on a Bayes classifier we achieved a first
segmentation step, but defining a ‘reject class’; finally, rejected pixels were reclassed
via a Markovian madel.

Results obtained show segmented images exhibiting homogeneous regions and a
minimal presence of isolated pixefs. As well, they evidence that combined use of
polynomial transform and Markov Random Field theory does not introduce noticeable
degradation of edges in segmented regions.

Introduction

Synthetic Aperture Radar (SAR) images are of special interest for the obtainment of
thematic information over extensive regions. SAR images have several well-known
advantages [1], however the presence of speckle and, generally speaking, the poor
quality of SAR images represent a serious drawback when applying classical
segrnentation algorithms: over-segmented Iimages showing excessive isolated pixels
are obtained.

It is evident that a preprocessing stage must be included in order to take advantage of
the high spatial resolution of SAR irmages. In this context a number of filters have been
proposed [2][3]. However, in most cases speckle filtering algorithms smooth speckle
as well as relevant information.

In this work we make use of an adaptive noise-reduction algorithm based on
polynomial transforms, which provides smocthed SAR images but retaining subtle
details.
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Once the filtering stage is performed, next step is to define a segmentation algorithm
intended to minimize the presence of isolated pixels while preserving fine structures,
i.e. small structures whose spectral properties are really close to any of cluster
centers, which means they are representative of the class they belong to, hence they
must be preserved. We achieved this task by means of a combined segmentation
scheme based on both, a classical Bayesian model and a Markov Random Fields (MRF)
classifier defined in a non-homogeneous external field [4].

Adaptive Noise-Reduction by Polynomial
Transforms

In order to analyze an image on a local basis, the image is multiplied by a window
function. This windowing takes place at several positions over the entire input image
comprising a sampling lattice 5. Within every window, the image is described by a
weighted sum of polynomials, which are orthogonal with respect to the window
function. The mapping from the input image to the weights of polynomials, henceforth
referred to as the polynomial coefficients, is called a forward polynomial transform. By
interpolating the polynomial coefficients with specific synthesis filters the original
image can be recovered. This process is called an inverse polynomial transform.

Polynomial coefficients L, ,-m(p,q) belonging to polynomial G, .-m{x-p,y-q) for all

positions {p,q) in S of the window function V(x-p,y—-¢q), are derived by the convolution
of the input image L(x,y) with a filter

Dy (%)= Gy (X, Y)W (=3,-y) (1)

and selecting the outputs

Lypn (P, )= [ [L(x,9)D,, 0 (p—x,q— y)dxdy (2)

—o0—0d

at positions (p,q) in the sampling lattice S, for m = 0, ..., nand n = 0, ..., N. The
polynomial Gm a-m(X,y) has a degree m in x and n-m in y. The maximum order of the
polynomial expansion is denoted by N.

The resynthesized image L'(X,y) is obtained by the interpolation process of the inverse
transform, i.e.

N n
Le,y)=23 YLy wlPs®)P,,(x—p.y—9q) (3)

n=0 m=0{p,q)eS

Interpolation functions are defined by

Pm,n—m (x,y) = Gm,n—m (xa}’)V(X,}’)/W(x,y) (4)
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form=0,..,nandn=20, ..., N, where
W('xsy)= ZV(X"PJ’_Q’) (5)
(p.q)es

is called the weighting function. The only condition for the existence of the polynomial
transform Is that this weighting function must be different from zero for all coordinates

(x.y).

The aim of the adaptive noise-reduction algorithm is to decrease the presence of
mulitiplicative noise on SAR images while retaining subtle details. The algorithm locates
edges of the image and builds a binary image called “energy mask”, which is intended
to determine those parts of the image that must be considered as noise, and therefore
eliminated. In the binary energy mask, one values represent the regions of the image
to be reconstructed at full resolution, while zero values represent those regions to be
reconstructed at the lowest resolution.

Discrimination between edges and noise is performed by means of a threshold
technique. In order to determine the optimal threshold, we take into account two basic
characteristics of SAR images:

- One-look amplitude SAR images have a Rayleigh distribution and the signal-
noise relation {SNR) is about 1.9131.

- In general, the SNR of multi-look SAR images does not change over the whole
image.

As the threshold depends on the local mean of the image, the algorithm applies a
higher threshold on bright regions than on dark regions of the image [5].

Contextual Segmentation

Image segmentation may be approached in several ways: from the basic concept of
minimum-distance to wide theory supported algorithms as MRF based classifiers.
These algorithms show characteristic advantages and drawbacks, and may be used in
a mixed way to obtain better results.

The segmentation scheme we implement in this work is a blend of three well known
segmentation algorithms based on the following concepts:

a) Minimum-distance - This concept is obtained intuitively from the fact that
similarity between elements in a given space can be expressed in terms of their
proximity to each of cluster centers.

b) Maximum-likelihood - Considers that spectral properties of pixels belonging to a
class follow a probability law, i.e. each class may be described by means of a
probability function. These functions resemble the real distribution of each
class, allowing to determine the probability of appertainance to a given class for
each one of the pixels composing the scene.
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Markovian model - Using MRF theory and Maximum a posteriori (MAP) estimation,
minimization of energy functions can be reached by Simulated Annealing (SA).
Simulated annealing is controlled by a parameter called ‘temperature’ (7), which
decreases sequentially. At high 7, large energy increases may be allowed; as T
decreases, only small energy increases may be accepted; and around the freezing T,
no energy increases are admitted. This criterion allows the algorithm to avoid local
minima and to reach the global minimum.

The algorithm we propose is easy to implement and it is composed of four primary
steps which are described below.

1) Obtainment of cluster centers through a non-contextual algorithm - We
employed the widely known K-means algorithm, which offers fast executions
and does not require a training stage, to obtain K cluster centers.

2) Approximation of the probability functions based on the standard deviation and
the mean of each class - The standard deviation (a measure of the dispersion
or variation in a distribution) and the mean of each class were used to create
the conditional probability functions p(x|w,) describing the normal distribution
for each class w,, where x is the gray level of the original image,

3) Image segmentation by means of a maximum-likelihood algorithm, but defining
a reject criterion - A first segmentation step based on the concept of
maximum-likelihood was performed. We define a parameter called the reject
threshold, in such a way that pixels whose maximum probability of
appertainance to a given class is smaller than this threshold are assigned to a
new class K+1 (reject or non-defined class), otherwise they are definitely
assigned to the class maximizing its probability function.

4) Reassignment of rejected pixe/s by means of a MRF classifier - Finally, we
perform a reclassification stage, but affecting only pixe/s assigned to the reject
class. For this step the energy function is defined by a Markovian Potts model
and piecewise linear functions defining the statistics of data [6]. Potts model
considers a second-order neighborhood system, i.e. the eight nearest neighbors
to the central pixel, A simulated annealing process was applied in order to
optimize the energy function.

Results

To evaluate our algorithm, we applied it to a SAR-ERS1 image (in 256 gray levels)
showing an urban scene of Mexico City valley (Fig. 1).

The result of the adaptive noise-reduction algorithm is shown in Fig. 2. It is clear how
brighter regions of the image were smoothed in a higher degree than dark regions,
according to the way the threshold is defined.

For the segmentation step we defined four typical classes. Fig. 3. shows the reject
class, which not only lodges isolated pixels, but also homogeneous groups of a few
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hundred pixels, so even relatively large zones may be reassigned depending on their
surroundings. Pixels rejected represent the 34.19% of the image.

The definitive 4-class image is displayed in Fig. 4. An special observation in this stage
is the low-time requirement for image processing, which was of only 35% of the time
required for a classical Markovian approach and simulated annealing minimization, as
only rejected pixels were considered in this step.

Conclusions

Results obtained with this scheme show segmented SAR-ERS1 images exhibiting
homogeneous regions and a low incidence of isolated pixels. As well, results show that
the combined use of polynomial transform and Markov Random Field theory does not
introduce noticeable degradation of edges in segmented regions.

Figure 1

Original image in 256 gray levels.
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Figure 2
Result of the adaptive noise-reduction algorithm.

Figure 3

Result of the maximum-likelihood algorithm
with a reject threshold (after step 3).
Rejected pixels are shown in white.
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Figure 4

Result of the mixed segmentation algorithm.
Image is segmented in 4 classes.
Rejected pixels were reclassed using a MRF model.
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Caracteristicas de Camaras Fotograficas

Detector Emulsion fotosensible
compuesto de sales de
plata
w 2 Ortocromatico 0,35 a 0,6 um (Azul - Verde)
s 9 Pancromatico 0,35 a 0,7 um { Azu! - Rojo)
Q Eo Infrarrojo B/N 0,7 a 0,85 pm (Infrarrojo
E :g Ra‘igo Cercano)
I g Color 0,4 a 0,5 um{Azul); 0,5a 0,6 pm
© 5 Sensibilidad {(Verde) y de 0,6 a 0,7 pm{rojo)
Infrarrojo 0,5 a 0,6 pm{Verde);, de 0,6 a
0,7 pm(rojo) y de 0,7 a 0,8
um(IrC)
Detector Fotocelda CCD, Couple Charge Device
Rango Del visible al infrarrojo
g2 De cercano, en anchos de
- Sensibilidad | pandas que varian entre
5 'gj: 0.012 a 0.3 pym.
- Tamafiodela |[9x 9 pm
OR Fotocelda
Array De 512 x 512 a 2048 x
2048 fotoceldas.
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Caracteristicas de Sistemas de Percepcion
Remota Espacial

Optico | Pancromatico
Satélite Operador | Lanzamiento 0 o Resolucion
Radar | Multiespectral
SPOT 1/2/3 | CNES/SPOT | 1986/90/93 | Optico | Pancromatico 10
Multiespectral 20
SPOT 4 CNES/SPOT 1998 Optico | Pancromatico 10
Multiespectral 20
Multiespectral 100
Landsat 5 Space 1984 Optico Multiespectral 30
Imaging Multiespectral 80
Landsat 7 U.Ss. 1999 Optico | Pancromatico 15
Goverment Multiespectral 30
RADARSAT Canadian 1995 Radar N/A 8-100
Space
Agency
ERS-1/2 European 91/94 Radar N/A 30-50
Space
Agency
JERS-1 Japan 1992 Radar N/A 18
IKONOS Space 1999 Optico Pancromatico 1
Imaging . Multiespectral 4
QuickBird | EarthWatch 1999 Optico Pancromatico 0.82
Multiespectral 3.28
OrbView 2 | ORBIMAGE 1997 Optico Multiespectral 1.1 Km
OrbView 3 | ORBIMAGE 1999 Optico | Pancromadtico 1
Multiespectral 4
B-2






