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CAPÍTULO INTRODUCCIÓN 

1 n t r o d u e e i ó n. 

Estudiar la percepción remota, muy empicado hoy por todas las úreas y disciplinas relacionadas 
con las ciencias espaciales, es de gr:m importancia. Dicha importancia es cornpn:nsible. si se analiza su 
gran impacto en las sociedades emergentes, en relación con el conocimiento, el cual es adquirido con la 
información generada a partir de las imágenes espaciales de la superficie de la tierra. 

Desde este enfi.>1.¡ue, la información geogrúfica es la base del conocimiento. que se hace 
fundamental para el dcsa1Tollo económico y social de las naciones. La plancación, a todos los niveles, y la 
generación de los proyectos de desarrollo en un país. no podrían llevarse a cabo sin la ayuda de esta 
información, la cual mejora la calidad de la decisiones y constituye un recurso estratégico del estado y sus 
organizaciones. 

La generación de la información geugr:ífica se realiza utilizando las tecnologías como la 
percepción remota cuya fundamentación teórica es brindada por la cie11ci1.1 de la i1!f<1r111aciá11 gcográ.fica. 
la cual busca redefinir los conceptos gcogrúficos y su uso en el contexto de la información gcogr:ífica y la 
edad digital. 

La gestión de la información gcogr:ífica a cualquier ni\·el global, regional, departamental. local, 
requiere el manejo de tecnologías como la percepción remota, los Gl'S y los Sistemas de Información 
Geográfica (SICi). Las dos primeras, generan los datos e información que sirven de fuente a los SIG. La 
integración de las tres, brinda el mejor soporte en la toma de decisiones, dentro del manejo del territorio. 
de los recursos naturales y del medio ambiente. 

Puede decirse que la pen.:epción remota corno tecnulugi~t crnpc1(> con la aparición de las primeras 
fotografias. Uno de los dispositivos mús conocidos que han ser\ldu como un sensor remotu por nüs de 
150 años es la c:imara fi-itogr:ilica. Durante los ai\~>s setenta. los primeros -.;ensores de 1múgenes 
sofisticados fueron incorporados en satélites d~· úrbita. Al princrpw. e'>tas eran Girnaras b:isrcas de TV que 
tomaban un gran detalle dc: cuadros en blanco y negro con acercamierll<•s a la -.uperlicie de la tierra. 
Después se desarrollaron otros trpos de sensores multiespe ... ·trales que .:aptahan tbtos rn;is alb dd visible 
en ambos lados del infrarrojo <..'ercano y termal. Actualmente. los satélites de percepciún remota cstún 
equipados con una variedad de in-.trumentos sofisticados de deteccrt•n. espcci;ilmente diseiiadL>S para 
registrar los detallc:s de la superficie tc:rrestre, los uccanos y la atmúsfcra. 

La técnicas de percepción remota. a tr:1\·cs de las im:igenes adquiridas por los satélites, 
contribuyen al estudio de los fc:nómenos atmusfcricos, e:1.pansiún de la mancha urbana. deforestación de 
bosques y una gran variedad de apli..:ae1ones. 

El procesamiento digital de inügenes . .._·omo campo dc:I conocimiento de b ingeniería, forma pane 
ineludible de la percepción remota. El proceso ne<..·esario par;1 perc1b1r informaciún de un objeto remoto se 
basa en la recopilación de datos p<..>r med1,1 de se1bores, 1111entr.1s que el a11:.rl1srs de dichos datos -.e realiza 
a través de técnicas de procesamiento d1g1tal Conw .:01¡,,~·cuen ... ·1a. -.e genera la informa ... ·1tHI respectiva a la 
aplicación reali;r.ada. Uno de los pro ... ·esos a segun dentro del pr<>cesamrentu digrtal es la segmentación. 

La segmc:ntacrón es un pn><..'eso <Jlle .._·un'r'te en di\ rdrr u11;1 imagen drgrtal en regiones 
homogéneas i.:on respecto a una L' nüs .._·ar.1,·teri,11,·a, (n'm" por e_1emplll el bnllo o el .._·oll1r) nlll el fin de 
facilitar su posterior arülr-.rs ) re ... ·u1l<K'1Jll1ent<>. Puede\ 1:rse como un proceso que. a p;irtrr de una imagen. 
produce otra en la que cada pi:1.el tiene ª'ociada una et11.¡uet:1 d1,t111tl\a del uhJettJ al que penene,:e. Así, 
una vez segmentada una imagen. se pt>dria fonnar un.1 lista de ob.1etos agn1pandu todus los pixeles que 
tengan la misma etiqueta. 
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CAPÍTULO 1 INTRODUCCIÓN 

La segment;ición termina cuando los objetos que aparecen en una imagen se corresponden 
unívocamente con las distintas regiones disjuntas resultado del proceso de segmentación. En este caso se 
habla de segmentación completa de la escena o imagen y en el caso contrario. de segmentación parcial. En 
una escena compleja. el resultado de la segmentación podría ser un conjunto de regiones homogéneas 
superpuestas y en este caso, la imagen pan:ialmentc segmentada deberá ser sometida después a un 
tratamiento posterior con el fin de conseguir una segmcnta..:iún completa. 

En general, el proceso de Ja segmentación suele resultar <.:omplejo debido. por un lado. a que no se 
tiene una información adecuada de los objetos a extraer y. por otro. a que en la escena a segmentar aparece 
normalmente ruido. En este trabajo se e>.tud1arún algunos enfl>ques para realizar el proceso de 
segmentación. aunque en la priu.:tica se demuestra que la segmentaciún no tiene reglas estrictas a seguir, y 
que dependiendo del problema en cuestión puede ser neccsari<1 idear técnicas a medida. 

Algunos ejemplos típicos de procesos de seg1m:ntaciún se tienen al tratar <k separar los caracteres 
que forman una palabra dentro de una imagen, al detectar ciertos tipos de cdulas en imi1genes médicas. al 
extraer los vehículos que aparecen en una 11nagen de una carretera. identificar diferentes regiones en una 
imagen aérea o en general cuando >.e trata de ,,eparar l'iertos objetos de un fondo en una imagen 
cualquiera. 

El problema de la segmentación es timdamental en muchas :ircas del an:"tlisis de Jatos e imágenes. 
Este proceso implica. como se mencionú anterwrmente. J1\'1Jir una larga secuencia de datos en pequeños 
segmentos homogéneos. cuyos limites pueden ser 111terpretados ..:omo cambios fisicos en el sistema. Esta 
aproximación demostró su utilidad en diferentes prublemas pri1cticos surgidos en el reconocimiento 
orientado al procesamiento Je se1iales. :-.:o es dl· S<•rprenderse el gran interés tcúrKo y pr;ictico, el cual se 
ve reflejado en un gran mímem de cstud1os. 

El propósito del presente trabajo de tesis es realizar ap<1rtaciunes en la segmentación de fotugrafia 
aérea de alta rcsoluciún. Diversos cstud1os sc emprender;in. princ1palnlL·nte b<1jo la teoría dc los Cumpus 
Aleatorios de ,\/ark<.11· {MRF). La facilidad para desl·nb1r el proceso de formaciún de las imágenes 
(estadística de datos) y para desaib1r objetos de es1.:cna (pruccso de etiquetar regio11..:s) -.on características 
fácilmente incorporables \·ía la tcoria de lus ~tRF. Cuntr;mamente, la prmcipal des\ent:1ja de la 
segmentación markoviana radica en la perdida de reslll uc i,·1n e-.pac 1;tl. 

La etapa final de segmentación 1ncorporar;í un esqul·ma dl· scgnH:ntaciún por el modelo dc Polis. 
a efectos de proporcionar re-;u)tados binarios del llpll urbano y :-.:O-urbano. en futus aéreas de alta 
resolucit'in del Distrito Federal. 

En el capitulo 1 se desarrolla una bre,·c 111trodtKc1ún a '-'"tl· tr;.ih:qu de tesis 1.:on el propósito de 
ofrecer una panorámic:1 general del 1111smo. 

En el c;1pítulo 2 se da una introducción a los funJam.:1111.>s y aplil·ac1011es de la percepción remota; 
su historia, sus principios básicos. los sisk·ma-; de aJi.¡u1s1c1ún (-.en sores) :;. sus c.iractcristicas prmcipalcs, 
así como las características de los datos adqu1ndos, b energía elcl·tromagnétil·a y sus propiedades. 

En el capitulo > sc realua una 1ntr1.1<lul·c1lin a los ,,;1tcl1tl.'s ;.. los captoreo.,. Se estudian las 
principales car;1cteristil·as de los satdit.:,,: IKO:-.:os. L:\:-.:DS:\T:;. Sl'OT. Entre estas caracterist1c:1s están: 
tipo de órbita. resolución pancrnm;it1l·a :;. mult1e,pectr;1I. re'i1.•luc1l>n espal·1al. bandas espectrales. altitud. 
inclinación. sistemas sens1.Hes mcorporad'"· etc. :\1 fi11;1J dd capitulo se mclu~e una galería de inügcncs 
obtenidas por l·ada uno de los satelllcs meri--1unados :mtr:rlllrmente. 
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En el capítulo 4 se abordan las técnicas Bayesianas. Se tratan brevemente: el reconocimiento 
estadístico de patrones, el Bayesianismo, el teorema de Bayes, el clasificador Bayesiano simple. las redes 
Baycsianas, las redes probabilísticas visuales y la aplicación de métodos estadísticos en la segmentación 
de imágenes. 

En el capitulo 5 se aborda la teoría de los Campos Aleatorios de l\larkov (MRF). Se estudian: la 
probabilidad y las variables aleatorias, la teoría Baycsiana, los antecedentes de los CAM (Campos 
Aleatorios de Markov). la estimación Bayesiana. ejemplos de modelos l\farkuvianos, métodos locales y 
globales de minimización y el modelo de J>utts. 

En el capítulo 6 se realiza la primera etapa del proceso de segmentación de este trabajo de tesis. Se 
describe, primernmente, todo el proceso de segmentación ;1sí corno ...-ada una de las partes de las que 
consta. Esta primera etapa consiste de una pre-segmentación Bayesiana para lo cual se especifica el 
algoritmo de pre-clasificación y la función Bayesiana de clasificación correspondiente. Finalmente, se 
presenta el conjunto de im;ígenes segmentadas. obtenidas en esta etapa en tre" diferentes áreas de estudio, 
y sus respectiva información resumida en tablas. 

En el capitulo 7 se efe~·tüa la ~egunda etapa del proceso de segmentación. Esta consiste en una 
segmentación Bayesiana idéntica a la etapa anterior. excepll> que ahora son utili1:adas las probabilidades 
actualizadas de ocurrencia de clases. Al final se \Uehe a 111clu1r el conjunto de imágenes segmentadas que 
se obtuvieron ahora en esta etapa. así como la infl>rmanún de dicha scgmentaciún resumida en tablas. 

En el capitulo 8 se rcali;ra la tercer;1 etapa di:! proceso de segme11t;u.:1ún. F.n esta etapa se efectúa 
ahora un proceso de segmentación l\larkoviano. Este proceso de o;c¡,:mentaci(m requiere dcl resultado de la 
etapa anterior, de la función de energía ~·urre~pond1ente y de la utill7ac1ú11 del algoritmo de recocido 
simulado (.~i11111/mcd a1111eali11g). Al final del capitulo se pn.:~enta el conJunto de mügcncs segmentadas 
que se obtuvieron en esta tercera etapa de seg111enta.:1ú11. TambiC:n ~e muestra la 111formación 
correspondiente resumida en tablas. 

En el capitulo 9 se presentan resumidos los resultados ohtr.:n1dlls en las etapas anteriores. :\dem•Ís. 
se muestra el resultado de la segmentación por funciones d1scrim111a11tes óptimas. Esto con el fin de poder 
establecer criterios de comparación entre los métodos ut1 li/ados ( l\larkoviano. Bayr.::.;iano y Funciones 
Discriminantes Óptimas). Asimismo. se presentan /t>omo; (acercamientos) de los resultadth dr.: cada 
segmentación con el propósito de anúlisis y comparación. l>r.:I misnw mod<>. se prr.:sentan las tablas que 
resumen la información de cada segmentación por ;irr.:a y mt't<>do de segmentaciún. 

En el capitulo 1 O se presentan las l·ondusiones generales ~L>hre este tr;1haju de tesis y sobre los 
resultados obtenidos en el. 

Al final del trabajo de tesis se muestra la hibliogralia ut1 hzada para el desarrollo de la misma. Esta 
contiene, además de las referencias bibliugr;ificas. la direcciones electrónicas de lnh.:met que se 
consultaron. 
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CAPÍTULO 2 

FUNDAMENTOS DE 
PERCEPCIÓN REMOTA 

La Estacián Esp.1cial /111ern.1no11a/ 1 lntenrational Space Station). Fecha: 
Diciembre dd :!00 I. Crt;dito: tripulación de la misión S 7:'·•-_I 1!"-'". 
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CAPÍTULO 2 FUNDAMENTOS DE PERCEPCIÓN REMOTA 

2.1 Historia de la Percepción Remota. 

La Percepción remota es una técnica aplicada, y como tal muy dependiente del estado 
tecnológico existente en cada momento. Por cuanto reúne aspectos muy variados - óptica y 
detectores del sensor, \'chiculo que lo sustenta. sistemas de transmisión. equipo de tratamiento, etc. 
- las fbrmas de la percepción remota han \·ariado drarnúticamente en las últimas décadas. El 
crecimiento ha sido realmente vertiginoso. tanto en la cantidad como en la \·ariedad y calidad de la 
información disponible para campus científicos muy variados. 

FiJ.!tira :!. I - E\·0!11ciá11 hi.wárica dt' los sistema.\ de !'ercepción Remota. 

L1s primeras experienci;1s de percepción remota se remontan a 1 S59. ~·uando Gaspar Félix 
de Toumachon obtU\'O las primeras fotogratias aéreas desde un globo cauti\·o (llyan, 191'S). Al ar1o 
siguiente, James \\'allace repitió la experiencia sobre la ciudad de Boston. poniéndose en evidencia 
el interés de la nueva perspectiva aérea para un conoc11111ento nüs detallado de la organización 
urbana. 

En los ;111os posteriores se produjo un 1111port;111tc de,arnillo de la observaciún fotográfica 
desde a\'ión, gracias a los progresos reali/ados en óptica y emubiones. l'n 1909. \\'ilbur \\'right 
adquirió la primera fi.itografia ;1érea. abriendo el eam1110 '' una larga lw<tona de obsen·;1ciún desde 
platafom1as remotas. La primera c;imara aén.:;1, propiamente d1d1a. se desarrollo durante la 1 •. 
Guerra l\1undial. Concretamente en 1915. por J .T.C. '.\ loore Brab:von. La 1mportarKia e"tratégica 
de este escrut111io quedó pronto en endenc1a. des;1rroll;indose nutahlcmente las técni~·as de 
adquisición y procesado fi.itogr:ifü:l' Brnuke-.. l '>".'<; 1 

La 2•. Guerra :'\lund1al 1mph1.·ú un nuiab!c des;1rrullu Je las té.:ni1.·as de per.:ep..:1ón remota 
aérea. El prl'grc~o se orientó ;1 mejorar l;s úpti..:a Je las 1.·;imaras de rl·eom1..:1mit.'ntu. ;1si como las 
emulsiones utiliz;sdas (de e•;ta C:poca pru..:edl'll las primeras pclicul;is en 111frarnijo desarrl>lladas por 
Kodak Rcsearch l.ahort1ton,._, )_ :\s11111,11111. 'e mtroduJ..:r,m nue\ o-. s..:nsores Clllllll el radar y se 
mejoraron los sistemas de 1.·omunKa1.·1•"n- l'ur utn> l.1Ju, l;s aerl>n:iutie;s prosperó notablemente, lo 
que aseguro mayor estah1hd;1d a l:is pLit.di.>rmas de uhs~·n·;Klllll. 
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CAPÍTULO 2 FUNDAMENTOS DE PERCEPCIÓN REMOTA 

Todas estas innovaciones se aplicaron posteriormente para usos civiles, desarrollándose las 
primeras aplicaciones de esta exploración aérea para el conocimicnto y control dc los rccursos 
naturales. En los años dc la posgucrra sc pcrfoccionaron los sistcmas dc radar, introduciéndose el 
radar lateral aerotransportado (SLAR), y se pusicron a punto los scnsorcs térmicos dc barrido. 

A finales de los mios 50, el dcsarrollo dc los sistcmas dc navcgación permitió concebir los 
primeros ingenios espaciales. Al lan.1_;1111icnto dcl satélite soviético Sputnik, cn 1957. le siguen una 
larga serie de misiones civiles y militarcs quc han pcrmitido no solo la cxploraciún de nucstra 
Planeta, sino también la Luna y los planetas vecinos. 

Poco después de haberse iniciado esta carrcra cspacial, se puso en evidencia cl interés de 
usar estas plataformas para adquirir valiosos datos dc la supcrticie y atmósfcra tcrrcstrc. 

En 1960, la NASA lanzó cl primcr satélite de la scric TIROS. pioncro de múltiplcs 
misiones de observación mctcorológica quc han pcrmitido un conucimicnto y control más ajustados 
de las condiciones atmosféricas, c\·itandu grandes 1:atústrnfcs naturalcs. 

Junto a estos s;itélitcs artifü:ialcs. cn los arios sctcntas también sc impulsaron misiones 
tripuladas dedicadas a la exploración dcl Sistema Solar y la conquista dc la Luna. :\dcmús de cstos 
fines, aportaron asimismo valiosas im;igcncs sobrc b supcrfiL·ie terrcstrc. Las pnmcras fotogratias 
espaciales se tomaron por Alan B. Shcpard dc forma cspontúm:a y un tanto rudimcntaria. durantc 
una de las misioncs dcl Mcn:ury ( J 9(, 1 ). En los aiios sigu1cntcs sc continuaron tomando fotugralias 
desde naves tripuladas, aunquc fuc la misión ( iéminis-T1t;º111 < l 'H>5) la lJUC 111cluyú los pnmcros 
experimentos formales de fotografia cspacial. cn cste caso para tl'•os gcolúg1L·os y mctcurolúgicos. 

Alentada por los brillantcs resultados dc estos cnsayos. la :-.:ASA continuó proycctandu cste 
tipo de observaciones. Durante los vuelos de :\pulo (> y :\polt> 7 sc adqu1ricro11 dl\crsas scries dt· 
fotogralfas ycrticalcs, mientras en el .·\polo 9 ( 1969) se abordó el pnmcr e.,penmcnto 
multiespcctral, compuesto por t·uatro cúmaras l lasselblad con distintos tiltros. 

Todas estas expcrien..:ias, junto al bagaje aportado por los satél11es 111cteorolúg1cos, hicieron 
concebir a la NAS:\ proyectos dedicados cxdusi\amente a la cartogralia y C\ aluaciún de los 
recursos naturales. El :!3 Je julio de 197::!. supuso la culm111ac1ó11 dc esta tcndcncia. con el feliz 
lanz-<1miento dcl prirm.:r satélite de la scric ERTS (!':L1rth Res()urces Teclz110/()gy Satcllitc). Este 
proyecto, bautizado Landsat con la puesta cn úrblla dcl segundo satélitc cn 1975. resulta cl mús 
fructífero hasta el momento para aplicacll>ncs CI\ iles. 

A partir de la serie L;mdsat, cl 111tcré,.. de la l
0 0111u111dad c1entilka 1111emac1onal por csta 

técnica ha crecido cxponenc1alrncnte. l
0 l>nt;indL"C por rrnles los c~audios dcsarrollados sobre las 

imágenes proporcionadas por estos satélite.,. 

A la seric Landsat siguicrnn t•tnis proyc.:tos cspcdficamcntt· d1scriados para la obscrvación 
medioambiental. Los mús cunocidos '''n el laboratmit> e .. pa.:ial tnpul.1do Sl-.ylab ( 1973 ), el satélite 
oceanográfico Scasat ( 197Sl. el dc 111,c.,11g;1,·1ún term1L·;1 11('\1:'1.t ( l97S). el satélnc fr~m.:és SPOT 
( 1986), el japonés ;\!OS- 1 ( l 9S7). cl 111d1<> IRS-1 ( 1 'ISS l y los rusus S<') U/ ) Salut. La Agencia 
Espacial Eurnpca y la Canadicnsc !ª h.111 larl/.tdu "us prt>p1'1" ,..;i1él11es al c-.p;1cio y pronto lo harún 
la brasileña en l·olaboracil>n nlll la cl11n.1 ! 'anu" nlllsorc1os. 

El crccicntc mterés hacia los estud1''" dc c1111b10 cl1111;111co global permite ascgurar el 
financiamiento de algunos prnyccws muy a111b1cwso-. dc p..:rcepciún rcmota. como es cl caso de la 
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plataforma polar. que incluirá numerosos instrumentos para la observación de la Tierra. Pese a la 
juventud de esta tecnología, son ya numerosos los centros de producción. enseñanza e investigación 
que trabajan activamente en este campo. Las tendencias presentes parecen confirmar un creciente 
desarrollo de su aplicación. tanto en paises desarrollados como en aquellos con una situación 
tecnológica mús deficiente. 

De acuerdo con Curran ( 1985 ). se pueden distinguir cuatro estadios en d dcsarTollo de 
cualquier disciplina. El primero vendría dado por un periodo preliminar de crecimiento, con una 
tradición investigadora escasa, y pocas o ninguna asociación dedicada a su estudio. El segundo, 
corresponde a un periodo de crecimiento cxponcrKial. doblándose el número de publicaciones a 
intervalos regulares a la vez que se establecen unidades de investigación. En el tercer nivel. el 
indice de crecimiento comienza a declinar y, aunque no existan importantes aumentos en el 
volumen de especialistas, el nivel de espcciali7ación y controversia aumenta. El último periodo se 
caracteriza por un nivel de crecimiento cercano a cero: las unidades de especialización y sociedades 
profesionales se consolidan y la ciencia adquicn: madure.1:. 

Dentro de este esquema, la pcr.:epción remota ocup;1 estadios muy diversos según los 
paises. La mayor parte de los paises en desarrollo se encuentran en el primer nivel. la mayor parte 
de los paises europeos en el segundo. y Estados Unidos cornicrl/a a entrar en el tercer estadio. 

2.2 Principios básicos de la Percepción Remota. 

El término Pcn:cpciún lh'mota fue el adoptadl> en los países de habla hispana como 
traducción del inglés rt•mott• H'll.\ÍllJ.:

1
• uttli:r.únJose .1 partir del aiio 19(1() para describir las 

observaciones de un objeto efc.:tuadas sin mediar contacto tis1L·o .:un él. Este tip<> de adquisil·ión di: 
infonnación solamente puede ser po.;ible mediante la detección y medida de los cambios que el 
objeto observado induce en su l'ntornu, h1en sean en forma de perturba.:tones elc..:tromagnéticas. 
bien como ondas acústicas reflejadas o altcradas. o como perturbaciones dd c.unpo magnético u 
gravitatorio debidas a la presencia del objeto. Con carúcter mús restncll\ u, cl término percepción 
remota se reser\'a a las técnil·as electromagnéticas de adquis1nún de inti.1rmac1ún en las ¿unas dcl 
espectro electromagnético comprcndidas entre las ondas de radio de haja frecucncia y los rayos X, 
gamma e incluso, cósmicos. 

La percepción remota no engloba solo los procesos que pl·rmiten obtener una imagen. sino 
también su posterior tratamiento, en el contcxtt> de una detcrm111ada aphcac1ún. 

Si definimos la percepción remota como la técmca que pcrmitc adqumr mügenes de la 
superficie terrestre desde sensores instalados en plataformas espaciales. se asume que entre la Tierra 
y el sensor existe una intera.:ciún energética. ya sea pt>r rclle ... ;i<m de la ~:nergía solar o de un haz 
energético artificial. A su \'e7, cs ncces;irro. que csc ha; cncrgético r•'L'ib1do por el sensor sea 
almacenado con\'enicntemente. ya sea a bordo dd s;1télttc l' cn e,.,tac1ones receptoras, para que 
posterion11ente pueden ser íntcrpretadas para una detcrmmada aplicación. 

Definido así. un sistcm;1 de perL·cpc1ún rcnwta 1111.:luyc los siguientes elementos (Figura 
2.2): 

1 También es traducido como Te/edetección en varios textos. 
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l. Fuente de e11er¡:ía: que supone el origen de la radiación electromagnética que detecta el 
sensor. Puede tratarse de un foco externo a éste, en cuyo caso se habla de percepción remota 
pasiva, o de un haz energético emitido por el sensor (percepción remota activa). La fuente de 
energía más importante es el sol. 

2. Cubierta ll'rrt•stn•: formada por distintas masas de vcgctación, sucios, agua o construccioncs 
humanas, quc rcciben la serial cncrgética proccdente dc ( 1 ), y la retlcjan o emiten dc acuerdo a 
sus características fisicas. 

3. Sistema .n•11sor: compuesto por el scnsor, propiamcnte dicho. y la plataforma que lo alberga. 
Tienc corno misión captar la cncrgia procedente de las cubiertas terrestres. codificarla y 
grabarla o cnviarla directamentc al sistcma dc rcccpción . 

./. Sistema tle rt•ct•pciti11-comt•rciali:.aciti11: en donde sc rccibe la información transmitida por la 
plataforma, sc graba en un fórmato apropiado y, tras las oportunas correcciones, se distribuyc a 
los interesados. 

5. l11térprt•tc·: que com·icrte csos datos en informa..:1ón tcmú11..:a Je intcrés, ya sea vi~ual o 
digitalmente. dc cara a facilitar la cvaluacilin del problcma cn estudio. 

6. U.\"ltario ji11a/: crH:argado de analizar el documento fruto de la intcrpn.:taciún, así como 
dictaminar sobre las consccucnc1as que de él se deriven. 

Cubierta Terrestre 

.-;;-1 

~ ~·-- Mm 
E. J J.11111111 -~ ---------,.:§. ~. Tratamiento 
Sistema de J:>~.ac. ~ Visual 
Recepción i 

Tratamiento Digital 

Figura 2. 2 ·· Co111po11ct11<'-' de un sistema d.- !'en ·epcirj11 Remota. 
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El símil de la visión humana puede ayudar a entender el significado de estos componentes. 
El ojo humano (3) recibe un haz energético procedente de los objetos exteriores (2) por reflejo de la 
luz solar ( 1 ). Esa serial se transmite al cerebro (4), que es capaz de formar una serie de imá~cncs 
sobre el mundo real que le circunda. El individuo que observa es a la vez intérprete (5) y us-uario 
final (6) <le la imagen detectada. lo que le permite tomar decisiones sobre su propio 
comportamiento. En otras palabras, la visión humana forma un sistema <le pcn:cpción remota muy 
sofisticado. 

El uso <le plataformas ha sufrido un cambio csc11cial con la incorporación de los satélites 
artificiales. Esto ha penniti<lo una concepción más gcm:ral <le los ternas Je estudio. pudiendo 
abordarse proyectos a escala regional. continental o incluso global. 

2.3 Sistemas de Adquisición. 

Como ya se mencionó anteriormente. un sistema de percepción remota <le cualquier 
fenómeno requiere el concurso Je varios elementos: una fuente de r<1Jiación electromagnética, la 
interacción de dicha radiación con la superficie del objeto a estudiar y un sistema de detección que 
reciba la radiación reflejada. 

Los sistemas para adquisición de im;igencs remotas constan de un sistema sensor y de una 
platafom1a que lo sustente. 

Existen varios tipos de sistemas de percepciún remota o se11sort·.~ cbsiticahlcs de acuerdo a 
diversos criterios. Según el procedimiento a empicar. los sistemas pueden ser pusfros o uc:tfro.\·. Los 
primeros son sólo meros n:ceptorcs <le la radiaciun procedente de un objeto iluminado por una 
fuente externa, generalmente el Sol. en tanto que los segundos se caracteri/an por generar ellos 
mismos la radiación que posteriorrm:nte mcdirún Iras su interacciún con la superficie objeto del 
estudio. 

2.3.1 Resolución de un sistemu sensor. 

Se denomina rt'so/11cüí11 Je un sistema a su cap;1c1dad para discriminar información de 
detalle en un objeto detectado. La resoluciün de un sensor depende del efrcto combinado de sus 
distintos componentes. Una mejora en la lente, por e_1emplo, no supondr;i necesariamentt: adquirir 
fotografias con mayor resolución. si no se acompaiia Je un;1 película de mayor sensibilidad, o no se 
modifican las condiciones de expos11:1lin La d1-.cnm1nac1lin entre objetos estú en intima relación 
con la escala de trabajo y con la cumpleJ1dad del pa1saJe. Cuantu mayor sea el contraste entre 
cubiertas, más fúeilmente se Jistingu1r;in esta-.. 

En cu;mto al si1mific;1do tic infurmac1ún de detalle -.e refiere no Sl>lo al det~1lle e;,pac1al que 
proporciona el sensor, ~irw tamtm:n ;si númew ! ;111,:hura de fa-; b.mdas del e..;pectro que alherga. a 
su cadencia temporal y a su capand;1d p.1r.1 d1-.t111gu1r 'an;1c1011es en b e111.:rgia que detecta. 

El concepto de r~·suluc1ón ;1ph~·.1du .1 fu-. 11htn1111entos úpt11:0-. trad1c1onales se rctic:re 
fundamentalmente ;11 poder de sep.1r.i.:1l>n e-.p;1c1al dd sistema Je lentes. Cu.mdo -.e ullli?an 
sensores remotos a burdo de s;1h.'htes. el e'tud10 Je una -:ub1erta 111trodu~·e nue,·as dimensione.,;, 
además de las planimC:tricas. 
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La variable altimétrica en determinados casos puede considerarse despreciable, pero sin 
embargo aparecen, por un lado, la variable espectral, al poder ser adquirida la imagen en varias 
bandas del espectro, y por otro, la variable temporal. al ser posible el estudio multitemporal de una 
escena, en virtud de la periodicidad del paso del satélite por la vertical del lugar de estudio. 

En percepción remota se empica el mismo término n:solm:ión. pero como extensión del 
concepto anterior. Así pues, se habla de resolución espacial. espectral, radiométrica y temporal. 

2.3.2 Resolución cspaciul. 

Se llama rt'.'it1/11citi11 t'.\pe1ciul a la capacidad del sistema para distinguir el objeto más 
pequeno posible en una imagen. Esta acepción del término coincide con la formulación tradicional. 
tal como se aplica a otros sistemas analúgiclis. 

En los sensores opto-clei:trúnii:os se utiliza el concepto Je l'ampo Jc visión instantáneo 
(i11sta111C111eo11s jield r~( 1·ii·w. IFO\'). El IFO\' se dcline como la sección angular, medida en 
radianes, observada en un momento dctcrminado por el -.cnsor. La resolución cspacial de un sensor 
opto-electrónico depende de factores como: la altura orbital. \'l:loc1dad de <.:xploración y número de 
detectores. En cuanto a los sensores de antena. su rcsuluciún dcpcndc del radio de abertura, de la 
altura de la plataforma y de la longitud de onda a la que trabajen. Cuanto mayt>r sca el radio, y 
menor la altitud y la longitud dc onda, la rcsuluciún scrú t;mtll mús detallada. 

La resolución cspacial ticnc un papel protagúnico en la interpretación de la imagen (XJr 
cuanto marca, de alguna forma, el nivel de dctalle que esta ofrece:. Esta en estrecha n:lación con la 
escala de trab;1jo y con la fiabilidad linalrrn:ntc obtenida en la intcrpretactón. Cuanto menor sea cl 
tamaño del pixel. menor también la probabilidad de que éste sea un compuesto dc dos ó mas 
cubiertas fronterizas. En cl caso de cuhicrtas urbana,.,, -;e h<1 comprobado que incrementar la 
resolución espacial puede afectar negat1\ amente a la 111tcrprctac1ún. cuando esta sc realiza 
digitalmente, al incrementar excesivamente la heterogeneidad mtcrna cn alguna-; categorías. Queda 
fuera de toda duda el inten!s de mej,,rar la rcsoluc1ón espacial par;1 facil11ar una 111terpretac1ún más 
certera de la imagen. 

2.3.3 Resolución espectral. 

Se denomina rt•.\·o/11cití11 t'.\pt•ctral a la l·apacidad del sen-,ur par;1 d1,criminar la radiancia 
detectada en distintas kingitudes de onda del espcL·tro clectromagnC:tico. Es decir. indica el número 
y anchura de las bandas espectrales que puede d1-.crir111nar cl senSL>L 

Dada la imposibilidad de la medida de b raJ1anc1a e'<pedral, solamente puede aproximarse 
una estimación de la rrnsma midicndo la rad1anc1<1 e'tend1da a un detennmado intervalo de 
longitudes de onda denominado /Jantla. La rcsulllL'l"•n e'peL·tral ,·1cne Jetenninada por el número de 
bandas que el sensor puede captar y por la anchura c.,peL·tral de .:,.,tas. :\ la ve;, cun,·iene que esas 
bandas sean suficientementL' e,.,trcd1;1,.,, nm (1b¡ct<> dL· rL'coger la ,cfial ,.,obre regiones coherentes del 
espectro. Bandas muy amplias ,.,up,•nl·n reg1-.1rar un 'alur promedio que puede encubrir la 
diferenciación espectral entre c11h1erta,., dl· 1111':rC:,,_ 

En términ<>s generales. cl '<Cll,.,<•r ser.i de ma:or utilidad cuanto ma:ur sea cl número de 
bandas que proporcl<>lll'. :--•1 quc la" L·.1racteri,,tic;is de determmadas cubiertas requieren .:studios 
multiespectralcs. Pur otru lado. L·on\ 1ene no lllH1!ncr ,·;dores medios de regiones espectrales de 
diferente signilkación fis1ca. 
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Los sistemas de menor resolución espectral son los de radar. que suelen trabajar en un solo 
canal, y los fotográficos. cuya resolución espectral abarca desde películas pancromáticas o 
infrarrojo blanco y negro hasta las de color natural o infrarrojo color. Los sensores óptico
elcctrónicos poseen mayores posibilida<les en cuanto a resolución espcctral. pucs prcscntan una 
gama desde 3 bandas del SPOT-llRV (verde, rojo c infrarrojo cen.:ano). pasando por las 5 bandas 
del NOAA-AVllRR. hasta las 7 ban<las Jel LA:-.:DSAT-T:\1 (azul. ver<le. rojo. infrarrojo cercano. 
medio y térmico). 

La elccciún del número. anchura y localización Je las bandas que incluye el sensor está 
estrechamente relacionado con los objetivos Jel Jiserio. Para un sensor deJicaJo a fines 
meteorológicos. basta situar una sola ban<la en el visible. Por el contrario. es conveniente incluir una 
o dos bandas en el térmico y otra en el infrarrojo medio en donde puede observarse el contenido de 
humedad en la atmósfera. 

2.3.4 Resolución rudiométric:1. 

La reso/11ciá11 radiométrict1 es la capacidad del sensor para discriminar niveles o 
intensidades de radiancia espectral, es decir. la scnsibilidad del sensor. En los sistemas analógicos 
como la fotogratfa. la re~oluciún radiométrica \'icne dctcrminada por el número dc ni\'eles dc gris 
que pueden obtem:rse. En los sistcmas óptico-electrónicos. la raJ1anc1a incidente en el sensor es 
registrada matricialmcntc en ti.mna de ccldilbs, a ca<la una de las cuales se le asigna un nivel Jigital 
(Nd) proporcional a la cantidad de energía electromagnética recibida. Esta asignación es llevada a 
cabo por un com·crtidor analógico-digital con el que va equip;1da la plataforma. L:\:"'DSAT-!\1SS 
ofrece 128 niveles di fcrentcs. en tanto que el rcsto de los sen~orcs a..:tualmcnte en ~crvicio suelen 
ofrecer una gama de 25(1 niveles (de U a 255>. nm la c.xcep..:1ón de '.\:0:\:\-\'llRR, cuyas imúgenes 
poseen una resolución radiométrica de 1.024 n1\ eles. 

Cuanto mayor se la precisión radiométrn.:a. tanto 111c1or pmlr;i 1ntcrprct;1rsc la imagen. El 
número de niveles m;b adecuado Jepende del método que se siga en la 111tcrpretac1ún. Si esta es 
visual, conviene considerar que el oju humano d1ticilmente perc1l>c rn;is de 64 niveles Je gris, y no 
mas de 200,000 tonalidades. Si se opta por la da-;1ticaciún digna!. la sensibilidad radiométrica 
puede ser mejor aproved1ada, ya que la computadora es capaz de distinguir una escala numérica 
amplia. 

2.3.5 Resolución tcmporul. 

Se denomina rc•so/11ciá11 ft•mpora/ a la capacidad del si~tema para discriminar los eambius 
temporales sufridos por la supertine en estudio. Este concepto no hace referencia sino a la 
periudicidaJ con que el sensor puede adquirir una nue,·a imagen Jel mismo punto de la supcrtkie 
terrestre. La periodicidad de paso por l;i ,·ertical de un lugar de latitud determinada ~olamente 
depenJe de dus factores: la altura de la úrb1t;1. de la que <kpcndc l;i \ el,1cidaJ del satélite y el angulo 
de abertura de la l>hservac1ún. 

L~1 resolución temporal e~ un rcqu1~110 ;1pre,·i;1dl> sobmentt· en los estudios e\oluti\lis de un 
cierto fenómeno. Carece de 111terés si la 1111agcn va a ~er dc,llnada al cartografiado de nue\·as zonas. 
pero, por el contran''· este tipo de rc~ol1Kilin e' de 11ll(1\Jrtan,·1a esencial en k's satélites 
meteorulóginis, mediante ll)s niales deben dcte,·tarsc los nüs mimmo~ cambios de la situación 
atmosférica a lo largo dcl t1empt> a efectos de pred1n·1ún. L1 mayor resoluc1ún temporal cs la 
lograda manten1end,1 ,.,,nstantcmcnte el s;1tel1tc sobrt· la veru,·al del mismo punto. 
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Ello solamente es posible en las órbitas geoestacionarias, en las que la velocidad angular del 
satélite es igual a la de la Tierra. 

Figura ..?. 3 ·- Rcso/11ci<Í11 tc111port1/ de 1111 sistema ele Percepción Remota. 

2.3.6 Relación entre los tipos de n•soluciún. 

Existe un cierto antagonismo entre algunos tipos de resolución. A mayor resolución 
espacial, disminuye habitualmente la temporal. y es previsible que se reduzca también la espectral. 
El principal problema se encuentra en la transmisión de las imúgcncs a la superficie terrestre. El 
aumento en cualquiera Je los cuatro tipo de resolución significa también un incremento 
considerable del volumen de datos a procesar, tanto por el sensor como por la estación receptora. 

El caso paradigmútico en este sentido es el de los satélites 1111.:tcorolúgicos gcoestacionanos, 
cuya resolución temporal es de sólo media hora. y no por razones de orden orbital. ya que 
pcnnaneccn sobre la misma zona observada. sino por scr ~·sc el tiempo necesario para adquirir. 
procesar y transmitir la información. Por cl contrario. su rcsoluc1ún espacial es la m~is pobre. como 
consecuencia de la gran altura de su órbita. que en términos rclativos es de S. 7 \'Cccs cl radio dc la 
Tierra. 

El extremo opuesto en cuanto a resoluc1oncs lo representa el satélite SPOT. cuya altura 
orbital pcnnitc alcanzar una extraordinaria resolución cspac1al. S111 cmbargo. su rcsoluc1ón temporal 
solamente alcanza los 26 dias en latitudes ecuatoriales. que es el tiempo que tarda en volver a pasar 
por la vertical de un mismo punto, s1 bien esta debilidad qucda paliada por "u sistcma Je mira 
lateral, como se verú nüs adelante. La -;ene Je satélites \:0.-\A combina parte Je las Jos 
características ;mtcriorcs y presenta. pues. resolucwni:' 111tcrmi:dias a las <.:.'\pui:,tas. Su altura e 
inclinación orbitales. unid:1s a la aCL'IÚn con_¡unta di: J,i,; dos satelitcs qui: operan s1mult:'ineamc111e. 
pcmliten obtener rcsolucwncs t<.:mporaks de 12 lh1ra' ~ re,ulucionL'" i:spaciaks Je 1 Km. 

Por otro lad<1. el aumi:nto <k la re,oluciún. i:spcL·1almcnte b i:spcL·tral. como en <:I caso Je 
LANDSAT lleva consigo el 11Krcmcnto del nümcrn de J.1tus a procesar. hasta el punto Je lleg:1r a 
ser necesaria una constclac1lin de satéliti:s Je con11m1L·a1.·1011es <TDRSS) sobri: los que Ji;,cargar la 
infonnación adqu1nJa para su proci:s,1 i:n l.1s c'ta1.·1,>11cs rc1.·i:ptor;is. 

Puesto que llls d1fercnti:" tipo' di: re,oluc1ún <.:si.in n:bc1onaduo;, cada sio;tcma de percepción 
remota ofrcce unas caractcris11c:1s p;nt1cula1cs l.'n fu1K·1,1n di: k•s tinc-.; par;1 Jos quc se J1,..dla. Si esta 
orientado a la Jctecciún de fcnúml.'110-. ct1mcrus cn el tiempo. dcnl.'r:i rcal.1ar-,c su cobertura 
temporal. aún a costa de pcrJcr rcsolucwn espacial. como ocurre 1.·on Jo, satélite" mcti:orológicos. 
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Si por el contrario, el sensor se orienta a exploración minera, el detalle espacial y espectral 
resulta más importante, reduciéndose entonces su ciclo temporal. Un solo sistema no puede cubrir 
todas la expectativas. 

2.4 TIPOS DE SENSORES. 

2.4.1 Sensores Pasivos. 

Los se11sores pa.\·fros recogen la energía electromagnética (radiancia) procedente de la 
superficie terrestre, ya sea causada por la reflexión o por la emisión de la misma. Existen dos tipos 
fundamentales de sensores pasivos: los fotogrúficos y los óptico-electrónicos. 

2.4.1.1 Sensores FotognHicos. 

La detección remota mediante c;'1111aras f(l!ogrúficas es el método actualmente más utilizado 
para la adquisición de datos desde plataformas aéreas. La diversidad de tipos de fotogratias depende 
del tipo de película wili::ada. del 111í111cro de ohjctin1s. del ángulo de oh.H'fTación con respecto a la 
s11pe1jicie y de la altura de ohscn·aciún. Basan su furn:ionamiento en la impresión de un objeto 
sobre emulsiones fotosensibles, con el apoyo de un sistema óptico que permite controlar las 
condiciones de exposición. 

También ha sido utili.1-ada con profusión la fotografía en plataforma..; orbitales. Comenzando 
en las primeras misiones espaciales l\1cn:ury y Ciémmis. y dcsarroll;'indose en la del Skylab, 
prácticamente todas los programas espaciales han induidu mi,,iones fútogr;dicas. 

Las películas fotogrúlicas empicadas normalmente '>llll las pannomút icas ( hlam:u y negro). 
color, infrarroja e infrarrojo color. Por su parte. las ~·:1mara'> pueden ser munu o multibanda. según 
albergue una o varias regiones del espectro s1mult;'u1eamente. La tlHografia mult1handa se logra bie11 
mediante cámaras provistas de varios ohjeti\'os ut11J.1andt1 diferentes filtros para cad;1 uno de ellos. o 
bien mediante el montaje en una misma estructura de ,·anas c;imaras ,·erdaderas. cad;i una de ellas 
con una combinación diferente de pelicula y filtro. El resto de b-, caracterist1cas de las camaras es 
similar a las empleadas en fotogrametría curl\"ennonal. d1-.tmgu1émJo-,e de c-,tas sulamente por su 
mayor distancia focal para compensar el aumento de altura -.111 perder excesiva resolución. En lo 
que se refiere al úngulo de obscr\'aciún. existen dos \·anantes: 

O La foto¡.: rafia ••t•rtical: es tomada perpendicularmente al terreno (con 5" de des\'Íación 
pennitida). Es emplc;1da con l'I debido recuhmrnento p;ua la n:stilli-.:1ón futograrnétrica. así 
como en estudios tem;iticos muy \'anados. 

O La foto¡.:rafia oblicua: llene un ;'ingulo de '1'1ún -.ens1blementc 111ti:nor a 90". Tiene 
principalmente un lin estéticl>. aum¡ue también puede rep,lnar mtcresantes conclusior.es 
para el estudio del rc11e,·e o lo-. asentarrnent1.h humarw-.. 

La altur;1 de observación penrnte d1-.1111gu1r entre la li.l!ogralia ;1crea y espacial. Las 
diferencias más signifü:ati\'as entre ambas ali:ctan ;1 -.u re-.oluc1ún e-.pac1al. nitidez. nibenura del 
terreno y precisión geométrica. Las do-. primeras son t:n orables a la fotogralia aérea y las dos 
últimas a las cúmaras esp;1cialcs. 
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2.4.1.2 Sensores Óptico-Electrónicos. 

Los se11sores óptico.'i-electró11ico.\· consisten en dispositivos que combinan una óptica 
similar a la utilizada en fotografía convencional con un sistema de registro electrónico que elimina 
la necesidad de un soporte de papel. Según la forma de capturar la radiación, se clasifican en: 
rastreadores de barrido, rastreadores de empuje y cámaras Je vidicún. 

2.4.1.2.1 Exploradores de barrido. 

Los ra.~tn•adort•s de ht1rri1Jo o .\·ca1111e•rs, son sensores que e:-..ploran la superficie estudiada 
mediante el barrido Je la escena gracias a un espejo basculante. cuyo eje Je oscilación es paralelo a 
la trayectoria del satélite port;1Jur. La imagen real. tras ser dirigida por el espejo. pasa por el sistema 
óptico y es dirigida hacia los detecton:s. i":stos son células fotoeléctricas expresamente diseiiadas 
para una longitud de onda determinada. y son los encargados Je transformar la radiancia en nivel 
digital (Nd) de la imagen. l'or ello. en pen.:epciún remota, en lugar de aplicar el término fotografía, 
se prefiere hablar de imagen digital de satélite. Antes Je ser recogida por los detectores. la seiial 
puede ser descompucsta, mcdiante una óptica adccuada. en varias bandas cada una de las cuales se 
envía a un detector diferente, para formar de estc modo la imagen multiespectral. 

Si se eonoccn los parámetros de calibración del sensor y las condiciones Je adquisición, es 
posible transformar los niveles digitales de la imagen en valorcs físicos dc radiancia (señal 
analógica original). 

Los valores numéricos son almacenados a bordo del satélite para su posterior em1s1on 
cuando el mismo se encuentre dentro de ;-ona Je nihenura dc las estaciones de seguimicnto, o 
transmitidos inmediatamente a la red de antenas receptoras o a otros satélitcs. 

En suma. el sensor con\·ierte una serial analógica (la radianc1a n:cihida) cn un valor digital. 
El número y c:iracterísticas de los detcctores que incorpora un cc¡uipo de barrido es muy importante 
para explicar las condiciones de la imagen resultante. L1 sc1i;il enviada por el ec¡uipo óptico a estos 
detectores se muestrea a intervalos regulares. Ese 111t~·n alo marca el t;1111a1io de la u111dad mi111ma de 
infonnación adquirida por el sensor que sc deno111111a pncl. L1 seiial detectada por cada pixel cstá 
en íntima relación con el tipo de 1.:ub1erta ,1bsen ada. 

Los exploradores de barndo 1!1Ult1espectral perlllitcn detectar la rrnsma superficie dc terreno 
en distintas bandas del espectro. La ventajas principales de cstos equipos en relación con los 
sensores fotográficos son: 

• Penniten al!lpliar la bamt.i del ~·spectro detcctada a las longitudes de onda mayores del 
visible. 

• Mayor flexibilidad en la calibración y en la correcciún radiométrica de los datos. 
• Posibilidad de reali.1.ar ~·ubenuras s1stenüticas. y de grandes cspacil)s, gracias a su 

c:1pacidad de transmitir datos en ticmpo rcal. 
• Grnbaeión digital de la 111fón11ación c¡ue asegura ..,u tiabilid;1d y pennitc su tratamiento 

asistido por computadl)ra. 

Entre sus inco1ffen1entc.., de ... tacan: su mcaor resolución espa.:ial y la ex1genc1a de contar 
con equipos de tratamiento nüs complejos para su corrección y tratamiento. 
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Figura 2.4 - Diagrama de 1111 explorador de harrido. 

2.4.1.2.2 Exploradores de empuje. 

Con la puesta en órbita del satélite Sl'OT se ha introducido un nuevo sistema de 
exploración que prescinde del c:spc:jo oscilante. Consiste: en una serie de dctc:ctores CCD (Clwrge 
Coup/ed De1•ice) que: se: disponc:n c:n línea, de: modo qu.: abarquen todu el campo de visión. Las 
lineas de detectores se van excitando C(ln el movimiento del satélite. técnica que se conoce con la 
denominación de push hroom. 

Estos sistemas aumentan la resolución espacial d..:I sensor, pues al eliminar partcs móvil.:s 
minimizan el error introducido por la falta de sincronía c:ntr<.: el movimiento d..: éstas y el dc la 
plataforma. Además, se gana en rapidez, por cuanto el tlu_10 de datos no s..: realiza píxcl a píxel sino 
linea a linea. 

Por el contrnrio. presentan el inconveniente d..: la dificultad ..:n la calibración de sus distintas 
cadenas de detectores debido al aumento not:tblc en su nt'm1cro, para ljll<: entre: todas mantc:ngan los 
mismos coeficientes de conversión de radiam:ia a esL·ala digital. 

Otro problema no resucito en cstos sistemas es el ampliar la mformación espectral que 
proporcionan, incluyendo el infrarrojo mcd1u y térmico. l la.,ta el momento se han disciiado cc¡uipos 
mono y multicspcctralcs, limitados al e .. pcctro visible e mfrarwjo rdlcjado. El trabajo en c.:I tém1ico 
resulta mas complejo por el tipo de dete1.:tores que preL·1sa. muy sensibles al calor y de dificil 
calibración. 

Figura 2. 5 - Diagnun..i de 1111 <'.lplurador por empuje. 
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2.4.1.2.3 Cámaras de vidicón. 

Las cámaras ele 1•itlicó11 son dispositivos form;idores de irn:ígenes parecidos a las cárn;iras 
convencionales de TV. Su funcionamiento estú basado en el mismo principio que los CCD; esto es, 
en láminas de material transparente capaz de modificar su conductividad eléctrica 
proporcionalmente a la intensidad de radiación que reciba. Los cambios de conductividad a través 
de la placa regulan el paso de los electrones procedentes de un chorro. que se dirige hacia ella, 
siendo éstos finalmente convertidos en serial de video. \luy utilizados en las primeras misiones 
LANOSA T estos dispositinis han sido hoy día reemplazados por el resto d..: los sensores. 

En estos sistemas. la s..:rial de l;i C:1111ara se deri\·aba de la porción no utilizada del haz de 
electrones, que retornaba a lo largo de la misma trayectoria que el rayo incidcnt..: y era amplificado 
electrónicamente. Esto permitió mejorar la r..:solución espacial lk los ..:quipos de barrido y del 
vidicon convencional. 

Más reciente resulta el cmplco de las c[rmaras de video digital L·omo fuente: d..: imágenes en 
proyectos de gran escala. La videografia se define así como una nueva técnica de percepción 
remota, ya sea para calibrar las imágenes de satélite o para obten..:r informa.:ión de detalle a bordo 
de globos o aviones de baja altura. 

~ 
-, \ ,' 

~ 
Q 

0-.C"''" 

Figura 2.6 - Diagrama de 1111 sistema l'idicon. 

2.4.1.2.4 Radiómetros de J\licroondas. 

Los radiómetros de microondas son sensorl'S que miden la mtensidad radiante en la región 
espectral de las minoondas es d..:cir. entre 1 y 100 mm. Ello hace posible su utilización en 
condiciones de nubosidad u falta de ilu111111ación. Con~t;m de un sistema de re.:epciún drn:.::.::ional, 
capaz de recibir y amplificar la serial. y de un detcL·t<>r. L1 resolu,·Hin dc estus sistemas es 
directamente propur"l"ional al d1;imetrn de apertur;1 de b antena re..:eptura e inversami:nle 
proporcional a la longitud d..: la onda e:-.ploraJa. l'ur c:'ta ra.rún se r..:4u1erc:n antenas Je grandes 
proporcionc:s para asegurar una resolu..:1ún aL·cptahlc. 

Un uso espe.:ífi..:o en el que los rad1úmetros de 111i.:n•orhi;1s h.111 mustraJo gran renJimiento 
es en la cartogr;1fia Je las zonas pobre,. . ..:uya retlecll\ldad en el visible drfü:ulta la observación en 
esta zona del espe..:tro elcctr,imagnO.:ti..:l'- S111 embargo, 1;1; baJas temperaturas cara..:teristi..:as di: los 
círculos polares desplazan los nÜ'l.Íllll>s Je e1111s1ón de: raJia-.·ión, según la ley de \\'1c:n. h;1cia 
longitudes de onda nüs largas. 
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2.4.2 Sensores Activos. 

Este tipo de sensores son capaces de emitir su propio haz de energía y, por lo tanto, 
penniten una mayor flexibilidad puesto que no dependen de las condiciones exteriores al sistema 
sensor-Tierra. 

2.4.2.1 Radar. 

El radar es un sistema activo que emite pulsos de energía electromagnética de longitud de 
onda comprendida entre 1 mm y 1 m, y mide la radiación rellejada por la superficie a estudiar. El 
sistema consiste en un generador de pulsos electromagnéticos que, por un lado, controlan la emisión 
de energía desde el transmisor, y por otro, accionan un registro en película. 

Una misma antena emite el pulso de radar respuesta del terreno. Un conmu1<1dor electrónico 
denominado cl11plicwlor evita la interli:rem.:ia entre ambos tipos de pulsos. El receptor es un 
dispositivo amplificador de las sciiaks captadas por la antena. El pulso recibido, que contiene la 
información sobre el terreno, puede ser visualizado mediante un tub<l de rayos catódicos, y ser 
registrado sobre una pclin1la o sobre cinta magnética en fórmato digital. En el rango de longitudes 
de onda propias del radar no existe pr;ict1ca111ente ninguna banda de absorción del agua, lo que hace 
este sistema muy adecuado para el estudio de las zonas tropicales. nonnalmente cubiertas por masas 
nubosas que impiden su detección remota en otras bandas. Una modalidad muy utilizada de los 
sistemas de radar es el radar lateral aerotransportado, denominado SLAR (.";ide Looking Airhrme 
Radar). 

La resoluc.:ión de este tipo de sistemas puede estimarse calculando el tamar1o del menor 
objeto identificable: 

R, 
). 

r/> 
11 

donde: l. es la longitud de onda, el> el diámetro de apertura y JI la altura de la observac.:ión. 

En general, la resolución de los sistemas de radar es baja. necesitándose antenas de grandes 
proporciones, lo que limita su utilización en plataformas aére;1s y. sobre todo, en las orbitales. Para 
paliar la dificultad que supone la gran altura a la 4ue opera el satélite, se ha ideado el radar de 
apertura sintética SAR (.\:1"111hetic Apcrture Radar). Éste es un sistema formador de imágenes de 
radar de alta resolución acimutal. basado en el cli:ctu Doppler 4ue, mediante la composición de los 
pulsos emitidos hacia un JHllltt• tk la superfü:1e terrestre des1k dos posicwnes diferentes de la 
trayectoria del satélite, permite emular una antena de gran apertura. similar a la distancia existente 
entre las dos posiciones suces1v;1s de aquél. 

2.4.2.2 LIDAR (Li¡:lu Derectitm u11tl Rt111¡:i11¡.:). 

El lidar es un srstcm.1 a1.·t1\ o fundamcnt;tlmc.:1111.· de~1111ado al estudio dc la ;itmósfi:ra que se 
caracteriza por la er111s1ún de puls1" dc lu.1 polar11;1da elllre cl ultra\'iolcta y cl rnfr;1rrojo próximo 
mediante un sensor bser. F 1 efe.:,: to pnxluc1do cunw 1.·onse1.·u1.·ncra de b mteracción atmosférica cs 
recogido a través dc un sistema úpt11.·o pt•r una célul.1 fotocléctnca. La serial eléctrica generada es 
almacenada para su posterior estudr1> por urdenador. 
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Existen sistemas <le li<lar específicos para cada tipo de dispcrsión atmosférica. por lo que 
mediante ellos se puede caracterizar la composición en aerosoles de la atmósfera y la cantidad de 
contaminantes sólidos, así como establecer medidas <le la temperatura. humedad y presión del aire y 
una estimación de la velocidad del viento. 

2.5 Características de los datos en la Percepción Remota. 

Los datos adquiridos mcdiante procedimientos de Percepción Remota desde aviones o 
naves espaciales comprenden siempre tres tipos de intl1rmaciones: 

l. U11a i11formaciti11 e.\pacial, que representa la organización en el espacio físico de los dcmentos 
que constituyen la imagen. 

2. U11a i11fi1rmad1í11 <'.\fl<'ctral. que caracteriza y puede conducir al conocimiento de la naturaleza 
de la superficie de la Tierra. 

3. U11a i11formaciti11 tt•mpora/, que permite detectar los cambios operados en la superficie <le la 
Tierra con el transcurso del tiempo. 

La infom1ación elemental que proporciona la percepción remota es el pixel (contracción de 
"pictural e/e111c11t "). La signatura espectral de un pi xc:I se pucdc considerar como una respuesta que 
integra la de cada uno de los tipos de cubierta presentes multiplicada por su fracción de área 
correspondiente. Es decir, la signatura espectral de un pixel serú normalmcntc función de una 
mezcla <le objetos en proporciones descomicidas que tienen a su \·ez signaturas distintas aunque 
sean más o menos parecidas. 

Las diferencias locales se dilu1r;in en la respuesta promedio y este efecto crea una ilusión 
sobre la existencia de zonas de transicil>n y ?onas de C<•nw~·to gradu:il entre distintas unidades de 
paisaje. Este efec:to no se manifiesta cuandti cx1stc un contraste brusco entre du;. usos del sucio 
contiguos, por ejemplo un movirmcnto de tierras reciente en el 111tcnt1r de un bosque ~·errado. 

La existencia de un contraste bruscu puede pcrmrt1r ubscn ar en una 11nagen ohJctus cuyas 
dimensiones sean inferiores a las de un pi'l.cl. 

La absorción atmosfén~·a tiene un efecto parecido de lwmogern:izac1ún, que varía en 
función de la longitud de onda. d1sr111nuycndo en )incas gcm:ralcs dicho efecto a medida que 
aumenta la longitud de onda. 

En definiti\'a scgtin TR IC:\ RT ( 19-:'9) los datt>s adljUlíldos a tr;I\ és Je perccpt:ión remota se 
caracterizan por las propietbdes s1gu1cntes: 

.,¡' Pem1iten obtener infi.1rma~·1<'111 sobre ª'pc1.:to.., del medio natural ..¡uc cscap:in totalmente a 
nuestros sentidos. La c:\penen~·ia "natural" del hombre cs. por lo tanto, nula cn los dominios 
espectrales que mancj;111 Jo;. scnsures remot1.>s y por esta ra.1l>n s1.· rcal1.1:in "v1sual1.1ac1ones" que 
tienen un aspecto an;ílo~,, a las fi.lll1gr.1tias aércas y que sc denor111n;111 1magencs p:ira evitar la 
confusión . 

.,¡' Estas infonnacit>nes ljllC son reg1str;1das por los sensores ) que 1111Jen b cantid;u! de energía 
reflejada o emitida p<>r ll's 1.ib1ctt1s naturales u antropúgenos que cumpunen el p:iisaje son de 
tipo numérico y se prestan a lL>S trat;11111entus mat~·mút 1nis. 
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Por otra parte su extremada abundancia obliga a empicar grandes computadoras y métodos de 
tratamiento de datos muy sofisticados y potentes . 

..I' Los datos de percepción remota nos revelan ciertos aspectos de los ecosistemas di ficilcs de 
estudiar contribuyendo de una forma eficaz al conocimiento de los mismos y de su 
funcionamiento. (detección de enfermedades en las plantas. efectos del "stress" debido a la falta 
de agua por transpiración, régimen térmico, cte.) 

..I' La percepción remota permite seguir la evolución de las grandes extensiones forestales que 
persisten en la superficie del globo, tener una visión de conjunto sobre los efectos producidos 
por las grandes catústrofcs. 

2.6 Energía Electromagnética. 

Energía electromagnética se refiere a la energía que ~e extiende con la velocidad de la luz 
en una forma ondulatoria armónica. La forma ondulatoria armónica se caracteriza por ondas que 
ocurren en intervalos de tiempo iguales. El concepto ondulatorio explica la propagación de la 
energía. Solamente la energía. que interactúa con la materia puede ser detectada. En la interacción 
entre energía y materia, la encrgia clcctrumagm:-til·a se comporta como si se constituyese de muchos 
cuerpos individuales. llamados fotones. que parecen partícula-;. La refracción de la luz. que 
trnnsmite por medios ópticos de diferente dcnsidad óptica (de diferentes indices de refrac.:ión) se 
explica por el comportamiento ondulaturio de la luz. 

El com:epto de los fotones se empica por ejemplo para c.,plicar la medición de la intensidad 
de la luz por un fótúmetro. !\led1ante b medición de la 1ntens1dad de la lu/ pur un ti.itúmetro. la 
interacción de los fotones con un lkte.:1<1r scnsibh: a la ILI/ (fotosensible) produce una serial 
eléctrica. que varia en su intensidad proporcionalmente a la cantidad de l1>s fotones. 

2.6.1 Propicdudcs de lus ondus clcctromugnéticas. 

Las ondas electromagnéticas se describen por medio de los padmetros: 1•t•loddad, /011~ir11d 
de onda y frc•c11t•11da. 

Las ondas elcctrorm1gnéticas se propagan con b velocidad de la luz en el vacío c 
2,9979246 X 1 o' rn's = 299, 79246 km1s '' aprox. 300,000 Km S. 

La longitud de onda de ondas elcctromagnétrcas es b d1·'1~111cia entre cuah.¡u1er punto de un 
ciclo de )¡1 onda y el punto con la misma pos1ciún en el .:1du sucesi\o de la unda (entre dos puntos 
idénticos succsi\'os de la onda). La longitud Je onda st: e'prcsa por 1111.:rómctros ( 1 ~1111 -- 1 O~' m) u 
por nanómetro ( 1 nm ~ 10·'1 

111 ). 

Frecuencia f se define conw la cantrdad de dur"'~ de ondas p1'r tiempo. La frecuencia f 
antiguamente fue expresada por c1d1>s ptir 'egundo,, lwy dia 'u urmlad <'' JI¿ ·· hertL 

La ecuación s1gurentc relaciona la 'cloc1dad con la llrngllud de onda 1 y ~·on la frecuencia de 
la onda electromagnética f: e = 1 ' f. 

Temperatura se expresa en "'C o en cK. 273ºK ~ U"C o O"'K = -273''('. 
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2.6.2 Procesos de interacción entre la energla electromagnética y la materia. 

Energía electromagnética que interactúa con materia sólida. liquida o gaseifonne se 
denomina radiación incidente. Los procesos de interacción entre materia y energía eléctrica pueden 
causar cambios en las propiedades siguientes de la radiación incidente: 

O i11te11sidad, direc:c:iá11. /011git11d de mula. ¡wl11ri=aciá11, júsc. 

Por el método de percepción remota se detectan y graban estos cambios. Al interpretar las 
imágenes y los datos-resultados se puede determinar las car;1cteristicas de Ja materia en que incidió 
la energía electromagnética. Los prm:esos de interacción entre la energía electromagnética y la 
materia se describe por sus resultados. La radiación im:idente puede ser: 

Transmitida: La energia electromagnética pasa por la sustancia. L1 transmisión por medios 
de diferente densidad, como por ejemplo desde el aire al agua, causa un cambio de la velocidad de 
la radiación electromagnética. La razón de las dos \ elucidades correspondientes a los dos medios se 
llama índice de refracción y se la expresa por: n, = e.,Je .. donde e0 es l;i velocidad de la radiación 
electromagnética en el vacío y e, es su velocidad en la sustancia s. 

Absorbida: L1 radiación incidente cede su energia en grandes partes para calentar la 
sustancia. en que incide. 

Emitida: La radiación es emitida por la sustancia. generalmente en forma de longitudes de 
onda más largas y en función de su estructura y su temperatura. 

Esp:1rcida o 'scallcrcd': La radiación incidente es emitida y esparcida en todas las 
direcciones. 'Scattcring· o esparcimiento se produce por superficies con cierto relieve o rugosidad 
comparable con la longitud de onda de la energia 111~·1dente. Por ej..-mplo. ondas de luz sufren 
esparcimiento por moléculas o partículas de la atmúsfcra. cu:-os tamarios son parecidos a las 
longitudes de onda de lu.1. 

Rcncjudu: La encrgía incidente regresa dcsde la supcrlicie d..- la sustancia fiJrmando un 
ángulo con la nonnal a la superficie igual al ángulo de mcidcncia. Sup..-rlk1es relatrvamentl· planas 
con respecto a la longitud de onda de la energía incidcnte pueden causar la rclkxiún. Además la 
polarización, es de~·ir, la dirección dc oscilación de la energia reflejada puede 'anar con respecto a 
la energía incidente. 

La emisión. el e-..parl·imiento y la rclk.'1.llin pr111c1palmentc son dctcnninadllS por las 
propiedades de la superficie. en que inciden. comll su nilor o su rugusidaJ. :\ estos procesos de 
interueción se llama fi·míme110.\· .\·11pt•rficit1h-s. Los proceso-.. de rnteracciún. que son dctcrminados 
por las propiedades internas de la materia como la transrrns1ón y la ab-..orc1on. son lo-..ft•11<imeno.\· Je 
••ol11me11. La cor11binac1ún distinta de interac.:wnes sup..-rfi1:1alcs ~ de volumen con cualquier 
sustancia depende dl· la longitud de unda de la rad1;k·1ún incidcnte y de las propiedades de la 
sust¡¡nci;1. 

2.6.3 El Espcclro Ell.'ctromugnélieo. 

El espectro clcctrom;q;nétteo dl',lTlhl· la suce-.rón continua de energía. de longitudes de 
ondas Je metros a nanúmetrus. La energia se e.'l.tiende con la velocidad de la luL Toda la materia 
emite un rango de energi;1 clectromagn..:tica. 
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Si la temperatura de la materia se aumenta. el máximo de intensidad de la energía emitida 
se caracteriza por longitudes de onda relativamente cortas en comparación a temperaturas más 
bajas. 

Aunque la suces1on de valores de longitud de onda es continua. suelen establecerse una 
serie de bandas en donde la radiación electromagnética manifiesta un comportamiento similar. La 
organización de estas bandas de longitudes de onda o frecuencia se denomina espectro 
electromagnético. 

Comprende desde las longitudes de onda mús cortas (rayos gama, rayos X), hasta las 
kilométricas (telecomunicaciones). Las unidades de medida mús comunes se relacionan con la 
longitud de onda. 

2.6.3.1 ){egioncs de longitudes de ondas y bandas. 

El espectro clcctromagn.:tico se extiende desde las longitudes de onda muy cortas de la 
region de rayos gamma (medido en partes de nm) a las longitudes de onda largas de la región 
radiocl.:ctrica (medido en m ). El L'spectro \'is1blc ocupa las longitudes de onda entre 0.4 y O. 7 ~m1 
aproximadamente. La energía rellcpda por)¡¡ Tierra durante el día se puede presentar en función de 
la longitud de onda. el 111;íx11110 encrg.:ti~·o es reflejado con longitudes de onda alrededor de 0.5 ~un 
que corresponde a las longitudes d..: onda d..: color \ ..:nk y que se llama alto de energía rcllcjada 
(rejlecrccl c11crg_\· pl'ak). :\dc1rnis la Tierra cmit..: cncrgía. cuyo núx1mo sc c;1racleri;:a por longitudes 
de onda de lJ. 7 1u11. Este alto de energía radiante corresponde a la parte támica de la región 
infrarroja. 

La atmósfera absorbe energía en las regiones de Jos rayos gamma y de los rayos X y en la 
mayor parte de la rcgiún ultra\'iolcta. Por esto. en la pcrL·cpc1ún remola no se utiliza estas regiones 
del espectro elcctromagn.:tico. En la pcn:cpc1ón remota terrestre se detectan bs regiones de las 
microondas. visible e infrarroja y las longitudes de onda largas de la región ultra\'iolcta. lntcr\'alos 
de longitudes de onda caracterizados por una transmisión alta por la atmósfera terr.:stre se llaman 
ventanas atmosféricas y se J.:s utiliza .:n la p.:rccpc1ón remota para Ja toma de imá~cncs. Las 
regiones principales se subdi,·idcn .:n bandas, corno las bandas: azul. \'Crdc y roja de la región 
visible. 

Frecupr1c1;.- e;. r.Pr~: 
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2.6.3.2 Caracterfsticas de los distintos intervalos espectrales. 

l{cgiún Longitud de onda Caractt•rísticas d._. los inkn a los csru.·ctraks 

Rayos < 0,03 nm Radiación incidente en la Tierra es absorbida complctamt:nte 
gammas por la atmósfera superior, no adecuado para la percepción 

remota. 

Rayos X 0,03 - 30 nm Completamente absorbidos por la atmósfera. no empicados en 
pcn:cpción remota. 

Región 0,03 - 0,4 i1m Longitud de onda< 0.3 pm incidente es absorbida 
ultravioleta completamente por el ozono en la atmósfera superior. 

Banda 0,3 - 0,4 µm Transmitida por la atmúsfcra, detectada por rollos y 
ultravioleta fotodctcctorcs. a nH:nudu esparcimiento atmosférico. 
fotográfica 

Espectro 0,4 - 0,7 i1m Grabado por rollos y fotodctcctorcs, incluye el m:1ximu de la 
visible energía reflejada pur la Tierra a longitud de onda •• 0.5 iun. 

Región 0,7 - 100 pm Interacción con la materia. \·aria con la longitud Je onda. las 
infrarroja ventanas de la transrrnsiún atmosférica cst;in separadas por 

bandas de absorción. 

Banda 0,7 - 3,0 pm Radiación solar n:tlcjaJa. no contit.:nt' informaciones acerca de 
infrarroja las proprcdades térmrcas tic materia. el intervalo de O, 7 a 0,9 
reflejada iun se llama banda infrarroja fotogrúli<:a y es dctc~·tado por 

rollos. 

Banda ténnica 3 - 5 iun, 8 - 14 pm Ventanas atmosférii.:as prtrh:ipalcs de la región térmica. las 
infrarroja imúgcm:s de estas longitudes de onda se obtiene por scanncrs 

ópticos. mei.:;imcos y vidicons cspccrah:s. 

Región de 0.1 - IOO cm Penetran por nubes, neblina, lluvia. imágcncs sc ubticnc por 
microondas sish:mas dc barrido ai:lr\os y pasivos. 

Radar 0,1 - 100 cm Forma activa de percepción remota utiliz;mdu las microondas. 
imúgcncs dc radar. 

Radio > IOO cm Partes nüs largas del espectro clcctromagnéticu. 

Tahla ::! I ·· Cardc"it'risrit·.i_, dt' los illtt'n·alu.\ <'-'f't'L'troh·-'-

2. 7 Aplicaciones de los Sistemas de Percepción Remota. 

Existe un sinnúmero de aplrcacroncs para las 111ügcne, "atclrt.1lc.:,_ Estos productos son una 
fuente global de n:.:ursllS para los ¡,!ohrcrnos, las cmpn:-..:1s y los ciudadanos parti.:ularcs. La 
exquisita riqueza de informaciún que se puede c:1.tracr de la siempre .:arnbiante fa¿ de la Tierr.i. 
tanto en sus aspci:tos naturales ~·lllllll .:ultur :1ks. pro por~· runa una rsuc\ a dimensión visual de análisis 
que pennite comprender en prufünd1Jad llls fcnúmcnos Jcl c;1111b10 en•númrco, .:orno afi:ctamos el 
medio ambiente y corno rws proycctanll1s ha~·1:1 el futuro. 
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Geología. 

;... Reconocimiento <le tipos <le roca. 
;... Cartografia <le zonas geológicas. 
; Revisión de n1apas geológicos. 
;... Delineación <le rocas y sucios no consolidados. 
;... Cartografia de intrusiones ígneas. 
;... Cartografia de depósitos de recientes superficies volcánicas. 
;... Búsqueda de guias de superficie para 111incralización. 
,.. Determinación de estructuras regionales. 
,.. Cartogr¡tfias 1 incalcs. 

Agricultura y Bosques. 

;... Discriminación de tipos de \"egetación: tipos de cultivos, tipos de madera, etc. 
;... Determinación de la vegetación activa (proceso de creación de clorofila). 
;... Medición de extensión de cultivos y maderas por especies. 
;... Clasificación de usos del sucio. 

Recursos llidrogrilficos. 

;... [)ctcrn1inación de lin1itcs. áreas y volúmenes de superficies acuáticas. 
;..- Cartografia <le inundaciones. 
;.. Dctcn11inación del área y Jinlitcs de zonas nevadas. 
;.... tv1c<li<la de regiones glaciales. 
;... Medida de modelos de sedimentación y alteraciones. 
;... Detcnninac1ón de la profundidad del agua. 
;... Delineación de campos irrigados. 
;.. Clasifica~ión de l;.igos. 
;... Detección de zonas de alteraciones hidrotermalcs. 

Cartografia y Planeamiento Urbanístico. 

;... Cartografia y actualizaciún de mapas. 
;... Clasificaóón de la fertilidad de la tierra. 
;... Clasificación de zonas urbanas y rurales. 
:.;... Planificación regional. 
;.. Cartografia de redes de transpone. 
; Cartogn1fia <le lirnitcs tierra.agua. 
;.. Cartogr~1t1a <le fracturas. 

M eteorologia. 

;... Predicción de desastres naturales de origen climático. 
;... Análisis de masas nubosas y su evolución. 
:.;... Modelización climátic;1 a diferentes escalas. 
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Medio Ambiente. 

;.... Control de superficies mineras. 
:;.. Cartografia y control de contaminación de aguas. 
:;;.. Detección de contaminación del aire y sus efectos. 
:;;.. Determinación de efectos de desastres naturales. 
,.. Control medioambiental de actividades humanas. 
:,... Seguimiento de incendios forestales y sus efectos. 
:;;.. Estimación de modelos de erosión. 

Oceanografía y Recursos marítimos. 

;.... Detección de organismos marinos \'iHJS. 
;.... Determinacil>n de modelos de alteración y circulación. 
;.. Cartografia tt:rmica de la superficie del mar. 
:;;.. Cartografia de cambos en limites de las costas. 
;.. Cartogralia de costas y úreas superficiales. 
;;.. Cartografia de hielos para na\·cgación. 
;.. Estudio de marcas y olas. 
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CAPITULO 3 

SATÉLITES Y CAPTORES 

!'ara mejorar aún 111,¡_, las _f11t111«1s 1ll1<ig,·11,·s d,• /,1 li«-rra desde el 
<'.'J"Jcio. se /an=,; una 11,11«' esp.1c1<1/ m111· partic11!ar. ,fc110111i11ada Earrh 
Ohscnú1g-I (E<)-/ J. en ocruhre de! ,11i11 _'IHJIJ E0-1 n1,i prohando 
algunos ins1run1en10., 1111t·1·os 1111n- u1·a11=,1.Ju,. Uno de ellos. 
denomina do el 11 ipt•riá11. es 11111_1 · st'nsih/e ,¡ 111 i núsc11 /,1s di krcncia.,· en 
los colores. 
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3.1 Introducción. 

El advenimiento de los satélites artificiales ha permitido la posibilidad de obtener 
información detallada de la superficie terrestre. Desde el lanzamiento en 1972 del ERTS-1 (más 
tarde renombrado Landsat 1 ). el primer satélite disc1iado para la observación en alta resolución de la 
cubierta terrestre, la tclcdctccción ha alcanzado un alto nivel de desarrollo, beneficiándose de los 
avances obtenidos en la carrera espacial y dcsligúndosc de la fotogralia aérea, precursora de la 
moderna telcdctección. 

Hoy en día, sensores instalados en s¡1télitcs nos envían continuamente información sobre la 
dinámica nubosa, la cubierta vegetal y sus variaciones estacionales. la temperatura superficial 
oceánica, etc. Incluso eventos de gran escala temporal como bs cubiertas de hielo polar. la 
expansión de los desiertos o la deforestación tropical pueden ser estudiadas exhaustivamente y de 
manera continua a partir de datos procedentes de sensores situados en el espa..:io. 

Existen rnültiplcs tipos de satélites. de caractcrbticas muy diversas que pueden clasificarse 
atendiendo a múltiples criterios. Las caractcristicas del satélite determinan. fumlamcntalmcntc. la 
periodicidad de la observación (rcsolu..:ión temporal) y en menor medida la resolución espacial de 
las observaciones. 

Atendiendo al criterio de la misión, pueden dasi ficarse como misiones esporádicas y 
permanentes o scmipermancntcs. 

• i\lisionl'S esporádicas (sistemas tripulados): Avionc~. l lclicúptcros, :--.-a\·cs espaciales. 

• i\lisiones permanentes o "emiper111anentes: Órbita pobr, Órbita Geoestacionaria. 

En la actualidad. gran parte de los esfuerzos cst;in enfocados al procesamiento y compresión 
de los datos procedentes de lo~ ~atélitcs. Que orhitan la tierra, tales como: LA~DSAT. SPOT. 
IKONOS. ERS. NOAA, etc. 

J.1.1 Satélites geoestacionarios. 

Los satélites gcocsta..:ionarius. tambu:n llamados J:<'tai11cro11t1s. se encuentran colm:ados en 
órbitas muy altas, lo que les permite sincrllnl?arsc ;ti 1110\ 111iicnto Je rota~·íún de la tierra y observar 
siempre la misma zona. Adcm•is. al contar ..:un un campo amplio de visión pueden observ-.1r, en una 
sola imagen, el disco completo de la tierra c¡ue -.ca \ í-.1blc desde la longitud a la que se encuentren. 
Al estar situados sobre la misma pos1..:1ún relat1\·a ;: la tí..:rra, los satélites geoestacionarios 
proporcionan la mejor rcs~ilución tcmpor;il posible. 

Este tipo de satélites cst;in ubicados a u11;1 d1,tanc1a ~·ercana a los 35.SOO Km. (22,300 
millas) del Ecuador terrestre. En la actualidad hay act1ni~ \ano' satélites mctcurolúg1.:os situados 
en una órbita geoesta..:ionaria. Tal es el caso de los -..1télite-; ~lctcosat ll liOES. 

3.1.2 Satélites hcliosincronos. 

Se trata de satélites que observan si,tc11Üt11:amcntc dist111tas /üllas del planeta. Aunque la 
órbita puede ser elíptica. lo 11orm;1l cs que ~ca cir..:ular. a tin de mantener <.:n lo pusiblc la misma 
altura de obscn·;Kiún para que las 1nügcncs llbtc11id;1.,; sean Cl>mparablcs. Estas órbitas suelen ser 
polares, es decir. el plano de la orbita del s;1td11c es apru:...11nadamente pcrpcndicubr al plano del 
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Ecuador terrestre. Esto, con el fin de que el satélite se s1tue sobre un mismo punto cada cierto 
tiempo. Si la tierra rota de Oeste a Este, y el satélite orbita de :-..:orte a Sur de manera constante, esta 
podrú observar el mismo punto de Ja tierra transcurrido un ticmpo que dcpendcrá dc la \'elucidad y 
Ja altura de la órbita. llabitualmente, tanto la altura como la velocidad del satélite se calculan para 
que esta observe cada porción de la tierra a una hora solar fija. 

La elección de la órbita que ocupará un satélite vicne Jetcrminada por las características de 
la misión: si se pretende tomar datos de una gran supertici.: l:n una sola imagcn a fin de obser\'ar 
fenómenos globales y muy dinámicos (como la nubosidad), sc trabaja con satélitcs gcoestacionarios 
(o en todo caso, con satélites polares que cuentcn con un amplio campo Jc visión). Por el contrario, 
si se pretende un mayor detallc en la observación. se utilizan satélites heliosíncronos. 

3.1.3 Bandas utilizadas por Jos Satélitl's. 

Dcntro dcl espcctro óptico. donde las longitudes dc onda son milimétricas, sc tiene la rcgión 
de microondas que se divide en difcrcntcs bandas utilizadas por los sistcmas dc radar, n1yos rangos 
se muestran a continuación en la tt1hla 3.1. 

Denominación Anchura Valor Anchura 
(cm) TI pico (GHz) 

h:a O. 75 1.1 o 
K 1.10 1.67 1.0 I0.90 36 

Ku ( .(,7 2.-W 

X 2.40 3.75 3.0 5.75 10.90 
e 3.75 7.50 5.6 3.90 5.75 
s 7.50 15.00 10.0 1.55 3.90 
L 15.00 30.00 23.0 0.39 1.55 
p 30.00 100.00 70.0 > 0.39 

Ti.Jhla 3. 1 - Bi.Jndas 11tifi=,1<las por los sisr,•mas de: radar 

3.2 Satélite 1 K O N O S 

El satélite IKO:-..:os es el primer satélite dc tipo nm1cn:ial quc posibilita la eapmción de 
imágenes con un metro dc rcsoluciún c,pac1al. El termino "IKO:"OS" proviene del griego y 
significa "imagen". 
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Estas imágenes son consecuencia directa de la liberación tecnológica promovida en 1994 
por el gobierno de los Estados Unidos de América. Anteriormente a esa época esta tecnología 
estaba disponible para satélites con fines militares. IKONOS colecta infom1ación de cualquier área 
en promedio dos veces al día, cubriendo úreas de 20.000 km2 en una misma pasada y produciendo 
como resultado imágenes de 1 metro de resolución cada tres días y de 2 m de resolución todos los 
días. 

El satélite IKONOS pesa unos 720 Kg. y órbita la Tierra cada lJX minutos a una altitud de 
casi 680 Km. en forma sincronizada con el Sol. pasando sobn.: un determinado lugar 
aproximadamente a las 10:30 a.m. hora lo..: al. La órbita cubierta por el s.11élite se com:entra lejos del 
área directamente debajo del recorrido del mismo. y los datos de un lugar dcterminado puede ser 
captados casi diariamente, si bien no en todos los casos con 1 m de n:solu..:iún. El satélite: fue 
diseñado y fabricado por la empre"ª Lockhct:d \lanin Comrm:n:ial Spact: Systt:rns. La empresa 
Ra)1heon Company ..:onstruyú los sistt:ma-. de apoyo tt:rrt:-.trc.:. gt:oprrn.:t:samiento digital, manejo dt: 
archivos y servicio al clienh:. rt:quemlo para d1stribu1r la 111for111aciún captada por IKO:-..:OS. 

El sensor digital dc im•"1genes del satélite cst:1 disci1ado para producir 111i."tgenes con elevado 
contraste, resolución espacial y pre~·isiún, brindando a los clientes un producto preciso y nítido. La 
compañía Eastman Kodak prmeyú el mt:canismo elcctro-úptico. incluyt:ndo su ensamble con el 
telescopio óptico, los detectores y su ajuste al plano flical. 

lm:luyendo, asimisnw. el mecanismo de procesamiento electrónico de alta velm:1dad basado 
en un diseño efectuado por Space lmaging. Resultando todo un suceso, las irn;"igenes de alta 
resolución del satélite IKO:-..:OS son una grata rcalidad y est:m rt:\·olucionando el mercado satelital. 
Anteriormente. ninglÍn satélite comen:ial logrú conseguir un nivel dc detalle semejante. 

3.2.l Princi¡rnll's c11rnctl'rístic:1s dd s11télitc IKONOS. 

Fecha de b1ua111iento del satclite: 24 09 99 
• Lugar de lanzamiento: Vamknberg A1r Force Base, California !USA 

Altitud: 681 Km. 
Inclinación· lJX.1 º 

• Velocidad: 7krn's 
• Sentido de la órbita: Jesccndentc 
• Duración de la órbita: 98 minutos 
• Tipo de órbita: sincrónica con el sol 
• Angulo de visada: rüpida alternancia cntrc diferentes ángulos 
• Tiempo de revista: 1 a 3 días 
• Resolución en cl terreno dc cada banda: 

Pancromútica: J m (considerando posición nominal de 26º para el nadir) 
Multiespectral: 4111 (..:onstdcrando posición nominal de 26" parn el nadir) 

• Bandas cspcctr:1lcs: 
Pan: 0.45 - 0.90 pm 
:\zul: 0.45 - 0.52 ¡1111 

Verde: 0.52 - 0.60 ¡1111 

Rojo: 0.63 - 0.69 ¡1111 

Infrarrojo prúximo: 0.76 - 0.90 ¡1111 

• Rango Dinámico: posibilita quc (;1 infom1;1c1ón sea almacenada en 1 1 bits por pixel, con lo 
cual redunda en un may,>r rango dinámico .¡ue facilita el contraste y discriminación de la 
infonnación. Este número de bits por pixel ha.:e posible trabajar con paletas de 2048 tonos 
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reales de gris. A priori hay quien puede pensar que no es significativo, y.i que los sistemas 
de visualización permiten mostrar 256 niveles, e incluso el ojo humano no es capaz de 
distinguir más. En resumen, se tiene 8 veces más infonnaciún que en las imágenes 
tradicionales. Quizá para interpretación visual solo se a una buena ayuda, pero en estudios 
temáticos, toda esta información se convierte en una ventaja fundamental. Su obstante. los 
productos pueden ser entregados al usuario en 8 bits por pixel. 

Las siguientes tablas muestran: la informa.:ión técni.:a resumida del satélite IKOSOS (tabla 3.2) 
y las características de sus Bandas espectrales (tabla 3.3). 

Technical Sumfndry Sarellire Launch fnd Altttude /nc/inat1on Sensofl 
Date Mmion 

<cnc1-l ~:~t 0"' IJ; •. <K"' 

lcr.o~-} n-~--~J ,.,.... ;.r.c..A~ rn1 (rn g_~ 1. PAN. \" 

Sensor Bdnd Spectral r<1nge Pixel Quantizarion Swarh 
(,im} 51ze (m) width 

PAN .:~- 90 1 ~ ~t 11 Km 

MS 1 fb:W) 4~ - .~3 4 11 b;t 11 Km 

2 (<JH~I 5}- 61 

':rt"d1 (-l- 7J 

4 i\'\I"' !!- ,., 
Tahla 3.:! - il!fiJr11wciú11 t<;cnica resumida dt'I satélite /KONOS. 

Uundu 

Pun 
:'\IS-1 (azul) 
;'\IS-2 (\·crdl') 
:'\1S-3 (rojo) 
:'\IS-4 (V:"llR) 

Inferior 50"/o Superior 50'~u Ancho t.k 
(nm) (nm) Hunda (nm) 
525.S 9285 403 
444.7 516.0 71.3 
50(1.4 595.0 X8.6 
(•3 l .9 (>97.7 65.X 
757.3 X51.7 95.4 . 7 ah/a 3 3 • !lam/,H <'-'f'•'«tralc:s .¡,., satc:llt<' I /\. (},\'()$ 

! '1 

I
! f :: l 
j .. 1 
~ •t ' 
1 .. 11 

I", 
• tJ 1 

1 
• ' 1 

: 

, .. ....._,,_ 
:-~ ~~ _,, ___ ,,..,,1 

Figura 3.:! - Respuesta espectral relari1·u. .. rntdit.- IKOSOS. 

Cenlrul 
(nm) 
727.1 
480.3 
550.7 
664.8 
805.5 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 
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3.2.2 Cobertura. 

El satélite Ikonos está equipado con un grabador interno que puede obtener <latos de casi 
cualquier área <le la superficie terrestre. Este grabador puede almacenar 64 Giga bits de <latos 
(aproximadamente. 26 imúgenes completas <le <latos <le ambos sensores, PAN y MS). 

El enlace <le <lcscarga <le <latos cs hcd1a por las cstacioncs Fairbanks y Tromsoe. en 
posiciones óptimas gracias a su alta la latitud. A<lcmús. una rc<l <le cstacioncs Je recepción terrestre 
afiliadas a Space Imaging sc han comenzado a construir para habilitar el enlace <le la descarga <le 
<latos en muchas úreas. Actualmente. las estaciont:s complctamcnte opcrati\'as son: Dubai (Spat:c 
lmaging, medio este), Japón (Space lmaging. Japón) y Kon:a (Space lmaging. Asia), Ankara 
Turkcy (Spacc lmaging, Euroasia ). 

Figlll"Cl 3. 3 - R,.,¡ <Í<' nr.1ci<J11<'.' 1t·1r.·strt's <Í<' r,'<'<'f'l°i<Jll tld satdit<' JKO.\'OS. 

3.2.3 Aplicaciones y nntajas de las imágenes IKONOS. 

Las imágenes IKONOS c.,t;in reHilucionaJo a1.:tualmcntc las formas Jc utili?ac1ún Je los 
productos satclitalcs. Por el hccho d1.· sl.'.'r IKO:-.:os cl prnncr satélllc comcn:ial que brinda un 
producto dc 1 m de rcsoluciún espa1.·1al. tcncmos la pos1b11iJ.1J dc Jcfi111r los tipos Jc c:stúndares 
parn imágenes de alta rcsoluc1ún. 

Actualmente cs pos1blc que: 

Los agricult1.ncs pucdan monllorcar con mayor prcc1s1ó11 la condición y \'Ítaliúaú <lc sus 
cultivos y prcúccir con mayor a1.·11.:r10 sus \ olúmcncs Jc cos.:d1a; aJcm;.'1s, puedc:n pre\'enir 
problemas y ahorrar 11nportantcs sumas dc dmero a tr;I\ és Je: "u Jetc:rminación en estados 
tempranos. 

• Los cicntilil.:os ambit.•ntalist;1s pucdcn pn:dccir tcndcncias en áreas de deva<la fragilidad 
ambiental. 

• Los funcionarios dc gnb11:rno pucJcn monitorear, e\'aluar y planificar políticas Je tipos 
específicos de utili.ración de la llcrra. 
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• Los planeadores urbanísticos pueden evaluar los avances de planes comunales de viviendas 
y las compañías de seguros pueden medir y rnapear darios a propiedades luego de desastres 
naturales. 

• Los geólogos ya no necesitarán renirrir a vuelos fotográficos para interpretaciones 
geológico-estructurales. A partir de la posibilidad que ofrece IKO.'.\:OS de generar 
productos con elevado nivel de resolución y n:cubnmiento esh:reoscópico, estas imágenes 
resultan comparativamente mús ventajosas que las fotografías aéreas. Entre las ventajas 
merecen citarse: 

l. Mejor calidad métrica y geométrica ya que las fotografías aéreas originalmente no son 
productos geométricamente corregidos. Con los productos Je IKO.'.\:OS es posible obtener 
una ortoimagen que cubra totalmente d ;°irea de: mtcrés, a partir de: sólo unos pocos puntos 
de control terrestre, reduciendo así considcrablcrnentc el ticmpo de prrn.:esamiento. Dichos 
puntos de control puedcn SL'leeciunarse a partir de información precisa ya existente 
(intersección de caminos, lineas si..,micas. pl>.ros de pctrúleo. obras de infraestructura, etc.). 

1. No requieren procesos de mosaicos 
3. Mantienen uniformidad de tonalidades y contraste relacionadas con la estabilidad de las 

condiciones atmosféricas durante el período de: captura del satélite . 
./. Posibilitan la visuali.r.ación e interpretaciún estereoscúpica tradicional, mús la posibilidad Je 

realizar estéreo anúlisis digital 
5. A difcrcncia Je las fotografias aéreas, no requieren supcrposic1ún lateral con lo cual se: 

optimiza el costo de los parc .... a la \C.I'. que: ..,e facilita el manejo di: los mismos y la 
consi:cuenti: 111tcrpr.:tac1ún. 

6. La interprctac1ún i:sti:ri:o..,cópica digital faciltta el rdc' amiento y la mtcgraciún di: la 
infonnaciún en una base: de datos georri:fcri:nciada. pu-.1hil1t;111do la supi:rposiL·ión y i:I 
modelado espacial. 

7. Permite la utilización de difcn:ntes combmaciones de b;mdas espectrales. 111cluyenJo 
productos en infrarrojo, lo que: aume11t;1 con ... 1derablemi:nte las capacidades de: 
diferenciación y discrimmaciún. 

8. Resultan nüs \'Crsútiles y menos costosas en el momento de: cxtr;Kciún Je: información 
mediante: proccsamientos digitales. tanto con liltrad,1s JireL·cionalcs para deti:cción Je 
estructuras. como clasificaciones o relaciones Je bandas orientadas a discriminación 
litológica. 

Posibilitan la obtención de eartugrafia de alta cahJaJ en J1ferentcs escalas y combinaciones de 
bandas, a partir de composiciones de mapas que incluycn d1 fcrentcs capas tem;itic;1s superpuestas. 
símbolos cartogr.íficos. leyendas. ch:. 

3.3 Satélites L A N D S A T 

El progrnrna LA.'.\:DS:\T. JesarrullaJu por b :'\allonal :\eronaullcs anJ Space 
A<lministration-:\ASA. fue ong111;ilmenti: Jerw111111ad,1 Linh Resuurces Teclrnolugy Satellite 
ERTS. Fue el primer programa de ..,atL-lllL'S de pcrci:p .. :1un ri:mota r..1ra ubsi:n·..1c1ón Je los recursos 
terrestres, pucsto en órbita terrestrc. FI rrnncr 'atL-liti:. de: car;ícter e'perimcntal, fue constn11Jo para 
demostrar la \·iabihdaJ Je mapi:ar ~ mun1ture:1r r.I'!!''" de la superlic1e Je L.! T1i:rra a partir Je: 
imágenes orbitales. Este prugrama fui: de,arrulladu Cllll el obJet1,·u Ji: posibilitar la aJquis1c1ón de 
imágencs de: la surerlic1e Je la Tierra Je 111a11i:ra glPbal y repctrtl\·a. 
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El primer satélite de esta serie fue lanzado el 23 de julio de 1972 con la denominación de 
ERTS-1. El 14 de enero de 1975 el nombre fue cambiado para LANDSAT- LANDSATellite, y el 
22 de enero fue lanzado el segundo satélite. enton<.:es denominado LANDSAT-2. 

De la serie LANDSAT ya fueron lan:rados los siguientes satélites: 

SATÉLITES DE LA SERIE LA~l>SAT 

SATÉLITE LANZAMIENTO FIN OPERACIÓN SISTEMAS 
SENSORES 

ERTS-1 23 I Julio,1 1972 05 /Enero/ 1978 MSS e RBV 

LANl>SAT-2 22 !Enero / 1975 27;Julio/J 9!0 l\1SS <.: RBV 

LANDSAT-3 05 /Marzo ! 1978 07/Septiembr<.:/1983 MSS e RBV 
LANl>SAT-t 1(1 /Julio I 1982 fin Je 1983 MSS e Tl\I 
LANDSAT-5 O 1 !Marzo / 1984 en opera<.:ión MSS e TM 

LANDSAT-6 03 /O<.:tubre ! 1993 03/octubre/ 1993 ETl\I 

LANDSAT-7 Abril! 1999 ETM y l!RMSI 
Tahla J, ./ - Sat<;lites dd Programa L·li\'D.\"AT. 

Los tres primeros satélites LANDSAT tenían una fisonomía muy similar, con unas 
dimensiones aproximadas Je 3 metros de altura por 1.5 metros Je diametro. que se convertían en 4 
metros cuando se extendían los paneles solares. El peso total del sistema ron.Jada los 960 Kg. 

La USGS (U.S. Geologi~·al Surve:(s) a tran:s Je la EDC (EROS Data Cerlter) ha 
administrado los archivos Je datos del LA'.':DSAT por m;'is Je Jos décadas. Estos contienen una 
amplia infonnación sobre la superficie terrestre. 

A <.:ontinu:1l·ión se desnibir;'u1 los satélites que <.:omponen la serie LA'.': DSA T. dando una 
descripción de las características más importantes de los in~trumentos sen~ores que los acompar'\an. 

3.3. l LAN DSA T 1, 2 y 3. 

Los tres primeros satélites de la serie LA'.':DS:\ T fueron construidos a partir de una 
modificación del satélite meteorológico '.':l:'\IBUS. Tenían una úrbrta circular. casi polar. sincrónica 
con el sol. a una ;1ltura aproximada Je 920 Km. Durante su períodu Je opera<.:ión. los satélites 
L'lndSat realizaban una órbita completa alrededor de la Tierra cada 103 minutos y 27 segundos, 
recubriendo 14 fajas de la superficie terre-;tre por dia. 

La configuración de estos tres satélites fi.1c concebida de modo que cada 1 X días ellos 
pasaban sobre la misma región Je la superficie Je la Tierra. El horario medio de pasaje Je los 
satélites por el Ecuador cr.1 a las 09:30. hor;irio loc;1l. 

33 



CAPÍTULO 3 SATÉLITES Y CAPTORES 

Figura J -1 - .'iarail<'.\ Ll.\DS.·IT l. 2 y 3. 

Estos tres satélites llevaban a burdo dos sistemas sen ... orc.:s: 

3.3.1.1 Sistema RBV (Re1t1r11 Bt•11111 Vidic1m). 

Fue el primer si ... tema sensor a ser proyectado para obtener imágenes a bordo del 
LANOSA T. Era un sistema que: obsen·aba toda la escena registrada en forma instantánea, 
constituido por <.:;imaras de tc:lcvisiún (tres en los LA~DS:\T 1 y 2 y dos en el LA~DSAT 3), 
operaba en una faja comprendida entre: el ,·isiblc y el infrarrojo próximo del espectro 
electromagnético. La escena tcrrc:..,trc: rq;1strada por la d1111ara representaba un úrea de 185 Km. La 
resolución espacial de este sistema en los L\:-.:DS:\ T 1 y 2 era de 80 x 80 rn. con tres bandas 
cspe~·tralcs (verde. roJO e 111fr;1rrojo próximo) y en el L:\~DS:\T 3 era de -tOx-tü m. con una banda 
espectral (pancronütico ). 

SATÉLITE CÁMARAS FA.JA ESPl-TTRAL APl.IL\C'IO~ES 

Lands:1t 1 y 2 

3 

Lundsut 3 

(~rn1) 

0.475-0,575 (verde) 

U.580-ü.680 (rojo) 

0.1190-0,830 (rujo) 

0,505-0, 750 
(pancromático) 

Diferenciación entre sucio y 
n:gctaciún 

l\lapcamicnw de: 'cgc:tación 

1 Dclim:am1cnto de cuerpo-; de 

--~~.g-~_J_~l: ________ -·--··-------·-- ----
~fopcamicnto de áreas 
urbanas. 'cgctac1ón, 
agricultura. 

Tabla 3.5 - ( 'ar<1c'lerist1c"<1s espú·tralcs y <1pl1c11cwne.1 d..! s1.1f<"llhJ R!JI · 

Los dos primeros satélites L111<lsat incorporaron un si~tcma de 3 c;imar.1s RBV. cada una de 
las cuales registraba infonn;Kión en una banda cspcctwl comprendida entre el verde y el infr;1rrojo 
cercano. 
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Este sistema no funcionó a<lecua<lamcntc en los <los primeros Lan<lsat, por lo que fue 
sustituido en el tercero por otro. En este caso, el planeamiento se dirigió más a mejorar la resolución 
espacial que la espectral. por lo que se montaron <los cámaras pancromáticas <le alta resolución, 
operando simultúncamcntc con el MSS. Estas cúmaras cubrían un abanico espectral <le 0.505 a 
O. 705 µm proporcionando, en cuatro adquisiciones, la misma cobertura del MSS pero con una 
resolución aproximada de 40m. 

El registro entre ambas permitió utilí.,ar el RBV como auxiliar del MSS, especialmente para 
mejorar la calidad visual <le sus im;:igcm.:s. Para ello se empicaron diversas técnicas <le fusión, corno 
la normali.,_ación <le las bandas ~1SS a partir de la proporcionada por RB\' o la transformación IHS. 

En el campo de las aplicaciones tcm;iticas, el RB\' se ha utilizado en estudios morfológicos 
y en la cartografia <le la cubierta del sucio, si bien la escasa pcr\'ivcncia <le este sensor ha reducido 
sensiblemente su rango de aplicaciones. 

3.3.1.2 Sistcnrn l\ISS (l\lultispcctrnl Scanner Subsystem - Generador de 
Imágenes Multiespectrnlcs). 

Colocado a bordo del L:\~DS:\ T por 111s1stcncia <le los 111\estigadorcs del Departamento de 
Agricultura de los Fstad<ls l 1nados. que querían testar un sistema multtcspectral para estudios 
agrícolas. Este sensor es un cquapo de.: harrado óptico clc.:trúnico. que opera en cuatro fajas del 
espectro clcctromagnét1co. dos en cl visible (cana le>. 4 y 5 l y dos cn el infrarrojo próximo (canales 6 
y 7). La franja tcrrcstrc obscr\'ada por cste scnsor rcprcscntaha un ;irca <le 185 Km. Divididos a 
ambos lados de.: la \ crti~·al de.: la traza y la rcsoluciún espacial cra de.: XO x XO m. Su campo tot;1l <le 
visión cs de.: 11.5<1 grados. En cl L:\~DS:\T J fue.: agregado un c;mal en la faja del infrarrOJO tcrmal 
(canal 8). cuya rcsoluc1ún cra de 240111. que captaba la radiación c.:1111tida por los objctos tcrrcstrcs. 

FA.JAS 
SATf:LITES BANDAS ESPECTRALES APLICACIÓN 

(µm) 

0,5-0,6 Uso del sucio. \' cgctaciún, áreas 
4 urbanas. calidad del agua. 

(\·er<le) 
0,6-0,7 Dili:renc1ac1ón de cspccacs 

5 vegetales. agricultura. ~·alidad de 
Lan<lsat l. 2, 3 (rojo) acua. ;in.:as urbanas. 

0,7-0,8 Dclinearrnc.:nto de.: cuerpos de 
6 ;igua. rnapeamacnto gc.:ológaco, 

(infrarrojo próximo) Mapeam1c.:11to gcomorfológico, 
;ireas húmcda~. 

0,8-1.1 Dc.:l111cam1en1<> de.: cucrpos de 
7 agua, rnap<.:;11111e1110 gcológi..:o, 

(infrarrojo próximo) Mapeam1c1110 geomorfológicu, 
áreas húmedas. fuel!OS. 

10,4-11.6 Cornl·ntes m:1nnas. <l1 ferc.:ncias de 
Landsat 3 8 temperatura de los objetos de.: la 

(infrarrojo tennal) supcrlic1e terrcstre. 

Tabla 3. 6 - Caractc!rÍSticas c!Sf'<'c'tral<'s y apliL·,1c·1u110 dd ·' 1.\tem..i .\!SS 
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En definitiva, el MSS ha sido el sensor más empicado hasta el momento gracias a la larga 
serie de imágenes disponibles desde 1972 hasta el día de hoy. En el diseño del sensor MSS se 
tuvieron en cuenta las medidas espectrales de laboratorio, de tal forma que las 4 bandas finalmente 
incluidas pretendían realzar la aplicación de este sensor a la detección de masas Ycgctalcs. recursos 
hídricos y mineros. 

Con el objeto de acoplar la secuencia de barrido a la velocidad del satd itc, el sensor MSS 
registra seis líneas simultáneamente con cada oscilación del espejo. La radiam:ia recibida por el 
sistema focal se transmite a un sistema óptico que la dcscomporn: en 4 bandas y la cn,·i;.i a distintos 
detectores. Por lo tanto. el MSS dispone de 24 detectores (6 líne;.is * 4 b;.indas). compuestos por 
fotodiodos de silicio (banda 7) y por tubos foto-multiplicadores (bandas 4 a 6). En el caso del 
Landsat 3, se ;.iñadió una banda térmica (banda 8) registrada por detectores de mercurio-cadmio
telurio. 

Las seflales analógicas que producen los detectores son amplificadas, convertidas a formato 
digital y enviadas directamente a las estaciones receptoras desde donde se inicia la distribución de 
las imágenes. 

Cuando el satélite no se encontraba en el ;irea de inlluencia de alguna antena terrestre, los 
primeros Lamlsat incorporaban un sistema de grabación denominado \VBVTR ( iViJe HanJ l 'idco 
Tape Recorders), que permitió adquirir im;ígenes de estas úreas. En los dos últimos satélites. el flujo 
de información es tan grande que requieren una rL·d de satélites de comunicación ( TDRSS) para 
enviar a la tierra las imúgenes detectadas. Esto ha impulsado d establecimiento de una red de 
antenas receptoras que hoy cubren, prúct1earnente. la superficie tern:stre. Los actuales MSS 
codifican las cuatro bandas entre O y 255. la medida est;'mdar en un equipu de tratamiento digital. 

3.3.2 LANDSAT 4 y 5. 

Estos dos últimos satélites de b sene LA:-.:DSAT sufrieron algunas mod1ticaciones tanto en 
la forma de la plataforma como en sus caractcrístiL·a~ urb11ale". L1 altitud fue mmhficada de 920 
Km. para 705 Km., el ciclo de recubrirrnento pasú Je 1 S Jias para 16 dias, y el periodo orbital pasó 
de 103 minutos para 9S,9 minutos. El lwrarao medio de pa>.aJe por el Ecuador continuó siendo 
09:30. horario local. 

Figur,1 3 5 - .\',aJ!ires LA.\D.\~-1 T ·I y 5 
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3.3.2.1 Sistema TM (Thcmatic Mappcr). 

Tal como su antecesor (el MSS), es un sensor de barrido multiespectral avanzado. 
concebido para proporcionar una resolución espacial más fina. mejor discriminación espectral entre 
los objetos de la superficie terrestre. mayor fidelidad geométrica y mayor precisión radiornétrica en 
relación al sensor MSS. Opera simultáneamente en siete bandas espectrales. siendo tres en el 
visible, una en el infrarrojo próximo. dos en el infrarrojo medio y una en d infrarrojo termal. 

Tiene una n:soluciún espa1.:ial de 30 metros en las bandas del visible e infrarrojo reflejado y 
120 metros en la banda del infrarrojo termal. La escena terrestre registrada por este.: sensor es 
también de 185 Km. 

Frente al MSS, el TM aumenta el número de detectores de 24 a 100, a la vez que se reduce 
el IFOV, se aumentan los niveles de 1.:odificación y se realiza el barrido en las dos dire1.:cion1:s. En el 
TM, cada oscilación en el 1:sp1:jo supone 16 líneas de barrido, frente a 6 en el MSS. Dt: 1:sta fonna 
se precisan 16 dete1.:tor1:s por banda. salvo la banda térmi1.:a qut: registra una menor r1:solu1.:iún ( 120 
m) y solo requiere 4 detectores. Este aumento en el númt:ro de dett:ctores complica el pro1.:1:so dt: 
calibración, a la par que aum1:ntc t:l volumen de datos a procesar en 1.:ornparación con el MSS. Los 
detectores est;ín formados por tubos de sil ic10, para las bandas 1 a 4. indio-antimonio para las 
bandas 5 y 7, y mercurio-1.:admio-teluriu para la banda (" 

El im:remento de la resolución espacial y espectral que ufrc1.:e el Ti\1. facilita una mayor 
pre1.:isión para la 1.:artl1grafia t1:111;itica. mientras permite ampliar el rango de aplicaciones operativas 
a partir de scnsor1:s espaciales. En este sentido. el d1sc1io Jcl T\1 pretendió paliar las dcficit:ncias 
observadas en las inügencs i\1SS. incorporandu inti.irmac1ún Je 4 bandas Jcl espc1.:tro no 
contempladas en el i\1SS (azul. dos en el infrarrojo medio y una en el térmico). mic111ras se 
sustituían las bandas (i y 7 de ese sensor por una sola. -.in perder informaciun sustancial. 

Con esa nueva contiguraciún, el T\t pcrr1111c una -.cn..;ihlc mejora en las aplicaciones 
terrestres y marinas sobre el sensor \!SS. Tal ve/ su pnncipal problema radica en ~u coste y en el 
volumen de Jatos que ofrece. A modo de rcli:rcnc1a. ba-.ta md1car que una escena completa del 
sensor T.r.t septuplica el 1.:oste de una adquirida por el \!SS (sobre el mismo territorio). r111c111ras que 
el volumen de datos que incluye alca1l/a los 231 milhines de p1.'\clcs frente a los 2S millones dt: una 
imagen l\1SS: Esto ha llevado a comen:1ali/ar n1artus de escena ( 100 • 100 Km.). bandas aisladas y 
rniniesccnas (50 • 50 Km.) 

FA.JA 
BANDAS ESPECTHAL APl.ICACIO" FS 

(um) 

0.45-0.52 :\1apearnicnto de aguas 1.:osteras, <li frren1.: iadún entresuelo y 
l (anil) vegetación. difrrcnciaciún cutre vegt:tación coníli:ra y Jecídua 

2 0,52-0.60 \tapeam1cnto Je 'cgeta~·it"in. calidad de agua. 
( verd\!) 

0,63-0.90 Absorción de b clorDfila. d1fcrcnc1a~·1ún de especies vegetales. 
3 (rojo) :·1rea,., u1banas, u-.o del sucio. ;1gnndtura. calidad de agua. 
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0,76-0,90 Delineamiento de cuerpos de agua, mapeamiento 

4 (infrarrojo geomorfológico. mapcamicnto geológico, áreas de incendios, 
próximo) áreas húmedas agricultura, vegetación. 

1,55-1, 75 Uso del sucio, medidas de humedad de la 
5 (infrarrojo termal) vegetación, diforcnciación entre nubes y nieve, 

agricultura, vegetación. 

10,40-12,50 l'Vlapcamicnto de: stress 1<:rmicu en plantas, 
6 {infrarrojo termal) corricntc:s marinas. propic:dadc:s termales del sucio 

otros rnapcamic:nlus térmicos. 

2,08-2,35 ldc:ntificación de minerales, mapeamic:nto hidrotcrmal 
7 {infrarrojo medio) 

-Tabla 3. i - ( aractcns11ca.\· L'.\pcctralcs y aplicac1om.'s del sistema T.\!. 

La siguiente figura presenta los canales dt: los scnsort:s RBV, MSS y TM en relación a las 
curvas típicas de algunos objc:tos de la superficie terrestre. 

POP.CE:NTA.OE:W Dt; 
ftD'tLCTÁtlCIA 

r {1gJ 
LANDSAT .¡ 

RBV 

i. :Ler;J 

r LIJ 

1r::o 

TO 

10 

o 

EJl.O ----.... 

,...,-

1 o 1. 

... 

•• 16 1 • 20 .. 26 

-
A.OUA.. FJO lUF\."O ACIL".A PIO lJWPO 

Figura 3.6 - Canales de los .H'll.rnrcs T.\/ .. \/SS y R/J 1 ·en rdaciú11 a las c11rvas rípicas de alg1111os 
ohjero.\· de la Sllf'L"r/icic terrc.\·tr<' 

Además del st:nsor T:'l.1, st: c:ncu~·ntran c:n c:.;1ud10 do' nuc:\'OS -.c:n,.on:s: una \'t.:rsión 
mejorada del Tl'Vt denominada ET\1 (/:"11'1,mct'd Tl1c111a11<· .\f,1pp<'r) que: mcorpora una Banda 
pancromática de 0.50 - 0.90 ~un con una r~·,..olunún e"ranal dt: 15 mctros y el sc:nsor denummado 
HER.l\1SI (lliglr Re.rn!111io11 .\/ulricsp<'<'lra{ S1aco fm,;gcr) con una resolucion de 5 metros y 
capacidad para cambiar el úngulo d.: ub,.;n ación. lo que pcrmit<.: una ClllK·rtura est<.:rt:o~cópica y 
reducir. si ti.1t:ra pos1hle, la rc,.olu,·i,1r1 tcmporal a J días. Los ,·ostos c:.;t1mados, en dólares, del 
programa L:\:--:DS:\T s~Hl de 39S 1111!1011<.:" p~1ra el ET\1y-HU1111lloncs para el llER'.\tSI. 
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3.3.3 LANDSAT 7. 

El LandSat 7 es el satélite operacional mas reciente del programa Landsat, financiado por el 
gobierno de los Estados Unidos. 

• ¡ 
i 

Figura 3. 7 - Satélite LANDSAT 7. 

El último satélite fue lanzado en abril de 1999 con un nuevo sensor denominado ETM+ 
(Enhanced Thematic Mapper Plus). Su operación es administrada por la NASA (National Space and 
Space Administration) y la prodm:ción y comcrcializm:ión de imúgcncs depende de la USGS 
(United Sales Geological Sur\"cy). 

Una imagen LA~DS:\ T 7 ETl\1+ cstú compuesta por S bandas cspcctralcs quc pueden ser 
combinadas <le distinlas formas para obtener variadas composicioncs de color u u¡K1ones de 
procesamiento. Entre las prin..:ipalcs mejoras técnicas rcspecto de su anlccesor. el s;stélite Landsat 5. 
se destaca la adición de una banda espectral (Banda l'an..:rom;"1tica) ..:on rcsolu..:ión de 15 metros. 
También cuenta con mejoras en las cara..:tcristi..:as gcométri..:as y radiom..:trn.:as y una mayor 
resolución esp;1cial Je la banda térr111ca para (10 m. 

Estos avances tecnológicos permite califü:ar al LA:"DSAT 7 como el satélite mús 
interesante par;i la generación <le imúgencs con aplicaciones dircctas hasta una cscala de 1 :25.000, 
principalmente en áreas rurales o tcrritoril>S de grandcs cxten-,ioncs. 

Las inügenes gcneradas por el Lan<lSat 7 adquiridas mcdiante el sensor ET!\1+ presentan 
una mejor relación costo-benelkio que los datos generados por sat..:lite-; de resolución media ( 15 a 
30 metros) actualmente ofrecidos en cl mercado. 

3.3.3.1 Lu Órbita del Landsat 7. 

El Lm<lSat 7 pucdc adquirir 1111'igcncs cn un arca que se cxticndc <lcsdc los S l" de latitud 
norte hasta los 81º de latitud sur y obviamcnlc. en todas las longilu<l<."s dcl globo terrestre. Una 
órbita del LanJSat 7 es rcali;rada en aprox1madamenlc 49 111111utos. pcrmi11cndo al sat.:litc dar 14 
vueltas a la Tierra por día. y cubrir la tot;tlidad del plancta en 1 (> dias. La órbita e-, Jc-;ccndentc. e-; 
decir de norte ¡¡ sur. el satélit<.: <"!ll/a la linea del Ecuadur enlrc la~ 1 O:UO y 1U:15 (hora lrn:al) cn 
cada pasaje. El LmdSat 7 cst;"1 "lw!1u-,111cnH11/adll". u -,c;1 quc ~•empre Pª"ª a la rn1~ma hor;1 por un 
determinado lugar. 

Un factor importante es que el pcrit•do de rnulucu·m del L:\:"DSAT i cs igual que el dd 
Landsat 5 ( 16 días). y una 11nagcn cubrc igual ;ire;1 11 S5 ' 1 S5 Km. por t"scena l. La <"UIJS<."n aciun de 
estos parúmetros técnicos facilita quc el pwc.:so de <·aptura Je 1111'i¡;c:ncs se: pu..:J;1 realt/ar c-on la 
misma grilla de refcrc1Ki•1 ( \\"RS2) lo que pcnmlc una perfecta 111t<."gra..:1ún entre .:1 proccsa1111cnto 
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de las imágenes del LANOSA T 7 con datos históricos del LANOSA T 5 existentes desde 1984. Esto 
es especialmente útil cuando es necesario utilizar los dos tipos de datos de un mismo lugar en forma 
simult:ínea por ejemplo para un estudio multitemporal. Las principales diferencias entre el Landsat 
7 y el Landsat 5 son: 

• Adición al LandSat 7 de una banda Pancrorn:ítica con resolución espacial de l 5m. · 

• Perfeccionamiento del sistema de calibración radiométrica de los sensores, lo que garantiza 
una precisión radiornétrica absoluta de '! 5'~;" 

Perfeccionamiento de la geometría de captura, lo que brinda una mayor prec1s1on en 
imágenes corregidas sólo a partir de datos de efemérides de satélite generadas por el GPS de 
abordo, muy próxima a la precisión obtenida con imúgenes georn:ferenciadas con pontos de control 
cartográficos. 

3.3.J.2 Hanllns cspcclrnlcs y Resolución Espacial 

Las bandas del espectro \'isible y del infrarrojo mantienen la resolución espacial de 30 m 
del Landsat 5(canalcs1,2.3,4,5 y 7 ). Las bandas del infrarrojo térmico (canales 6L e 611) pasan a ser 
adquiridas con resolución de 60 metros. contra 120 mctros dd Landsat 5. 

La nue\·a banda Parn.:romútica (canal 8) ticne 15 rn de rcsolución espacial. El siguiente 
cuadro comparati\'o ilustra las ddi:rencias de resolución cspe..:tral entre d sensor TM del Landsat 5 
y el sensor ETl\1~ del Landsat 7. Los valores. e.,prcsados cn m1nones, rcpresentan los limites dc 
longitudes de onda a los que son -..ensiblcs cada banda espe..:tral. 

St•nsor Handal Banda2 HandaJ Handa4 Handa5 Banda6 Bundu7 Banda8 

T:\I U.45 0.52 0.(1_\ O. 76 1.55 10.4 2.08 
0.52 0.60 0.69 0.90 1.75 12.5 2.35 

ET:\I+ 0.45 0.53 0.(13 0.78 1.55 IOA 2 .09 0.52 
0.52 tU1 I 0.69 0.90 l. 75 12.5 2.35 0.90 

. . .. .. 
'fabla 3 S - luhla ,·0111¡h1rall\'<1 <'lltre los S<'llsore.~ 7.\ly f..T.\I· . 

La Banda Pancrom:ítk:1 - (Handa 8). 

La banda Pancrom:itica cs la mayor 110\edad del ... ensur ETl\I~ en el LandSat 7. Su 
resolución espacial de 15 m regi,,trado con las demás bandas, penrnte que las imágenes generadas a 
través de este sensor sean trabapda~ p;1ra obtener ampliaciones hasta una escala de 1 :25.000. 

La Handa Tl'rmal - (Banda 6). 

El LanJsat -; gencra la bamb {l con gano bajo (Canal C•L) y gano alto (C;mal 611). Esto 
pcnnitc \'arias opcione~ de an;ilisis y aplicaciones. tales como la medición relativa de temperatura 
radiante o un cúkulo de tempcratura absoluta. 
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3.3.3.3 Niveles de corrección geométrica de las imágenes Landsat 7. 

En todas las imágenes. y esto es válido para todos los satélites comercialmente disponibles, 
las correcciones del sistema son algoritmos de rectifü:ación de la imagen cruda aplicada 
automáticamente en la estación de recepción. usando par[1mctros espaciales contenidos en los 
archivos descriptores de imagen (datos de posicionamiento y cferrn:ridcs del satélite). que consiguen 
minimizar las variaciones espaciales internas presentes en la im;.igen en su estado bruto, 
correcciones del úngulo de curvatura terrestre, v;.iriaciones de velocidad. alturn y actitud del satélite. 
dcsplaz;.imientos orbitales, cte. Las im•igcncs Landsat 7 estún disponibles en 3 niveles de corrección 
geométrica: 

Nfre/ 4: es un nivel de corrección h;isica donde la rrnagen es radiométrica y geométricamente 
corregida de forma sistcmútica. 

iVive/ 5: también consiste en una imagen con correcciones sistcmúticas, pero que se 
georrcfercneia utilizando las efemérides del satélite. Los algoritmos de corrección modelizan la 
posición del satélite y la geometría del sensor a tr;.ivés de datus que una comput¡1dura de ;.ibordo 
graba sobre la captura. Altitud. efemérides y parúrrn:tros de actitud del satélite. descritos en el 
archivo Payload Correction Data (l'CD) y en el archi\'o Calibration Par;.imeter File (CPF) son los 
componentes fundamentales usados para b generaciún de productos ni\'cl 5 y garantizan la 
fidelidad geométrica general de la imagen. 

l\'fre/ 6: ~o es un proceso autom;"itico ni una correcciún sistemútica. F.ste nivel de prrn.:csamiento 
exige intef\ención adicional de un operador. La 1111agc11 111\'el 5 antes descrit;.i es ajustada con 
puntos de control eartogr;'11ieos u con punws de control medidos especialmente con tecnología GPS. 
Se obtiene una imagen rectitic;1da a una dC'lerrn111ada pro:ccciún cartogr;'11ica. 

Ortoimugcn. 

Este nivel de procesamiento exige la intervención de un operador sobre una imagen 
corregida con puntos de control utilizando también un Modelo Digital de Elevaciones ( DEM) para 
corregir todas las distorsiones. El producto final consi•;te en una ortoimagen geurrefen:nciada a la 
proyección cartogrútica deseada. 

lnrngcn de Fusión (:\krgc). 

Es una combinación de buena resol11c1ón esp;1cial de la banda l'ancronütica ( 15 metros) con 
la buena resolución espectral de Lmdsat 7. Una correcta mterpretación de las información 
proveniente de im;igenes -.atel ita les depend.: principalmente d.: los :.itrihutos Je textura y color 
presentes en Jicha imagen. fundam.:ntalm.:nte para discriminar úreas que presentan variaciones 
relevantes. como tipos de \'egetaciún y especies. patrones cspeci ticos <le uso y ocupación del sucio e 
interpretaciones ligadas a la morfología. 

Las inügenes generada,; Pl'r el prl>ce-.o de fusión espectral t merge) reúnen en una úmca 
imagen diferentes te:1.tur;1-. (calidad gel>rllétrica) pru\'e111.:nt.:s dd c;mal de mejor resolución espacial 
(15 m de la banda!'.-\>:) y la 111fon11.1c1•~·11 tenüt11.:a de coJ,,r. re-.ultallte de la combinaciún de los 
diversos can;1les e,;pe1..·trale-. d1,pon1ble, (<·n c.:I 1..«l'l' del Land-.at 7. 6 band;1s esrv.:ctrales l·on 
resolución espacial de >O m). El resultado e~ una imagen 1..«'11 15 metrLh de re-.llluc1ón. 1.:orllra los 30 
metros del prodtKl<.l original. 1..·on tonalidades muy s1111ilare-. a la 1..·omposición de las bandas 
originales. o s.:a, sm alterar el nmte111do tenüttco. 
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Formatos y soportes existentes. 

Las imágenes Landsat 7 crudas o derivadas del proceso de fusión están disponibles en 
formato digital e impreso a requerimiento de los clientes. Cada imagen cubre 185 x 185 Km. 
(escena completa) pero también es posible fraccionarlas en cuadrantes ( J /4 de escena. 90 x 90 Km.) 
o mini escenas de 50 x 50 Km. 

~ 

C1mt>•ll..C: 
)(·9...-od 

A.ntrfV" .•• 

Nadr 

(t of 2) 

'\... 
Sol.,. wr .. , 

rr,,t•d io• ,,.Ol"n •l.~ .. ) 

Figura 3.8 - ElememoI </lli' compo11c11 al satélite LANDSAT 7. 

Figura 3. 9 - Estadones d,· rt'C<'f't'l<Ín de la .·lge11c ia Espaci,¡/ Europea f ESA). 

El siguiente cuadro resume la infúnnaci.:in técnica de los sensores en cada uno de los 
sistemas Landsat. 
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Tabla 3. 9 - /11formació11 técnica resumida de los satditcs del programa LANDSAT. 

3.4 S P O T 5 Supermmle 

(Systcmc Pour l'Obsen·ation de la Terre - Sistema Para la Obsen·aciún de la Tierra) 

Uno de los programas de tekdetccciún m:is noH·dosos frente al estándar marcado por el 
programa Landsat, ha sido el proyecto Sl'OT desarrolladus por el C:'l.'ES francés en colaboración 
con Bélgi.:a y Suecia. 

NOl\IHRE \'EllÍ<TLO DE FECHA DE OHSE R\' -\CIO:' F S 
LANZAMIENTO LANZA!\llE:"ITO 

SPOT ) :\riam: ..,.., Febr.:ro · 191'\(i Se activó el 31 de Diciembn: de 1990 . 
:\ún actl\o 

SPOT 2 :\ ri;111c 22 Enero 1990 Aún en operación 
SPOT 3 :\nane 26 Septiembre. 1993 DcJÚ tk funcwnar el 14 de 

~t'Vll'll1bre de 19'}/ 

SPOT~ :\nanc 24 :'l.lar.10. l 'NS Listo para lan.rar"e .:n caso de un 
frac;1so prematuro de los -;atélites .:n 
órbita. 

SPOT5 Ariane 2002 Ser:i lan1;1du p.1ra ª".:gur;1r la 
.. ·ontimudad del prm.:rama. 

. 
Tul>lu 3 /IJ - .\'arc/11es del progr,1ma :;p()f . 
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3.4.1 Datos técnicos del programa SPOT. 

Tipo de órbita circular. síncrono - circular. 
Altitud de órbita (sobre el Ecuador 822 Km. 
Periodo Orbital (nominal) 101.4 min. 
Inclinación 98.7 grados. 
Revoluciones por día 14+5/26 
Período 101 minutos. 
Duración del ciclo 26 
Revoluciones por el ciclo orbital 369 
Tiempo de vida útil mavor de 3 arios. 
Dimensiones de la estructura principal 2m • 2m • 4.5m 
Peso total l 'J07 KI.!. 

Después del SPOT 4, la familia de Sl'OT provee un servicio de continuidad con el SPOT 5 
parn el cual el CNES diseria un nue,·o instrumento de alta resolución geométrica o llRG (lligh 
Rcsolution Geometry). SPOT 5 ofrece nuevas capacidades y desemper1o para hacer frente a la 
demanda creciente en cartogralia. agrin1ltura. planeación y medio ambic-ntc. La carga útil principal 
consiste en instrumentos de alta resolución, los cuaks son una mcjora dc la instrumentación del 
SPOT4. 

Figura 3.10 · Sardires SPOT. 

Los adelantos tecnológicos han hcclm posible: l;1s mcjoras dc descmpcrio: 

• Sensor lineal Je arreglos Jc 12,00U puntos, cstabilidad dimensional de materiales. sistemas 
de compresión de datos, mayor capacnlad de mcmona cs1:11ic;1. 

• Como es el caso dc los satélitcs pre\""· SPOT 5 es dcsarrnllado con la cooperación de 
Bélgica y Succia. 

• Continuidad de la Banda cspcctral y mcJora-. en b rcsolu.:iún csp;11:1al. 
• La Bandas espcctralcs dd Sl'OT 5 -..:r;in iguales <¡uc la~ utd1.tadas por cl SPOT 4. La Banda 

pancromati.:a. s111 embargo. ',,h cr:1 a los valores ut1li.tados por el SPOT 1 y 3 ( PA 0.51-
0. 73 µm). 

• L1s cspc-.:i lii:acionc'i dc calidad gclHn.:mca rc4t11c-rcn una c:-.a.:tllud planimétrica de 1 Om 
(m1s) y una c:-.actitud de clC\;1c1ún Je 5m (nns). Estos rc4ucrinucntos son compatibles con 
nonnas com·c1K10n;1lcs dc pbn1mctri;1 o mapco a una cscala Jc 1: 50,000 
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SPOT-5, el salélite que aclualmente se eslú desarrollando lendrú una mejora considerable en su 
resolución espacial, mientras manlcnga las mismas capa1:idadcs operacionales de su predecesores. 
La resolución espacial de las imügencs rnuhiespeclrales serú de 1 O metros para las bandas 1 (verde 
visible), 2 (rojo visible) y 3 (infrarrojo cercano) en comparación de 20 melros de SPOT-1 hasta 
SPOT-4. La banda S\VIR manlendrü la resolución espacial de 20 metros. En el modo pancromático 
la resolución normal scrü de 5 metros, en 1:omparaciún con los 1 O mclros de resolución de su 
predecesores. Sin embargo, SPOT-5 ofrcccr;í un modo d1: alla resolu1:ión donde se i111cgrarán dos 
imágenes con un desfase de 2.5 me1ros con el fin de producir una imagen con una resolución 
espacial de 2.5 melros. Obsérvese el siguiente diagrama del procedimiento: 

Figura 3.11 - Ohrención de una imagen con Reso/11ció11 Espacial de 2.5 metros. 

Obsérvese a con1inuación la n:solU1.:iún pancrornü1ic;i que aclualmente tienen los satélites 
SPOT (izquierda), la resolución normal Je SPOT-5 (centro) y la n:solución oblenida en el modo 
supermode (derecha). 

El Sl'OT-5 tenJr;Í Ju,, 111,.,trumentu,., 11 R< i ( 1 ligh r'-·,.,uluti,rn gcum<:lríc) que pu<:den s<:r 
operados inJepcnd1entement\.". Esto cun el lin dc '-·aptar 1111;íg1:nes ,.,111111ltün1:amcnte d1: úreas 
dislinlas o para ohten1:r tanw para el nwJ,1 mult1e-.p1:\.'lr;il 1:umo para el modo pancrom.ílico un 
ancho de banda Je 120 Km. (1:11 co111parac1ún J1: tiOkrn para su-. preJ1:\.·e,.,,1r1:,.,J. La programación del 
satélite serú realiz;1da con base en ll•S (HlHJÚ,.,t1..:ns cl111utull1g11:os Je tallln corto plazo 1:01110 largo 
plazo, así obteniendo menor n>bertura dc nuhe-. en las im;igene,.,. También sera posible: obtener 
productos Jc sim:rgismo comb111ando el ,.,upcnnoJc de 2.5 metros de rcsoluciún con );¡información 
muhicspcctral: 
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Figura 3 13 

El satélite Sl'OT-5 tiene un sensor "'egetación" con una ancha <.k banda Je 2250 Km. y 
resolución espacial de 1 km para generar información acerca Je la vegetaciún con cubertura diaria 
para todo el mundo. A continuación se presenta una tabla cornparati\·a Je los sen.,.ures incluidos en 
cada uno de los satélites Spot. 

Bando 
Longitud Resolución Ancho Resolución Ancho Resolución Ancho Resolución Ancho 

( m) 
PA 0.4 1)-Ü.(>9 1 Om <>Okm !Om <•Okm 2.5-5111 6ükm 

BO 0.43-0.-l 7 1 km 2250km 

81 0.43-0.61 2Um 60k111 20m 60km 10111 60km 

82 0.61-U.68 20111 60krn 20111 60krn !Om 60km !km 2250km 

83 0.78-0.89 20m 6Ukm 20111 60km IOm 60km !km 2250km 

SWIR 1.58-1.75 20111 60km 20111 60km !km 2250km 

Tahla 3 JI·- 7iihla L·"mparati\·a d.: .H'n.rnrcs en los .rntJlites S!'OT. 

J.4.2 El programa \'cgetuciún. 

El programa \'eget;1c1ón es realizado conjuntamente por Bélgica. Francia, Italia, Suecia y la 
Comisión Europea. Este programa ofre<.:e actualmente a los usuarios de satélites y clientes de 
EngeSat: 

• Un sensor de observa..:ión Je la tierra qut· est;'1 a bordo Jcl Spot ..i y Je! Sput 5. 
• Un recorrido diario de la tlerr.1 C<.>n una rcsulut·1ún Je 1 Km. 
• lrnagcnes de satélites Je alta cahJ;1J té~·111ca. J1rec1amc11tc utih.rad;1s en aplicaciones casi 

en tiempo real. 
• Información contmua y ac1uah.r;1d.1 desdc l 9SS para la tom;1 Je Jcc1siom:s y para la 

elaboración Je políticas dc apnncchamicnto Je los rccursos y mon1tureo del medio 
ambiente. 
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3.4.3 El instrumento Vegetación. 

Un instrumente Vegetación es un sensor óptico con un campo de visión largo, montado a 
bordo de los satélites Spot 4 y Spot 5 que opera en cuatro Bandas espectrales: 

• A:.11/, utilizado principalmente para 111oniturear cambios atmosféricos. 
• Infrarrojo prtiximo (NL•ar /11fra lfrá). Sensible a actividades futusintéticas celulares de la 

vegetación. 
• Infrarrojo corto (Slwrt IJ"ai·e /11fra Red). Sensible solamente a la humedad de la 

vegetación. 

Con 1 Km. de resolución, a lo largo de la franja captada de 2,250 Km. las imágenes de 
vegetación no presentan distorsiones 

3.4.4 Modos y Bandas Espectrales: PAN o 1\1, XS y XI, P+XS 

El satélite SPOT operan en 1 mudos espei:trales distintos que pueden también ser 
programados simult[111eamente para una mis111a área: Multiespectral XI u XI, dependiendo del 
satélite y Pancro111áticu o !\lonoespectral. dependiendo del satélite. Tudas las imágenes del SPOT 
son codificadas en 8 bits. 

Tanto los mudos Multiespectraks. como las observaciones son efectuadas en tres bandas 
espectrales (modo XSJ para el SPOT 1,2,3 y 4 bandas para el Sl'OT 4 (modo XI ), siempre con una 
resolución de 20 metros. 

En el modo Pancrorrnítico o Monoe~pectral. las observaciones son efectuadas por una única 
banda, de 0,51 ¡1111 a O, 73 ¡1111, en caso del SPOT 1-2-3, es de: 0.61 a O,<>X ¡1111. En el SPOT 4, 
siempre con una resohu:ión de 1 O metros. 

Sensores Bandas Espectrales R ~·so 1 u l"i ú n 
llRV-XS: !\lultiespectral: 'Banda-! : 0.50 - 0.59 ¡1111 Verde 
3 bandas en SPOT 1-2-3 Banda 2 : 0.61 - 0.6S ¡1111 Rojo 
llRVIR-XI Banda 3 : 0.79 - 0.89 ¡1m Infrarrojo Próximo 20m Mulliespectral: 

Banda 4 1.58 - 1.75 ¡1111 lnfrarrnjo !\lcd10 4 bandas en SPOT-4 
llR\'-Pt\N : Pancromático 

Banda única: 0.51 - 0.73¡1m Vi-;iblc menos Azul 
En SPOT 1-2-3 
llRVIR-I\I: 

Datos comprimidos a !>ordo ( Dl'C!\I '.) 
10111 

Munoespectral 
Banda única: 0.(• 1 - 0,68 ¡¡m Igual a Band•1 2 

En SPOT 4 
Datos comprimidlls a bordo ( Dl'C\I '.) 

• Un modo Pancromático o Mono.:spectral e-; an•nsejado para aplicaciones que requieren 
precisión geométrica y rcsoluc1ón. 

• Un modo I\luhiespectral :\So :\1 es ac,111sejado para aplicaciones temáticas. para estudios 
de vegetaciun. us,1 y ocupa.:1ún de sudos, etc. 

• Los modos l'A:" y :'\S pucd~·n ser comh111ados obteniemh) un;1 imagen PA:"~XS con 
Bandas de 1 Om de resoluo.:1ún. 
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Los modos M y XI del SPOT 4 XS pueden ser combinados obteniendo una imagen 
PAN+XS, con 4 bandas y IOm de resolución. Las imágenes M y XI del SPOT 4, cuando son 
adquiridas simultúneamcnte, estún registradas entre si. lo que permite de este procesamiento una 
tarea mucho más simple y sistemútica. Esto es posible en una imagen en modo Monoespectral del 
SPOT 4, a diferencia de lo que acontece en el Sl'OT 1-2-3. y es generada por la banda 2 del 
instrumento XI de 20m de resolución. 

Esto permite una completa compatibilidad geométrica con una imagen XI adquirida 
simultúneamente, pero en el mismo instrumento. 

3.4.5 Caracterfsticas técnicas del SPOT 5. 

,-· 
Dimensiones, incluyendo paneles solares 

·-·· 
________ _j .3.4 m X 3.1 m X 6 m 

1 
Peso 

Instrumentos 

~~-----~~~-==-,-·-! 
'Instrumento Vegetación. 
'DORIS ( Pos1c1onamiento Orbital) 

. 2 Instrumentos l IRG 

... 
Potencia generada por los paneles . 2.400 \\' 

1 Instrumento llRS 

Helio Sincronizada 
Órbit:1 Altitud de 832 Km. 

C:1pacidades de nujo de datos 

Cap:u:idades ck c:1da instrumento 11 RG 

Capacid:1des do Instrumento llRS 

Capacidades de Gr:1h:1ciún a bordo 

Capacidades de transmi.,iún 

·~o descendente: 10:30 horas 

5 canales digitales. 50 '.\lbits/s después de su 
compn:stl.•n 

Imagen pannom;"ttica. 3 m de resolución 
Imagen pancronüt1ca. 5 m de resolución 
lmúgenes '.\1ulticspcl:tralcs. 1 O m de resolución -~ 

·Imágenes ester::uscópicas, 1 U m de resolución 

3 canales digitales de 50 :\!bits cada uno 
Incluye 1 (iO escenas multiespectralcs ( 10 m) 
o pam:rom;it iL·as ( 5 m) 

2 canales d1g1talcs. 50 :\!bits s cada uno después : 
de su compresión 

- -·-' 

3.4.6 Cualidades Radiomí-tricas y Geométricas del SPOT S. 

La cualidad gc.nnt.!trica de las im;igcm·s del Sl'OT 5 son de suma importancia para las 
aplicaciones cartogr;'1ficas. El SPOT 5 fue dnnensiLHladu par;1 n:..,ponder a las demandas de los 
cartógrafos. 

Las especilicac1unes del sistema son como siguen. compatible con aplicaciones 
cartogrúticas a una escala 1 :50.000 

• Precisión planimétrica de 1 Om. 

• Precisión ;1lt11nétric;1 de 5m. 
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La cualidad radiométrica de las imágenes (ruido) será idéntica o menor que la del SPOT 4. 
Los especialistas en aplicaciones temáticas tendrán a su disposición infom1ación de cualidades tanto 
en formatos digitales corno Analógicos I Fotográficos. 

3.4.7 El instrumento lfl{S para la Alta Resolución Estercoscópiea (Higll 
Reso/111io11 Stereo). 

Especificaciones: 

• Banda Pancromática dc 0.50 a 0,70 µm 
• Angulo cntre las Jos cámaras: vicndo cn un ángulo de 20º para el frente y 20º para atrás. 
• Rcsol1H.:ión cspacial dc 1 Om. 
• Franja d.: barrido: 120 Km. 
• LongituJ múxima d.: una esccna: 600 Km. 

Es¡>ecificacioncs de los productos generados: 

• Pn:cisión rclativa (int.:ma): dc 5 a 10 111. 

• Precisión absoluta (extcrna): de 10 a 15 rn. 
• Capacidad opcracional: 30 milloncs dc Km2 en 5 años. 
• Capacidad múxima Je rccubrimiento diario: 126,000 Km2. 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

Los instrumenlos 11 RS a bordo Jcl Sl'OT 5 serán una "máquina increíble" para generar 
Modelos Numéricos de Terreno l\1;-.;T. 

\ .1 

~nu:.;tai.011 

Oirccl n.'Celvmu s!a\Jo11 

' o 
~ 

o 
c:.llM ,' 

.,/' 
~ ·-

~~º;~!a1K>11id rt.~··~"l<J slat<.>r1 

----

.-.;.~ 
Jt¡;;;---~ 

o ....... 
Fig11r11 3. J../ -· Red d<• <'Slaciones de r.:cepcián del programa SPOT. 
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3.5 Imágenes del satélite Ikonos . 

. \la11hatt<111 . .\',",. l'urk r,·u/or) - .l1111iu 3/J. :;OOIJ .\/a11/w11a11 . .\'t'\\' )'ork - .')<'ptil'mhrc I :. :;OO! 
/l\O,\'O.'>' l-111t'tro 1/11111gc11 antes CÍ<'I 11t111¡11<'J Jf,:<J.\'OS /-metro 1/111ag<'11 CÍ<'spuc;.\. del ataque) 

.\lw1/:,J1ta11 . .\'t'I\' )'ork - /A:O.\'().<.,' l-111etru .\fu11hi1llw1. Se"· }'ork. St•¡J[iemhre 15. ::001 
Bla11cu .1· 11,•gro lant<'s dt'f iJtaqucl 11\0.\'0S /-metro f llTC- Después Jd ataque) 
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di: Chihuahua l'll 

1 

Cuauhtcnwl·, \l(·xico: 
ri:ci:pi:innatb l'I 12:212000 por 
i:I si:mor pancrum:it ico dd 

1 Satt!liti: IJ.,,on<lS. 

Lst:1 imagi:n di: ri:~oluci<'in di: 
1 llll'lrn c<ilor. nn' mui:stra un 
:·iri:a ri:sidi:ncial Ji: Sidnl'Y• 
Australia reci:pcionada el 
l/12.'1991) por el 'i:1i..:lite 

l..a irna¡!en satdital nos 
llllll'Stra aJi:m:is del E!.tadio. 
plaza central y el ári:a del 
ci:ll!ro cumi:rcial. 

lkonos di.: la l:mpre'ia Sp;1ci.: 
lmagin¡!. 
En la imagen '>uhresak· el 

la aspecto residencial d..:I :irea. 
inclll)l'!ldll arbuk'i. ti.:rreno'>. 
i:asa'i. colcgi<''i. ruta'>. ríos) 
parq111:,. 

~ lrna~'--·n d~ n:"'1.1lu1.:il'~11 l llh .. 'lr''· ' . 
; pa111:r.1111a1i .. ·;1 ,¡... (;11:1yaquil, 
Ecuador rc._·,TcÍ<111:1d.1 d 
9il lil'l'}'l p1lr d 'ªt..'litc 
11,<lllllS. 

lm.1g.:n S.11.:liLJI ll-.1>lhh J.: 
ri:"ilu,·i,»n 1 mi:tr\l. 

: R1:c«>kctada por Sp;1e-..: 
. lmaging ,.¡ l ll d.: h·b. 1 O del 
. 2001. 

SATÉLITES Y CAPTORES 

, lmagc·n pani:rom.ítii:a de las 
. afuera'i Je C:1n1c;1s, 

Vl·111:zuc•la rei:epi:ionada el 
30, 12119'1'1 por el IKONOS. 

Nos mue,tra los di:i:tos di:! 
d.:spl;l/amiento de lodo ya qui: 
fue tomada luego di: grandi:s 

' inundai:ione-;. 

Dici.:mhr.: Ji: 21Hlt.1 
Sat0lite lk<HH>s 
Rl''<iluci<.lll J.: 1 n1l:tn1 por 
pi.'\el 
Ohtc•nid.1 di: Spacc lmaging Si: \ isu.11 iz~1 un;i :ir .. • a urhana 

aJyai:emi: a zona-.. fori:'italcs. 
Nos pi.:rmiti.: identitii:ar i:I 
impacto d<.'l Ji:sarrollo urh;11Hl 
sobre el mi:Jio ambknte. -·---------·----- ------····---·-·-· - . --·--·-···--····--·------_J 
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3.6 Imágenes de los satélites Landsat. 

I J11rha 11 .. '.'udúti·ica 
/ 'i.,·m <'11 3f) de 1111a imagen de 

LandSat 7 sohre 1111 ,\/J)T de :!Om. 

~_ .. ~ .. -.-...1.--

/Ja/i11s.,·,1m. ( 'a111cni11 
1 ism <'11 3/) de· ww image·n de· 

La11d.'•)at :- sohre· 1111 ,\ff)Tde :!Om. 

SATÉLITES Y CAPTORES 

.'.)'c/1n:i·. A 11stralia 
1 'ista en 3D de ww imagen Je 

LandSat 7 sobre 1111 ,\f/JT Je :!0111. 
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Entorno Cii.:oµr;'tli.:o Je· Lo ... 
Gi¡.::11111.: .... lu¡.:ar turistko 1k 
Cónloh:1. Ar¡.:L·ntina. 

Si: visual i/.all l .o.:al idade·,. 
próximas y '' ;1y¡ioi ni... d.:I 
n:o.:orrido turi ... ti.:n a tra,C:-; di: 
los r.:li1¡;i ''"· 1 maµe·n di.:I 
SatC:liti.: 1.and ... at 7. 

'. Cúrdoha y Aln·1kd11n· .... 

'Af¡.::111ist:'in. 

i ( >bkniJa di: l'lll.'e'Sat. 
' -

i Arj.!l'ntina Cúrduha. Argl·ntina 
: Fi.:cha de· (",111u: ¡ ·· J<.· e'lll:r,1 de· ¡:c·.:ha de· 1,1111a: 1 ··d.: e·11e·n1 di: 
i 2001. Sat01 iti.: L1m1'.ll 7 2001. Sat..:I it.: L1nd ... ,11 7 
1 Rt.:~olu.:i\111: 30 mi.:tr11s p.p. · Ri.: ... ,1lu<.·i,>11: 3ll ni.:tr'" p.p. 
! Comhin;io.:ión ,k ban,Li ... : ; c,1111bi11;1c·i,\11 di: ba11J..1 ... : 
i Rojo: Banda 7 , Roj,i: Band;i 7 
i \'i.:nk: lbnda 5 ' \'i.:rdi.:: B.md.1 5 
1~' Azul: Banda 2 · :\/111: Banda 2 
Obtenida di: Ciampa¡;n;1 & ~ Obtc11iJ;1 di: C iam¡x1g11a & 
Asoci~~~~--=_~i_l?~I~i. __________ ~' (~-~_t).:iadtl_'>_:_-::CiU_~ICi 

SATÉLITES Y CAPTORES 

lksolu..:it•ll di: 30 mi.:tw~ por 
pi x.:1 
Co111hi11a.:io11 Ji: h;1nda ... : 
Rojo: Banda 7 
\'i.:rdi.:: Banda 5 
Azul: lianda 2 • 
Obti.:nid;1 di: b C< J:\AF 

;¡ 

Bal'ilocla· •. \ rgL·ntina 
S:11.:·lit..: 1 ;111d,.;1t 7 
Rt.:"1it11.:iú11 Ji: 3C1111..:tro" ¡ior 
pi,i.:I 

. Curnhin.Kiún Ji: b:.111,la ... : 
Roj.1: Banda 7 
Vad..:: lb11d.1 5 
1\/u!: Ba11J;1 2 
Oht..:11iJ;1 di: la CO~AF 
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3.7 Imágenes de los satélites SPOT . 

.---------------------------

! rnag..:n • pul 
i S-10)_ 
! Ri:solu..:ión Je.: l f\.rn. 
1 Fecha Ji: torna: .:>0-09-2000 a 
1

10-10-00. 
1 ~~1:~das 4-3-2 en R-< i-B. 

··-·- ----. ··-· -·~ ........ 

:l.hm1.:1p1n de: lti~1r:1s - :-.1• 
S;1t..'lit..: ~'Dl. 
R..:soluciún: Je 1 O rn l'<'l" 
pi,..:!. '.\ hl<lu: J>:\ ~ 
Fc:dia Je la toma: 1 'l-08-99 
Obtenida Je.: Eng..:Sat 

SATÉLITES Y CAPTORES 

1 

Banda.~ .:>.2. l 
< )btc:niJ~1 de.: Fn!;;<.:Sat __________ J 

F..:d1a de.: la torna: 0511 ::u2000 ¡ 
Sat.:litt: SPOT., Vegetación 1 

L~1id~~e ~n~i:Sat ____ -· _ 

Obtc:niJa di: Engi:Sat. J 
-- -·-· ------------------ ----
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CAPÍTULO 4 TÉCNICAS BA YESIANAS 

4.1 Introducción. 

La inforencia Bayesiana es un enfoque alternativo para el análisis estadístico de datos que, 
en buena medida, se contrapone a los métodos que prm:eden de lo que se ha denominado 
"Estadística Frceuentista" y que todos usarnos con regularidad. Un elemento cardinal con que 
predominantemente opera este método alternativo es el manejo subjetivo, no Frecuentista, del 
concepto de probabilidad. 

El interés por el teorema de Bayes trasciende especialment<: cuando s.: amplia a otro 
contexto en el que la probabilidad no se entiende exclusi\·amente como la frccu.:ncia rdativa de un 
suceso a largo plazo, sino L"omo el grado de L"orn·icciún personal acerca de que el suceso ocurra o 
pueda ocurrir (definición subjetiva Je la probabilidad). 

Una cuantificación sobre base subjetiva resulta familiar y fecunda para el enfoqu.: 
Baycsiano. Al admitir un manejo subjetivo Je la probabilidad. el analista Bayesiano podd emitir 
juicios de probabilidad sobr.: una hipótesis 11 y expresar por esa vía su grado Je convicción al 
respecto, tanto antes como después de haber t>bservado los datos. 

En su versión m;is elemental y en este contexto, el teorema Je Bayes asume la forma 
siguiente: 

P (111 tlatos) = [P (tlato.\ 111) / P (dutos)[. P (//) 

La probahilidacl a priori de una hipótesis, P(ll). se ve transfi.>nnada en una prohahilidad a 
posteriori. P(ll 1 datos), una vez incorporada la evidencia qw.: aportan los datos. El cnso 
considerado se circunscribe a la situación nüs simple. aqut:lla en que P( 11) representa un número 
único; sin embargo, si se consiguiera expresar nuestra cunncc1ún inicial (y nuestra incertidumbre) 
mediante una distribución de probabilidades, entonces una ,.e/ ohscrvadus los datos, el teorema nos 
"devuelve" una nuc\·a distribución. que no es otra ct>~a t¡ue la percepción prubabilísllca original 
actuali:t .. atla por los datos. 

Esta manera tic razonar ti.: b inferencia Ba) es1an:i. rad1c;ilmen1t: Ji fercntc a la inferencia 
clásica o Frccucntista (que tlcstlc1ia en lo formal toda informac1ún previa tic la realidad que 
examina), es sin embargo muy cercana al modo de proceder c·oti<l1ano. Debe subrayarse que esta 
metodología, a dili:rcncia del enfoque Frccuentista. no tiene como finalidad producir una condusión 
dicotómica (sig.111ficaeiún o no s1g.niticac1ún. rechazo o aceptación. etc. l sino que cualquier 
infom1aciún empírica, combinada con el n11wc1m1l·nh1 que ya se tenga del prnhlcma que se estudia, 
"¡1ctualiza" dicho conocimiento. y b trascendenc·ia de dicha \ is1l>11 actualuada no depende de una 
regla mcc;ínica. 

Los métodos Ba) c;.iant•s han ;.1do 1.:ue;.twnado;. argumentando que. al mcorporar las 
creencias o expectativas pcrsonalc-. tkl J11\e-..11g.:1dor. pueden ser caldo de c·ult11.o par;1 c·ualquier 
arbitrariedad o manipulac·ión. Podemos ;1rgli1r. poi una parte, 4uc el enfoque frccuentista no cst;Í 
exento tic decisiones subjetivas. tic hecho, la suh.1et1\ 1daJ (algo bll'll diferente de l;i arb11rarictl;1<l o 
el capricho) es un f.:nómcno llll"\ 1l;1blc l'ur otra parte, las "manipulac1one-." son actos de 
deshonestidad, que pueden pr1.)Juc1rse en l'Ualqu1cr caso (incluyendo la pos1b1htlad de que se 
inventen datos) y que nt> dependen de la mett>dt>logia cmplcatl;1 smo Je la honradez de los 
investigadores. 
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Aunque las bases de la estadística Bayesiana datan de hace mús de 2 siglos, no es hasta 
fechas recientes cuando empieza a asistirse a un uso creciente de este enfoque en el úmbito de la 
investigación científica. Una de las razones que explican esta realidad y que a la vez anuncian un 
impetuoso desarrollo futuro es la absoluta necesidad de cálculo computariz:ido par;i la resolución de 
algunos problemas de medi:ina complejidad. 

Los procedimientos Bayesianos constituyen una tecnología emergente de procesamiento y 
análisis de información para la que cabe esperar una presencia cada vez más intensa en el campo de 
la aplicación de la estadística a la investigación científica. 

4.2 Reconocimiento estadístico de patrones. 

El reconocimiento estadístico de patrones comienza con unidades. corno una reg1on o 
segmento proyecl'1do de una imagen; en el que una ,·ariedad de medidas pueden hacerse. El 
propósito del reconocimiento es clasificar cada unidad con base en este vector de medidas. La 
clasificación encuentra una unidad con esta caracteristica de vector para una categoría "dosets". 

Esto se hace a través de una regla de decisión. La regla de decisión es proyectada 
opcionalmente para asociar cada unidad a una clase de la categoría con base en el vector de 
medidas. Opcionalmente esto puede significar. por ejemplo, un menor error de el a si fkación para un 
conjunto dado de medidas y para una complejidad computacional dada en la regla de decisión. 

Entonces, las técnicas de n::conocimicnto de patrones cstadisticus incluyen: 

1. Técnicas de selección y extracción conjuntas par;1 reducir el número de mediciones que se 
efectúen o para reducir la dimensión de los ,·cctorcs que representan las medidas efectuadas 
por una regla de decisión. 

2. Técnicas de construcción de reglas de decisión. 
3. Técnicas para estimar el error en las reglas decisión. 

4.3 Baycsianismo. 

El reverendo Bayes sugirió una regla (regla de Baycs) posibilitando que la probabilidad de 
un evento pudiera ser dada con base en el cunoc1micnto humano. Esto es, en eventos en los que no 
se puede medir la frecucncia con la que ocurren. b probabilidad puede scr dada con base en el 
conocimicnto quc un espccialista ticnc sohrc si mi"no. 

La estadística Baycsiana pa:-.ó a ser aplicada cn ..,,,terna' de ltllcligcncia Artificial al 1111c10 
de la década de los 60"s (Russcll & ~orng. 1995>. En aquella épu~·a el ti.mnalismo en la utilización 
de probabilidadcs condicionales no cstab;1 bien dctintdl>. p,,r ,,¡ro lado, Li ..:ant1dad Je datos cra muy 
grande, lo que ditkultaba la manipttlaL·tLHl y la util1/aL·1ún de esa teoría. S111 cmbaqw. a partir del 
inicio de los anos 7(J"s y la rrntad de la d.:c;ula de Mr .... la probabil1tbd B;1ycs1ana nu fuc muy 
utili7...ada cn las invcsllga..:ioncs de 1:\. l°L>n la p11hltL·aL·1<m Jc traba_1os. la teoría Ba)cs1ana -;ufrió un 
grande impulsl1 en cl campo de 1:\. 

La prnb;1biltdad Ba)c ... iana es una tcoria l.'.lH1s1stentc ) que penrntc la rcprcscntación de 
conocimientos ciertos e inciertos a tr;I\ és dc l;i d"'tnbu .. :1ún de prnhahtliJad conjunta. Tal 
distribu..:ión conjunta puede ser rcprcsent;1da por el producto de d1str1bu.:íone-. cond1...-1onadas. 
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A través tk las redes Bayesianas se pueden representar problemas del mundo real en el que 
existan relaciones de causa y consecuencia entre las variables. Existen varias aplicaciones que 
obtuvieron buenos resultados (Doyle y otros, 1996). como por ejemplo el "lntclipath" (Heckerman, 
1991 ), un sistema de diagnóstico de patologías aprobado por la Asociación Americana de Medicina. 
o "VISTA" (l lorvitz y otros. 1992) un sistema de monitoreo y análisis utilizado por la NASA para 
el control de misiones espaciales y los asistentes de solución de problemas de Microsoft 
(l leckerman y otros, 1995). 

Las Redes Bayesianas tienen la posibilidad de realizar el aprendizaje a partir de datos en el 
que el aprendizaje, una muestra dada y el sistema. a tra\'és de un algoritmo genera una estructura 
que se adapta mejor a los datos del problema. 

4A Teorema de Bayes. 

No es posible ignorar este importante "descubrimiento" publicado póstumamente a la 
muerte del reverendo Thomas Bayes ( Sokal y Rohl t: 1995 ). El teorema de Bayes admite un manejo 
subjetivo de la probabilidad, e~to permite emitir juicios de probabilidad sobre la validez de una 
hipótesis 11. La probabilidad a priori de una hipótesis 1'(11). es la que se fija o sugiere antes de tener 
en cuenta los datos (por eso es a priori). 

Una vez realizada una obser\'aciún o experimento. se in~·orpora la e\'idem:ia que aportan los 
datos al análisis a través del teorema y sc obtiene una prubabilidad a posreriori. Una \'eZ observados 
los datos, el teorema "d~·\'uel\'e" también una distribm:iún que ha de interpretarse como la nueva 
percepción, ahora "actualizada" p'>r los datos. El teorema sc e:-.presa de la siguiente forma: 

- - - -
H, H, H.1 H4 H11 

[ E ] 

••• 
~ - - --- -

Figura 4. I - Rcprc.n·111aci<i11 de los 0111ju111os l/i (i - / .... n) _\'E. lli 
son 111u11wme111e c.1c/111·c111,•s 1· E no es 1·acio. 

La Figura 4.1 represent:1 /Ji como eventos mutuamente excluyentes y cuya umon es el 
espacio muestra! Q. E es un evento en Q con una probabilidad no cero de ocurrencia; además. la 
probabilidad de obtener E es: 
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i=ll 

P(E) =E nH1 +E nH1 + ... +E nH,, = LJE n H; ----------- ( 4.1) 
i=I 

Considerando la estimación de probabilidades conjuntas P(AB) cuando los eventos son 
condicionales, se tiene la siguiente equivalencia: 

por lo tanto: 

P ll; E = P(ll; )P E 11; = P(E)P ll; E 

P H 1 E 
P H 1 E 

P(EJ 

P(H;)P E H 1 

P(E) 

Se puede reformular la parte final de (4.1 ), i.e. P(E) = P(U; E 111 ) como: 

---------- ( 4.2) 

--------- (4.3) 

P(E)=P(QEnH1 )=QP(EnH;)=tP EH; P(H1 ) ---------(4.4) 

Lo anterior es válido porque los E/Ji son mutuamcnte excluyentes. El termino del 
denominador en ( 4.3) se puede sustituir por su valor en ( 4.4) y sc tiene: 

P H; E= 
PE H; P(H;) 

" 
LP EH¡ P(H¡) 

i 

Esta fórmula es conocida como: El Teorema de Haycs. 

Dado que 'i:,P"E 111 P(ll¡) =P(E). esta última exprcsión puede rescribirse como: 
1 

--------- (4.5) 

P 1-1¡ E 
P E 1-( P(!-() 

P(E) -------- (4.6) 

Esta fórmula es conocida como: La Rc~l:t de Ba~·l'!>. 

En donde cada uno de los clcmentos tiene: el s1gu1cntc s1gnifü:ado: 

P¡// 1 ; E : Probabilidad de que: un vc.:tor dc c;iracteristicas E p.;:rtenezca a la 
clase //i. 
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Probabilidad de que dada l/i, el valor de la variable aleatoria sea, precisamente, E. 
Dicho en otras palabras, es la función densidad de probabilidad de la clase lli 
considerada como una variable aleatoria. 

P(Hi) 

P(E) 

Probabilidad a priori de que se presente un elemento de la clase /Ji. 

Probabilidad a priori de que se presente un objeto a clasificar con un 
vector de características i1.!llal a E (considerado un vector numérico 
concreto o constante de nZ>rmalizaciún). 

Este último elemento puede despreciarse. ya que presenta el mismo valor para un conjunto 
de n clases, H 1 , H 2 , ••• , H" . co111pi1ie111Jo por el vector E a clasificar. Se trata. pues, de un factor de 
escala que se elimina por no incorporar información discriminante. 

4.4.1 E\'aluución de 111 hipótesis por t~cnicas Buyesianus. 

• La mejor hipótesis es la m;is pruhablc. 
• Basadas en el teorema de Bayes. Despcj;m P 11; E . 
• La distribución dc hipútcsis a priori P(ll;) y la probabilidad de unas observaciones respecto a 

cada hipótesis P E 111 debcn scr conocidas. 
• Permiten acomodar hipótesis probabilísticas. 
• Son sólo técnicas evaluadoras aunque si el conjunto de hipótesis lli es reducido se pueden 

utilizar en algoritmos dc aprcndizaje. 
• Muchas veccs no sc et>nocc /'(//,) o incluso P E 11, . Se hacen suposicioncs: distribución 

uniforme. normal u uniH:rsal. 

4A.2 Clasificador· Buyesiuno Simple. 

Estimar la probabilidad: P(E 1 11) es complejo, pero se simplifica si se considera que los 
atributos son independientes dada la hipótesis: 

P(E .. Ei. •.. E:-111) = P(E 1 111) P(E: 111) ... P(E, 111) 

Por lo que la probabilidad dc la hipótesis dada la evidencia puede estimarse como: 

P JI E 1 ,E:, ... ,E, 
P(ll)P E 1 11 PE: 11 ... PE_, 11 

P(EJ 

Esto se conoce como el Clasificador Haycsiano Simplc. 

Como se mencionó anteriormcnte. no es nc~·c-.anl> cakular el denominador: 

P(H I E., E: .... E,) - P(ll) P(I·:, j 11) l'(E: 111) ... P(E, 111) 

• P(ll) se conoce como la probabilidad a prwn. 

---------- (4.7) 

• P(E1 ¡ 11) es la probab1hJad Je los atributos daJa la hipótesis (verosimilitud). y P(ll 1 E., Ez. 
... E:-;) es la probabilidad a ¡w.,tcriori. 
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En su aplicación usual, el modelado Bayesiano es usado para encontrar la estimación máxima a 
posteriori (MAP), es decir. el valor de /1 que maximize la probabilidad condicional P(ll I E). En el 
caso más general. el estimador óptimo puede ser la solución que minirnize el valor esperado de una 
función de energía con respecto a esta probabilidad condicional. 

4.5 Redes Bayesianas. 

Las Redes Bayesianas utilizan un enfoque que se basa en la modularidad del mundo que se 
modela. También se les conoce corno redes probabilísticas, causales o de influencia. Una red 
Bayesiana es un grafo acíclico dirigido. donde el conjunto de nodos o vértices representan variables 
proposicionales (proposiciones que describen objetos yio eventos). Cada arco representa las 
relaciones de causalidad directa entre las \'ariables conectadas y la fuerza de estas influencias es 
cuantificada por probabilidades condicionales. La variable al final del arco es dependiente de la 
variable que se encuentra al in ido del misnw (figura 4.2). 

Robo Terremoto 

Figura ./. :! Eiemplv de una Red Baycsiana. 

Los nodos del grali.l son \'aria bles X., X: ...... \\. Cada variable:.\"; tiene un conjunto finito 
de posibles valores {x,I. Un arco (.\~ • .\",) del nodo .\~ al nodo .\", 111di..:a que el valor de .\) es una 
causa directa del valor de Xi. Xi puede t<."ner I posibles 'alor<."s. y.\) pui:de tener J posibles valores. 
Par.t cada par de valores (.\¡..\",), la "'fueua de la causalid;1d" es b probabilidad condicional P(x,~'l:j). 
Estas probabilidades pueden ser \'IStas en forma de tlllJ matnz de Jx/ ;1so..:1;ida ..:on el nodo lujo. 

El conjunto de apoyo de un nodo e-.. el ..:un1unt1.> de 11.>s pre1.k..:esores del nodo. S1 
observamos que el nudo X, llene el 1.:unjunto 1.k ap1.iy<' .\',. <."nto111.:es />(.\",jS,) denota la probabilidad 
de unión condicional de X,=x,. dado el conjunto Je \;dores IS,} para las \ ariables de ;1poyo. La 
distribución conjunta de la red c1.>111plet.1 e-... 

' 
l'(X,.X_., ... ,.\",) = n I' X, S, .....••••. (4.8) 

•• ¡ 

Al aplicar la regla de Bayes se obtiene: 
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PX1 S, 
P S, X, P(X1 ) 

P(S1 ) 
---------- ( 4. 9) 

Cuando todos los padres de una variable aleatoria X1 son instanciados. se dice que esa 
variable aleatoria es condicionalmente independiente del resto de las variables aleatorias las cuales 
no son descendientes de X1. En la Figura 4.3 podemos observar que X 3 es condicionalmente 
independiente de x. dados X 1 y X 2 • 

Figura 4.3 -·Ejemplo de i11dcpc11de11cia condiciona/. 

Una vez que una red Baycsiana es construida. puede ser usada para representar el 
conocimiento causal genérico de un dominio dado y puede ser consultada para razonar sobre la 
interpretación de los datos de entrada cspccítkos. El proceso dc interpretación comprende 
instanciar un conjunto de variables corrcspond1c111es a los datos de entrada y calcular su impacto 
sobre las probabilidades de un conjunto Je \'anablcs Jisciiadas t:llfllO hipótcsis (actualización de 
creencias). Alternativamente. podemos buscar identiti,·ar la intcrpr..:taciún nüs probable de los 
datos, es decir. una asignación dc valores al conjunto de h1pt•lcsl'; 4ue obtenga la probabilidad 
posterior más alta dada la evidencia (re\'lsiún dc crcerK1as). 

Los "padres" de un nodo son aquellos que ltenen al'l"l" d1ng1dus a él. Cada nodo tiene una 
tabla de probabilidad condicional que cuantiti,·a el efecto dc sus padrcs sobre: cl. l lay dos diferentes 
formas en que las proposiciones pucden afcl"lar la probah1hdad dc ulras: 

:;... La primera es que las caus;1s mlluyen cn b prohabtl1dad Jc .. us sintomas. 
;.;.. La scgunda es que al obscrv.ir los sinloma .. s.: afcct;1 l;i pmh;1btlidad Je sus posiblcs causas. 

La idea detrás de la estructura dc las rcdcs Ba)e .. 1an;1s cs hacer una distinción clara entre 
estos dos tipos de intluerKia. L1 1di:a pr111c1p;d di: (;¡., r,·di:s Baycsianas i:s 4ui: no i:s ni:cesario 
utilizar una tabla de probabilidades n•n.11111la" erwrmi: i:n la quc si: hstcn las prob;1bilidades de todas 
las posiblcs combinaciones de los t:\ i:nto .. lJUl' .,i: pui:J;m n>nci:b1r. 

La mayoría di: kis e\·i:nll>., sun cor1d1,·1l•n.il111i:nli: 11Hkpe11d1crllt:'> di: otros. por lo nial sus 
intcr.icciones no dcbcn scr CllflSlllcr.1d;1.,. i:n lu,,:;1r d,· c .. tll C'> pll'lhli: util1/ar una rcpri:.,i:ntación 10<.:al 
en la cual se describan agrupam1c1lll>-. lk C\ cnll >., que mtcr;1ctu.m. 

La tari:a básica di: un s1 .. 1i:111;1 pwbabdislln> dl· 111fi:ri:nc1a i:s ~·alcular la distnbución de 
probabilid<1des a pusti:riori de un conJUlltl> de 'ariablcs d;1dos .:ii:r1os valores de las evidencias, es 
decir, P(\•ariab/e.\· / C'\'ÍdL•11cia.\). Las ri:Jes Bayesianas pi:rmiti:n h:1..:er 4 tipos Ji: mlC:rencia: 
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..!' De diagnóstico (de efectos a causas). Por ejemplo: Dado que Juan llamó. inferir la 
probabilidad de que hubo un robo: P(robo I Juan llamó) . 

..!' Causales (de cau.rns a efectos). Por ejemplo: Dado que hubo un robo. inferir la probabilidad de 
que Juan llame: P(Juan llame! robo) . 

..!' lntercausalcs (entre cmHa.\· de comú11 t'fi•cto). Por ejemplo: Dado que la alarma sonó tenemos 
P(robo / alarma)~U.376. Pero si aiiadimos la evidem:ia de que hubo un terremoto, entonces 
!'(robo I alarma y terremoto¡-·0.003. Aún cuando los robos y los terremotos son independientes. 
la presencia de uno provoca que el otro sea menos probable . 

..!' Inferencias mixtas (Comhiuaciá11 dt• dos o más tfr las a11tt•riorcs). 

O In gn 6stico C~usal lnlercausal Mlxt11 

E: Evldcndn O: Hipótesis 

Fi~ura 4.4 ·- T1jms ele i1!f°crc11cia en las Redes Bayesi1111as. 

Las redes Baycsianas son sistemas muy útiles. Las variables en los grafos de tales sistemas 
pueden ser proposiciones o variables que toman valores de algún otro tipo como: temperatura, 
presión, cte. 

4.6 Redes probabilísticas '\'isuales. 

Un sistema de visión basado en cono.:irrncllll' usa conm:imicntl> del dominio para analizar 
imágenes de ese dominio. El conocirnrcnto pui:de ser gi:neral o extremadamente específico. Un 
sistema que trabaja con escenas urbanas podría saber sobre la presencia Je casas. caminos y 
edificios. Un sistema que trabaja con parte,., mecüni~·as triJrmensi,malcs conocería las posibles 
estructuras de esas partes. \'isrún Je alto nrvel hace uso Je este conocimiento para realizar 
reconocimiento. 

El conocimiento puede estar estructurado de una manera Jerürqurca cau,.,al por lo que es 
necesario constn1ir un modelo, en este caso una red Bayesiana. que represente nuestro conocimiento 
del dominio y pennita reali.rar inkrcnna para poder deducir de la intixmaciún obtenida Je la 
imagen. la identidad y lo~· ali.ración dc los oh Jeto' rclc' antes. 

Para la lks~-rip~·rón jcr;irqurca ~·au-;aJ Jc una ba,.,c de conocrmicnto \ isual. podemos pensar 
en una red diYiJrda en u11;1 sene de ~·apa,., en b-. cu;1lcs los noJlls dr: la capa nüs b;iJa corn:spondcn a 
las variables Je la-. caracteristica,., Je ki-. ob_1ctl)S y los nodos en la ~·ap;1 m;ís alta a las Yariablcs que 
rcprcscntan a lus objetos. 
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Las capas intermedias tienen nodos para otras entidades visuales, tales como partes de un 
objeto o regiones de imágenes; o representan relaciones entre características y objetos. Las flechas 
apuntan desde los nodos en las capas superiores hacia nodos en las capas inferiores, expresando una 
relación causal (Sucar & Gillies, 1994 ). La estructura de una red probabilística para reconocimiento 
visual se muestra en la Figura 4.5 

---~ 

(
........ r- ..---...., ,,,--, ,,.......... ....---.... 

• . ~ 1 } l ) 1, ) 
-< '-r<\ 'I./ ~( ',.,-. I 

1\ /:"\ /.o/!./ 
', ~ ; \ " 119' / ¡Je..! 
1 o ' ¡---. I I . ' '\ 
f l.._J I ''----} i JI ! 0

'¡ ~ 
, ' t 1 "~ p I 

• • • 
• 

Figura 4.5 - Red prohahilísticajerárc¡uica para reconocimielllo l'isual. 

El estudio de probabilidad condicional es importantísimo por si mismo y sus aplicaciones 
son numerosas. 

4. 7 Aplicación de métodos Estadísticos en la Segmentación de Imágenes 
Naturales. 

Un ejemplo de la aplic;u.:iún de las cstadísticas en el an;ilisis de inügcncs fue im·estigado y 
desarrollado por Volker Rehrmann y Lul/ Pricse dcl Laboratorio dc Reconocimiento dc lmagcnes 
de la Universidad de Koblenz-Landau. 

Un paso importante para los o,1stcrnas dc an:11 is1s de 1mógcncs y la scgrm:ntación Je 
imágenes, es la identificación dc n:g1one-. homogt:nca-. en una 1111;1gen. E:-.1stc una gran variedad Je 
métodos Je segmenta~·ión en la literatura. Entre ellos cst;in: los de dctecc1ún de bordes kdges 
detectiun), los de separa~·1ún y unión (splir ,md mt'rg<'). crco.:11111cnto de rcgiom:s (region gro11·i11g) y 
técnicas Je agrupamiento (c/11stt'ri11g). 

Durante tres dt:cadas se desarrollaron mt:toJos de "egmentao.:1ún para 1111úgcncs con tonos de 
gris. Sin embargo. las tt:cnic;1s y equipos p;1ra b aJqu1-,1c1lin de 1111;igcncs cn color '>C h;111 vuelto 
más baratos y nüs comunes. El an:ih-,1s de un:ig .. ·nc" en -.·<•lor se ,·ud\e cada \C? m;is imptlrtantc. 

En la scg111cnta-.·1ún ~·n ~·olor rwnnalmentc e" ll'<1do un mt:tudo dc agrup:unicntu. 
Actualmente, los métoJo-, estadísticos son aplicados par;i bu,~·ar algunt•s grupl>S en este espacio de 
características. Estos agn1pa1111cnttl-., remarcan la imagen. form:m los segmentos de color. La 
vcntaj;i del método de agrupamiento e-, la 'isiún global Je los datos en las fom1as del lustugrama. 
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Sin embargo, esta v1s1on global no refleja la información espacial para que la imagen sea 
comprendida. La extensión de los agrupamientos en la característica del espacio. muchas veces son 
ambiguos. Los métodos estadísticos resuelven este problema que es computacionalmcntc 
expansivo. 

----- -

C cicx Structure Co<k (CSC) Sput&Merge Recurs.w Hu;tOE;4m Splitting 

Figura ./.6 ·· l}e111plo de la 11plicaciá11 tic mt;todos e.,tadisticos en la seg111e11taci<Í11. 

Para una segmentación por crecimiento de regiones son utilizados los datos locales y 
globales. Estos datos permiten em:ontrar resultados muy robustos en la segmentación en color de las 
escenas naturales. 
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, 
TEORIA DE LOS 

CAMPOS ALEA TORIOS DE 

MARKOV 

Imagen glohal del fJlanera ti<·1.,-,1 n.,r.1d,·11oclzc. E11 ella se f'll<'de11 apreciar las luces J,• las 
clifi•rcnres ciudades del mundo. Esto permite rener una apru.\imacitin de las regiones que han 

alcan=ado 1111 11wn1r apr1H·cclz,1111ic111v Cllt'IX<;lico 
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5.1 Probabilidad y variables aleatorias. 

Denotamos por I al evento seguro (al que ocurre en cada prueba). Dado dos eventos A y B, 
A u B denota el evento que: ocurre siempre que A o B o ambos ocurren. A y B son mutuamente 
excluyentes si la ocurrencia de uno, dada una pruebó.1, excluye al otro. Ahora, podemos definir la 
probabilidad de un evento por tres postulados: 

Dcliniciún 1.1.1 (Probabilidad). La probabilidad Je un evento A es un número P(A) 
asignó.Ido a este evento satisfaciendo los siguientes axiomas: 

1. I'(A) es positirn. P( A) ~ O. 

ii. La probabilidad del evento seguro es igual a l. P(I) = 1. 

iii. Si A y B son mutuamente excluyentes. entonces P(A u B) = P( A)+ P(B). 

Ahora, examinemos que es un evento. Dados que los eventos pueden combinarse de varias 
formas para formar otros eventos, los e\·cntus pueden des.:ribirsc mejor por la Teoría de Conjuntos. 
Los resultados dl· un simple experimento son objetos bien definidos (eventos elementales) 
fomtando un conjunto I llamado espacio. Los e\cntos son ,·arios subconjuntos Jc estc espacio que 
contienen uno o m:"ts eventos elementales. Cada c:vento ocurre cuando uno de estos eventos 
elcn1entales ocurre. Dos e\·entos son mutuamente excluyentes si no tienen elementos en común. Es 
claro que I es el evento seguro dado que siempre ocurre. El conjunto vacio 0 corresponde al 
evento imposible, el cual nunca ocurre. Matemúti..:amentc. definimos un experimento de la siguiente 
fomta: 

Dcliniclún 1.1.2 (Campo Borel). Bes un campo de Borel si los conjuntos A, •... ,A. 

pertenecen al campo, entonces: 

ÜA, and (IA, ---------- (5.1) ,_, ,., 
también pertenecen al campo. 

Definición 1.1.3 (Experimento). Un experimento E:= (l.B,P) está especificado por los 

tres conceptos siguientes: 

1. Un conjunto I de resultados llamado cspaClll o c,·cnto seguro. 
11. Un campo Borcl B \.'lmsiste de cierto., .,ub<.·onjuntos de I llamados eventos. 
iii. Un número f>(.-11 que es a-.ignadu a .. ·ada <."vento A, es llamada prohah1/idad 

satisfaciend<.1 los axiom;is Je l;1 Jcti111nún 1. 1.1 

A continuacilin sc tratan las '.1r1;1hles alca tonas. Las variables aleatorias son funciones que 
satisfacen algunas cond1c1011c:., !:!Cn<.:ralc,.., que as1!:!11an un númc:ru .\' (l:) para cada resultaJo e E / . 

Dcliniciún 1.1 A ( \"araablc Alc;1toria ). Una variable aleatoria X es una función cuyo 
dominio es el espacio I que asigna un número .\"(¿·) a cada resultado ¿· E I del experimento 

e=(/, B. P) tal que: 
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i. El conjunto {X $ x} es un evento para cualquier número x o, en otras palabras, X es 
medible en el campo EJ. 

ii. La probabilidad de los eventos X = +«> y X = -en son iguales a cero. 

A continuación se definen algunas funciones que caracterizan una variable aleatoria. 

Definición l. 1.5 (Distribución). Dada una variable aleatoria X, llamaremos a la función: 

Fx(x) = P{X $ x} ---------- ( 5 .2) 

la función de distribución de X definida para cualquier número x E {- oo. oo}. Claramente, 

F(-oo) =O y F(oo) = 1. 

Definición 1.1.6 (Densidad). Dada una variable aleatoria X, llamaremos a la derivada de 
esta distribución F_,. (x) 

la f1111ció11 de densidad de X. 

dF(x) 
f(x) = ··--·· ··· 

d'I: 

La monotonicidad de F(x) establece que f(x) ~ O y: 

"" 
ff(x)d'I: = F(oo)- F(-«>) = J 

---------- ( 5. 3) 

---------- ( 5 .4) 

Dado que F(.\) puede no tener una derivada para cada .l, no podemos asociar una función de 
densidad a todas las variables aleatorias. Casi siempre debernos definir una densidad incluso par:1 
este tipo de variable aleatoria discreta para pcnnitir que f(x) contenga impulsos. c'i(x) es una 
función impulso si: 

« 

s~(x)c'i(x)d\" =~(O) ---------- (5.5) 

Cambiando Ja función original tenemos: 
~ 

s~(X)Ó(X - X0 )dx = ~(X0 ) --------- { 5. 6) 

Usando la ecuación anterior se puede <lernostrJr que la derivada de una función discontinua 
F(.r:) en el punto de discontinuidad x,, es igual: 

( F(x,;) - F(x,; )<'i(x - x,,) ---------- (5. 7) 

De este propiedad se sigue que la !Unción de densid:1d de una \'ariablc aleatoria discreta 

consiste de impulsos en el pu111u x, . 

68 



CAPÍTULO 5 TEORÍA DE LOS M R F 

dF(x) d 
f(x) = · = LP, =L:p1c5(x-x;) 

dl: dx, , 
---------- (5.8) 

La función f (x) puede considerarse como una masa de probabilidad. Si f (x) es finito 

entonces la masa en el intervalo (x,x + dl:) es igual a f (x) dx. 

Los impulsos p;ó(x - x
1

) pueden ser considerados como masas de puntos p
1 

colocados en 

x1 • La masa total en el eje x es igual a I. La distribución F(x} es igual a la masa en el intervalo 

(-«>,x). 

Ahora discutiremos uno de los parámetros más importantes de una variable aleatoria: el 
valor esperado o media 

Definición 1.1.7 (Valor esperado). El valor esperado de una variable aleatoria X es la 
integral: 

E{X}= Lxf(x)cú ---------- (5.9) 

donde f (x) es la densidad de X. 

Recordemos que una variable aleatoria no necesariamente es igual a su valor esperado para 
cualquier resultado experimental. Si f(x) es interpretado como una masa de probabilidad entonces 

el valor esperado es el centro de grnvedad de esta masa. SI X es discreto entonces E{X} está dado 

por la sumatoria L:x.p. el cual estü expresado en términos de los valores x. y la probabilidad 

P{,,\' = x,.}. En el caso continuo podemos expresarla por la integral de Lcbesgue: 

/:t\·\_ j"·/P . i. ) - ,\( ---------- (5. IO) 

Otro par.ímetro importante es la 1·uriu11:a que da una noción acerca de la concentración de 
la función de densidad cercana al valor esperado. 

Definición J.J.8 (Varianza). La ,·arianl'a de una variable aleatoria con media p está dada 
por: 

cr' = E{tX ·- p):} = [, (x - ¡.1)' f(x)cb: ---------- (5.11) 

La raíz cuadrada de cr es llamada tÍt'.\'\'Íacicj11 cstúml<Jr. 

De la ecuación anterior podemos obtener la relación importante: 

(5.12) 

Para especificar las estadísticas de una \·ariablc aleatoria. podemos usar los momentos. 
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Definición l.1.9 (Momentos). Dada una variable aleatoria X, sus momentos m4 están 

dados por: 

---------- ( 5. 13) 

Es claro que 1110 = 1 y m1 = E{X}. 

Definición l.1.10 (Momento Central). La constante 

1]1 = E{(X - µ)ª} = [, (x - ¡.¡)1 f(x)dx -------- (5.14) 

es llamada momento central. 

Tenemos 170 = 1 , 771 = O y 172 = u 2 
• Podemos expresar los momentos centrales en 

términos de los momentos m, . 

y similannente determinamos m,, para los momentos centrales. 

1 (k) ,,,, = ¿ 1-1'111,_, 
,.o r 

También tenemos el momc.'lltO abso/1110 Al 1 = E{ x· 4 
} 

= EkX - a)4
} y ªAl 1 =E{ X - a 

4
} con respecto a a. 

---------- (5.15) 

----- (5.16) 

y el momento generali=ado 

A continuación se considerarán dos variables aleatorias y se definirá su distribución 
conjunta y sus funciones de densidad. 

Definición 1.1.11 (Distribución rnnjunta). La función dc distribución conjunta de una 
variable aleatoria X y una variablc r estú definida por: 

Fn (x.y) = P{X :5 X, r :5 .d ---------- (5. 17) 

Las distribuciones F.r (x) y F, (y) son llamad;1s marginales. 

En general. la distribución conjunta no puede determmarse desde las marginales, pero se 
relacionan entre ellas. De ht.-cho: 

---------- (5.18) 
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dado que {y :S: oc;} 1 respecto {x :S: oc;} 1 es el evento cierto. 

Definición 1.1.12 (Densidad conjunta). Asumiendo que Fn = {x,y} es parcialmente 
diferenciable hasta de segundo orden, la función de densidad conjunta estü dada por: 

f ( . ') = o2
Fn(x.y) 

.\T .\",J ~ ~ ---------- (5.19) 
C\"CJ' 

Como en el primer caso dimensional, podemos definir f(x,y) como una función de masa 
de probabilidad, extendiéndolo a variables aleatorias cuya distribución conjunta es no difcrcnciable: 

Definición 1.1.13 (Covarianza). La covarianza de dos variables aleatorias está definida 
por: 

cov_1y = E{(X - µx )(Y - µr)} ---------- (5.20) 

y la relación: 

r= 
E{(X-11_,.)(Y- µr)} = cov.r>. 

)E-{cx ~ µ:") 2}E{cr- µ") 2
} CT.-YaY 

-------- (5.21) 

es llamada coeficiente de correlación. 

Dos variables aleatorias X e }' son independientes si los eventos {.X :S x} y {Y :S y} son 

independientes. Esto es, Fl'l'(x,y) = F,.(x)F1 (y) y / 11 (x,y) = / 1 (x)_{¡ (y). Además, X e Y 

son no correlacionacltL\' si E{X. Y}= E{X }E{Y} y son ortogonales si E{.Y, Y}= O. 

5.2 Teoría Bayesiana. 

l\1ientrns es relativamente fücil estimar la distribución Jc un~1 variable aleatoria dentro del 
ensamble de un conjunto de datos. estc problcma nu se presenta en el procesamiento de imágenes. 
Típicamente, solo se tiene un conjunto de datos y donde se intenta Jetermm;ir los par:imetros. Para 
resolver este problema se requiere Je una interpretaciún ampli;1 dentro Jc la teoría Je la 
probabilidad. Este interpretación se llama Tl'oría di' l'rohahi/id,1d fl,n-<·siww. ~ombrada así 
posterionnente al Reverendo Thomas Bayc-;. un matem:it1co del "1glo X\'111. De él se obtuvo el 
llamado Teorema de Baycs. el cual es el punto dc pan.da para todos his cálculos Bayesianos. 

El concepto básico en la teoría de probabilidad B:1;.es1•111a es que tudas las probabilidades 
son condicionales. El uso de 11( A) no t1cnc -;cnttdo ha~ta l.jUe la e' 1dcn~·ia en la cual está basado se 

da. No obstante. se usar;i esta not;1.:1ún p<ir b bre' edad .:on b ob~cn a.:1L>11 quc representa 11(.·I .) 

donde"'.'' Es el evento en el cual .-1 esta ha,ado. 

Definición 1.3.1 ll'robahilidad Ct>ndtcwnall. l>adu un c1·c11to C con 1111a prohahi/idacl no 
cero. la prohahilidad co11dú·w11al dd .-1 d,1da ( · cstú dc¡imda por: 
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P(A C) = P(A nC) 
P(C) 

---------- (5.22) 

De hecho, si A y C son mutuamente excluyentes entonces P( A C) = O y si A e C 

entonces P(A n C) = P(A). Dado un evento C. las probabilidades condicionales P(. C) 

satisfacen los axiomas en la Definición 1. 1.1 Este hecho nos permite definir un nuevo experimento: 

Definición 1.3.2 (Experimento Bayesiano). Dado 1111 experime1110 (/,B. P( A)) y 1111 

evento C con una prohahilidad 110 cero. clefi11i111os 1111 1111n·o l!xperi111e1110 ( 1. B, P( A C)) al cual 

llamamos Expcrimelllo Bayesia110. 

Este experimento tiene los mismos resultados y los mismos eventos pero una nueva medida 
de probabilidad. 

Hay dos reglas básicas para manipular probabilidades: La regla del producto y la regla de 
la suma. 

Regla del producto : P(A,BC) = P(A C)P(IJ A,C) 

Regla de: la suma P(A U B C) = P(A C) + P(B C) -P(A, B C) 

La regla de la suma tiene un papel importante en el teorema siguiente sobre la probabilidad 
total. (Por simplicidad, escribiremos P(A) en lugar de P(A C) ). Este teorema es usado para 

evaluar P(B)en términos de P(B A,) y P(A,). 

Teorema 1.3.1 (Probabilidad total). Dado 11 e1•e1110s 11111tuame111e excluyentes A,, ... , A. de 

los cuales la suma es el e1·e1110 seguro. 

A, n A
1 

= O 'Q' i ~ j, i::;: 1, .. .,11 

-------- (5.23) 

La siguiente ecuación es válida para cualquier evento arbitrario de B: 

. 
P(B)::;: L,P(IJ A,)P(A,) -------- ( 5.24) 

1•1 

Observamos que el teorema anterior todavía es válido aun si la suma de los eventos de A, 

no es el evento seguro, con tal de que: 

. 
LJ..r, ::J B ---------- (5.25) 
,.1 
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A continuación se presentará el teorema de Bayes que es el teorema más importante en la 
teoría de la probabilidad Bayesiana. Como mencionamos anteriormente, es la base de todos los 
cálculos Bayesianos. 

Teorema 1.3.2 (Bayes). 

. P(B,A)P(A) 
P(A!B) = --- - ----- -

' P(B) 
---------- (5.26) 

La probabilidad de P(A B) es llamada probabilidad a posteriori y P(A) es la 

probabilidad a priori de A. 

A continuación se definirá la distribución condicional y la densidad. Esto no es más que la 

interpretación de las definiciones correspondientes en el experimento Bayesiww (/, B, P( A C)). 

Como un ejemplo redefiniremos la distribución: 

Definición J.3.3 (Distribución Condicion;1I). Dacio 1111 ('\'ellto e COll prohahilidacl 110 cero. 
la distrih11ció11 c:o11clicio11al de 1111a \'ariahlc aleatoria X está dada por: 

F,.(xC) = P{X $ xC}= I'{X s x,C} 
· P(C) 

---------- (5.27) 

La densidad co11dicio11al es la derivada de la distribución como en el caso clásico. 

Consideremos ;thora la condición C. Si la expresamos en términos de la variable aleatoria X 
(suponemos C = {b < X s a}) entonces la distribución anterior puede darse en tém1inos de 

F'_r(X). 

F(xb <X$ a)= {~· 1 
F:~) 

o 

si X~ a 

si b $X< a ---------- (5.28) 

si X< b 

La probabilidad total también puede expresarse en términos de la distribución: 

" 
F(x) = LF(x A, )P(A,) ---------- (5.29) 

'•I 

La probabilidad condicional />(A C) estú indefinida si P( C) = O. SI C está expresada 

como una variable alt:atoria. a saber C = {X = x} entonces uno puede definir P(A C) como el 

límite siguiente, asumiendo llllC f(x) ~ O. 
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. f(x A)P(A) 
P(A X = x) = hm P(A x < X $ x +ti ) = 

A,-o ' f(x) 
---------- (5.30) 

De la ecuación anterior se deduce la versión continua del teorema de probabilidad total. 

~· 

P(A) = f P(A X= x)f(x)(b: --------- (5.31) 

y el teorema de Bayes. 

f(x A)= 
P(A X = x)f(x) 

------- (5.32) 
T' 

f P(A X= x)f(x)di: 

Los momentos condicionales están definidos como en la secc1on 1.1 pero la función 
densidad se reemplaza por la densidad condicional. Se define la media condicional con un ejemplo. 

Definición 1.3.4 (Valor condicional esperado). El 1·a/or co11dicio11a/ esperado de una 
\•ariable aleatoria X. asumiendo que C c.1·1ti dacio por: 

{ , }-1 J.xf(x C)dx E . .\ C - -~ 

L.x"P(X = x,. C) 

para el caso continuo. 
---------- ( 5. 33) 

para el caso discreto. 

Ahora se tr..Uarán dos variables aleatorias y se definir;'i su distribución condicional. densidad 
y valor esperado. Definimos la distribuciún condicional Je una variable aleatoria en la definición 
1.3.3 . En lo siguiente se examinará esta definición en el caso donde la condición C está expresada 
en tém1inos de otra variable aleatoria. Primero. asumimos que C = {x, < X $ x:}. En este caso 

P(C) = F\. (xi)- Fr (x1 ) y tenemos: 

/ '{·· < \' < •· }' < ,.\ F ( 1) F (y 1·) 
F. ( , . \' < . ) _ ·• 1 • - ·': • - • J _ •. U X: ._ ' - H ·• 1 '-

1. ) .t, <, - ·': - { . < \ - ------ (5.34) 
P x1 < .\ _ X:i F 1 (x:)- F¡(x1 ) 

Diferenciando F.· (y x1 < ,.\· $ Xi). la densidad es de la funna siguiente: 

ffu (x.y)cix 

fi (y x, < X ::::: X:) = 
F\ (.\': ) - F, (X¡) 

---------- (5.35) 

A continuación. tratando un solo punto C = {X .x} y usando la ecuación (5.34) definimos 
la distribución condicional como el limite: 

74 



CAPÍTULO 5 TEORÍA DE LOS M R F 

F¡.(y.X = x) = Iim F¡.(yx <X S x+D.x) 
._\.-o 

= lim Fn-(x + ó_py)- Fn-(x,y) 
~\.-o F.r (.x + 6x) - F.r (.x) 

= ar:n-<x,y)Jai: 
dF,.(x)ld.x 

---------- (5.36) 

Finalmente, damos la distribución si C está especificado en términos de ambas variables 
aleatorias (C ={X$ a,Y S b}>: 

{

l si y~ b. 

Fy(y¡X s a,Y s h) = ~x:rJ'!.•!') si y< b 
Frr(a,b) 

---------- {5.37) 

También podemos definir las disrrib11cio11es co11dicio11ales co11j1111ras. Por ejemplo, 
C ={a< X s b}: 

Fn (b,y) - F 11.(a,y) 
Si X> b 

F,(b)-Fr(a) 

F X h 
F,., (x,y)- Fn(a,y) 

.n-(x,ya < :5 ) = 
F,.(b)-F,.(a) 

si a< x :5 b ---------- (5.38) 

o si x :5 a 

Un concepto importante es el i11depe11de11ciu condicional. 

Definición 1.3.5 (Independencia Condicional). Decimos que X 1 es condiciona/mente 

independiente de X 1 • asumiendo ,\' 3 • si 

---------- (5.39) 

La independencia y la independencia condicional no implican otra cada una. Claramente. de 
la ecuación anterior no se sigue que f(x1,x1 ) = f(x1)f(x1 ) y de la independem:ia no se sigue la 
ecuación anterior. 

Figura 5.0a - Función de d<'nsidad de una 
i·ariahh• aleatoria 11or111a/. 

Figura 5. Oh - F1mciú11 Je densidad conjunta 
de dos nirial>!cs ulcarorias normales. 
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5.3 Antecedentes en los Campos Aleatorios de Markov. 

Desde su comienzo en los años 60. la investigación en visión ;ictificial ha ido evolucionando 
desde el diseño heurístico de algoritmos a la investigación sistemática de aproximaciones para 
resolver problemas de visión. En su búsqueda de soluciones, los investigadores se han dado cuenta 
de la importancia de la información contextual para la comprensión de las imúgencs. Las 
restricciones de contexto son. en última instancia. necesarias en la interpretación de la información 
visual. Una escena se entiende en el contexto espacial y \'isual de los objetos que hay en ella; los 
objetos se reconocen en el contexto de las "características de objeto" en una n.:prescntación de bajo 
nivel; y las características de objeto se extraen en el contexto d..: los píxelcs de la imagen en el nivel 
más bajo de abstracción. 

El uso de restricciones contextuales es imprescindible para un posible sistema de visión. En 
este proceso se han propuesto una gran cantidad de modelos de visión usando el contexto, y entre 
ellos está el modelo definido por los Campos Aleatorios 1.k \larko\·. 

La teoría de los Campos Aleatorios de \larko\ (C:\\1)' propon:iona una manera 
conveniente y constante de modelar cntid;1d..:s dep..:ndi..:nt..:s d..:I cont..:xto tales como píxclcs de la 
imagen y otras características ..:spaciales corn:lac1011adas. El uso práctico de los mod..:los de Campos 
Aleatorios de Markov se atribuyo: en gran parte a la ..:quival..:ncia entre las distribuciones d..: 
probabilidad de los Campos Aleatorios d..: \ larkm· y d..: (iibbs ..:;.tablee idas por [ llamrn..:rslcy y 
ClilTord 1971] y posteriormente desarrolbdas por 1 Bcs;1g 197-l ]. E;.to nos p..:rmit..: modelar 
mate1miticamcntc problemas de vis1ú11 mane_¡able~ par;1 ..:1 an;ilisis d..: imagen en d marco 
Bayesiano. D..:sde el punto d..: \·ista c01nputac10nal. la caract..-rí~t1ca local de lus Campos Aleatorios 
de ~1arkov condu<.:..: a algoritmos que ;.e pu..-d..:11 11nplc111..:ntar de una manera l1>cal o en paral..:lo. 
Además. la teoría d..: los Campos :\leall>rio.., de \brko\ proporciona una base para computación 
multi-rcsoluciún. 

Los modelos de Campos Aleatorws de \larko\· ;.on atra~·t1\ os por las si~uicntes ran1nes: 

• Se pueden desarrollar sist..:m;itieamcnte algontmos hasad,is en los principios del sonido más 
que heurísticos ad-hoc para una div..:rsidad de prublem;1s. 

• Hace m;ís fácil el cúlculo de medidas d..: ejecución cuantitativas para 1:aract..:ri1:ar cúmo trabajan 
los algoritmos de an;ílisis de imagen. 

• Los modelos de C:\!\I pueden ser usados para mcorporar 111fi.1nnac1ón contextual a priori. o 
bien restricciones, de manera cuant1tatl\ a. 

• Los algoritmos basados en C:\\I tienden a ser locales y conducen a una implementación 
hardware paralelo de manera natur;tl. 

Los modelos d..: '1siún cstt>C:1st1~·os crnnplctos basados en Campus Aleatorios de \larkov 
est:ín formulados d..:ntru d..:I campo dc trabajo Ba~esi;111,1. La ,.,,(uc1ún úplllna de un problema se 
define como el estimador de probabilidad max1111;1 a poste1ion (\1:\1'). el me.1or que se puede 
obtener a partir de obser\'ac10111:s aleatun;1;.. L;1 m;i~ 1lria de lo'i problemas 1k \ 1;.ión pueden ser 
considerados como uno de ctiquctadn ll"ando re;.trKc1ones, debido al ~·onoc1m1ento a pnon y a las 
obscn·adoncs. En este ~·aso. la StJltKil>n llptlma es dcli111da por el etiquetado \l:\P y s..: calcul;1 
minimizando la cncrgia a postenon 

~Las abre\ iatur.ts C:\:-.1 o :-.IRF scr:in utiluad • .,. 111d1s11n1amcntc para lu.:c-r rcfrn:n.:i<1 a le•, C;unpos Akatorios 
de Marko'" 
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La probabilidad a posteriori se define usando la regla de Bayes, a partir de un modelo a 
priori y un modelo de probabilidad. El modelo de probabilidad está relacionado con cómo son 
observados los datos y es un problema dependiente del dominio. El modelo a priori depende de 
cómo se expresan ciertas restricciones a priori. Los resultados de la teoría CAM nos proporcionan 
herramientas para codificar restricciones contextuales en la probabilidad a priori. Esta es la 
principal razón para el modelo de \'isión usando CA!\1. 

Los estudios basados en CAl\I han tenido éxito al modelar problemas de \'IS1on de bajo 
nivel. como son restauración de inügenes. segmentación. reconstrucción de superficies, análisis de 
texturas, flujo óptico. integración \'isual y detección de bordes. En un desarrollo inicial de un 
modelo CAM para la interpretación de imúgenes, la solución óptima se define como el etiquetado 
MAP. Sin embargo, la probabilidad a posterion se define usando reglas heurísticas en \'eZ de las 
leyes de probabilidad, lo cual difiere de bs promesas originales del modelo de visión CAl'vl. 

Del uso común que los distintos autores hacen de los C A!\1, la definición de un modelo de 
Campos Aleatorios de Marko\' podemos resumirl;1 en 5 pasos: 

l. Plantear el problema de visiún corno uno de etiquetado en el que la configuración de etiquetas 
representa una solución. 

2. Después plantearlo como un problema de etiquetado bayesiano en el que la solución óptima se 
define como la conliguraeiún de etiquetas !\IAI'. 

3. Usar la distribución de Gibbs para caracteri?ar la distribución a priori de las configuraciones del 
etiquetado. 

4. Definir la Función de Energía de la distribución de Gibbs. 
5. Usar un algoritmo (por ejemplo. Simulated Annealing) para minimizar la Función de Energía 

de la distribución de Gibbs y obtener asi la conliguraciún de etiquetas l\1AI'. 

5.3.1 El problc11111 del ctiq uctudo en visión. 

Muchos problemas de \'isión pueden ser considerados Clll11o problemas de etiquetado. de 
manera que la solución al problema es el conjunto de etiquetas asignado a los pixelcs de la imag~·n. 
El etiquetado es una rc:presentaeión natural para el estudio dc los Campos Aleatorios de l\larkov. 

5.3.1.1 Notución. 

Un Problema de Etiquetado puede espec1fü:arse en términos de un co11j1111to dt' estados y 
un co11j11mo de etiqm•ta.s. Sea S un conjunto disneto con m estados. 

s = {1.2 ..... 111: --------·- ( 5.40) 

Un estado puede representar un puntu u u11;1 región dcl espacio eudidco. El conjunto de 
estados puede ser clasificado en términos de su homogeneidad . Podemos notar por: 

S=:(i.))'I s i.j sn} --·------- (5.41) 

al conjunto de loc;11izacio111.:s de los pn.elcs de una imagen de 2D de tamaño 11 x n 
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Sea L el conjunto de etiquetas. L puede ser un conjunto discreto o continuo. En el caso 
continuo, el conjunto de etiquetas puede corresponder a ~H (conjunto de números reales) o a un 
intervalo compacto de 9! . 

---------- (5.42) 

En el caso discreto, las etiquetas se toman dentro de un conjunto discreto de 11.f valores. 

---------- (5.43) 

El conjunto de etiquetas puede ser caracterizado en tém1inos de su continuidad. Además de 
la continuidad, otra característica esencial de un conjunto de etiquetas es poder establecer un orden 
entre las etiquetas. Por ejemplo, los elementos en el conjunto cont111uo de etiquetas 9! pueden ser 
ordenados en relación a "ser más pequeño que". En un conjunto discreto corno, por ejemplo, la 
intensidad del tono de gris {0, 1, ... ,255 f. podemos ordenar los elementos según los valores de la 
intensidad O< 1 < ... < 255. 

En un conjunto de etiquetas ordenado. podemos detinir una medida numérica (cuantitativa) 
de semejanza entre dos etiquetas. Para un con1unto de etiquetas sin relación d.: orden. la medida de 
semejanza es simbólica (cualitati\a). normalmente tom;111do un \alor igu,1/ o 110 igual. 

Ordenar las etiquetas no sola1m:nt.: .:s importante para da~1ticar problemas de etiquetado, 
sino que afecta también a la elección de algoritmos de etiquetado y. por lo tanto. a la complejidad 
computacional. 

5.3.1.2 El problema del etiquetudo. 

El problema del etiquetado consist<: en asignar una etiqueta del conjunto de etiquetas L a 
cada estado de ~'>·. Por ejemplo. la detección de bordes en una imagen consiste en asignar una 
etiqueta f dentro del conjunto f_ == ·:horde. no borde} para cada estado de i ES, donde S está 

fon11adu por los pixcles de la 1magcn. 

Definición 1. Llamar<:mus cti411ct<Jdo a: 

f =: {.r. , ... .fM} ---- (5.44) 

donde a cada estado de S se k ha asignado una de las etiquetas de L. 

Definición 2. Lla111;1remos mappi11g a toda función: 

f:s-1. ------- (5.45) 

que a cada cswdo de S le asigna una única etiqueta f Jc / .. 

En terminuk•gia de Campos Akat,>nos tic \brkuv, llamaremos co11fig11raci<j11 al etiquetado. 
En visión artificial. una conligurac1ón de etiljuetas puede corrcspondcr a una imagen. a un mapa di: 
bordes de la ímagi:n. a una 111tcrpret~1c1ún dc una imagcn con característica cn ténninos de 
características de objeto. una interpretaciún Je los obJet~>s que aparecen en una escena. etc. 
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Cuando todos los estados tienen el mismo conjunto de etiquetas L, el conjunto de todas las 
configuraciones posibles, es el producto cartesiano: 

:J=LxLx ... xL=L"' ---------- ( 5.46) 

donde /11 es el tamaño de S. 

En restauración de imágenes, por ejemplo, L contiene los valores admisibles de cada pixel 

de S y 3 define todas las imágenes admisibles. Sí l. = ~Ji, entonces :J = ~H"' . Si L es un conjunto 
discreto, entonces el tamallo de '.:i es combinatoria!. Para un problema con 111 estados y /11 etiquetas 

existen A1"' configuraciones posibles en :J . 

En ciertas circunstancias, el conjunto de etiquetas puede no ser común a todos los estados 
(considérese, por ejemplo, un problcma de emparejamiento basado en las características del objeto). 
En un caso extremo, cada estado i puedc tener su propio conjunto de etiquetas posibles L, y esto 

nos lleva al siguiente espacio de configurac10ncs: 

::¡ = L, X L: X ... X L~ ---------- (5.47) 

5.3.1.3 Clasificación del problema del etiquetado en ,·isión. 

En tén11inos de homogeneidad y de continuidad. podemos clasificar un problema de 
etiquetado en visión dentro dc una dc las cuatro catcgorías siguientes: 

• PE 1: Estados homogéneos con conjunto de ct14uctas continuo. 
• PE2: Estados homogéncos con con.1unto dc ctiquctas discreto. 
• PE3: Estados no homogéneos con conjunto dc etaquctas discrcto. 
• PE4: Estados no homogéneos con conjunto de etiquctas continuo. 

Las dos primcras categorías caractcri/;111 cl procesado dc bajo nivcl realizado sobre las 
imágenes observadas y las dos últimas el proccsado Jc alto ni' cl realizado sobre las características 
extraídas. 

La restauración de imágen.:s en 111,·elcs Je gris. o el sua\ izado de 11núgenes. son ejcmplus 
de PE 1. El conjunto de estados S corrcsponde a los p1.-..elcs de la unagcn y el conjunto dc etiquetas L 
a un intervalo real. La rcstauración cons1•ae en c-..11111ar la -..eii;il dc b 11nagcn real a partir de una 
imagen degradada o con ruido. 

La restauración de mügencs b111ana-... o 1111;igcncs mult1111\cl, son e_¡cmplos dc PE::?. Del 
mismo modo quc la restaura..:1ún cont111ua. se 111tent;1 e't1m;ir la -..ei1al de la 11nagcn rcal. La 
diferencia es que cada pixel de la 1magL·n resultante a4ui asume: un 'alor d1-.creto y. pur tanto. Les 
conjunto discreto ,1c etiqueta-,. 

La scgmentación de 111ügenc-. e" un l'F2. Sc d1\'ldc una imagen en rcg1011eo.; mutuamente 
excluyentes, c:ula una de las cuales llene algun;1-. prop1eJ;1dcs ur11 fonncs ) lll1111ogéncas ..:uyos 
valores son significat1\·amente d1fcn.:ntcs a los de bs rcgwnes 'e..:111ao.;. La propiedad puede: ser. por 
ejemplo, un tono de gns, un color t' una tc-..tura. L•>S p1xclcs dentro de L'ad:1 reg1l>n tacnen asignadas 
una etiqueta única. 

79 



CAPÍTULO 5 TEORÍA DE LOS M R F 

La suposición principal en estos problemas es que la señal es suave o está formada por 
trozos suaves. Esto es complementario a la suposición sobre los bordes. en los que pueden ocurrir 
cambios bruscos. 

La detección de bordes es también un PE2. A cada pixel (mús concret:unente. entre cada par 
de pixeles vecinos) se le asigna una etiqueta entre ]horde. 110 hordc} si existen diferencias 
significativas entre las propiedades del par de pixeles \'eeinos. La restauración continua con 
discontinuidades es una combinación de PE 1 y l'E2. 

El agrupamiento perceptual es un l'E3. Los estados normalmente corresponden a 
características segmentadas inicialmente (puntos. líneas y regiones) que est;in ordenadas no 
homogéneamente. Las características fragmentarias se deben organizar en grupos perceptualmente 
con significado. Entre cada par de características se puede asignar una etiqueta dentro de 
{conecladu, 110 co11ectado l. indicando sí las características deben ser unidas. 

El reconocimiento y empareprrnento de objetos basados en características es un PE3. Cada 
estado indica una l'.aracterística de la imagen tal como un punto. un segmento de línea o una región. 
Las etiquetas son un conjunto discreto por naturale1:a y cada una de ellas indica una característica 
del modelo. La configuración resultante es un "111appi11g" a partir de las características de la imagen, 
llegando a aquellos del objeto modelt>. El emparejamiento estereo es un l'E3 similar. 

La estimación de la orientación a partir de un conjunto de correspondencia de puntos puede 
ser formulada como un PE4. Cada etiqueta puede asumir el valor de una matriz n:al representando 
una transformación admisible (ortugonal, alin o en pcr ... pectiva). 

Para un problema de ctiquetadt> Ji..,creto con /11 estados y .\/ etiquetas existen /l./"' 
configuraciones posibles. Para un prubkma de etiquetado continuo. el numero de configuraciones 
posibles es intinitc1. Sin embargo. entre todas bs posibilidades, solamente algunas son óptimas en 
ténninus de algún criterit> que nuda el ..:oste de las soluc·iones. Esto es precisamente lo que 
llamamos aproxirnaciún a la opt1mil'aciún del etiquetado en visión. 

5.3.2 Sistema de vecinos y diques. 

Los estados de S est;in relacionados mediante lo que: llamaremos un sistema de 1·eci11os. 

Definición 3. Llam¡ucmos sislema de 1·ecinos para el conjunto de estados S a 

N = {N, / v ; es} --------- (5.48) 

donde N 1 es el conjunto de estados vecinos a i para los que: 

J. i ~ N, 

2. i E Nj e:> j E N, 

Para una rejilla regular S. c:l conjunto de vecinos de i cst;í definido como el conjunto de 
estados próximos dentro de un r.idio r. 
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N, ={¡-e S ¡(dist (pixel,, pixel, )]2 
:5. r, j :;;t. i} ---------- (5.49) 

donde dist (A. B) denota la distancia euclidea entre A y B, y res un número entero. Notar 
que los pixcles de la frontera o próximos a ella tienen pocos vecinos. 

:\ -1 -1 :\ -
a .. a a -1 ... -1 

1 a :\ " 1 a :\ a \ 

;¡ a ;1 .1 -1 ... -1 - :\ -1 -1 5 
l;oi ¡(,¡ , ,.1 

F1)~11ra 5. J l 'ecinos en 1111a rejilla reg11lar S. 

En el sistema de vecinos de primer urden. llamado sistema Je 4-vecinos, cada estado 
(interior) tiene cuatro vecinos, según lo mostrado en la figura 5.1 (a), donde x denota al estado 
considerado y a sus \·ecinos. En el sistema de \·ecinos de segundo orden. también llamado sistema 
de 8-vecinos, hay ocho vecinos para cada estado (interior). según lo mostrado en la figura 5.1 (b). 
Los números /1 ~ 1 ..... 5 mostrados en la figura 5. l(c) indican los estados n~cinos exteriores en el 
sistema de vecinos de orden Q-ésimo. 

Cuando se ha especi licado un urden entre los elementos de .'). el l'onjunto Je vecinos se 

puede determitrnr más explícit•1mente. Por ejemplo, sea S = { 1.2 ..... m} un conjunto ordenado de 

estados cuyos elementos son los imlices de los pixelcs de una imagen 1 D. entonces un estado 

interior i e {2, ... ,111 - 1} tiene dos vecinos N, = {i - l .i + 1 l ; y los estados de la frontera (los dos 

extremos) tienen un vecino cada uno. N, = {2} y N., = {111 - 1:. El conjunto de estados de una 

rejilla regular rectangular S = {(i,j) I 1 $ i. j :S 11}. corresponde a los pl'l.cles de una imagen en 

dos dimensiones Je tamai\o 11 x 11. Cada est¡tdo interior. representado por (i.j), tiene -l vecinos 

N,.
1 

= {(i-1,j),{i + l.j),(i,j -1),(i.j + 1)}. los estados de la frtirllera tienen treo; y los estados de 

las esquinas tienen dos. 

Para un conjunto irregular Je estados 5i. el ;:onjunto Je \~·c1nus de i. ;\',. se define de la 

misma manera que (5.49) y corresponde a los estados próximos en un radio r. 

N, = li E .'-i / [dist (característica,. característica,)}' $ r j ;;t. i} ---------- (5.50) 

La función dist (A. B) necesita s.:r definida apmp1aJamcntc para puntos que no ticnen 
caractcrístil~as. :\lternati\'amente. la \Co.:111J.1J se puede definir por b trtant:ulaciún Dclaunay 
(algunos algoritmos para construir la tnangula..:1ún l>claunay en un cspa..:10 multiJimcnsional 
pueden encontrarse en [Bowycr 19)\ 1: \\'atson ( l}l' 1 ]l. o su dual, los polígonos de \'oronoi, en 
(Besag 1975]. 
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En general, el conjunto de vecinos N; para un conjunto irregular de estados S tiene 

dimensión y tamaño variables. 

El par {S, N} es un grafo en el sentido usual, donde S contiene los nodos y N determina las 
relaciones entre los nodos de acuerdo con el sistema de vecinos definido. 

Definición 4. Una dique e para {S, N} se define como un subconjunto dc S tal que e 

consiste en un único estado e = {i} o un par de estados vecinos e = {i. j}, o tres estados vecinos 

e= {i,j,k} y así sucesivamente. 

Denotamos el conjunto de cliques de un solo estado, el conjunto de cliques de dos 
estados, ...• por e,, e~, ... respectivamente, donde 

e, = {; 1; e s} ---------- ( 5. 5 1 ) 

c2 = {{i,J} / Je N, ; es} ---------- (5.52) 

C3 = {{i,j,k }1 i,j, k eS son vecinos dos a dos} ---------- (5.53) 

El conjunto de cliques parn {S,N} será entonces: C = C, uC~ u ... 

El tipo de clique para {S.X}. de una rejilla rectangular, viene determinado por su tamaño, 
dirección y orientación. La siguiente figura muestra diferentes tipos de diques para sistemas de 
vecinos de primer y segundo orden. A medida dc quc aumenta el urdcn dcl sistema de vecinos, el 
número de cliqucs crece rápidamente y también cl coste computacional asociado. 

• --- I / ' (:1 ) íhi 1,.1 (di {\.') 

~ I/ A ~ ~ 
t 1'! (~ :1 1h1 11 i IJ I 

Figura 5. _, Cli1¡11<'.' <"11 una l"•'./il!a rt'g11/ar S. 

5.3.3 Cumpos Aleatorios de ;\lurkov. 

Los Campos Aleatorios de '.'l.brk,¡v son una p;1rh: Je la Tel'rí;1 Je Probabilidad que 
proporciona una herrarmcnta para anali.1:1r Jependen..:ias e~paciales o contextuales de fenómenos 
fisicos. Se usan en el problema del etiquet:1do en 'r~ión par;1 establec.:r l;1s distribuciones de 
probabilidad de las etiquetas. 
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Definición S. Sea F = {r;, ... ,Fm} una familia de variables aleatorias definidas en S. 

donde cada variable aleatoria F, toma un valor f, en L. Llamaremos Cumpo Alcurorio a la familia 

de variables aleatorias F. Usaremos la notación F, = f, para denotar que el suceso F, toma el valor 

f,. 

Definición 6. Un suceso conjunto {.r; = J;, ... ,F.., =.f..}, abreviadamente F = f, es una 

reali=ación de F. Llamaremos co11fig11rució11 del suceso conjunto Fa f = {¡; ..... .f~}. 

Para un conjunto discreto de etiquetas l, denotamos por I'(F, = f,) = I'(f,) a la 

probabilidad de que la variable aleatoria F, tome el valor ;; , y denotamos la probabilidad conjunta 

por P(F = f) = P(F, = J;, ... ,F.., =f ... = P(f) 

Para un conjunto continuo de etiquetas l, denotamos a las funciones de densidad de 

probabilidad por p(F, = f,) y p(F = f) respectivamente. 

Definición 7. Una familia de variables aleatorias F se dice que es un Campo Aleatorio de 
1Uarkm• sobre S con respecto a,\', si y solo si: 

l. P(F = f) >o \i f E ~. ---------- (5.54) 

2. P(F, = _t; I F, = f, . j E d. j 7- i) = P(I~ = f, I F, = f, . j EN,), (propiedad Marlwviana) 

---------- (5.55) 
La condición ( 1) es para exigir i.¡uc F sea un Campo Alcatorio. La condi..:iún (2) se llama 

característica local. Se dice quc la prub;ibilidad dc un ,,u~·csl> local a i condicionado a todos los 
sucesos restantes es ei.¡ui,·alcnte a ai.¡uclla condicionada a los sw:c.:sos \ec1nos de i. Puede.: 
demostrarse que la probabilidad conjunta /'( F = /) de.: cuali.¡uicr Campo A lcatorio se determina 

únicamente por estas probabilidades condicionalc" locales. Cualquier F cumpliendo estas 
condiciones es un Campo Aleatorio de \larko,· con respc.:cto a tal ~•,,terna de \ec111us. 

Un C;1111po Aleatorio de :\larku,· puede tener otras car;Ktnist1ca-. tale-. como homogeneidad 

e isotropía. Diremos ljLH.: es homogéneo si />( f = f, ) sc calcula sm importar la posición relativa 

del estado i en S. La isotropia se considerarú pustenormenll: cuando detinamos las funcionc.:s 
"cliqw! pot1·11ciall's". 

Para cicrtos problemas puede ser nccesariu dcti111r más dc un C. 'ampo Alcatorio de \larkov. 
cada uno de ellos definido en uno de los conjuntos esp;11.:1aJe, de e-.tados con inter-.ección no ,·ada. 

El concepto de Camp<ls :\lcatorw" de \brktn· e' un.1 ~enc.:r;11i.r;1c1un del Je Procesos de 
l'vlarkov (Pl\1) que han sido extcnsam~·nte utdu;1dos en an;í)i-.1s de 'ecuencia,,. Lo' PM se Jefinen 
normahnente en dominios de tiempo nüs quc cn do1111111u-. dc c.:spa..:m. Son una secuencia de 

variables aleatorias ...• ¡;; .... ,F ... ,... dcti111das -.ohre un .:onJunto de indices de tiempo 

{ .... / ..... P .... }. Un Pl\I unilateral de orden n-és1rno "at1-.t:1cc 

I'(f ...... ,; . : ' f 1 ) = I'(f / f. 1 ••••• • t:. " ) ---------- (5.56) 
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Un PM bilateral no causal depende no solamente del pasado sino también del futuro. Un 
PM bilateral de orden Q-ésimo satisface 

-------- ( 5. 57) 

Se general iza en un Campo Aleatorio de Markov cuando los índil'.es del tiempo son 
considerados comu índices espaciales. Jlay dos aproximaciones para especificar un Campo 

Aleatorio de Markov. en términos de probabilidades condicionales P( j~ / f,,) y en términos de 

probabilidad conjunta P(f). Besag ( 1974) discute la aproximal'.ión mediante la probabilidad 

conjunta en vista de las desventajas de la aproximación medianil~ la probabilidad l'.ondicional: en 
primer lug;1r. no hay método ub,·io disponible para deducir la probabilidad conjunta de las 
probabilidades condicionales asociada-.. En segundo lugar. las probabilidades condicionales están 
sujetas a algunas condil'.ioncs de consistencia no oln ias y altamente restricti,·as. En tercer lugar, la 
especificación natural de e4uilibrio en un proceso estadi,.,tico es en términos de probabilidad 
conjunta en vez de en térnrnws de distribución cond1c1onal de las variables. 

Afortunadamente. un resultado teúnl'.o sobre la equi\ alcncia entre llis Campus Aleatorios de 
Markov y la distribul'.ltlll de probabilidad de (i1bbs proporc1on:1 medios de especificar la 
probabilidad conjunta de un Camp'' Aleatorio de \larku\· matem;it1camente manejables. 

5.3.4 Segmentación y rcconstruccitín de imágenes utiliz..ando Campos Aleatorios de 
Markov. 

Los Campos Aleatorios de \brkln· fragmentan u11;1 1111agcn en úcas dc textura similar. La 
segmentación proporci,11ia una base para b d,·tecc1ún dc líneas. clasificación de la imagen y 
reconocimiento de patrones. Otra aplicac1<'1n Jc l;1 scgmcntac1ún de im;'1gcnes es la n:stauración de 
imúgenes degradadas bajo alguna forma dc ruidu. 

Si se considcra que una 1111agcn cmi-,1stc dc 'ari,,,.. obJctos d1stmtus y quc estos objetos 
completan una imagen objcto. La nian,·r.1 en 4uc cstos l1b_1etos interactúan cntre s1 ( ol'.ultando, 
sombreando. etc.). adem;is de(,,, clcmcnhls con textura de la "upcrtil'.ic. se combman para Jarnos la 
imagen visual. o la imagcn dc Cl'>mo esos objetos apare,·cn ante nosotros. Cuando e"ta imagen qsual 
viaja a tra\'és dc algún medi<J de la tra1hm1s1ún antes d.: 4uc pu.:da "cr observaJo rcalmente. se 
involucra ruiJo en csta ctapa. lo 4uc sigllllica quc l..11111;1g.:n tina( ohscnaJa incluye alguna cant1Jad 
de ruido. 

En general, se asume que la imagcn ubsen ada <i • e-; el rc,.,ultado de algo de ruido agregado 
a la imagen visual G. 

G' 1G•b1-e 

donde b es el punto manchado \o fun1.·1ún dc punto spre;1d) y e es ruido ( p;ira propósitos 
prácticos, e es non11almcntc asumido conw nudo blan1.·o Gaussiano ). Esta e:1.prcsión describe el 
proceso ;wanz;1do dc cómo la 1111agen \ isu;il "c ubscn a. Para encontrar la imagcn original. el 
proceso inverso tiene quc o;er en1.·.,11trad,1. 

El propúsito de scgment.u la 1mag,·n l's Llbtencr b imagcn G" objcto Je la imagen 

observada dada G '. l'ar.1 b restaur ac1~1n dc b 1111;1gen. la 1111.1gcn (i' sc usa junto con la imagen 

objeto G 0 para deri\'ar la mugcn '1su.1l <i. 
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Los Campos Aleatorios de Markov se utilizan para diversas operaciones sobre imágenes 
dependiendo de la forma de las funciones de energía: 

• Eliminación de ruido. 
• Filtros de dili:rentes tipos. 
• Segmentación de texturas. 
• Visión estereoscóp1ca (recuperación de profundidad) 
• Reconm:imiento de objetos. 

5.3.5 Distribución de Gibbs. 

Dcfinici{m 8. Diremos que un conjunto de variables aleatorias Fes un Campo Aleatorio de 
Gibbs en S con respecto a N si y solo si sus configuraciones siguen una distribución de Gibbs. Una 
distribución de Gibbs tiene la siguiente función de densidad: 

donde: 

U(/) = Función de energía. 
Z =Constante de nonnalización. 
T = Temperatura. 

1 - 1 
1'1/) 

P(f) = - e r 

La función de energía U(f) viene definida por: 

U(f) = :Li-:<f> 

---------- (5.58) 

----- (5.59) 

suma de las funciones "clic¡m! potenciales" , 1~ (f). para todas las cliques posibles C. 

El valor de V.,(f) depende de la configuración local de la dique c. Obviamente, la distribución 

Gaussiana es un caso especial de la familia de distrihu<:iones de Gibbs. 

Diremos que un Campo Aleatorio de <.i1bh' cs homogéneo si 1: (f) es independiente de la 

posición relativa de la dique e en F. E" nms1Jerablcmente 111.is simple especifü:ar una distribución 
de Campo Aleatorio de (iibbs si e>- honwgéneo '' 1sutrúpico que s1 no lo cs. La homogeneidad se 
asume en la mayoría Je los modelo' de Ca111po' .-\lcah>rios de '.\larku' cn nsiún por cun\'eniencia 
matemática y computacional. La IS<llropia e' un;i prop1e,tiJ Je regiones mdepcndiellles de la 
dirección. 

P(f) mide la prohab1lid;1d de la <>curr'-·11c1a Jc una <:011tigurac1ú11 dctermmada. u patrún f 
Las configuraciones m;is prnb;1blc, son aqud l;1, nm energi.1s m;is bajas. L.1 temperatura T controla 
la fonna de la distnhu<."lllll. ( 'u;i.ndo l.1 tc111p..:r.1tur;1 c-. alt;1. todas las conlíguraciones llendcn a estar 
igualmente d1stribu1das. Con la temper;it11r;1 c .. ·rca11;1 a <:ew, la d1stnbucili11 se conccntra alrededor 
de los mínimos globalcs d.: b cncrgi;1. D.1da r y Cui. podemos gener·ar b 'ºd<JS<' de fhJ!rUllt'.\'

0 

muestreando el cspacio de nmtigura.:1,111.:s :; de acuerdo nin Pui. 
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Para los problemas de etiquetado discretos, una función c/ique potencial I~ (f) se puede 

especificar por un número de parámetros. Por ejemplo, sea f. = {J; .f, . ./; l la configuración local 

en una clique triple e= {i,j,k}, f. toma un número finito de estados y. por lo tanto, torna un 

número finito de valores. Para los problemas de etiquetados continuos. f puede variar 

continuamente. En este caso, Vc<f) es una función continua (posiblemente a trozos) de /. 

A veces, puede ser conveniente expresar la energía Je una <listrihuciún <le Gibbs corno la 
suma de varios términos, cada uno eorrespon<liente a diques <le distinto tamaño, es decir: 

V<f) = L)~U> = ¿1;u:l + ¿v2<.t: . .1;> + ... (5.60) 
d·C :1:•<', !1.¡jd': 

La función anterior implica una distribución homogénea de Gibbs porque J~, V2 ,. .. , son 

independientes de las localizaciones i,j.k. En distribuciones no homogéneas de Gibbs, las 

funcionescliquesedebenescribircomo: V,= {i,_t;}. 1'2 = {i.j.f,.f;l ..... 

Un caso especialmente importante es cuando sólo se consideran las cliques de tamaño dos 
como máximo. En este caso, la energía puede también ser escrita como 

---------- ( 5.61) 

Considerando el segundo sumatorio de la ecuación anterior. y siendo {i.J} y {J.i} dos 

cliques distintas en C1 (ya que los estados de la clique estún ordenudos). la probabilidad 
condicional puede escribirse como: 

-[1·,u;>· 1:>·,u,.1, •J 
e ,~ ... , .! 

P(f, I f,.., ) = . [ 
- 1·,<1.>· :L1·,u . .1,>] ¿e , ... 

-------- (5.62) 

f, < L 

5.3.6 Equh•alcnciu Murko,·-Gibbs. 

Un Campo Aleatorio de \1arko\ se ~·aracteriza por sus propiedades locales (propiedades 
Markovianas) mientras que un Campo Aleatorio de Ciibbs se caracteri.-a por sus propiedades 
globales (la distnbuciún de probahilida<l <le G1bh~ ). El teorem;1 de llammt:rsley-Clifford 
[Hammersley y Cliffi.>rd 1971 J t:stablcce la equl\ah:nc1a entrl" esto~ dos 11pos <le característic1s. 

Teorema l. Fes un Campo Aleatorio ,(e \Lut.,n· en S con n.:-;pccto a.\' s1 y solo s1 Fes un 
Campo Aleatorio <lc <libbs en S con rl"~(">l:~·to a.\' 

Veamos primero que un Campo :\kawrio dt: <iibbs l"~ un Campo :\leatorw de \larkov. 
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Sea P(f) una distribución de Gibbs en S con respecto al sistema de vecinos N. 
Consideremos la probabilidad condicional 

p I _ P(J; J,.,) _ P(f) 
(J; /_.) - P(f,..) - L P(f') ---------- ( 5. 63) 

f.EL 

Donde f = {J; , ... ,J;_1,J;' , ... ,f,..} es cualquier configuración que contenga todos los 
estados de/menos, posiblemente, el i. 

1 -[ 2: "" n] 
Sustituyendo P(f) = ·· · e '"' , lo cual también proporciona una fórmula para calcular z 

la probabilidad condicional de las funciones potenciales. tenemos que: 

-Ll'.<ll 

P(f, I /,,) = 
e ... 

.¿1-,u·1 
"¿e ... 

---------- (5.64) 

J, el 

Dividimos l. en dos conjuntos A y B. de manera que A es el conjunto de cliques que 
contienen a i y Bel conjunto de cliques que no contienen a i. Entonces podemos escribir: 

[ -I:•.111][ -:Ll',(l)J 
(" •• • (! ' •• 

P(f, I /,") = [ -2:•.tn][ -:L•:tn] 
Le··• e"' 
/,el. 

--------- (5.65) 

-¿1',(j') 

Como Ve (f) = V, (f') para cualquier cliquc e que no contenga a i, e ... se simplifica 

en el numerador y en el denominador. Por lo tanto, esta probabilidad depende solamente de los 
potenciales de las cliques que contienen i. 

·2:•',</J 

Ptf, I /,,) = 
e .... 

---------- ( 5.66) 

1 ~ /, 

Es decir, depende de la etiqueta en los v.:cinos de i. Esto prueba que un Campo Aleatorio de 
Gibbs es un Campo Aleatorio de l\farkov. 

La pmeba de que un Campo Aleatorio de !\larkov es un Campo Aleatorio de Gibbs es 
mucho más complic;1da. Un r<:sultado sohr<: la representación única 1.k Campos Al<:atorios de Gibbs 
proporciona tal pmeba. 
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La elección de las funciones clique potenciales para un Campo Aleatorio de Markov 
específico no es única; pueden existir muchas opciones equivalentes que especifiquen la misma 
distribución de Gibbs. Sin embargo, existe un potencial normalizado único, llamado potencial 
ca11ó11ico, para cada Campo Aleatorio de Markov. 

Definición 9. Sea L un conjunto de etiquetas nurm:rables. Diremos que una función clique 
potencial V, (f) está 11or111ali:acla si, V, ( f) =O V i E e, con f, E L . 

Griffeath ( 1976) establece la relación matemática entn: la distribución P(f) de un Campo 

Aleatorio de Markov y la representación canónica única de las funciones cliquc potenciales V, (f) 

en la correspondiente distribución Je Gibbs. 

Teorema 2. Sea F un Campo Aleatorio en un conjunto finito S con características locales 
P(f¡ I f,.,,). Entonces Fes un Campo Aleatorio de Gibbs con ji111ció11 potencial canónica definida 

por: 
c=O 

e~ O 

donde je - b'. es el número de elemento del conjunto e - b y son: 

b {f. i E b f. = 
' b otro caso 

la configuración f para los estados de b y valor O para los estados fuera de b. 

Para un conjunto no vacío e, la función clique potencial se puede obtener como: 

V,. (f) = L ( -1) ' " In P<.t;' / f~. 
k< 

donde i es cualquier elemento de b. 

---------- (5.67) 

-------- (5.68) 

---------- { 5. 69) 

Esta función potencial canónica es úmca para el c.irrespondicntc Campo Aleatorio de 
Markov. Usando este resultado podemos calcular la funcrún cli4ue potencial 1-~ (f) si conocemos 

P(f). 

Sin embargo. en Campos Aleatorio-; Je :'\larkuv 4uc utill/an J1stribucioncs Je Gibbs. P(f) 
se define después Je que se detcrmi111: 1 ·. ( l) y pur lo tanto. es Jllicil calcular el potcncial canónico 

V, (f) dircct;u11ente a p;mir de /'1 f). :-.:o ob~tantc, hay una manera indirecta: usar una 

representación no canún11.:a para calcular /'( f) y después de usar el n:suhaJo Je Gntli:ath para 

obtener la represent:H."11)11 canú111..::1 úni..:a. 
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El valor prúctico del teorema es que proporciona una manera simple de especificar la 
probabilidad conjunta. Se puede definir la probabilidad conjunta P(F = f) especificando las 

funciones dique potenciales V, (f) y eligiendo las funciones putcm:ialcs apropiadas para el 

comportamiento deseado del sistema. De esta manera. se cudi fica el conocimiento a priori sobre las 
interacciones entre las etiquetas. 

Cómo elegir las formas y los parúmctros de las funciones potenciales para una codificación 
apropiada de restricciones es muy importante a la hura de modelar un Campo Aleatorio de Markov. 

Las formas de las funciones potem:ialcs determinan la funna de la distribución de Gibbs. La 
distribución de Gibbs estú completamente definida cuando se han especificado todos los parúmctros 
de las funciuncs pote111.:ialcs. 

Para calcular la probabilidad conjunta de un Campo Aleatorio de Markov, que tiene una 
distribución de Gibbs. cs ncccsario dar un valor a Z. T y U(f). Dado que h1 suma cs un número 
combinatorio dc configuraciones, el costc computacional es muy elevado. El cúkulu se puede: hacer 
mediante el estimador MAi' en modelos de visión basados en Campos Aleatorios de l\larkov 

cuando V, (f) no contiene parúmetros dcsconocidos. 

Sin embargo, csto no cs vcn.Jad cuando la estimación t!c los parámetros es también una 
parte del problcma. En el último caso. la función tic cncrgia U(f) = U(f 1 O) cs también función 

de los panimetros O. Para evitar la gran dificultad planteada. en la práctica se calcula una 
aproximación de la probabilidad conjunta. 

5.4 Estimación Bayesiana. 

Primero, se construir;í un estimador Baycsianu p:.ua el ci.1111po de la etiqueta. Usando los 
resultados de la sección 5.2 se puede definir tanto la probabilidad conjunta como la condicional en 
tém1inos de las distribuciones a priori y postcriori. 

P_, .. ,. (<tJ, f) 

P_,. F (<tJ f) 

I' 1 (/ <ti)P, (<u) 

Px. r (<tJ, f) 
P,.. (.() 

1'¡. r (f <tJ )P, (w) 

PF (w) 

---------- (S. 70) 

Dado que la realización del campo de observación es conocido, P(f) es constante y puede 

escribirse como: 

1\ ,- (a> f) oc/~ , (f w )P, (<tJ) ---------- (5. 71) 

El estimador es la función de decisión c5 siguiente: 

c5:~-+-n 
----- (S. 72) 

f -+o li(f) = (t) 
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y el correspondiente riesgo de Bayes está dado por: 

r(P1.,c5) = E{R(aJ,ó(f))} ---------- (5.73) 

donde R (ru,ó(f)) es una función de costo. El estimador Bayesiano de riesgo mínimo es: 

~ = arg min,., .. n J R(ru,w')~1 ,.(aJ f)dw ---------- (5.74) 
<->ECl 

(2.14) 
A continuación se explicarán los tres mejores estimadores Bayesianos conocidos. 

5.4.1 Máximo A Postcriori (MAP). 

El estimador MAP es el utilizado más frecuentemente en el procesamiento de imágenes. Su 
función de costo está definida por: 

R(w,ru') = 1- ~, ... (ru) 
(2.15) 

donde 6.,.(w) cslamasaDiracen OÍ. 

---------- (5. 75) 

Claramente, esta función tiene el mismo costo para todas las diferentes configuraciones de 
w'. De las ecuaciones (5.74) y (5.75). el estimador l\IAP del campo de la etiqueta está dado por: 

~· ,\(,f/1 

---------- (5.76) 

Este estimador da, para una observación dada f . lus modos de la distribución a posteriori, 
que es el más probable etiquetado dada la observación f . La ecuación anterior es un problema de 
optimización combinatoria! el cual requiere de algoritmos especiales como el de Recocido 
Simulado. 

5.4.2 Modos Marginal a Postcriori (MPM). 

Definimos la fun..:ión de ..:osto del estimador :\!Pl\I como: 

R((tJ,<v') = 2: (1- il,.,; (s)) ------- (5. 77) 
,~s 

Remarcamos que la función anterior se rcla..:iona con el número de sitios s e S tal que 
w, -;t; w; . L'l solución de la ecuación (5. 74) está dada por: 

'Vs e S: <~. " 1
'" = arg max .. .,, . P1 • , (<u, f) ---------- (5. 78) 

El cual da la configurnción que maximiza el m•irgmal a postenori de cada sitio Pr. 1 (. f). 
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5.4.3 Campo Intermedio (MF). 

La función de costo es la siguiente: 

R(rv,ru') = .L<w. -w;)2 ---------- (5. 79) 
sES 

De las ecuaciones (5.74) y (5.79) tenemos: 

,.. MF 

"ts e S: (JJ, = f (JJ.f\·¡F((J)Jf)d(JJ ------- (5.80) 
tóECl 

El valor condicional esperado de X está dado por F = f que es el valor intermedio de X. 

5.5 Ejemplos de modelos Markovianos. 

En este apartado \'amos a introducir la ddinic1ún de algunos modelos útiles de Campos 
Aleatorios de l\1arkov para modelar características de la imagen tales como regiones y texturas. 
Estamos interesados en sus distribuciom:s de probabilidad condii.:ionalcs y conjuntas. y en sus 
correspondientes funciones de energía. lkpendiendu de cómo estú definida la función de energía 
podemos agruparlos en: Auto-Modelos y \fodelos Logísticos \1ultinin:l. 

5.5.1 Auto-Modelos. 

Las restricciones de contexto entre dos etiquetas son un primer ni\·el a tener en cuenta en la 
infommción del contexto. Son muy utilizadas debido a su simplicidad y bajo coste computacional. 
Se codifican en la función de energía de Gibbs como funciones cliquc potenciales para cada par de 
estados. Entonces la función clique potencial queda definida por 

---------- (5.81) 

A la que llamarnos energía de segundo orden porque se calcula para cada clique fommda 
por dos estados. Podemos especificar un Campo Aleatorio Je Gibbs o un Campo Aleatorio de 
Markov mediante la selección apropiada Je 1 ·, y 1 · ... 

Cuando i~<.O = fG,(J;> y l':(f . ./~) = fJ, .JJ. donde G,(•) son funciones arbitrarias 

y Pi.J son conswntes que rellejan la interacción entre cada par Je cst.idos i y j. entonces la 

función de energía es: 

U(f) = L _t;G, u:)+ L /J. ff, ---------- (5.82) 
,1 :, ( ' !" 1 ;. { 

Definición 10. El modelo anterior recibe el nombre Je (JU/o-moddo. Los auto-modelos se 
pueden clasificar más a fondo según las suposiciones hechas sobre las J;. 
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Definición 11. Un auto-modelo se dice que es un modelo auto-logístico, si las .f. toman 
valores en el conjunto de etiquetas discreto L = (O, 11 (o L = {+I, -1 l ). La correspondiente función 
de energía es de la fomia: 

---------- (5.83) 

donde Pi.¡ puede ser interpretado como la interacción entre los coeficientes. 

Cuando el sistema de vecinos N es una rejilla (4 vecinos en una rejilla 20, o 2 vecinos en 
una rejilla 1 O), entonces el modelo auto-logístico se reduce al modelo de lsing. La probabilidad 
condicional para el modelo auto-logístico con L = {0, 11 es: 

u,/,• '2:_/l .. ,IJ, 

P(f; ¡ /,..,) = 
e , ..... e 

"·-'·· LP .... 1.1, ,. ,, 

u,• "'2,.JJi. 1 / 1 

l +e ·••· 

---------- (5.84) 

Cuando la distribución es homogénea, tenemos a, =a y P.., = P sin importar i nij. 

Definición 12. Diremos que un auto-modelo es un auto-modelo binomial si .f. toma 
valores en {O, l , .. .,M - 1} y cada ¡; tiene una distribución condicional binomial con Al pruebas y 
probabilidad de éxito q. 

donde: 

(
¡\/ - 1) P(f.IN,)= f. q''(l-q)"_,_,, 

q= 
a,• LP .. ,Ji 

1 +e , ...... , 

La correspondiente función de energía es de la forma: 

" (M-1) U(/)= ¿_ In _ - ¿a,f. - ) P .. J;J, 
~¡.oc, }, ¡,}<e, ¡,.~e, 

que se reduce al modelo autologistico cuando ,\f= I. 

---------- (5.85) 

---- (5.86) 

--------- (5.87) 

Definición 13. Diremos que un a11to-moddo es un auto-moddo-11ormal, llamado Campo 
Aleatorio de l\.1arkov Gaussiano, si el conjunto de etiquetas Les ~H y la distribución de probabilidad 
conjunta es una normal multivanantc. Su función de probabilidad condicional es: 
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1 [ l' 
- ' ' f, _,,, L,fl .. ,IJ, -µ, 'J 

P(f, lf,..,) = e ·º , .•. 
. 2lra2 

---------- (5.88) 

que es una distribución normal con media condicional. 

E(f, I fN,) = µ, - L P,,j(~ - µ¡) ---- (5.89) 
Jte.N, 

y varianza condicional 

var{f, I f N ) = a 2 

' 
------ (5.90) 

La probabilidad conjunta es una distribución de Gibbs . 

. . ·-· .. • 1 
. ·det(B) --- 1 lf-µ>' Blf-µ> 

p(_f) . e2u 

(2lía 2 
)"' 

--------- (5.91) 

Donde f se considera un vector, µ es vector m x 1 de las medias condicionales, y 
B = lb,_, J es la matri= de i11teracció11 de 111 :e 111 cuyos elementos de la diagonal son 1 y el resto de 

los elementos (i, j) es - P,., , es decir, b,_
1 

= o,_
1 

- P .. , con P .. 
1 

= O. Por lo tanto, las funciones 

clique potenciales, de un solo estado y de dos estados. para el modelo auto-normal son: 

I~ (f,) = (f, - JI, ) 2 l 2a2 

V2(f,./1 ) = P .. í(f, - P, )(f, - f.I, )12a: 
·-····--·· (5.92) 

rcspccti vamente. 

Un campo con ruido Gaussiano independiente es un 1:aso especial de Campo Aleatorio de 
Markov cuya energía de Gibbs consiste únicamente en funciones cliquc potenciales de un solo 
estado. Como las funciones dique poten1:iales de todos los órdenes superiores son cero, no hay 
interacción dc:l contexto en el ruido Gaussiano independicnte. B está relacionado 1:on la matriz de 

covarianza L ya que B = L 1 

Jct(BJ 
l,::"f'. p(IJ 

(2:;-a:)~ 

verdadera fi.mc1ón de pnibabi hdad es qu~· B "<..'ª -.11111.'tn.:a ::- definida Pº"'tl\ a. 

La condición necesaria ::- sulkicntc para que 
i' - ,,¡r ¡.¡, '-µ¡ 

sea una 

Definición 1-4. l:n modelo relac1nnado es el modc:lo s111111/1<i11co de a11to-rcgrcsi<i11 (SAR). 
Este modelo. distinto del modelo ,wru-11<11·111,1/ 4uc cst•i ddi111Jo por m limcioncs de probabilidad 
condicional. viene dctcnninado por un l.'.<•n_1un1u dc 111 c..:uac1one~ 

--·-···--- ( 5. 93) .. ' 
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Donde e, son Gaussianas independientes, C; ::::: N(O, a 2
). También genera la clase de 

todas las distribuciones normales multivariante con función de probabilidad conjunta 

d t(B) ·1
··<f-µ¡' B'B<J-11> 

p(f) e e2"' 
. (2;ra2 r ---------- (5.94) 

donde B se define como se ha comentado previamente. 

5.5.2 Modelo Logístico Multinivel. 

El modelo auro-logístico se puede generalizar al modelo logístico multinfrcl. (MLL), 
también llamado proceso de Strauss y modelo generali=mlo de /sing. Hay M (>2) etiquetas 
discretas en el conjunto de etiquetas L = {!. ....... :\!}. Un clique potencial depende del tipo e 

.\ 

(tamaño, dirección y orientación posible) de la dique y de la configuración local J; ={./;;¡E e}. 

Para las cliques que contienen más de un estado (e> 1 ). definimos las fum:imws clique potenciales 
MLLcomo: 

.'ii todos los e.Ht1dos de e tie11e11 lt1 misma etiqueta 
(5.95) 

C/I otro CtlSO 

Donde i;c es el potencial para las cli4ues del tipo e; para cliques de un solo estado, depende 

de la etiqueta asignada al estado: 

Vc<f> = v,u; > = ª1 si f = I E L.i ---------- ( 5. 96) 

Donde a 1 es el potencial p;ir;1 la etiqueta I . La siguic:nte figura muestra los tipos de cliques 
y los parámetros asociados c:n sistc:mas de vc:cinos Je sc:gundo orden (X vec111os). 

• - I / '-. 
i J) (i'I i(I '"' h."I 

h. V- A ~ ~ 
t ft '·t!¡ dll ( 11 IJ 1 

Figura 5.3 - Tipos de c/iq11cs y par,Jmctros potc11ci,1lcs asociados <'11 sistt'mas de \'t'cinos de 
segundo orden (8 \'ecil1os). Los 1•stados son los p1111tus .1· /,is lin<'LIS 11111<•.,rran las rt'laciones entrt• 

''eci11os. 

Asumiremos 4ue un modelo \1Ll. .:-; de segundo <>rden. si y solo si u (para cliques de un 
estado) y fJ (para cliques lk dos .:st;1dos > son parúm.:tros d1stintl'S de cero. La función clique 
potencial para cliques de dos estado-.. es: 
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si los estados de la clique {i. j} =e E C 2 

en otro caso 
---------- (5.97) 

Donde Pe es el parámetro P para las cliques del tipo c. y C 1 es el conjunto de cliques de 

dos estados. Para un sistema de 4 vecinos hay cuatro tipos de clíques de dos estados (figura 5.3) y 
cuatro tipos de Pe . Cuando el modelo es isotrópico los cuatro toman el mismo valor. Debido a su 
simplicidad el modelo en parejas MLL se ha utilizado extensamt:nte para modelar regiones y 
texturas. Cuando el modelo MLL es isotrópico. la probabilidad condicional puede ser expresada 
como sigue: 

donde n; (/) es el número de estados en N, que están etiquetados por J . 

Cuando hay solamente dos etiquetas, O y 1, se reduce a 

u,/,• ¿11, 
1

1,1, 

P(f, I f,.) = 
e "'"· 

'"'· '·. ,- /l. !. , ' ¿e :-:. 
J,< 10.1} 

a,I,• "L,.11 .. 1 ],/1 

e J•°"· 

u,+ "'f:../11. 1 / 1 

1 +e 1
·""· 

5.6 Métodos locales y globales de minimización. 

S.6.1 Optimización Combinutoriu. 

---------- (5.98) 

--------- (5.99) 

En 1953 Metrópolis et al. pwpusicron un algoritmo para la simulación de la evolución de 
un sólido a cquilibrio térmico. 

En 1983 Kirkpatrick d al. se dan cuenta de la analogia entre minimizar la función de coste 
de un problema de optimi.t~Kión combinatoria y el h:nto cnfriamicnto dc un sólido hasta que alcanz_a 
su estado de mínima energía. Sustitu:-cndo coste por cncrgia y ejecutando el algoritmo de 
l\1etrópolis a una succsión decrcc1cntc de \;time-; de: tcmpcratura, obtu\'icron un algoritmo que 
llamaron Recocido Simulado (Simulatt•d .·l1111;•11/i11.i:). 

Hay dos fomias de resol\'er un prohh:111;1 di.' <•pt1m1;.1c1"'11 n1mb111atona: 

• Usar un algoritmo de opti1111/al.'1l>ll (dn .ido co~tl.' tl.'mporal) 
• Usar un algoritmo di.' apru.\1ma.:1<in (1.·o~tl.' ll.'lllp<>ral ra/onahh: pt:ro solución no óptima) 

El Recocido Si11111/,1do 1.'S un ;1lg,1mmo g1.·nc·ral de aproxima..:ión. Está basado en tél.'nicas de 
alcatorización pero íncor¡)<>r.1 a~pl•1.'too- rda1.·1unado,; ,·,H1 algontnws dc mcjora iterati\'a. 

Un algoritmo di.' ml.'jora ítcratt\'a prl.',.upone: 
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• Definición del espacio de configuraciones. 
• Función de coste. 
• Mecanismo de generación de transiciones de una configuración a otra a partir de pequeñas 

perturbaciones. 

5.6.2 Función de cncrglu y su optimización. 

La mayoría de los problemas de visión artificial se formulan como criterios de optimización 
debido a las incertidumbres existentes. tales corno ruido, solapamientos, ambigüedad en la 
interpretación visual, etc. 

En estas condiciones no se pueden obtener soluciones exactas y hay que recurrir a 
aproximaciones de la solución óptima. 

El problema de optimi:.aciti11 basada en visión se puede resumir en tres pasos: 

• Representación del problema. 
• Definición de la función objetivo. 
• Diseño y utilización de algoritmos de optimización. 

El papel de la Función de Energía en problemas de minimización en visión es doble: 

• Como medida cuantit:lliva de la calidad de la solución 
• Como guia en la búsqueda de la solución mínima. 

Dado que cada punto en una imagen puede tomar dili.:rentes valores es importante usar 
métodos que ayuden a encontrar una energia mínima para obtener una probabilid;1d máxima de la(s) 
posible(s) solución( es); es decir. para encontrar el valor o valores mús probables para cada punto en 
la imagen. 

Hay dos aproximaciones básic;1s en la formulaciún de la Funcíún de Energía: 

• En la aproximación paramétrica, el tipo de distribución es corwc1do y parametrizado por 
algunos coeficientes. 

• En la aproximación 110 paramhrica, no se h;Ke ninguna suposición sobre las distribuciones. 

Los dos aspectos más importantes de la fur11:1ón de energía son su forma y los parámetro.\· 
implicados. La función de energía se puede expresar E U · d. ,9). 

Puesto que los parámetros fom1a11 parte de b funciún de energi;1 E <f :'el. ,9) la solución 

mínima f. = arg minr E (f I el, .9) no est;i definida nm1plet;1mente si no especificamos los 

parámetros. Hay que estimar de alguna forma cstus par;imetrus. 

Este es un campo de estudio muy importantc cn la \lodclizaciún de los Campos Ah:atorios 
de Markov en visión. 
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5.6.3 Metrópolis. 

En el algoritmo de Metrópolis (Chou & Brown, 1990; Li,1995), dada una configuración 
inicial, en cada iteración a través de las posiciones de la imagen, el estado Je cada posición es 
cambiado al estado que produce un decremento máximo de la energía. o es dejado sin cambio si no 
es posible alguna reducción de la energía. El proceso siempre para en un mínimo lm:al cuando se 
efectúa un número preestablecido de iteraciones, el cual puede ser determinado <le una manera 
experimental. Tal algoritmo es: 

1. Dada una variable X, tomar su valor inicial ,,_,,. y calcular su energía U(.\') con ese valor. 

2. Asignar al azar a ,\~, un valor m•x del conjunto Je posibles valores que puede tomar una 
variable y calcular U (X'). 

3. !!.U = U(X')- U(X). 

4. Si (!!.U < O) ,._,,. = m•x 

sino 
con probabilidad P = c 1-Hº.\L' i y 
umbral= RAND _,\IAX • P 
Si (rancl() < umbra/) 1·x ~ m·x 

sino dejar X con su valor inicial (con probabilidad P = 1- e<-B·.wi ). 

rnnd() es una función 4ue genera un número al azar entre O y RA~D_l'l.1:\X. RA~~D_MAX 
es una constante que representa el número aleatorio mús grande 4ue puede generar raml( ). 

B es un parámetro que al ir neciendu puede ayudar a 4ue el algoritmo converja. En el 
recocido simulado con el algoritmn de ~ktropl•lis se 'ª decrerrn:ntanJo la prt,bab11i<lad Je pasar a 
estados <le mayor energía. Esto permite al algoritmo escapar Je 111in1mos locales hacia un mínimo 
global. 

5.6.4 Recocido Simulado (Sim11latt•cl A1111t•ali11J:). 

El Recocido Simulado (Simubted Anne;1l111gl pre ... entado entre 1982 y 1985 por Ccmy y 
Kirkpatri~·k ,•/ al. es un podero ... o algoritmo estoc;i ... tico para una llptimil'aciún combinatoria. Este 
método simula un prl>eeJ1miento tis1co ;1plicado en algu1ll•S ..,úlJJo.., como mi:tales y cerámicas, el 
cual consisti: en calentarlos a una tcmpcratura muy elcv;iJa .1 dcspués dcjarlos cnfriar lcntamente, 
para darles el temple quc nc..-esllan. es Jec11. qu.: l'ht..:ngan una configuración J.: ba_¡a energia. Si el 
enfriamiento se efc..-túa demasiado r;lr1du. el ... úlidu ruede llegar a estadt1s meta-estables en lugar <le 
llegar al estado lk ..:qutlibrll), en el cual las partícula ... form.111 reti..-ulas pcrlcctas y el sistema i:stá en 
su más bajo nivel de encrgia. rmcntr a-. en lu' 111..:t;1-:: ... tablc ... t:'-i;.tcn Jctc..-tus en fi.irma <lc ..:structuras 
de alta ..:nergía. 

Para cada tcmrer;11ur;1 la ... 1111¡J!a,·1,in puede ne,·e,it;if mucho ticrnpo rara 4ue el si ... tema 
pueda akatuar un estado de cqud1bn,., e-.h.> es ... ·l•lll'L'l<ll> como tcrm..1!1.1ac1ún. La si:1.:ucnc1a <le 
temperatura y el númerL' Je 11crac1onc' util1.1;iJ;1.., par;1 tennalizar cl ... 1 ... tema a cada tempcratura 
comprende una p;1rtc esencial del Rcú•c1do. 
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Este método es aplicado a una amplia gama de problemas de distintas áreas, ya que se 
enfoca en los métodos de btísqueda local para resolver el problema de mínimos locales, 
asegurúndonos (respetando sus fundamentos) la convergencia hacia un óptimo global del problema. 

El fundamento del Recocido Simulado es el algoritmo de Metrópolis, en el cual un sistema 
es inicializado con una configuración particular; a partir de ella se construye un nuevo esquema 
utilizando un desplazamiento aleatorio. Si la energía de este nuevo estado es rnús baja que el estado 
anterior. el cambio es acepwdo incundicionalmcntc y el sistema le actualiza. Si la energía es mayor. 
la nueva configuración es aceptada probabilísticamcntc. 

Este procedimiento permite al sistema mm·crsc de forma consistente hacia los estados de 
mas baja energía. induso "saltar" fuera del mínimo local debido a la acept~u.:iún probabilística de 
algunos movimientos ascendentes. Si la temperatura es incrementada logarítmicamentc. el Recocido 
Simulado garantiza una solw . .:ión óptima. 

En trabajos de \"isión con :\1RF. el Recocido Simulado empica un esquema de temperatura 
variable para minimizar la función de energía a posteriori U(\' 1 X). donde X representa la imagen 
original e Y representa la imagen segmentada. La optimización consiste en encontrar un elemento 
Q 0 =<u E Q, donde <il es de energía mínima. 

5.6.4.1 Planteamiento para minimizar la función tic cncrgfa. 

1. Sea u· la energía múxima en todas las configuraciones y U. la energía mínima, la diferencia 

entre las dos energías es: lilJ = u· - u. 

2. Al empicar un mucstreador de Gibbs con temperatura Tn. que varía después de cada barrido, la 
variación de la temperatura cumple: 

T" --> O cuando n --> ~ 

T ~ N sl!;.U para n ~ 2, donde Ns es el número de sitios en la imagen 
n logn 

3. Para toda configuración inicial r de la imagen. y para toda configuración de una iternción 
cualquiera w, se tiene: 

lim P(Y("' = <tJ Y'º1 = r) = P(<tJ) 
#-*' 

donde P(co) corresponde a la medida de probabilid;1d de Gibbs. Así existe una convergencia 
hacia una realización dada con una probabilidad que sigue la distribución de Gibbs global. 
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5.6.4.2 Algoritmo de Recocido Simulado. 

l. Inicialización. 

• Detenninación aleatoria de la solución Y'ºl (la clase de cada pixel debe determinarse 
mediante un generador de números aleatorios, con distribución uniforme, en el rango 
de número de clases). 

• Escoger una temperatura inicial T 0 suficientemente elc\'ada. 

2. Iniciar una etiquetación f. 

• Para todas las iteraciones: desde N 11 =O hasta N 11 = n 

• Barrer secuencialmente la imagen y en cada etapa (n): 

• Escoger un sitio r = i". su \'alor es Y," y su configuración de 

vecindad es V," . 

• Efectuar el sorteo de una \'ariahlc aleatoria (Clase ''elección") con 
distribución uniforme: ¿-E !1. 

3. Criterio de Metrópolis. 

• Calcular la variación de la cnergia local asociada al sitio i : 

L\U = u(c v; .X)- U(Y," v; ,x) 

• Dos eventualidades pueden surgir: 

Si L\U SO, 

Si L\U >O, 

Y,"' 1 =e 

AU 

y;•• =e con probabilidad n(y,n•I ~c)=e-T~ 

4. Continuar con el punto (2) hasta que el equilibrio sea alcanz.ido. 

5. Serie de temperaturas dccre.::icntcs hacia O. por tanto: ! i~1; T., = O 

5.6.4.3 Energía y ley de Temperatura. 

La aplicación del Recm:ido S1mubdl> en l;i upt11111za.::ión de la función de cncrgia a 
postt'riori U(Y 1 X). asegur;1 la ._·on\ crgcnc1a hacia el míninw giob;1I punto C) y e\'ita la 
convergcm:ia a los mín111ws lucalc~ (punto B). El cambio dt:" la d;ise del pixel analizado a la clase 
propuesta t:"s aceptado incon<lic10nalmentc sulo cuando ~e < O (punto :\ ). 

99 



CAPÍTULO 5 TEORÍA DE LOS M R F 

U(Y!X) 

A: D.U<O, P=l 

D.U>O, 
liU 

P=exp(- ) 
T 

B 
• 

No. iteraciones 

Figura 5A - Gráfica de la Función de Ene1xíu. 

Dos esquemas surgen, dependiendo de la etapa donde se aplica el dc:crcmento en 
temperatura. estos son: 

E 
2. Introducir una penurbación mínima. 
3. Criterio de l\ktróp,)lis. 
4. Yol\"er al punto (2) ha~ta alcanzar 

Un c.:quilibrio. 
5. Dc.:cremc.:ntar h:m c.:ratura. 

Introducir una penurbación mínima. 
3. Criterio de ~letrópnlis. 
5. Vol\ er al punto ( 2) hasta barrc:r tod:i 

la imagen. 
5. Decrc:mentar tem eratura. 

'--~~~~~~~~-'-~~~~~~~~~~~_...~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~-' 

7i1hla 5 I - 7ijws de Rccuddo t'll _t1111citj11 del dec"rtºl1l<"lllt1 de ftºlll/'t"rarurc1. 

Es conocido que.: el Recocido Simulado comc.:rgc.: con probabilidad unitaria hacia c.:I óptimo 
e 

global si la ley de.: tc.:mperatura T>- dc.:crecc.: mc.:nos rápidamc.:ntc.: que para una cic.:rta 
In (k) 

e 
constante C indepcndic.:ntc.: de k. Dc.:bido a la lentitud en comc.:rgc.:ncia dc.:I esquc.:ma . c.:n la 

In (k) 

práctica. la lc.:y de tempc.:ratura se.: ;1prn:-.ima por una Je.:;. e:>.ponencial. :\causa de.: <.'Sta apro:>.imación. 
la convc.:rgencia hacia c.:I óptinw global no est;i garantizada. 

La temperatura ini..:ial T,, dc.:be ser cse<•gida t;.11 4uc todas b~ tran~1c1ones pueden sc.:r 
aceptadas con una probabilidad difrrc.:nte a cao. Es mu;. dificil Jetc.:rminar tal valor ;.a que.: se 
encuentra ligado a los \"alores m;i:ximus ;. mínimos Je la función J .. · c.:ncrgía. En la práctica se 
escoge un valor Tu relativamente.: b;ijo para asegurar una comergencia rápida. Así. por ejemplo. un 
valor de 2 resulta gc.:ncralmc.:nte adecuado. 
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Las desventajas se pueden resumir en 

• Terminan en un óptimo local 
• El óptimo local obtenido depende de la configuración inicial 
• En general, no se tiene una cota superior del coste temporal 

Las soluciones obtenidas por el algoritmo Recocido Simulado no dependen de la 
configuración inicial. 

El Recocido Simulado (Simulated Annealing) puede verse como un algoritmo que intenta 
transfommr continuamente la configuración actual en una de sus vecinas con una cierta 
probabilidad. 

Desde el punto de vista matemático, este tipo de conducta puede describirse a través de una 
cadena de Markov cuyos estados corresponden a las configuraciones globales del sistema en 
intervalos discretos de tiempo. 

5.7 Modelo de Potts. 

La finalidad del modelo de l'otts es asociar a cada pixel una etiqueta Je un conjunto finito. 
Denotemos por X la imagen Je Jatos originales y por Y la imagen segmentada. el proceso de 

segmentación consiste en maximii'ar la probabilidad condicional P (X Y ) . que Je la regla de 

Bayes (ecuación 5.26) se tiene: 

P(Y X)""P(X Y) P(\') ---------- (5.100) 

P(Y) está referido como el modelo a priori mientras qtu: l'(X 1 Y) está referida como el 
ténnino de manejo de <latos. En estudios prácticos. el modelado probabilístico se basa en el análisis 
de energía de los diques. EstL' produce funciones de energía relacionadas a la llamada función 
potencial. El primer ténnino probabilístico (el modell> a ¡1riori) está a menudo n>mpuc~to de un 
modelo de Potts. La función de energía asm:aada con este modelo es la siguiente: 

L'(}") = - L.. /Jii, ... --------·- (5.101) 
•• ¡, 1l 

Los diques tienen dos elementos. dctinacndu interacciones estrechamente p;ircs. El 
coeficiente J3 tkfinc la propiedad Je homogeneidad de la soluc1l>n. esto cs. el mayor Je estos 
tém1inos, el más probable de los dos pl.'l.clcs adyacente-.; que pueden tener la rmsma et1quet;1. 

Los tém1inos de manejo de datos cst;in Jcti111dos por bs funciones de costeo dependiendo 

de la etiqueta / y denotada por f 1
• Los par:'arm:tros 111du1:1dos son directamente C:\traidos de los 

datos. El potencial asociado. apli..:ado ;1 los chqucs Je pnrncr orden Sl" define Cl>rno. 

U(X: }")= LLf'(:l·' ).i .. = l 
.. ¡.: 

--------· .. (5.102) 
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donde x, e y
1 

son los datos y los valores de las etiquetas respectivamente en el sitio i. 

El problema de segmentación consiste en minimizar la energía global: 

U(X i Y) +U(Y) ---------- ( 5. 103) 

En la estructura del MAP , el proceso de minimización estú desarrollado por una técnica 
estocástica como el Recocido Simulado (convergiendo próximamente con un mínimo global). 
Remarcando la minimización puede incluso ser desarrollada por técnicas determinísticas como los 
Modos de Iteración Condicional (rúpido, pero converge solo aproximúndose al mínimo local). 
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, 
CAPITULO 6 

PRIMERA ETAPA: 

PRE SEGMENTACIÓN 

BAYESIANA 

Imagen en colores fu/sos cit.'! conri11c11te Europeo. En ella S<' aprecia li.J distribución 
de lus =011as de ''<'g<'tación t'Xistentt's toda1·íu en die/ro co11ti11c11te. 
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6.1 Introducción. 

El problema de la segmentación es fundamental en muchas áreas del análisis de datos e imágenes. 
El proceso implica la división de una larga secuencia de datos dentro de pequeños segmentos 
homogéneos, cuyos límites pueden ser interpretados corno cambios en el sistema fisico. Esta 
aproximación ha demostrado ser extremadamente útil para diferentes problemas prácticos dentro del 
procesamiento de sellales y de imágenes. 

En el marco de una estimación probabilista es importante disponer de la ley condicional de las 
observaciones (relacionada con la fuente de datos). Esto es, conocer P(X 1 n. La probabilidad P(X 1 Y) 

describe enteramente el proceso de adquisición de la imagen. 

P(X 1 }') es obtenible mediante: 

a) Un modelo del sistema imagen y leyes de probabilidad. 
b) Cálculo numérico. 

En este sentido, lo que interesa es maximizar la ley de la probabilidad de la función buscada 
(segmentación. restauración. etc.), condicionada a las medidas hechas (la imagen observada). 

P(X' }')/>(}') 
Por Bayes: PO'! .\') = 1 

/'(,\') 

El método MAP (máximo a posteriori) consiste en encontrar la 
configuración y que maximiza la distribución a postt!riori P(Y 1 X). o 
bien minimi7A'l una función equivalente de energía: 

y = arg mai;/' ()' = y 1 X = x) = arg minU (y i x) 

6.2 Proceso de Segmentación. 

El procc.:so de segm~·nta.:iún prtipuesto n>n,ta Je tres et:ipas Jes:irrolladas en los capítulos 6, 7 y 8 
(respectivamente.:) Je c.:sta te,is. l.a Figura 6.1 mue,tra el diagrama general de.: bloques de dicho proceso en 
cada una Je sus ctap;1s. 

1~PRIMERA~'ETAÍ.•A\1•i·¡;~ SEGUNDA ETAPA TERCERA ETAPA 
l l 

PRE-SEG.\IENTAC/Ól\' ,_, SEG.\IENTACJÓN -, SEGMENTACIÓN 
BA 1·ES/..t;\'A B..t }'ES/..t.\'.·I .\IARKOJ'/..11\'..f }' 

.\IODELO DE POTTS 
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En la primera etapa se desarrolla una pre-segmentación Bayesiana. Para ello es necesario 
especificar inicialmente dos ventanas de entrenamiento que identifiquen típicamente a las clases: urbano y 
NO urbano (Figura 6.2). Estas dos clases constituyen el punto de partida del proceso de segmentación. por 
lo cual. su adecuada elección permitirá la obtención de mejores resultados en etapas posteriores. Después 
de la elección de las ventanas de entrenamiento se desarrolla el proceso de pre-segmentación bajo un 
esquema bayesiano. 

Dado que inicialmente no se conoce la probahil idad a priori l'(wi ). en esta etapa se consideran 
corno equiprobables a las probabilidades de ocurrencia dc las clascs /'(wi). Esta primera etapa utiliza una 
Función Baycsiana de clasificación que pcrmitc la prc-clasilicación dc la imagen (Figura 6.5). 

PRE-SEGMENTACIÓN 
HA }'ESl.-ll\'.-i 

[~' _u_R_1_1A_N_'o_. ~) ( NO URBANO·] 

Figura 6.2 - Primera etapa. l:\¡1«citic·acití11 de clases y /'re-Segmentación Bayesiana. 

En la segunda etap;1 sc eti:ctúa nue\ amcnte una scgmcntación Bayesiana. En este caso, se utilizan 
ahora las probabilidades a priori l'r11·i1 actuali/¡1das ~ ohtenidas previamente en la etapa anterior (Figura 
6.3). La Función Ba~esiana dc dasiticación utili/;1da cs la misma de la etapa anterior (Figura 6.5). El 
resultado de las dos etapas anteriorcs cs una imagcn scgmcmaJa cn dos clases: urbana y NO urbana. La 
clase urbana se enmascara para no pn11:csarla cn la última ctapa. La clasc NO urbana entra a la última 
etapa dc segmentación. 

SEGUNDA ETAPA 

SEGMESTACIÓN BA }'ESIA1\'.·i 
1 Actualizaciún de P(wi) 1 

y 
NO LTRBANO 

Fig'llra 6.3 - Segunda etapa AL·11wli=,1c·i<;11 de prohahi/idadcs y reclas!f/cació11 Bayesiana. 

En la última etapa es ncccsario cspcciticar trcs nuevas clascs que dcfinan típicamente: sombras. 
vegetación y otras (Figura 6.4 ). Para csta terccra ctapa se utiliza un csqucma de scgmentación Markoviano 
y el modelo de Potts. solamcntc sc utiliz;1 la clasc ~O urbana obtcnida en la etapa previa para el proceso 
de segmc:ntación. 

El rcsultado final dc csta-última ctapa cs una imagen scgmcntada cn trcs clases. A continuación se 
procc:de al descnmascaramicnto dc!I clases urbana. El rc:sultaJo tinal do.: todo el proceso de segmentación 
es una imagen segmentada cn cu~llro clascs: urbana. sombras. vcgctación y C•tras. 
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TERCERA ETAPA 

SEG,UENTA CJÓN 
,UARKOVIANA 

Y MODELO DE POTTS 

OTRA 

Figura 6 . ./ - Tercera etapa. Espec([icaciti11 d.: cla.H's. segme111ació11 J.larkoviana y modelo de Polis. 

6.3 Pre-Segmentación Bayesiana. 

Considerando la regla de Bayes 

( 
')- P(X w,)P(w,) 

p w, ,\ - P(X) --(6.1) 

Siendo X la imagen original y wi las clases, con i =O, 1 (en esta etapa solo se tendrán dos tipos de 
clases: urbana y NO urbana). 

Además, se tiem: que: 

P( w,; X) representa la prohahilidad a posteriori. 

P(X:w,) es la prohahilidad cv11j11111a de X dado w,. 

P(w,) 

P(X) 

es la prohahilidad a priori de la clase w,. 
es la prohahilidacl towl ele X. 

No es necesario calcular PtX) en la regla de Bayes, ya que por ser término común, se puede 
eliminar del procedimiento. 

6.3.1 Algoritmo de Pre-Clasificación. 

PRIMERA PARTE 

1. Sobre la imagen de prueba se definen 2 ventanas de entrenamiento que identifiquen a las clases: 
urbana y NO urbana dentro de dicha imagen. La adecuada elección de estas clases permitirá que en 
cada una de las etapas siguientes se obtengan mejores resultados. 

2. Sobn: cada ventana se calculan los parámetros estadísticos más imponantes como son: la media. la 
desviación estándar~ la \arianza. 
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3. A continuación Sl! aproximan las probabilidades conjuntas del numerador de la regla de Bayes 
mediante las funciones mostradas en la Figura 6.5. Ellas indican la probabilidad condicional de que un 
pixel dado pertenezca a la clase W, • es decir. pertenezca a la clase urbana o NO urbana. 

SEGUNDA PAl{TE: PRE-CLASIFICACION 
4. Pre-clasificación de la imagen (representada por X): 

• Empicar la aproximación de la regla de 13ayes : 

------ (6.2) 

• Considerar como equiprobables a las probabilidades de ocurrencia de las clases, P(JVJ. 
• Anali7.ar pixel por pixel la imagen X, clasificando de acuerdo a los valores máximos de 

probabilidad a posteriori: arg max { P(W 1 X)}. 

Clase JVo 

I 
i 
! 
! i 

i l\_I 1 

o 1 j > 
1 

mJ> 255 
1 

Clase H'1 

I V \ > o 
1111 255 

< >< >< > o 
s/4 s/2 s/4 o 

I< >I 
o 

s= m 1-rnO 
Clase JV,, 

I / > o 
mn 255 

Figura 6. 5 - Términos de prohahilidad condicional!'( X w,) 
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6.3.2 Función Baycsiana de Clasificación. 

La Fum:ión Bayesiana de Clasificación (FBC) pem1ite la clasificación de cada pixel de la imagen 
original, esto es, decide la pertenencia de un pixel a una clase especifica definida dentro de la 
segmentación de acuerdo al valor máximo de la probabilidad a posteriori: arg max l P(\V J X) } . La FBC 
utilizada en la Pre-segmentación Bayesiana (primera etapa. capítulo 6) y en la Segmentación Bayesiana 
(segunda etapa, capítulo 7) se especifica gráficamente en la Figura 6.5. A continuación se describe el 

procedimiento de clasificación en términos de la probabilidad condicional P(X w,). 

El nivel de gris de cada pixel se proyecta sobra cada una de las funciones para determinar la 
probabilidad condicional de que el pixel pertenezca a la cl;1se wi. El número de funciones está 
determinado por el número de clases definidas previamente. 

• Si el nivel de gris del pixel analizado (x) estú en el rango: O::; x < mo, la probabilidad condicional 
para la clase w 0 (clase inicial) es de I. Para las demús clases la probabilidad serú de O. 

• Si el nivel de gris del pixel analizado (x) estú en el rango: x 2! m0 , la probabilidad condicional para la 
clase w 0 (última clase) es de 1. Para las demús clases la probabilidad será de O. 

• Si el nivel de gris del pixel analizado (x) no está en alguno de los casos anteriores se realiza la 
diferencia entre las medías de las clases de la siguiente manera: S = m, - m, , donde m, es la media 
de la clase siguiente y m. es la medía de la clase actual. El resultado de está diferencia se divide entre 
4, es decir. S14. 

• Si el nivel de gris del pixel anali:tado (x) est;'t en el rango: m. $ x < m,-(S/4), la probabilidad 
condicional para la clase w. (clase actual) e" de 1. Para las demás clase-; la probabilidad será de O. 

• Si el nivel de gris del pixel anali/ado (x) est;'1 en el rango: 111,~(S 4) $ x s m,-(3/4)S, la probabilidad 
condicional para la clase w, (cla"e al'tual) se deterr111na a tra\·és de las siguientes funciones: 

\' = - X + 111 . ...... s + \' = .\' -
...... 

111 . s -

donde: 
y : Es la probabilidad cond1c1lmal. 
\" · Es el pixel analizado. 
llla: Es la media de la clase analil';1da (actual). 
S : Es la diferencia de las medias de clase. es decir, S = 111, - ma. 

111, es la media de la clase siguiente y mJ es la media de la clase actual. 

• Ambas funciones llenen que ser calculadas para determinar si el pixel pertenece a la clase actual o a la 
clase siguiente. El pixel pertenecer;i a la clase que tenga una probabilidad condicional mayor. Para las 
demás clases la probabilidad serú de O. 

• Si el nivel de gris del p1:1.el analizado (x) está en el rango: m.~(3/4)S < x < m,. la probabilidad 
condicional p;ira la clase\\, (clase siguiente) es Je 1. Para las demás clases la probabilidad será de O. 

• La probabilidad co11dll·im1al obte111Ja antenom1ente se muluplica por las probabilidades de ocurrencia 
de clases l'(\\i) (en la primera et;1pa las l'(\\i) se consiJcran como equiprobablcs. en la segunda ewpa 
las P(wi) sc actualtz~111 con base al número de ocurrencia de clases obtenidas en la prrmcra ctap;i). El 
pixel analizado perteneccr;i a la clase ..:uya prnbabih..iaJ a posl<'nori sc.1 mayor. 
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6.4 Imágenes de Prueba y Áreas de estudio. 

La imagen de prueba utili7A'lda en el presente trabajo corresponde a una fotogralia aérea de la zona 
de la Ciudad Deportiva de la Ciudad de México Esta imagen tiene unas dimensiones de 4487 x 4731 
pixeles, con 8 bits por pixel y 256 niveles de gris (Figura 6.6). Esta imagen fue seleccionada debido a que 
cuenta con las zonas típicas requeridas en este trabajo, tales como: áreas urbanas, NO urbanas, sombras, 
vegetación y otros. 

Dentro de esta imagen se seleccionaron 3 diferentes áreas (Figura 6. 7) que tuvieran las zonas antes 
mencionadas. Cada una de ellas tiene unas dimensiones de 600 x 600 pixclcs, con 8 bits por pixel y 256 
niveles de gris. En adelante. se harú referencia a ellas como: Arca 1, Arca 2 y Arca 3 de estudio. La Figura 
6.8 muestra el J listograma de la imagen original de prueba. 

Figura (J (J 

segnu ·11tac.. ·iún. 

1 ... 1 '. • l:J 1 
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F1g11r.: r1 I I 
iÍt' l'Sflldlo :: f -

PRE-SEGMENTACIÓN BA YESIANA 

En la Figura 6. 1 1 se aprecian las 
dos ventanas de enlrenan1iento 
escogidas p;_ira el proceso de pre
segrrn:nlaciun Bayesiana del área 
de e.,tudlll n 1. 

F~1;1s est;in definidas corno: 

No. D ~ .. 
Clase ese pc1on 

1 · :\O urbanJ 
·--~- -·-~-~. --------

2 . Urbana 
----------------

¡:¡ :'irea de estudio n 1 comprende 
un rec1•rte de 600x600 pixclcs. 
Se aprecia la estación del metro 
puebla y parte de la Cd. 
Dep<Jrtn a. el vi:1ducto Río de la 
Piedad y la :\v. S 
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• NIVEL!S DI 'RIS 255 

Figura (1. f :! //¡_, l< 1gra111a cid .·trca de l'stuclio tt 1. 

Área de estudio #1 - Pre-Se2mentnción - Resultados 
:'\o. Clas\." XI 1 \' 1 X:? 1 \':? 1 Tamaiio .\kdia \"arianzu Des\· . No. 1 

i \"cnlana ( ~1) Eslándar Ocurrencias 
1 (l 

1 100 JU 1 ! SU 1 3\1:-.SO 104.345S 240.6133 15.5117 224147 
2 535 i 320 565 1 .'401 30:-.20 164.4050 2590.6230 50.8982 135853 

.. 
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#2. 

F¡,· 3 q1r r .. 11/i/1 

J·'i.t.::a\J f) }(1 /J.,:rin:.._·;(·,n lit.' ... ·/l;'t."' :.r!1 ~111.i y .\'e) 
,Je.· t'.\flúÍI<> ::_ ... _ 

PRE-SEGMENTACIÓN BA YESIANA 

Fn la Figura (i. 16 se aprecian las 
Jos ,·entanas Je entrenamiento 
es<.:t>g1Jas para el proceso de pre
segmenta..:iún Bayesiana del área 
de estudm ::2. 

F 'ta~ e-;tún defi111Jas ..:orno: 

No. D ... 
Clase escr1pc1on 

1 i '.\:O urbana 
- --:. -----·----~ 
2 · Urbana 

···------·-.. ·------

FI .írea Je cstudw ::2 comprende 
un r~·eorte de (iü0x6ü0 pixclcs. 
St: aprt:e1a parte de la Cd. 
lkportl\ a. el Eje 3 Sur (añil) y 
una 1x:quella parte Je la colonia 
(íranJas ~k:-..1<.:o. 
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HISTDCRAMA !MACEN DRICINAL ¡ 26937 

I~ 
!I 

~ .. 

• HIUEL(S DE CRIS 255 

F1g11r<1 (1 I - I listogranw dt'/ .·Írca ele estuclio ti]. 

No. Cluw XI Yl X2 Y2 Tumullo .\ledia Varianza DCS'\'. No. 
\"cntuna ( 1) E!itándar Ocurrencias 

490 ' 15 570 t>O S(h45 7S.9233 42.2202 6.4977 264703 
2 130 hll ISO 110 5<h50 199.S032 S79.4S02 29.6560 95297 

1:1hla 6 .;: /',11-.iltl<'fros <'.,tadísticu.\ de la l'rc·.'<·gme11tacitj11 d<·l .-lrca Je r:studiu u]. 
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6.4.3 

Fig11ru (> / 'i Fig11r<1 r, ::11 
t.'S!lldlo ::3. 

}·'1gurlJ {) _.,. ¡ /Jc.·ti11it..'J1~11 i.lt· 1,.·/dst'.' ur!1 LlllLJ y.\·( J 11r,hL111 .. 1 .·lr1..'1.J 

dt' t'Slll<Íio ::3. 

En b Figura 6.21 se aprecian las 
dos ventan¡1s de entrenamiento 
escogidas para el proceso de pre
.,egm..:ntación Bay..:siana d..:I área 
1.k ..:studio #3. 

F ... tas ..:sL.in ddinidas como: 

No. D . 'ó Clase t.-scrapc1 o 

E 1 ú..:a d..: ..:·audio tt 3 comprende 
un recorte de 600x600 pixeles. 
S..: ;1prec1a parto: de la Av. Río 
<. "hurubus .. ·o y de la colonia 
Jardín Ifalhu..:na. 
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CAPÍTULO 6 

:'llo. Cla.,c 

1 
2 

i 31829 

I!: 
1~ 
·¡ .. 

I~ 
1 

• 

XI 

3SO 
-105 

1 

i 
: 
1 

1 

PRE-SEGMENTACIÓN BAYESIANA 

HISTOCRAMA !MACEN ORICINAL 

NIVILIS PI CHIS 255 

Figura fJ _,:; J!J.,rugr,1111<111"! .-in .. 1 de esrwlto #J. 

Área de l'Studio #J - Prc-Set.?mcntación - Resultados 
\'I X:? 1 \':? Tamaño '.\ledia \ºarianza Des'\". No. 1 

1 \ºt•nlana (u) Estándar Ocurrencias 1 

4SO 4SO ! 5SO 1ºº"'100 43.S9S3 337.775S IS.37S7 195182 
290 460 l 340 55.-.50 201.2760 l l 5h.419J J-l.0062 16481S 

.. 
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CAPITULO 7 

SEGUNDA ETAPA: 

SEGMENTACIÓN 

BAYESIANA 

Plmli.,f;·rio <'11 colores.falsos ........ aprecian los dtfcrcntcs desi<.'rtos. l<1gos. mares y =onas de vegetación de 
todo el 1111111do. 
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CAPÍTULO 7 SEGMENTACIÓN BAYESIANA 

7 .1 Segmentación Bayesiana. 

Esta segunda etapa de segmentación Bayesiana es continuación de la etapa anterior (pre
segmentación Bayesiana). Esta etapa utiliza el mismo procedimiento de segmentación tratado en el 
capítulo anterior (capítulo 6) con la excepción de utilizar ahora las probabilidades de ocurrencia de clases 
P(IVi) actualizadas. 

En la sección 7.3 de este capítulo se desarrolla un breve estudio comparativo de los resultados 
obtenidos entre el capítulo 6 (pre-segmentación Bayesiana) y el capítulo 7 (segmentación Bayesiana). En 
las correspondientes imágenes de cada etapa de segmentación se establecieron ventanas de zoom 
(acercamientos) para observar mejor los cambios en la asignación de pixeles al final de cada etapa de 
segmentación. También se presentan las tablas que muestran la variación de pixeles en cada etapa-

El desarrollo del algoritmo de segmentación Bayesiana se presenta en el capítulo 6 (sección 6.3. 1 , 
primera y segunda parle) y en el capítulo 7 (sección 7. 1.1 , tercera parte), el desarrollo y explicación de la 
Función Bayesiana de Clasificación utilizada en ambas etapas de segmentación se presenta en la sección 
(6.3.2). 

7.1.1 Algoritmo de Clasificación (continuación). 

TERCERA PARTE: CLASIFICACION 

5. El resultado previo de clasifü:ación (capitulo 6) se utiliza para actualizar las probabilidades de 
ocurrencia de las clases, Ptll',J. Posteriormente, el proceso de clasificación (puntos 3 y 4) de la 
sección 6.3.1 del capítulo anterior se repite nuevamente. 

6. Se comparan las im;igenes: preclasificada y clasificada. Para tal efecto, se obtienen ventanas de 
250x250 pixcles efectuando ampliaciones. 

117 



CAPÍTULO 7 SEGMENTACIÓN BAYESIANA 

7.2 Segmentación Bayesiana de las Áreas de estudio. 

7.2.1 Área de estudio #1. 

, .. 

' / 
Figura - / '.\·,-g111<·111uc·i<i11 ,/,·l~-Íre,1 d,• ,·.1111dio #/. 

2 L'rbana 

No. Clasl' XI \' 1 \'.., \'2 Tamatio '.\ll'dia \'arianza Des\'. No. 
\" l'ntana ( 1) Estándar Ocurrencias 

(} 1 ()(1 3U ISO 3(h.SO I04.345S 240.6133 15.5117 228812 
2 535 320 565 340 31h.20 164.4050 2590.6230 50.8982 131188 

Tabl,1 - / /',1rú111,•1rn1 .:s1a,Ji.11icos d,• la .'';'.:gmcnracitjn del Arcu de esrudio :: /. 
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CAPÍTULO 7 SEGMENTACIÓN BA YESIANA 

7.2.2 Áreu de estudio #2. 

¡~~- ' 
'' 

!:<• --- -

._... ~· 

Figur,1 - 2 

Color . 
Clase Dcscnpción 

~() urhana 

Área de estudio #2 - Segmentación - Resultados 
:"Oo. Clase XI ! YI i X., 

1 

\':? Tamai\o '.\kdia \'arianza Des,·. No. 
1 1 \' l'ntana (p) Estándar Ocurrencias 

1 490 1 1 ili:o J t>O S0:>.4) '7S 9233 42.2202 6.4977 277250 
2 1 JO ihlJ -!_.~~} 11 U _7"_l!~"_t} ~0'~.S032-- S79.4S02 29.6560 82750 

·- . . 
7 ah/a - 2 i'<u"ímctro.' ,._,¡a,/i.,11cus de /,1 .'\,xm,·ntacum del Arca dc estw/10 n2 . 
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CAPÍTULO 7 SEGMENTACIÓN BA YESIANA 

7.2.3 Árcn de estudio #3. 

····-- ....... ~ ....... ... ... , :p11• 1 '"'"'' 
~o. Clasl' XI 1 \' 1 X2 1 \'2 Tamariu :\kdia \'arianLa Des v. No. 1 

! ! \·c11ta11:1 ( ~¡) Estándar Ocurrencias 
1 3l"O 1 4SO 4l"O 1 5XO 1ºº·'100 93.X'JS3 337. 7758 IS.3787 197931 

i--·-----
2 405 1 290 460 1 340 55.,50 201.27(>0 1156.4193 34.0062 162069 ·----- -
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CAPÍTULO 7 SEGMENTACIÓN BA YESIANA 

7.3 Estudio comparativo entre pre-segmentación y segmentación Bayesiana. 

7.3.1 Área de estudio #1. 

}··iguru - .J ..lrt'd l/c.· c.·.,111,/Jo :: / l·on /41 \·l·111Lu141 ,Ít' =uu111 

.\f...'ÍL'<..\:1011,1~lu p41rl1 1.'1J111¡ 1 .. 11·411.·1,j111..fc.· 1·c.·,ut1~14/o., t'llfrt' la 
f'ri111L·r,1 y Sc.'.\.!lllldu t.'f,1¡>4J ,/1..· .\1,,'g111t·111.i ... ·1,Jn. 

1' 

! 2 1 l 'rban.1 
·~---·-.!.- .. 

• Figura - 5 - l?.:sultado di:/ Zoom del 
.·Ír«a d,· estudio "'· /'rimera etapa -
l'rl'-., <'g111e11tac i< )11 /Ja.1 ·esia11a. 

... 
Figura - {¡ - R,•sultaJu cid Zoum dd 
.·Írl'a de <'.\111</io n l. .'•,"<'g1111d" el<Jf"J · · 

.'>'<'gm<.'ntacitín IJ11_1«·sia11a 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

:'\o. Ocurn~ncias 
No. Cl:1sl· 1 /•rt•-.\'t'J:llrt'11t11ciú11 Se¡,:111e11r11cM11 ocurrencias lk 
•-----· --~"""- __ -1!!!_.1'<'.\·ia11u clase 

1 224147 228812 4665 
2 135853 131188 4665 
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CAPÍTULO 7 

7.3.2 Área de estudio #2. 

Fig11ru - -

.\t:ll't.\ .. ·1,11h1ll.1 ¡1,;ru l'<1111¡ 1 .1r(i...·1,~11 .lt.· rt.'.'lilt.1./1H -.:nlrt' la 
pri111era y .\t.·gun.l .. 1 l't.1¡ 1.1 {it· 'l).:11Jt·n1.11..·1<~11. 

Color 0 . ió 
Clase escnpc n 

:-,;( > urhana 

l 'rhan;1 

SEGMENTACIÓN BA YESIANA 

..-,. . "-" ~ ·r· .. --- -Figura 7 8 -· /fr.rnltadu cit'I Zoum del 
.·Í r<'Ll <Ít' t'Sludio 1:] l'rimt'ra <'l<Jf'ª -
l'r<'-S<',~lll<'llla<' i1í11 /Ja_1 ·esia11a 

. . .-... 
Figura - Y - Re.rnltudo ele! Zuom del 
.·Írea de c.\111</io :;] .<..·L·gwula <.'lapa -

5><'gme11tad1í11 !Ja1 ·es iana 

Áreu de esludio #2 - Tabla comparJlh a d .. · ocurrencia tk das-.-s 
o. cu rr..-nctas 

1 

' o. curr..-ncias 

1 

1 crcnc1as en re 
i'<o. Chis..- Prt•-.\1•;.:11u•11tacití11 St•;:me11taciá11 ocurn.-ncias de 

B111·t•.\ia1111 B111·e.\it11111 das..-

~ () ~ o 

1 2c>-l 703 1 277~50 1 125-17 

2 95297 1 82750 1 125-17 .. 
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CAPÍTULO 7 SEGMENTACIÓN BA YESIANA 

7.3.3 Área de estudio #3. 

F1.i.:11r,1 - J li 

Fig11r<1 7 l l -- R.:s11lrudo dd Zoom 
d,:/ .·Íret1 d<' esr11dio ti]. l'rin1.:ru 
<'l"f''' l're·S<'gmentac irjn 
/Ja.1 '<'.Ü<111<1 

.\t'!t•l.·1.:iulhJ,11.1 / 1LJl\I .. :u111¡).1rl1 .. ·¡,;11 L/l· f't'.\UÍlLJ:./o.\ t_'ll/rt.' /,¡ 
1'rit11c.:ru .\· .\t',i:lohlu t.'f,:/'d Lit• .'l'g111'-·11tLh·1,·1n. 

Figura 7 12 - Res11ltudo dd Zoom 
dd Arca de <'5fwlio ::3 ,\·.:.s...rzmda 
etapa - Segmc11tac'iú11 /Juy.:siwzu. 

,\rea de l'Sludio #3 - Tabla compar.lli'a de ocurrencia dl· clasl~ 
:"o. Ocurrencias '."o. Ocurrencias l>ifrrcncias entre 

:"'o. Chtse P r <'-.\' <' J: 111t•11tll'·iti11 St•i:me11111ci1í11 ocurrencias de 
B111·t'.\it11111 B11rt'.\·ü11u1 clase 

1 1 195182 197931 2749 
.., 1 b4818 162(169 2749 -
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CAPITULO 8 

TERCERA ETAPA: 

SEGMENTACIÓN MARKOVIANA 
Y MODELO DE POTTS 

/111,Jg<'ll sa!t'li!al <Í<' (jr,111 l/r,·t.11i,1 Fn d/,1 .\t' ,¡l'r,·ciu parle del Jia y de la 
noch<' sohn· t'! p/,111,·i.1. 
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CAPÍTULO 8 SEGMENTACIÓN MARKOVIANA Y MODELO DE POTTS 

8.1 Introducción. 

Los Campos Aleatorios ele Afarkov son un método genérico que se basa en conceptos de teorías de 
probabilidad y el cual ha sido aplicado en diferentes aspectos de visión computacional. Pcnnitcn, en una 
fonna muy compacta y elegante, combinar el "conocimiento" previo (del mundo en general o de un tipo 
de imágenes) con los datos obtenidos de la imagen para el procesamiento de imágenes. Han sido aplicados 
principalmente en aspectos de nivel bajo, como eliminación de ruido, detección de orillas, filtrado, 
segmentación de texturas. etc. 

Los campos de Markov surgen del problema de modelar materiales ferromagnéticos en lo que se 
conoce como el Modelo Jsing. Se considera que se tiene una serie de dipolos en una linea que pueden estar 
orientados hacia "arriba" ( +) o hacia "abajo" (-). El estado de cada dipolo se ve influenciado por los 
dipolos cercanos, de forma que lo podernos modelar con una probabilidad para cada estado que depende 
de los estado de los puntos vecinos. La línea puede tener diferentes configuraciones dependiendo del 
estado de cada punto. Un campo de Markov asigna probabilidad a cada configuración en el espacio de 
posibles configurai.:iones. Para esto se considera que la probabilidad del estado de un punto es 
independiente de los demás dados sus 2 vecinos. 

Dadas las probabilidades condicionales de cada estado dados los vecinos, el problema central en 
este tipo de modelos es encontrar la probabilidad de cada una las posibles configuraciones, y en particular 
cual es la configuración rnús probable. Es decir. lo que requerimos es calcular la probabilidad conjunta 
dadas las probabilidades condicionales locales. 

Un campo aleatorio es una colección de variables aleatorias indexadas por sitios (malla regular). 
Un Campo Aleatorio de Markm· (C'AM) es un campo aleatorio con la propiedad de "localidad", 

P(XL) = P( .\' wc( .\")}. 

Se pueden tener diferentes "vecindades" (primer orden, segundo orden, etc.). En v1s1on, las 
variables aleatorias las podemos asociar con pixeles directamente, o a otros entes (regiones, objetos, etc.) 
de mayor nivel. Entonces. podernos usar los C'Al\1 para obtener la probabilidad (o el valor más probable) 
de un pixel (región, ... ) dada cierta infomlación (observaciones). Para esto aplicamos el teorema de Bayes 
y obtenemos la probabilidad conjunta de todo el campo (imagen). 

Aprovechando la propiedad de loc<ilidad de los CAM. podemos expresar la probabilidad conjunta 
corno el producto de las probabilidades de las vecindades (cliques). Bajo este enfoque, la solución a un 
problema particular en visión corresponde en encontrar la configuración del CAM de mayor probabilidad 
o de "energía" mínima. 

Los camp~is de l\farkov se pueden utilizar para realizar diversas operaciones sobre imágenes 
dependiendo de las formas de las funciones de energía. Algunos ejemplos de aplicaciones son los 
siguientes: 

• Eliminaciún de nudo. 
• Filtros de diferente tipo. 
• Segmenta1:ión de 11.:xturas. 
• Reconocimiento de objetos. 
• Visión estereoscópica (recuperación de profundidad). 
• Integra1:ión de ni\'cles de. \'isión. 
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CAPÍTULO 8 SEGMENTACIÓN l\IARKOVIANA Y MODELO DE POTTS 

8.2 El Recocido Simulado (Simulatecl An11eali11g). 

Los campos de Markov, además de ser un conjunto de metodologías para el análisis y la 
representación de imágenes, están también ligados a un método especifico de optimización: el recocido 
simulado. Este algoritmo permite resolver el problema de estimación en el sentido del MAP (Máximo A 
Posteriori). Muy importante además. el recocido simulado nos asegura (respetando sus fundamentos) la 
convergencia hacia un óptimo global del problema. 

En la práctica se empica un algoritmo de Metrópolis. con un esquema de temperatura variable, a 
fin de minimizar la función de energía u posteriori UO' I .\"). El objetivo del problema de optimización 

consiste en encontrar un elemento de Ou donde: 

Qo = (W E !l, domft- {tJ <.'S de energía mínima) 

8.2.1 Planteamiento: 

Si u· es la energía máxima en todas las configuraciones y u. es la energía mínima, la desviación 
entre las dos energías es: L\U = u· - u .. 

Al empicar un muestreador de Gibbs con una temperatura Tn. que varía después de cada barrido, 
la variación de la temperatura deberá seguir el esquema: 

T. ~ O cuando 11 -+ oo 

.,. N L\U 
J n C! 

log(11) 
para 11 ~ 2 

donde N es el número de sites en la imagen 

Para toda configuración inicial r¡ (de la imagen) y para toda configuración de una iteración 
cualquicrn ro, se tiene: 

/im rcr<-> = {JJ 1 }' 101 = r¡) = :r(m) 

donde 7t (ro) corresponde a la medida de probabilidad de Gibbs definida por los campos de 
Mnrkov. Así, existe una convergencia hacia una realización dada, con una probabilidad que sigue la 
distribución de Gibbs global. 

l'v1 uestreador 
de Gibbs 

Variación 
de tem erntura 

,_ ____ configuración 

óptima 
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CAPÍTULO 8 SEGMENTACIÓN i\IARKOVIANA Y l\IODELO DE POTTS 

8.3 Segmentación Markoviana. 

Considerando la regla de Baycs 

P(w .A')= P( X w,~ P_( w,) 
' P(X) 

---------- (8.1) 

Siendo X la imagen original y wi las clases, con i =O, 1,2 (en esta etapa solo se consideran 3 
clases: sombras, vegetación y "otras"). 

Además, se tiene que: 

P(w, IX) representa la probabilidad a posteriori. 

P(X¡w,) es la probabilidad conjunta de X dado w,. 
P(w;) 
P(X) 

es la probabilidad a priori de la clase ll';. 

es la prohabilidad total de X 

No es necesario calcular P(X) en la regla de Bayes, ya que por ser término común, se puede 
eliminar del procedimiento. 

8.3.l Proceso de s<.-gmcntación. 

4. Sobre la imagen de prueba se definen 3 ventanas de entrenamiento que identifiquen típicamente a las 
clases: sombras, ,·egetal·ión y '"otras··. dentro de dicha imagen. La adecuada elección de estas clases 
permitirú que en esta última etap;1 se obtengan mejores resultados durante la clasificación de los 
pixeles (segmcntal·ión). Esta última segmentación solo se realizarú sobre los pixcles que hayan sido 
etiquetados como clase ~O urbana durante la etapa anterior (segmentación Bayesiana). Los pixclcs 
restantes son enmascarados para no procesarlos en esta úluma etapa. 

5. Sobre cada ventana. definida previamente, se calculan los parúmctros estadísticos más importantes 
como son: la media. la desviación estándar y la varianza. 

6. A continuación. se apro:\iman las prnhab11idades conjuntas del numerador de la regla de Bayes 
mediante las fi.mciones de energía mostradas en la Figura 8. 1. Ellas indican la probabilidad 
co11dicio11a/ de que un pixel dado pcrtcnc.rca a la clase w; • es decir, pertenezca a la clase: sombras, 
\'cgetación u ""otras'". El modelo dl." Potts se empica para el cálculo de la energía a priori de clase 

4. Clasifü·;1ción de la imagen (represL"ntada por .. \): 
• Emplc;ir la aproximación de la regla de Bayes : 

dw, X)== P(X w,>P(w,) ------- (8 .. 2) 

para calcular la energía a po.~tedori : 
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CAPÍTULO 8 SEGMENTACIÓN MARKOVIANA Y MODELO DE POTTS 

u( w, x)"" u< x 1v) + u( wJ ---------- ( 8. 3) 

• Analizar pixel por pixel la imagen X, clasificando al aplicar el algoritmo de Recocido Simulado 
(Simulated Annealing) desarrollado en la sección 8.3.3 . 

Clase Wo 

o 
mu 
! 

Clase JVJ 

o I 
j 

! 1 --N 
n11 

' i :< >< >< > 
s/4 s/2 s/4 

f< >I 
s= m 1-mO 

Clase W,, 

o I 
8.3.2 Función de Encrgfa. 

/ 
o 
o 
o 

Fi!,'llra 8. l - Términos de energía U ( X.1v) 

255 

255 

La Función de Energía permite la clasificación de cada pixel de la imagen original. esto cs. decide 
la pencnencia de un pixel a una clase específica definida dentro de la segmentación. La Función de 
Energía utili7A1da parn la scgmcntación Markoviana se especifica gráficamente en la Figura 8.1. A 

continuación se describe el procedimiento de clasificación en h!m1inos de cnergia L" (X H ',) . 
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CAPÍTULO 8 SEGMENTACIÓN l\IARKOVIANA Y MODELO DE POTTS 

El nivel de gris de cada pixel se proyecta sobre la función a la que pertenezca el pixel analizado, 
es decir, la clase a la que pertenezca el pixel. Esto permite determinar la energía condicional del pixel que 
pertenece a la clase wi. El número <le funciones está determinado por el número de clases definidas 
previamente. 

• Si el nivel de gris del pixel analizado (x) está en el rango: O$ x < m0 , la energía condicional para la 
clase w 0 (clase inicial) es de O. Para las demús clases la energía será de 1. 

• Si el nivel de gris del pixel analizado (x) está en el rango: x 2: m". la energía condicional para la clase 
Wn (última clase) es de O. Para las demús clases la energía serú de 1. 

• Si el nivel de gris del pixel analizado (x) no está en alguno de los casos anteriores se realiza la 
diferencia entre las medias de las clases de la siguiente manera: S = m, - m. , donde m, es la media 
de la clase siguiente y m. es la media de la clase actual. El resultado de está diferencia se divide entre 
4, es decir, S/4. 

• Si el nivel de gris del pixel anali7ado (x) estú en el rango: m. $ x < m.+(S/4), la energía condicional 
para la clase w. (clase actual) es de O. Para las demás clases la energía será de 1. 

• Si el nivel de gris del pixel anali7ado (x) estú en el rango: m.+(S/4) s x 5 m.+(3/4)S y pertenece a la 
clase inicial w 0 • la energía condicional para la clase Wo (clase inicial) se determina a través de la 
función (A) y la diferencia de rrn:dias S ~ m.,~ - m • .,. Si el pixel pertenece a la última clase w. se 
utilizarú la función (13), para ello se utilizarú la <liferem:ia de medias de la clase actual menos la clase 
anterior, es decir: S ~ m • ., - m., .. 

Para cualquier otra clase. si el pr:-.cl anah.r.ado (x) estú cn el rango 11100,-(S.-4) s x s m.n,-.-(3/4)S se 
utiliza la función (fl) y la diferem:ra Jc medias S ~ m~., 111. 0 , • Si el pixel analizado (x) está en el 
rango m._.+(S/4) s x ~; 111,,,··(3 4)S sc utilr.r.a la func1ú11 (:\)y la Jifercncia Jc mcdias S ~ m.,g - 11lac1 • 

Pcndicnlc posi1h·11 
(clase aclual) 

(A) 

_l" = ,<.,"X - .\· 111., 2 

donde: 
y : Es la energía comhcmnal. 
x · Es el pixel analizado. 
llla : Es la media <lc la clase analizada. 

Pcndicnlc ne~11lin1 
(dasc siJ:uienlc) 

( B) 

\" = - X+ fil + s s 2 

S : Es la diferencia dc las medias de clase. Dependiendo del caso, S = m,,8 - m""' ó S =moa- m""' 
111~., es la mcJia de la clase anterior a la actual. 
111,,., es la mcdia dc la clasc actual. 
111.,~ es la mcdia dc la clasc sigurentc a la actual. 

La cncrgia conJi.:ional tihtcnida anteriormente se suma con la probabilidad de la clase "actual" o 
"elección" (según sea el caso) quc sc obtuvo pre\"iamente usando el modelo de Potts. Esto permite calcular 
la variación de la cncrgia lo.:al a-.ociada al site r (pixel analizado). 

Los métodos Ba~ c:s1anos asociados a la modelización markoviana proporcionan una función de 
energía no conn'.\"<J quc dcbe ser minimi7ada. La aplicación del recocido simulado cn la optimización de la 
función de energia a poslt"l"iori ascgura la convergcncia hacia el mínimo global y evita la convergencia a 
los mínimos lo.:alcs. 
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CAPÍTULO 8 SEGMENTACIÓN MARKOVIANA Y MODELO DE POTTS 

8.3.3 Algoritmo de Recocido Simulado (Si11111/uted A1111eu/i11g). 

Sea X la imagen original (en niveles de gris) e Y la imagen segmentada (por ejemplo, en cuatro 
clases), la simulación torna como datos iniciales a X y a la imagen de clases originada en la inicialización, 
Y'º 1

• La Figura 8.2 muestra la esquematización del algoritmo de simulación, para el caso de n iteraciones: 

y<nl 

----~~ 
Inicial i111ción 

Figura 8 :! · .'ú11111lacici11 dd algoritmo d.: R.:cocido Simulado. 

Para el caso de la energía U(Y) se considera al modelo de Pous, el cual se aplica en vecindades en 
8-concxidad. 

1. 1 niciulización. 
• Dctem1inación aleatoria de la solución Y 1º1 (la clase de cada pixel debe determinarse mediante 

un generador de números aleatorios, con distribución uniforme. en el rango del número de 
clases). 

• Escoger una temperatura inicial "!'"' suficientemente elevada (T°'ºl = 2.5). El número de 
iteraciones N,,.,= 50 y el parámetro f3, = 0.35 

2. do N;,.,=l, N,..,= n 

2.1 Barrer secuencialmente la imagen (por lineas) columnas). 

1 mugen de clases 
j 

l ___ J _______ _ 
! 
i 

1 
l 
l 
¡ 

y 

Clase "actual" 
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En cada etapa (n), 

• Escoger un site: r=s<">, su valor es Y/" 1 y su configuración de vecindad es V,'">. 
• Efectuar el sorteo de una variable aleatoria (clase "elección'") con distribución uniforme: 

.; E Q. 

2.2 Criterio de Metrópolis y Modelo de Potts. 

Clases 

·•actual'· 
"elección" 

Probabilidades 

prob _actual=O 
prob _ elección=O 

U(r)=- í:.fló(y,,.yh) 
d·l.t:.hl 

Análisis en 8-concxidud: 

• Si "actual"= "x": prob_actual = prob_actual - !}[actual] 
• Si "elección"= "x": prob_elección = prob_clección - !}[elección] 

2.3 Calcular la variación de la energía local asociada al site r (pixel analizado): 

• prob_actual = prob _actual + ¡wte11cial[act11allfi/ [i} 
• prob_elección = prob_elccción + pote11cial[elt!L0ciá11}[i}ú} 

donde potencial/} f /[}representa la energía condicional U(X 1 Y) e [iJDJ son las coordenadas del 
pixel anali7A-ido. 

• Si prob_elección $ prob_actual: Y[i)[j] ="elección" 

En caso contrario: 

• p = exp- [ (prob_elección - prob_actual)/T"i] 
• sorteo de una variable aleatoria é,2 uni fonnemente distribuida en el rango [O , 1] 
• si é,2 <p. entonces Y[i)[j) ="elección" 

3. Regresar al punto 2. 1 hasta terminar un barrido. 

4. Decrementar la temperatura: 
T(n) = T(n-1) * 0.95 

5. Regresar al punto 2 hasta tenninar el número de iteraciones fijadas. 
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l··:gur,: ,\ 5 .\'t',...:111L·11t,i...·f, ~n 111,:rk. n·1,111.1 ti1:,1! :..'11 ../ 

l-/as,·., :11-l'lJJ:~i. _,u111hr,1.'. \"t'l!c.'hll 1011 \' ufr,1.' 

Color.· 
1 " 

XI YI ¡ \:2 1 Y:? 1 T:1111alio '.\1cdia \ºaria1ua Des\·. :'lio. 
Claw 

í . o. ! 
1 \'cntana E~tánd:1r Ocurrencias 1Claw1 1 ( 1) 

1 ' J~5 .:wu 34:' J~U 20,20 Ml.3950 17. l 3<>S 4. 1 397 4597S 
2 511 7U :-;o 110 30,40 59.S55S 26.S05 I 5. 1774 34044 
3 j2C>5 540 2S5 590 20.,50 72.6710 23.7113 4.S694 148790 

l lrbana 4 535 320 565 340 J<h20 164.4050 2590.6230 50.S9X1 131188 
TaN.1 8 J - l'ar.Ímt'tros <'.Hadi.,ticus d,• /,¡ Scgmcntacir)n del Area de c.\ludíu r.J. 
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#2. 

¡.·i,~11rl1 .\· - !Jt·linfi._·1,~11l/l·1.·/d,i.'.' .\u111hru'. \'t'gt.'fi.J-

c1tj11 y otrtJ\ .. -ir,·'1 de t'\/t1d1u ::.., 

F1g11r,1 S .\ /111,1gc'll uh·u1uriu ¡1,iru fu .\c'glllc'lllUc'ÚÍll 

111urk<J1·iu11.i el,·/ .-Írcu de <'.lf11<lio r::!. 

¡:¡gur ... ;' <,; St.'_'<-:1111·111.1 ... ·1,~n 111.1rJ....11\'loJ'l.J r'in.1/ c..'f1...; sf..'.t:llJi.. '11/ ª"'·ir )11 nzarkr) \ 'ÚJ/1'.1 _tina/ c.'11 

t /a_,,._, 11rl1 .111u .. \n11z!,,-i.l,_ 't·_i..:,·f,¡, ·1u11 y ufrll.' , olor,·., taf.,o.\. 

-.1. f WI ''"'L ... f 1 •• :4 

\'ari:mL.a Dcw. No. 
E~tándar Ocurrencias 

24.3948 5.4217 50016 
3 l .Oh74 5.573X 135025 

2 l 7.X302 !4.7591 92209 
879.4802 29.6560 82750 
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8.4.3 

Fig11n1 s 11 
hJ<. 1tJ11 \ · otru_\. 

SEGMENTACIÓN l\IARKOVIANA Y l\IODELO DE POTTS 

\"t',l.'t.'- /-'ig11r1..J ·"' J _, hnagt.'11 ult:LJffJria ¡>ura la seg111e111u

' 1<i11 111<1rkul'ia11<1 tf,·/ .·irl'a de l'sludiu ::3. 

F1.i.:11r.1 \ ¡ _; s,._,_;,,:,·1:1.:.·1,-,11 111,//·~, ,1·:,J1:.i 1i11,:/ ,.,, .J 

,.¡,¡,,·, ur/1 .111.1 .. \1111ihrd.\, \t'.C..:.t'f,1t-11>11 \ r>trd\ 

/· ·1:1..:11r1..1 ·' 1 ..J 
t.'O/Urt'.\ f,J/\U.\ 

"'º· \: 1 YI X" \':? ¡Tamaño i '.\lcdia \'arianLa Des v. No. 
( ·1a,~· i \' cntana 1 ( l) Est:índar Ocurrencias 

2'J5 ~55 1 .:; 1 () .:::65 15:1. IU 65. 9333 lh. IS34 4.0229 28043 
220 130 240 150 20:....:::0 72.4S25 63.4037 7.9626 136913 

3 IS5 11'5 235 2.~5 50:l.50 136. 7092 153.3769 12.3845 32975 
4 405 290 460 340 55:1.50 , 201.27(>0 1156.4193 34.0062 162069 
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CAPÍTULO 9 RESULTADOS 

9.1 Especificaciones de plataforma, software y parámetros utilizados. 

Todo el proceso de segmentación fue realizado en una plataforma con las siguientes 
características: 

• Procesador AMD athlon a 1 Gllz. 
• 256 Mb:r1es de RAM. 
• Disco Duro de 40 Gb~1es. 
• Tarjeta de video S3 Graphics ProSavage con 32 Mb~es de VRAM. 
• Monitor SVGA con una resolución de 1024x768 pixeles. 
• Sistema operativo \Vindows 98 SE (segunda edición). 
• El lenguaje de programación utilizado fue el Borland C++ 3.1 y las librerías gráficas: TVISION 1.0 

(incluida en el lenguaje Borland C+-t-) y SVGACC.LIB versión 2.6 
• Para el retoque de las imágenes segmentadas se utilizó el siguiente software: Adobe Photoshop 6.0 y 

CorelDRA \V 10. 

Los valores de inicialización utili7ados en la segmentación Markoviana y en el modelo de Potts, 
durante la aplicación del algoritmo de Recm:ido Simulado, son los siguientes: 

:-..:ti111en1 de ttcracioncs (:--..:,,,.,) 50 
Tem eratura 1111.:1al T'"' :2.5 

li 0.35 

La asignación del número de clasi: y la etiqueta correspondiente a cada una se presentan a 
continuación: 

Definición de Clases 
No. Clase Clase 

1 Sombras 
:2 \' t:l!t:taL·ión 
3 1 Otras 
4 l Jrbana 

9.2 Segmentaciones comparativas de las Áreas de estudio 
( .\larko\·imw. JJ,r_\ ·e.\iana y Funciones Discriminantes) 

Con fines de comparación y an;ilisis. cada una de las áreas de estudio fue segmentada por 
diferentes métodos di: segmentación. Cada una de las imágenes obtenidas se presentan en colores falsos 
con el fin de poder identificar cada clase segmentada. También se present;1 una tabla que resume el 
número de ocurrencias de clase por mdodo de segmentación asi como el rl~specti\'o color asignado dentro 
de la imagen segmentada. 

En cada área de estudio se presenta un zoom (acercamiento) por método de segmenta•'.ión con el 
fin de obtener un mejor detalle de cada una de las im;'igenes segment;idas. Estos acercamientos llene una 
dimensión de :250x:250 pixcles. Cada área de estudio tiene unas dimensiones de 600x600 pixelcs a S bits. 
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Figuru 11 J 
/111age11 or(i.:,111,1/ t'll }5fJ 111\'t'Ít'.' dt" ,i..:rt_\. 

Clas1: I 
Color 

Sombras 
VcL:cta..:ión 

Otras 
Urbana 

RESULTADOS 

(,1 -1 .\'l ),:1'h'l1hJi..' /1 jll f'ur 1-·u11;.:i1111t.'.'i 

<Jí'llllllJ\ ,f,·l Ar,·u ,/t' ,·,1111/w ;:/. Culort'.\_la/sus. 
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4. 

'º 
-~· 

-~,"" 

-.~~~:-
..... 

El proceso Je: sc.:gmc.:nt:Kiún :l.farku\iano (en J c.:tapas) pc.:nrntc.: la mc.:Jor Jc.:tc.:-.· .. ·1ún Je: contornos y 
agrupación Je: p1xc.:lc.:s. Esto permite.: que: la 11nagc.:n segmentada sea nüs homogénea al existir una mejor 
Jc.:linic.:ión Je: las fronteras entre: las Jifc.:rc.:ntc.:s c.:lasc.:s. El método Bayc.:s1anll pr .. ·sc.:nta :dgunos prol>lc.:mas en 
lo rc.:li:rc.:ntc.: a la agrnpa .. ·1ún Je: pixc.:lc.:s Je: la rrnsma c.:lasi: y por tanto prc.:s~·nta alguno'> problemas <le: 
homogc.:nc.:ida<l y dc.:1c.:c.:c.:1ún de: contornos. El método Je: 'c.:gmc.:ntac.:1ún por Func1unc.:s D1scnmin:111tc.:s 
Óptimas presenta una buena agrupac.:iún Je: pixc.:lc.:,, Je: la mi--ma c.:la'>c.: ;1 Ct>mparac1ún del método anterior. 
Sin embargo, muc.:,;tra algunos errores de: c.:las1tic.:ac.:1ún. pero una buc.:n.1 Jc.:tc.:c.:-.·1llll de: contun10s. Los tres 
métodos de: sc.:gmc.:ntac.:iún antc.:nurc.:s presentaron alguno" ~·rwrc.:s de: ,·b-.1tic.::1c1,·m de: p1xc.:lc.:s ... ·orno la 
clasitic.:ac.:ión Je: pixc.:lc.:s de: la c.:lasc.: ''Urbana··. El método :'\farkt1v1anu y el Je: FDO prc.:sc.:ntarnn una mejor 
<lcfinic.:ión Je fronteras y c.:ontomos y. por lu tanto. una mc.:J~>r l10111ugc.:nc.:1d.1J en l.1 sc.::;mc.:ntac.:1ún. 
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·~_Color --4----
i Sombras 
lv~l!Cla~ión , ;'.! -!------

Otras 3 

l .·l 11i/ 1 .1' 

RESULTADOS 

Figura 'J /() S<·gm<'llfa<·irín .\furku1·ia11afi11al dd 
.·in·,¡ d,· ,·,111d1u :::; r.-11 3 etapa.\). Culurcsfulsos. 

F1g11r,1 <J I 2 .'>.<',-.:111<'11/<il·ir in rur F1111L·irJ1Ic'S !Jiscr 
( Jp//111</.\ ./,·/.·in·,¡ Je ('S/llcÍio ¡:_'. (·o/orcs.fÚ/.\OS. 

~hana _ _._ __ ~ __ ....._ ____ _._ ___ _._ ____ _._ ___ _.__~---'----~ 
Tah/a 9.2 - .\.1Í111ero dt' u,·11rrL·n,·1,J.\ por 111<;/u,/u J<· SL·g111<'tlt.1<·i1í11 ,¡<.¡ .·lre,1 J,· ,._,/11,Jio :::!. 
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. . 
Figuro ') 13 /.u11111 ,/,·/ .·lrl'<1 ,/,· ,._,111,/iu "-'· Figuro Y / .¡ /.uum de· la scg111<'11/ucirí11 por .\/RF. 

En este .:aso. los tres mé'tt>tk>s de segmenta..:1ún reali;arllll una huena das1 til·a..:1ún de la dase 
"urbana" au111.¡ue presentaron algmllls erron:s de das1li..:a..:1ún entre las dase-. restantes. El mé'todo 
l\larko\Íano (en -' etapas) presentó un meJor agrup.11111cnto de p1xelcs y. por lo tanto. una mayor 
homogeneiJad en la segmenta..:ión. Los mé'tod'" re,tantes presentaron. en <.''-le "'''º· una buena 
uniformiJad en la agrupa..:ión de pi:-.clcs aunque mfcrior al mé'todo l\brku\ 1;111u La dete..:..:iún Je 
eonton1os en los tres casos fue buena aunque superior .:n el mé'tod<• d.: '-<.'gment:.i..:1<.111 por l\IRF. L<t 
segmentación de la clase "\·egeta..:ión" ti.te muy a..:.:ptablc en los tn:s CIS<•s. s111 embargo . .:n todos ellos se 
presentaron errores Je dasili.:a .. ·1ón al confundirla-. nlll /'\lilas pertenec1<.'llt<.'-. a b .:Jase "sombras" y a la 
clase "otras". L1 clase "otras" t~1111b1é'n IUHl .1lgunos prohlcmas de das1li..:a<.·1on al llegar a clastlicarse 
como "urbanas" o "vegeta..:ión". La segment.i..:il>n Je l.1 dase "sombras" fue: buena en los tres mé'todos. 
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Figuru ') ¡ - .·1rt'u ./,· <'.\flldiu "-' 
/11wg<'n orig111<d <'ll :!5fi 11i1·t'I<'.\ <Í<' gn.\. 

Figw·" 'J / S 
.·ireu de t'.\fu,Jio :t3 

J.'1gurd V _ .... 11 .\'t•g111;:nli.1l·i<)n 

( J¡ium,¡_, dd -~"'"¡de t'.,r11d1u 

RESULTADOS 

.. .• 
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~·.1·; :•., 
. ~ ·,[ .. 

·. '.~~{;·'·;.~·:':·:: 
Figura 'I :' / · /.uom dd Ar,·u d,· <'.\1l1dio ::J. Figuru 'I :' :' 

RESULTADOS 

.. 
/.00111 dL' /u scg111L'llfuci1í11 por .\IRF. 

. ,,, '" 
•• ,,. •• ~" "!oJ 

.'.),. 

:.:,,, C<>A"_;f~(~~. 

,· 

En esta ;irea Je e-.tud10 ::3. el mdudo Je segment;1c1ún :'\larl-.u\ 1ano obtu\ o bueno ... resultados en 
la segment;1c1ún Je cada una de las clases. Como se muestra en bs 1m:igencs r'-'"P<-°'-'ti\'as. la detc._·._·iún Jc 
contornos y la agrupac1ún Je pixelcs. en cstc método. fue meJ<>r que en los rnetodos re•aantes. El método 
de scgmentación Bayes1ano registró una mayor dispersión en cl ;1grup;11111ento Je pixde,,, pr111c1palmentc 
entre las clases "\'egetac1ún" y "sombras". Los tr\.'S mét<,Jos de segmenta .. ·ión propue-.tos mostraron 
algunos problemas rcté:rentes a la clas1ficac1ón errúm:a de p1.,elcs. pnnc1p.ilmente el métc•du Ba;.cs1ano y 
el FDO al dasilicar zonas Je cl:.1se "urbana" como clase "otra..,". L1 se~ment;1c·1lin Je la cbsc "otras" en el 
método :'\larko\'iano fue mejor que cn lo.., métodos restante.., ;. a que "e <•htu\ o una meJor cbs1ticaciún al 
tener una menor dispersión de los pixcles Je esta clase. así como una ad.:c·u;1da 1J<.:nt1ficac·1ún dt: contornos 
y unas regiones más homogéneas. 
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En las tablas 9.1 . 9.2 y 9.3 se resume el número de ocurrencias por área de estudio y por método 
de segmentación. Junto a cada ocurrencia, y para fines de comparación y estudio, se expresa el porcentaje 
de dicha ocurrencia en relación al tamaño de la imagen segmentada y al porcentaje de las restantes clases 
segmentadas. 

En adelante, por fines prácticos, se hará referencia al método de segmentación Markoviano por 
método A, al método de segmentación Bayesiano por método B y al método de segmentación por 
Funciones Discriminantes Óptimas como método C. 

En la tabla 9. 1 del área de estudio 111 se muestra que para el método A el mayor número de pixeles 
fue asignado a la clase "otras" mientras que para el método B y C el mayor número de pixeles fue 
asignado a la clase "urbana". Para el método A y B la menor asignación de pixcles son para la clase 
"vegetación" mientras que para el método C la menor asignación fue para la clase "sombras". 

En la tabla 9.2 del área de estudio 112 el menor porcentaje de asignación (pixelcs asignados) fue 
para la clase "sombras" en los tres métodos de segmentación (A. B y C). La mayor asignación de pixelcs 
fue para la clase "vegetación" en los método A y C. y para la clase "otras" en el método B. 

En la tabla 9.3 del área de estudio 113 la mayor ocurrencia de pixeles fue para la clase "urbana" en 
los tres métodos de segmentación probados (A, B y C). La menor ocurrencia fue para la clase "sombras" 
también en los tres métodos de segmentación. 
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CAPÍTULO 10 CONCLUSIONES 

El principal objetivo del procesamiento digital de imágenes es permitir manipular y analizar los 
datos de imágenes producidas por sensores remotos, de tal forma que sea revelada .. información" que no 
pueda ser reconocida inmediatamente en la forma original. 

Aunque la mayoría de los sensores toman datos usando los principios básicos de telcdetección, el 
formato y la calidad de los datos varían enormemente. Estas variaciones dependerán de los diversos tipos 
de resoluciones de los sensores (radiométrica, espacial, espectral y temporal). Mejorando una o varias de 
esas resoluciones. un científico incrementará la capacidad de obtener datos de percepción remota de un 
objetivo con mayor precisión. realismo y utilidad. 

Actualmente existen una gran variedad de técnicas para la segmentación de imágenes, algunas de 
propósito general y otras de propósito especifico. El algoritmo de segment<1ción que se presenta en este 
trabajo permite resolver proble111<1s de estimación en el sentido del MAP (máximo a postcriori). 

Los métodos bayesianos asociados a la modelización markoviana proporcionan una función de 
energía 110 com·e.m que debe ser minimizada. La aplicación del recocido simulado en la optimización de la 
función de energía a postcriori nos asegura (respetando sus fundamentos) la convergencia hacia un 
óptimo global (mínimo global) del problema evitando la convergencia a los mínimos locales. Además, el 
recocido si11111/aclo, estú ligado estrechamente con los Campos Aleatorios de Markov CCAM). Los campos 
de Markov son un conjunto de metodologías para el análisis y la representación de imágenes. 

La teoría de los CAl\1 (ó MRF) permiten describir con facilidad: los objetos de escena (es decir, el 
proceso de etiquetamiento de regiones) y el proceso de formación de las imágenes (a través de la 
estadística de datos). Por el contrario. la principal desventaja de la segmentación markoviana radica en la 
perdida de resolución espacial. 

Los algoritmos de segmentacion generalmente estún basados en dos criterios importantes a 
considerar: uno es la homogeneidad de la región y otro es la discontinuidad entre regiones disjuntas 
adyacentes. Generalmentt:, la imagen segmentada resultante depende de los valores umbrales 
predeterminados y el algoritmo falla a menudo al juntar regiones que deben estar separadas o al separar 
regiones que no necesitaban ser separadas. porque la infonnación sobre la uniformidad de una regiún y la 
discontinuidad entre regiones diferentes no está bien incorporada a los algoritmos. De ahí la impurtam:ia 
de una adecuada integra<:ión de la 111fon11ación a los algoritmos a utilizar. 

Corno el modelo !\1RF tiene una potente capacidad para integrar varias infonnaciones nsuales, ha 
sido aplicado a problemas tales como: restauración y segmentación de imágenes. Debido al gran número 
de pixeles en los que el MRF debe ser definido. requiere mucho tiempo de computación (costo 
compuwcional en L.t relación tiempo / resultados) para conseguir etiquetas óptimas. lo que hace dificil 
aplicar el modelo l\IRF. 

El papel de una función de energía en visión basada en minirni1ac1ún es doble: como la medida 
cuantitati\'a de la calidad global de la solución y como una guía par;.i la búsqueda de una solución úptirna. 
Dado que cada punto en una imagen puede tornar diferentes valores es importante usar métudos que 
ayuden a encontrar una energía mimma para obtener una probab11id.1d 111;'1x1ma de t1(s) pos1hle(s) 
solución( es); es decir. para encontrar el valor o valores más pr.•b;1hlcs para c..ida punto en la imagen. 

La teoría de los Campos :\leat,irios dc '.\farko\ (CA'.\1) propor..:1,ma un;i m;:rnera ..:on\e111ente y 
constante de modelar entidades dependientes del conte:1.to tales '-'<lino p1:1.<.'le' d<.' la 1111agcn :- otras 
características espaciales correlacionadas 
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La solución óptima de un problema se define como el estimador de probabilidad máxima a 
posteriori (MAP). el mejor que se puede obtener a partir de observaciones aleatorias. 

La mayoría de los problemas pueden ser considerados como problemas de etiquetado, usando 
restricciones, debido al conocimiento a priori y a las observaciones. En este caso. la solución óptima es 
definida por el etiquetado MAP y se calcula minimizando la energía a posteriori. 

La probabilidad a posteriori se define usando la regla de Bayes. a partir de un modelo a priori y 
un modelo de probabilidad. El modelo de probabilidad está relacionado con cómo son observados los 
datos y es un problema dependiente del dominio. El modelo a priori depende de cómo se expresan ciertas 
restricciones a priori. Los resultados de la teoría CAM nos proporcionan herramientas para codificar 
restricciones contextuales en la probabilidad a priori. Esta es la principal razón para el uso del modelo 
CAM. 

El esquema de segmentación propuesto en este trabajo de tesis obtuvo mejores resultados que el 
resto de los métodos de segmentación utilizados para comparación. Esto es, el esquema utilizado: pre
segmentación Baycsiana - segmentación Bayesiana - segmentación Markoviana. obtuvo n.:sultados más 
robustos que el método Bayesiano y el de Funciones Discriminantes Óptimas por si mismos. 

Las principales características de los resultados obtenidos en el esquema de segmentación 
propuesto fueron: 

• La agrupación de pixelcs (proceso de etiquetación) fue mejor que el resto de los métodos utilizados. 
Esto pennitió que se obtuvieran regiones más homogéneas de segmentación. 

• Se obtuvo una mejor detección de contornos (fronteras) lo que permitió una mejor definición de los 
limites de las regiones segmentadas. 

• La segmentación de la clase ··sombras" fue buena en todos los casos aunque presentó algunas 
confusiones con la <..'.(ase "vcgewción". 

• La segmentación de la clase "urbana" y la clase ··:-.:o urbana". en la primera y segunda etapa de 
segmentación. puede considerarse buena aunque si se presentaron algunos errores de clasificación 
entre ambas dascs. Esto debido a las c:aracterísticas del algoritmo y de la imagen. 

• También se presentaron algunas confusiones entre la clase "otras" y la clase "urbana". E;.to es debido 
a que en la primera y scgunda etapa de segmentación algunas áreas m;is obscuras dcntro de la clase 
"urbana" fueron clasificadas como "="O urbanas". Posteriom1entc. en la úllllna etapa estas fueron 
clasificadas como "otras'' siendo que pertenecían rcalmcntc a la cla;.c '"urbana". 

La utilizal.'ión ad<..·1.:uada de esquemas combin<1dos di..' scgmcntaL·ión permite Ja obtención de 
resultados más robustos. Esto cs. la scgment;ición por un solo método no nccesanamcntc obtu.:nc los 
mejores resultados (esto dcbilil> a la caractcristicas propias del alguntn10 de segmentación y a las 
características mismas de la imagen a segmentar). 

El csqucma d.: segmentación presentado en .:stc trabajo de tcsi;. hace uso dc varios algoritmos d.: 
segmentación ( Bay.:siano, l\larkoviano. R.:.:ocido Simulado: y para fines dc compara.:ión. el método de 
Funciones Discrinunantcs Óptimas). 
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CAPÍTULO 10 CONCLUSIONES 

En términos generales, el método Bayesiano fue el que presentó una mayor deficiencia en lo que 
se refiere a la agrupación de pixeles, el método de Funciones Discriminantes Óptimas presentó problemas 
referentes a errores de clasificación entre las distintas clases. Por último. el método propuesto en tres 
etapas fue el que obtuvo resultados más robustos aunque también presentó algunos errores de 
clasificación. 

El presente trabajo, así como los resultados obtenidos en este, proyectan realizar una aportación en 
estudios cartográficos y de crecimiento de zonas urbanas. Esto con el fin de tener una infommción más 
actualizada y precisa que permita una mejor planificación de la'i zonas urbanas actuales y futuras. 
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APÉNDICE 
Sistemas de Procesamiento Digital de Imágenes. 
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APÉNDICE 

1 
¡Publlc Systcms 

[C-Coast :oos X X 
~Co~~~c---·--:~;:;I~-··· ··-······ X -· ···-·- ~-----··--- x------------------í----¡- X -

jVICAR-1131S : X ¡ X ¡ 
[No..\A. ___ - - iLiNlx o o í ·-- ------

ffü-;-rL 7- [oo~ - o o o o ¡ ·x-¡-0--
[M-;tllisrcc f Macintosh X i X X . -~ - ¡ ¡-. f 

'------·-- r---------- ¡-------~-- --- r----- ..---------- ,--- ,----

!NASA !UNIX I X X i X ; X ¡ X 1 X 1 X 

~;~n:~~~~~~~T~-=-=-- ~- -··-----·---· -=~--?=~--:~ ~-~ .... ~-~·==--~~- ···- -~-~=-~-=~-~=~ ~¡-j 
Sources: 

• Ad,1hc Sy,tc·m' In..: .• 1585 Charlcston, Road, Mountain Vicw, CA 94039 
• CAD Ovcrlay GIS . .-\utodc'k lmagc sy,tcm' Tc·.:hnolo~. Rcnssclaer 
• Technology l'ark. Troy. NY 1:!180. 

C-Coast. JA20 B11ild111g 1000. Stcnnis Spacc Ccntcr. !\IS :!951 <J 

CORE. Box 50845. l'a,adcna. C:\ 91 1 15 
• Cosmic, Unl\·. of { icorgia. :\ thcn,, ( i:\ 3060:! 

Decision lmagc,. lnc .. l '>h Tarnarack Cm.:lc, Skillman. :--;J 08558 
• Dragon, Goldin-Rudahl Sy,tcm,. S" Urm. Dri'e Suite :! 13, Amherst. MA 01002 
• )~arth\'ic·'" Atlanu, Scicnt1fic s~,tc·m, Ciruup. 1827 \\'oodward Dri\c, Ottawa, Canada K2C OP9 
• El'l'L 7. Land l\lanagcmcnt lnforrnation l ·cntcr. 300 Ccntcnnial Building. 638 Ccdar St., St. Paul, MN 

55155 
• Ll~l_l:~"· :!SOi Buford 11"~. SI'. Su1tc .~oo. Atlanta. GA 30329 
• ER l\lappcr. 4370 La folla \'rllagc Dr.. San D1cgo. CA 92122 
• E.o<;JU. 380 Se\\ York St. Rcdlamb. C:\ 9:!373 
• GAIA. :!35 \\". 5<>th St. ~OS. SY. :'\:'I'. 10019 
• Global Lah. Data Tran,latllln. 100 Lockc Dri\C, Marlboro. MA 01752-1192 
• !.P.RISI. liraduatc Sdwol oflicograph~. Clark Univ. 950 Main. \Vorccstcr. MA 01610 
• lntcrgraph. 1 lunts\ rllc. :\L. .~5S•l4 
• Mierolmagcs. :!O! S. Sth St. Lin•oln. :"'\B 6S50X. 
• l\IOCll:\ Jandcl S..:1c·ntitic. 25'> 1 Kcmcr Bhd. San Rafael. CA 94901 
• ~!!1!1iSpc•. Dr. l);I\ id Landgrchc. l'urdue Rcsc;1rch Foundation. \V. Lafaycttc, IN 47907 
• ~\~J .. Stennis Spa..:c Ccntcr. SSC. !\IS 
• 1':1H-lmagc. Satiorul lnslrtutc t>f I kalth. \\'ashington. D.C. 
• Onho\'ie\\. llammon-Jcn,cn-\\'alkn. S407 hlgcwatcr Dr .. Oakland. CA 94621 
• PCI. 50 \V. \\'il111c>t. R1dmwnd llrll. Ontarlll Canada L4B IM5 

R-\VEL lnc .. Bo.~ t•:!Oh. Athcns. li:\ 30604 
• Tcrrn-!1.lar lnc .. l'I:!"' Landmgs J)ri\C, Mountain \'1cw. CA 94043 

VISILOG, SO ES IS \'iswn In..:. 6SOO Cote de Lrcsse. Suite :!OO. St. Laurcnt. Qucbcc, H4T 2A7 
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LISTA DE SATELITES Dt; PERCEPCIÓN REMOTA 

s.tBJte (reca c1e ~ ... de .. ~ro~ 
•• ..,. ...... púa y 6rblta N..wt .. s-- ~' ll"OV ~ opend6a) rrer-ia 

Sincroni.zad& con el sol MSS 0.5-0.6µ m 
Laac1sa1-1 c19n¡ Altura: 915 km. (Sistema barTc:dor 0.6 -0.7 

M - 2 (1975) Inclinación 99 º M ulticspcclral) 0.7 -0.8 l!Om 
(USA) Rccurn:ncia: 18 di.as 0.9 - 1.1 

Retirados 
RBV 0.475 - 0.575 µ m 

185 km. 

(Cimanl Vidicón de 0.580 - 0.680 
haz de rdomo) 0.690 - O.K30 KOm 

S incroni.zad& con el sol MSS 0.5 -0.óµ m 
......... 1-3(1978) Altura: 915 km. (Si5tc:ma barredor 0.6 -0.7 

(USA) Inclinación: 99 º M ul ticspcctral) 0.7 -0.8 80m 185 km. 
Rctinodo Rccum::ncia; 1 8 dia.1 0.9- 1.1 

RBV 0.505 - 0.750 µ m 38m 98 km." 2 

Sincronizad& con el •ul 0.45 -0-52 µ m 
l...aacbal - 4 ( 1982) Altura: 705 km. 0.52 -0.60 
Modo Standby Inclinación: 98 º TM 0.63 - 0.69 

M -5 (19114) Rccurrcuci.&: 17 dlas (Mapcaikv 0.75 -0.90 30m 
(USA) Tcrnáticu) 1.55 -· 1.75 

Operando 2.0ll - 2.35 

10.40 12.50 µ m 120m 185 km. 

MSS 0.5 -0.6µ m 
(Sistema barredor 0.6 -0.7 

Multicspcctral) 0.7 - 0.8 KOm 

0.9-1.1 

Si.ncroni.tada con el 501 0.50 -0.90µ m 13mx 15m 
Laad&al-•(1993) Altura: 705 km. 
Falló el lanzamiento Inclinación: 911 ° 0.45 - 0.52 µ m 

M -7 (1999) Rccum::ncia. 1 7 dlas t:TM + 0.52 .. 0.60 
(USA) ( Mapcad<>r T crnáticu 0.63 - 0.69 

Operando mejorado rtus) 0.75 - 0.90 30m 185 km. 
1.50 1.75 
2.0ll .. 2.35 

60m 
10.40- 12.50µ m 

Sincruni.zad& cun el sol llRV 0.50 -0.59µ m 
SPOT -1 (1986) Altura: !C32 km. (Alta Raolucaóo 0.61 -0.68 20m .. 

M -2(1990) Inclinación: 99 º vu.iblc) 0.7'1 .. 0.89 60 km.. 2 
Operando Rccum::nc&&: 26 dlas 

M -3 (1993) 0.51 0.73 µ m IOm 
(Francia) 

Se: ¡>Cnlió 

Sinauai.zad& cuo el sol HRVlll 0.50 0.59µ m 
Sl"OT ~ (1996) Altura: 1122 km. (Alt>1 Rcaolución 0.61 - 0.68 l) 

(Fnu>e1&) loch.n;•aón: 99 • vwblc e lnfram>jo O."N - 0.1!9 20m 60 km. .. 2 
Operando Rccum::nci.&: 26 dlas Medio) 1.55 - 1.75 

P-.cna-'tko 0.61 -0.68µ m lOm 

151 



APÉNDICE 

s.tatte (recb de ~- .. ~et.erT ...... 
... ,. ... to. .... ., ....... N....-.e .. 8-' ltlpedn/ IJIOV C....' 1 rt• 

oper-.d6a) ,. ...... 
VMI (Instrumento de 0.43-0.4 µ m IKm 2000Km. 

monitorco de 0.50--0.59 
vegetación) 0.61-0.68 

0.79-0.89 
l.SK-l.7S 

Sinaoniz.ada con el sol 
ERS-1 (1991) Altura: 785 lr.m. AMI (INSlllUMENTACION DE MICROONDAS ACTIVAS) 

w - 2 (1994) Inclinación : 99 º 
(ESA- Agencia Rocurrcncia; 3 días 

Espacial Europea) 35 días ModoSAR 30m 100 km. 

Opc.nmJo 176 días 
S.3 GHz. 

Modo Onda S km. x S km -
Modo Vicnro SOlr.m. soo km. 

RA (Radar alúmdro) 
13.8 GHz. - -

ATSR/M 
(!Udiómctro 
barredor a lo largo de 
la trayectoria/ 
Ra;onancia de 1 km. SOOkm 
microoodzs) 

1Udi6mctm 1.6µ m 
IR Tcnnal 3.7 

11 
12 

RCliOll.&Dcia de 23.K Gllz. 
rrucn.><.lOd.as 36.S Gll.7_ 22 lr.m. 

Sinaoninod.a con el ..,¡ O FS(Sauor 
JF.RS-1 (1992) Altunt: 568 km. Optico) 0.52 .. 0.60µ m 

(Japón) Inclinación: 9!!" VNIR 0.63 0.69 
No OJlC1"I RCCUITCDC'ia; 44 di.ti (Radiómetro vnihlc e 0.76 - 0.86 

1 R cac&n0) IKmx 24m 15 km. 

SWIR 1.60 - 1.71 µ m 
(IUdJómctro de 2 01 2.12 
longitud de unda 2.13 2_25 

cona del in frann,io) 2.27 -2.40 

SAR 1.275Gllz 18m x 18m 
(Radar <le Apertura Pola.riz.ación 1111 (3 l..ook) 
Sintética) 

Altunt: 904 lan. L 1 S S - 1 (Sisietna 0.45 0.52 µ m 
IRS - JA (1988) lnclJN1C16o 9Q" de i-rid.> Lu>c=ol de 052 . 0.60 7lm. 146Km. - -18(1991) Rocum:ocia; 22 dLa llJJllgCl>Ca 0.63 0.69 

w - IC(l993). 0.76 - 0.90 
Opc.nmJo LISS-11 0.45 - O.S2 µ ni - - 1 D (1997). O.S2 -0.60 l6.Sm 73 Km. X2 
Opc.nmJo 0.63 0.69 

(lndi.o) 0.76 - 0.90 

152 



APÉNDICE 

S.Ullte (feclul de ~- .. S-r.a.aw ...... ....__....,.,..y ..... N ........... ~ r...,..ctre/ ll'OV C-.' 5 

opaaci611) 
,. 

,._ k 

L 1 S S-111 0 . .52--0 . .59 µ m 23 . .S m. 
0.62--0.68 (visible) 141X141 Km 

0.77--0.86 70.5 m. (RlR) 
l..S.S-1.70 

PAN 
(pancromático8) O.S --0.7.S µ m .S.8m 70x70km 

WU'S ( widc f acld 
llCWIOr) 0.62 ·· 0.68 µ m 18l!m 810" 810 Km. 

o.n-o.86 

Sincronizada oon el sol SMMR 6.6 Gllz. 121x79~1 

SEASAT-1 (1978) Altura: 790 km. (llarn::dor muticanal 10.69 74 x49 
(USA) lnclinacióo : 1 Ollª de Radiómetro de 111.0 44 x 29 660Km 

No c::sU opaanJo Rccurn:ncia: 105 - 165 miaoondas 21.0 39 x 2.S 
Jias 27.0 21ll14 

Al.T 13.5 Gllz 1.6- 12 lun 2.4-12Km 
Altlmctru 

SAS 
Eacalcrómctrn de 14 . .595 Gllz. 50 x 50 Km1 1500Km 

micn)()nda.' 
SAR 25 "25 Km1 

Radar Je Apertura 1.27411 (jhz.. (4 look) 100 Km. 
Sinlética 

VIRR 0.5 - 0.7µ m 2 Km. 
Radiómetro v ... iblc e 

lnfrarroJO 
4 Km. 

2.280Km. 
10.5 12.5µ m 

RADARSAT(l994) No •incronizada ron el SAR 
(C.anadá) sol Radar Je Apertura 25mx211m 

Opcnndo Altura: 793 - 1121 km. Sintética 5.3 Gllz (4 look) IOOKm. 
Inclinación : 99" An¡;:ulo oh 
Rccurn:ncia: ,nc.·ldnria. 

24 dlas 20 -49 u 

Modo Amplio 30- 411mx 211 
An¡.,..,/o~ m 165 Km. 
1ncu.lrnc1a · (4 look 

20 - 31º 

Modo Amplio 2 2.S - 32 m.l 28 
Angulo de m 150 Km. 
incidencia: (4 k>ok) 

31 - 39. 

Modo de Rc:aolución 9-llmx9m 
fina (1 look) 45Km. 

A"1(Mlo~ 
,,.,....Jnw.·..,_-

37 .. 411• 

Modo ScanSAR (N) ~xSOm 

AlfKMlo <k (2 - 4 look) 

~i.t: 305 Km. 
20 40• 
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S.üllte (feclaa de ~ ... tle .. SmMr ell9a'T....,. 
••m f •to.paily 6l1>lta 

N..-n ... S-- E9pectre/ IFOY C-.' 1 

operaci6•) '• 
l'lec 1 

Modo Sc:mSAR (W) IOOm1t IOOm 
Angulo de (4 - 8 look) 
Incidencia: SIO Km. 

20 -49 o 

Modo l'zlltcnilido 19-22m1t 
(H) 28m 

Angulock (4 look) 7S Km. 
incúkncio: 

S0-60º 

Modo Extendido 28-63mx 
(H) 28m 

Angulo de (4 look) 170Km. 
inriJencio: 

10 - 23 o 

TIROS - N I NOAA Sincronizada con el sol AVllRR 0.58 - 0.68µm ., 
Seria; Altuna: 833 km. o ( IUdiónrtro 0.72S - 1.10" 

TIROS - N (19711) Orbita: 870 Km. 11vanmdo de alta 3.SS · 3.93 1.1 Km. 2.700 Km. 
NOAA - 6 (1979) Inclinación : 99° resolución) 10.30 - 11.30 

7 7 (1981) 11.SO - 12.50 •> 
" - K (1983) TOVS-SSU ISµ m 
" - 9 (1984) (Unidad ultruónica IS 
" - 10 (1986) de la c:suatÓ5fcn) IS 147 Km. 736Km. 
" 11 (1988) 

No opcr.an TOVS - HllllS/2 14.96. 4.71 µm 
" - 12 (1993) (Alta resolución en 14.49. 14.22 

Opcnndopor n:oonADCi.a y 13.97. 13.64 
requerimiento radiación de 13.3S. 11.11 

" - 1 (1993) lnfnurojo) 9.71. !1.16 
No opera 7.33. 6.72 20Km. 2.200 Km. 

" -J (1995) 4.57. 4.S2 
Opcnndo 4.46. 4.40 

USA 4.24. 4.00 
3.76. 0.69 

TOVS-MSU SO.J 1 Gllz 
(Unidad de 53.73 

l"CIOOaDCi.a de 54.96 llOKm. 2.347 Km. 
Micn:><JClda) S1.9S 

SBUV 12" 0.2520 
fap:rimc:nlo de --0.339µm 

bacbcattcr solar de 12 llAnd» 169.3 Km. 7 

B)UI uJtr.1 violcu 

t:RB., 0.2 .. 50.0µm 
fapc:rimcnio de 81~ 

balance de .-..il:llClÓn 
de la tierra) 67.S Km. 7 

NOAA - •iguicntc Sincronizada con d M>I A\'HRR/J O.SI! - 0.68 µm o.s Km. 
Kric AJtuna: 833 lr.m. o (AVllRR) Moddo 3 
NOAA-K (1998) Orbita: 870 Km. 
Operando Inclinación 99° 2.700 Km. 
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SaUUte (fecb de Ele-a.dela Scwrelliee1wador 
................ y 6rtlita N.....-e ... ~ Empecer./ IFOV Clllw' 1 ,. 

operad6•) ,. ...... 
0.82 ·-0.87 
1.57 - 1.78.., 
3.55 - 3.93.., 1.0 Km. 
10.30 - 11.30 
1 1.SO - 12.40 

TOVS - HIRS I 2 14.96, 4.71 µm 
14.49, 14.22 
13.97. 13.64 
13.35. 11.11 
9.71, H.16 20Km. 2.200 Km. 
7.33, 6.72 
4.S7, 4.52 
4.46, 4.40 
4.24, 4.00 
3.76, 0.69 

ASMU-A 23.0 -- 90.0 Gllz 
(RCllOCUlllCia de IS lland.u 40Km. 

mic:roondas 
avan.nodo A 1 2.240Km. 

AMSU-B 90.0- 183.0 GHz IS Km. 
s llanda> 

SBU\l / 2 0.2S20 -
(EXpcrimcnlO de 0.3398µm 
barredor .. 1ar de 12 Bandas 169.3 k.M -

niyos ultni violc:t>i) 

AD•:OS (1996) Sinauoind.a con el r.ol OCTS 0.402 . 0.422 µm 
No opc:no Alrura: 797 km. (Barn:dor de o 433 .. 0.453 

(Jó1pÓO) Inclinación : 9'l" ~ycolor 0.480 o.soo 
Rcx:urn:ncia.: JcJ Océano) O.SIO O.S30 

41 dlas O.SSS - O.S1S 
0.6SS 0.67S 700m 1.400 Km. 
0.74S - 0.7HS 
O.IWS 0.88:5 
3.SS 3.HS 
H.25 · K.7:5 
10.:S 11.:S 
11.S - 12.S 

A\INIR 0.40- 0.SOµm 
(~ 0.:52 .. 0.62 

avanado dcJ vistblc 0.62 . 0.72 16m 
E IR oaaono) () 82. 0.92 80 Km.' .. 

0.52 0.72µm Hm 

NSCAT 13.99:5 Gil.< 
(f .sca1aÓmetlU de ... 2S Km. 1.200 Km. 

NASA) 

TOMS 304.0 - 312.5 µm 
(EOflCCb órnctro de 325.0 ·317._:s 
Mapcu del O.r.ono 332.6 . 360.0 42 Km. 2.79S Km. 

&oeal) 
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s.t1:11te crema de Ele_._ ... 
IHn•leata,púmy 6rWb 

~ .... s--
operad68) 

IMG 
(Monitor 

lnlcñcrométrico para 
gases de cfcclo de 

invernadero 1 

POLDt:R 
(Polarinicióo y 

dircccionalidad de la 
rcllaaancia de la 

tierra) 

11..AS 
(RC90nancia 
atmosférica 
meioradol 

IKONOS (wpdembtt Sincronizada con el sol P-..crom41ko 
de 1999) Altun: 681 km. 

(USA) Inclinación : 9K. I º 
Rccurn:ncia; 2. 9 di.u 

Opc:nndo con 1 m. de resolución 
y 1.5 di.u con 1.5 m de 
ra.olucii'Ml M Rllicsptttral 

l) Visión del Angulo en el Nadir. L?T', por 0.6º de inclinación 
2) 4 pixelc:a de 1 Km de infurn-=ión csún ~,.en un pixel 4Km. 
3) V Polarización. 
4) 0.5K - 0.90 µrn, Instalado en llROS -- N. 
5) Adicionado a A VHRR 1 2. 
6) 10.5 - 11.5 µm oomo en d NOAA - I! 
7) ID5talado en NOAA 9. ll 1 
K) Instalado en NOAA - 9. IO 

S.:-r.._, .... r 

~/ ,,.., 1 

3 - IS µm 

0.433 - 0.453 µm ll) 

0.480 - 0.500 
0.51 o - 0.530 
0.555 - 0.575 
0.660 - 0.680 111 

0.760 - 0.770 
0.860 -0.900 111 

0.945 - 0.955 

0.753 - 0.784 µm 
6.0-·6.K 
7.3 - 11.K 

00.45 - 0.90 µm 

# 1: A.7.ul: 0.45 - 0.52 
#2: Verde: 0.52 · 
0.60 
#3: Roja 0.63 - 0.69 
#4: lRC: 0.76 - 0.90 
(igual que Landsal 
4&.S TM Bandas # 1-
4) 

9) Canal 1.57 - 1.71! µm y C&IW 3.55 3.93 µm dividido por el tiempo ot.crvado 
1 o) Angulo apuntado: .t 40". 
1 1) 3 Diferentes dirrccioncs de pobrinicióo. 

APÉNDICE 

ll'OV O*' 1 ,. 

KKm. 20Km. 

5 Km. 1.440Km. X 
1.920 Km. 

1 m. 

4 m. 13 Km. en el 
nadir 
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TVFDO - Sistema para el Procesamiento Digital de Imágenes. 

Para el desarrollo del presente trabajo de tesis se efectuó la programación del sistema TVFDO. 
Este sistema fue programado en lenguaje Borland C y C-t-+ versión 3.1 . También se utilizaron las librerías 
gráficas: TVISION (para la interfase gráfica GUI) y SVGACC26 (para el manejo gráfico en alta 
resolución del sistema), las cuales se enlazaron con el código fuente en tiempo de compilación. 

Este sistema se caracteriza por ser totalmente abierto y con capacidad de configuración. Dado que 
el compilador del lenguaje de programación utilizado opera solamente en modo real, este sistema esta 
limitado a una cantidad de memoria RAM máxima de 1 Mbyte (la compilación se realiza en el modelo de 
memoria Largc). Para poder utilizar una memoria mayor es necesario disponer de un compilador que 
opere en modo protegido (las librerías correspondientes también deberán operar en dicho modo), esto 
permite la posibilidad de trabajar con imágenes más grandes y ampliar las posibilidades propias del 
sistema TVFDO. 

Entre los requerimientos del sistema están: 

• Una computadora PC compatible. 
• Al menos un Mbyte de memoria RAM (dependiendo del S.0. utilizado será la cantidad de memoria 

RAM adicional requerida). 
• Un ratón compatible. 
• Un monitor SVGA con una resolución de 1024x768 pixeles. 
• Una tarjeta de video \/ESA SVGA compatible. Algunas de las tarjetas soportadas son las siguientes: 

1 Acumos :\ VGA2/3 SuperVGA 
2 ATI Technologies l 8/2K'3S/68800 SuperVGA 
3 Ahead \'5000 Ver. A Supcr\'GA 
4 Ahcad \'5000 Ver. B SuperVG:\ 
5 Chips ;111d Technologies 82C45x SupcrVGA 
6 Cirrus Logi.: CL-GD 5:-..x, <1xx. 28xx, 54xx, 62xx SuperVGA 
7 Evcrcx :0-!i.:ro Enham:cr Ev23h•6xx SuperVGA 
8 Gcnua (1l1<12. 63 '(14 (1(100 SupcrVGA 
9 NCR 77C21 22 22E 22E~ Supcr\'GA 
IO Oak Tcd111olog1es OTl-037C.0<•7 077.'087 SupcrVGA 
11 Paradisci\\"cstcrn Digital l'VGA 1 A. WD90COO/l x/2x/3x SuperVGA 
12 Rcaltck RT3 1 ()(1 SupcrYCi :\ 
13 Tridcnt 8800CS, 8900B·C CLCX. 90x0 SupcrVGA 
14 Tscng Labs ET.:HIOO-:\X. BX BI' SupcrVGA 
15 Tscng Labs ET4000 \\"32 \\"321 Super\"GA 
16 VES:\ compatible Supcr\"(j:\ 
17 Video 7 l IT-208·1 <i Supcr\'GA 
IS Avance LDgic AL2101 Supcr\'GA 
19 MXIC :O.IX6SUOO JO Supcr\"(j:\ 
20 Primus 1'2000 Supcr\'GA 

• Un teclado compatrblc !'C. 
• Un disco duro con c•1p•K1dad ~uficiente para el alrnaccn¡1111ícnto de resultados. 
• El sistema opcrati\o puede sc:r MSDOS 6.22, \\'índows 95 ó Wimlows 98. Cada S.0. requiere de 

diferentes cantidades minim;1s dc memoria RA\1 para funcionar 

157 



APÉNDICE 

• Este sistema se desarrollo bajo Windows 98 SE, 256 Mbytes de memoria RAM, disco duro de 40 
Gigabytes, tarjeta de video S3 a una resolución de 800x600 pixeles, monitor SVGA, ratón y teclado 
compatibles. 

Características generales del sistema TVFDO: 

• Longitud máxima de imagen: 600x600 pixeles. 
• Número máximo de colores soportados: 256 colores. 
• Número máximo de niveles de gris soportados: 256 niveles de gris. 
• Fom1atos gráficos soportados: PCX (en modo nativo) y RA W (previa especificación de la longitud de 

la imagen). 
• Interfaz gráfica incorporada y configurable, con menús desplegables. 
• Editor de textos incorporado. 
• Soporte integral para mouse. 
• Número m:himo de clases definibles para segmentación: 20 clases. 
• Rango posible de definición de las ventanas de entrenamiento: lxl hasta IOOxlOO pixeles. 
• Capacidad de \'isualización del histograma de la imagen a segmentar. 
• Capacidad de \'isualización del histograma de las medias de clase definidas. 
• Capacidad de \'isualización del histograma por ocurrencias de clases. 
• Capacidad de \'isualización en colores falsos. 
• Tipos de segmentación soportados: l'l.IRF y Bayesiano. MRF. Bayesiano, Mahalanobis y Funciones 

Discriminantes Óptimas. 
• Presentación de información cstadistii.:a con la siguiente información: número de clase, coordenadas 

de la ventm1a de entrenamiento, tamai\o de la ventana, media, varianza, desviación estándar, número 
de ocurrencias y color asignado a la clase segmentada. 

Descripción del sistema T\'FDO. 

Para comenzar el sistema se debcrú teclear desde MSDOS el nombre del programa TVFDO.EXE, 
ó bien, desde \Vindows se deberá hacer doble click sobre el archivo TVFDO (en este caso se deberá 
ejecutar el programa en modo de pantalla completa). :\I iniciar el sistema TVFDO se presenta una pantalla 
de créditos que muestra la informac·1ún rclac·1onada con el objetivo dd sistema y los derechos de autoría. 
Para cerrar la ventana de inicio sc debcr;I pulsar la tecla E:--:TER ú ESC. ú también sc puedt: hacer click 
sobre el botón ACEPTAR. La sigu1cntc li!,!ura mucstra dicha p;rntalla dc 1111cio. 
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El sistema cuenta con menús desplegables para las diferentes acciones del programa. A 
continuación se describen las opciones más importantes de cada menú. 

ARCHIVO. 

Nuevo : Limpia las variables del sistema para reinicialización. 
Abrir Imagen: Pcm1ite especificar el nombre de la imagen que se desea abrir para edición, pueden 

ser imágenes en fomtato PCX ó RA \\'(previa especificación de su tamaño) con 
una longitud máxima de 600x600 pixcles. 

Tamwio Imagen : Permite especificar el tamaño de la imagen para el formato RA \V. 
Parámetros : Define los valores de los parümetros Ni , Ti y Bi para la segmentación MRF. 
Ver te.-.;:to : Inicia el editor de textos incorporado. 
Cerrar: Cierra el archivo de texto ahicrto actualmente. 
Guardar y Guardar como : Almacena el archivo de texto que se está editando actualmente. 
Cambiar dirl'ctorio : Cambia la ubica<:ión actual del directorio. 
DOS slwll : Inicia el inti:rprete de <:omandos sin salir del programa. 
Salir: Finaliza el sistema T\ºFDO. 

M~ MS-OOS - TVFOO l!llil El 

IMAGEN. 

Seg. ,\fRF & /Jaycs · Efectúa la -.<:gmentac1ún por amhüs mctodos. Esta opción está diseñada 
espedti~·amente para lo-. propú-.1ws dl'I presente trabajo de te,is. 

Segmentar ,\fRF: Reah,-a la segment;1c1ún u11hzando los Campos Aleatorios de '.\farkov. 
Seg. F11nc. Baye.\/tJllLI.\ La segment;1c1.:l!l se efectúa utili,-;mdo las Fum:wnes Bayes1anas. 
Segmentar ,\/alwla11ohis · l '11lu;1 el m.:todo segme1ll;ic1ón dcnomm;1dll \tahalanohi-;. 
Segmentar F1111c. Discr. Se~menta la 1ma~en utilizado el método de Fum:1ones 1>1scrimmantcs 

Óp~imas. -
lmag. 11i1·c/cs de gris · Visualiza cualquier imagen (que haya sido -.egmentad.1 o no> en 111velcs 

de gris. 
/mag. Co/orcsjúlsos: V1-.uah1:a cualqu11:r imagen (que haya sido segmentada o no> en colores 

falsus. 

Para activar cualquier opción t;unhi.:n pueden utilizarse las t<:d.1' abrc\1;1das :\lt-S. :\lt-R, :\lt-B. 
Ah-l'vt, Ah-F, :\h-G y :\lt-C respe..:t1\amcntc. Para el método de segmentación ;1 tr;l\.;s de '.\1RF C'i 

necesario especificar los par;imetros: :-.:1, T1 y Bi. S1 no -.e camh1an lo~ '<Jlon.·, de Ju.:hos par:imctrus se 
utilizarán los valores por defecto para los mi-.mos, e~to e~: :-.:1-50. T1 -:!.5 ! B1- U.35. La figura siguiente 
muestra las opciones del menú Imagen. 
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HISTOGRAI\1A. 

Imagen original: Muestra el histograma de la imagen especificada originalmente para 
segmentación. Se requiere haber especificado previamente las ventanas de 
entrenamiento. :--:o se necesita la segmentación previa de la imagen. 

Medias de clases : Visualiza el histograma de las medias de las clases delinidas previamente. 
No se necesita la segmentación previa de la imagen. 

Ocurrencias de clases : Despliega el histograma de las ocurrencias Je las clases segmentadas. 
Se requiere sc:gmc:ntar primeramente la imagen a través de un método. 

Estadísticas: Muestra una tabla con información sintetizada referente a las ventanas de: 
entrenamiento delinidas. c:sto c:s: su posición. su tamariu, su mc:dia. su varianza. su 
desviación cstúndar. número de ocurrc1H.:1as y color asignado a la clase segmentada. 

M~ MS-DOS. TVFDO 1!19EI 

EDITOR DE TEXTOS. 

El editor de textos im.:orporado pernutc la cdr..:1011 de cualquier archl\o de texto en formato ASCII. 
Incluye una amplia variedad de funciones de cd1c1ún cb-.rcas conw: borrar. insertar. copiar, pegar, 
guardar, guardar como, etc. El tamario del archivo de te,to que se puede editar depende de la memoria 
disponible bajo MSDOS ()"..l que es una aplu.:ación msd<is l y del cspacro de ;ilm;i.:enamicnto disponible en 
disco. El programa abre archivos con extensión TXT de m.111era prcd.:1erm111ada (el formato ASCII es el 
úni.:o soportado). Para .:errar la ventana del editor de textos ba-.t;ir;i con -.clcccionar l.1 opcrún cerrar del 
menú Archivo o hacer click en la p;1rte superior 1.-4u1erda de la \en lana de ed1c1ún. -.obre .:1 recuadro de 
control. 
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ESTADÍSTICAS. 

La figura siguiente muestra un ejemplo de la salida de información a través de la opción 
Estadísticas del menú Histogramas. Esta salida muestra una tabla con la información más relevante del 
proceso de segmentación previo para cada una de las clases definidas. Para salir de esta pantalla bastar.í 
con presionar cualquier tecla. 

PANTALLA DE DEFINICIÓN DE CLASES. 

A esta pantalla se ac..:cdc a través de la opción Abrir del menú Archivo. Una vez especificada la 
opc1on se solicitarú la ubi..:a..:1ún y el nombre del archivo de la imagen a segmentar. De manera 
predeterminada se mostrar;in todos los archivos con extensión PCX. si se desea mostrar todos los archivos 
con extensión RA \\' ba,,tar;i ..:on espe..:iti.:ar di..:ha e:-..tensiún en el recuadro ..:orrcspondientc (pre,·iamente 
se deberá especificar la longitud de la imagen para este tipo de ardti\'os. c..,to ..;e n.:ali.ra a tran!s de la 
opción Tamai1o imagen del menú Ar..:hi\'o). 

Una \'CZ que se espe..:ilicú el nombre del ar..:h1\o deseadll, .,e llll'...ir;1rú b imagen ..:on el tin de 
definir las ventanas de entrenamiento. Estas \ entanas pueden tener una longitud de 1 :-..1 h;1sta 100:-..100 
pixelcs. Para definir una \'Cntana se debcr;i pos1..:10nar el ..:ur,or 'obre .:1 punto dl'nde se dese;1 dctimr la 
esquina superior izquierda de la \'entana y pres1on;1r una' l'I" el b<•ll»n 1.rqu1enlo del nllHl'l" p<hlerwrmente 
se posicionará el curs,1r en el punto donde se desea dctin1r 1.1 e-<qu111a 111fcnor dered1a de la \ cnt;ma de 
entrenamiento. presionando nue\ amente el botún 1.rqu1crdo del rm'u'c ..:on lo ..:u;il 4ued;1 dctinida la 
ventana. Cada ventana sc \'Ísuahz;1rú en la p;mtalla con su corrcspondiente númc:r<l en b partc ,.,uperior. 
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Este proceso se repetirá tantas veces como ventanas de entrenamiento se requieran. Para finalizar 
el proceso de definición de ventanas se deberá pulsar una vez el botón derecho del mouse. A continuación 
el sistema preguntará si se desea guardar la imagen con las ventanas definidas anteriormente. Bastará con 
presionar la tecla S para indicar un si (la imagen se guardará con el nombre lMADEF.PCX) ú la tecla~ 
para indicar un NO. Posteriormente, podrfl especificarse algún método de segmentación deseado. esto se 
hace a través del memí Imagen. 

Como puede oh-.en ;irse en l.1 tí gura anterwr, la 111ti.1n11ac1é111 d1spornhle en la pantalla de 
defímc1é1n de clases es' anad;i. l'nmeramenh:. sc th-.pone de las coordenada-.; de po-.ic1ún X e Y del cursor 
cn rclaciún a la 1111:1gen. En el m<>n1e:nto Jc dctímr una 'cntana de entrcn;unicntu, el tamaiio de dicha 
ventana se muestra en rcl;11.:1ún a X c Y. El nivel Jc gris actual 111J1c;1du pur la pos1c1ún del cur-,,ir también 
se mucstra cn esta pantalla. También sc cspcl.'ifka el númcru dc b \·cntana dc cntrcnamicnto (Ú dasc) quc 
se ha definido. asi com<> su m .. ·dia y dcsnac1ún estándar rcspc:Cll\ a El número nü:-.1mo Jc 'cntanas Jc 
entrenamic:nto quc se: pucdcn Jcfín1r c:s dc 20 \cntanas. Por últinlll, sc cspec1tíca el tamaiio dc la unagcn 
que sc cst;i editando (cl tamat1o má:-.11110 pcrn1111Jo actualmc:ntc cs Je: <>00:-.600 p1:-.elc-.;). En cada método 
Je segmentación sc d1sponc dc la opción dc guardar la 1111;1gcn -.q;mc11t;1da C<>n un nornbrc 
prcdctcrminado. ,\ ._·,1ntinuac1ún sc dcs.:nbcn los nombres util11ados. 

SEGMRF.l'CX par;1 el método por \IRF. SEG\IAll.l'CX p;1ra el método de \fah;1bnob1s. 
SEGB:\ YES.l'CX para el métt>do Baycs1ano. SEG\IE~ l .PCX y SE<i\11'~2.l'CX para las Funl.'. Discr. 
HISTORIG.PCX para el histograma original. lllSTMED.PCX para cl h1-..t,)gran1:1 de mcdias dc dasc. 
HISTOCUR.PCX para el histogr;1ma dc ocurren.:ias dc clase. 

162 



APÉNDICE 

Diagrama General de Flujo del Sistema TVFDO. 
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Diagrama General de Flujo del Proceso de Segmentación Baycsiano-Markoviano. 
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