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RESUMEN 

Esta tesis presenta un estudio de diversas técnicas multlrresoluclón de fusión de Imágenes de los satélites de 

la observación de la Tierra (radar, Landsat, Qulckbird). El estudio comprende el análisis del desempeno de 

cada técnica a través de evaluaciones objetivas y subjetivas de la calidad de las Imágenes fusionadas. Además 

varios ejemplos de aplicación de las imágenes fusionadas para la separación de clases, la interpretación y se 

muestra el mejoramiento de la resolución espacial en las imágenes. 

Cada sistema de obtención de Imágenes tiene sus caracterlsticas especificas y es capaz de sensar diversos 

tipos de parámetros de los objetos observados, dependiendo en gran parte de su resolución espectral, espacial 

y temporal. La tesis describe las tknicas de fusión de la imágenes que pueden ayudar a aumentar la utilidad 

de los datos adquiridos mediante la integración de las caracterfsücas más importantes de dos o más sensores 

en una Imagen. 

Dadas las caracterlsticas de los sensores, el proceso de fusión requiere de gran cuidado para conjuntar la 

información entre sensores satelitales diferentes; para esto es importante considerar caracterfsticas del sen­

sor como: órbita. geometrfa y radiometrla (imagen óptica y de radar). resolución espacial, temporal y espectral. 

La Investigación y desarrollo de la fusión ha crecido con las diversas modalidades de obtención de imágenes, 

siendo una herramienta útil para evaluar nuestra área de estudio, la cuenca y Ciudad de México. Esta región 

tiene usos de tierra muy heterogéneos, áreas urbanas con diferentes niveles de urbanización. La gran presión 

sobre los espacios urbanos en la Ciudad de México se encuentra en el contorno urbano donde la ciudad da 

paso a los asentamientos de desarrollo espontáneo; el paisaje urbano se caracteriza por pavimento y pocas 

zonas verdes, que con frecuencia son anualmente sustituidas por edificios. 

Hay varias posibilidades de combinar imágenes de diversos sensores. En este trabajo se estudian diferentes 

técnicas de fusión de imágenes como análisis de componentes principales, pirámide de gradiente, laplacla­

na, morfológica y transformada de onduleta y se analizan los alcances de cada una de estas técnicas. El 

estudio fue aplicado a los sensores ERS-2, Radarsat, Landsat 7 ETM+ y CuickBird. La utilidad de este 

análisis es tratar de generar dos caracterizaciones para evaluar el paisaje urbano y el rural; el primero da una 

idea de la distribución de áreas arboladas urbanas y bosques rurales y el segundo sobre la reUcula de calles en 

la ciudad. 
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INTRODUCCIÓN 

Existe gran variedad de sensores para capturar Imágenes Instalados en los satélites de observación de la 

Tierra con caraCterlsticas y modalidades distintas. de acuerdo con su uso; por ejemplo. muttisensores, mutU­

temporal, multlrresoluclón y multifrecuencla. De particular interés para nuestro caso son las imágenes obtenl· 

das a través de un satélite de radar de apertura sintética, también llamadas imágenes SAR, por sus siglas en 

Inglés (Synthetic Apertura Rada,,, e imégenes obtenidas por sensores ópticos. 

La naturaleza de los fenómenos de superficie que Involucran la obtención de imágenes de radar es diferente a 

las lmégenes del espectro visible-Infrarrojo. Cuando la radiación visible-infrarrojo choca en la superficie sufre 

efectos de absorción o reflectancia. La respuesta de estos efectos depende del material, de ahl que las 

Imágenes den Información respecto a la composición del objetivo. 

En cambio, cuando las microondas de radar chocan en una superficie, son reflejadas dependiendo de las 

propiedades Hsicas y eléctricas de ésta, en lugar de sus propiedades qulmicas. La energla de la sel'\al de radar 

que regresa, se ve afectada por factores como cobertura vegetal, pendiente, rugosidad del terreno y conducti­

vidad del área de estudio; ésta üttima se relaciona con la porosidad del suelo y con su contenido de agua. 

Consecuentemente, los datos de radar y los del visible-infrarrojo se complementan y proporcionan lnfonnación 

diferente acerca de la misma área, con lo cual se puede generar una sola Imagen donde estos dos tipos de 

dalos se combinan por si mismos. La técnica para lograrlo se llama fusión de imágenes. 

La Investigación y desarrollo de la fusión ha crecido con las diversas modalidades de obtención de Imágenes, 

siendo una herramienta útil para evaluar nuestra área de estudio, la cuenca y Ciudad de Mé>Oco. Esta reglón 

tiene tipos de cobertura muy heterogéneos, áreas urbanas con diferentes niveles de urbanlzación. La gran 

presión sobre los espacios urbanos en la Ciudad de México se encuentra en el contorno urbano donde la 

ciudad da paso a los asentamientos de desarrollo espontáneo; el paisaje urbano se caracteriza por pav;mento 

y pocas zonas verdes, que con frecuencia son anualmente sustituidas por edirlcios en un 3.7 % , especialmen­

te en los barrios mas pobres de la ciudad (Chacaio ol al; 1996). La utilidad de este estudio es tratar de generar 

dos caracterizaciones para evaluar el paisaje urbano y el rural; la primera da una idea de la disbibución de 

áreas arboladas urbanas y bosques rurales y la segunda sobre la retlcula de calles en la ciudad. 

Se estudian diferentes técnicas de fusión de imágenes como análisis de componentes principales, fusión de 

pirámides, morfologla matemática y transformada de onduleta (wavelet) y se analizan los alcances de cada 

una de estas técnicas. El estudio fue aplicado a los sensores ERS-2 o Radarsat con landsat 7 ETM+, 

QulckBird (4m) con su pancromética (0.64m), y landsat 7 (30m) con su pancromélica (15m). 

Dadas las caracter1stlcas de los sensores, el proceso de fusión requiere de gran cuidado para adaptar la 

infonnación entre sensores satelitales: para esto es importante considerar caracterlsticas del sensor como: 

órbita, geometrla y radiometrla (imagen óptica y de radar), resolución espacial, temporal y espectral, las 
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cuales son necesarias para el procesamiento antes de llevar a cabo la fusión de Imágenes y asl evitar la 

generación de artefactos o información errónea. 

El presente trabajo está dividido en siete capitulas y dos apéndices, con los cuales se Intenta cubrir la teor1a 

y los fundamentos, asl como los algoritmos para realizar la fusión de imágenes de radar e imágenes ópticas 

multiespectrales. 

En el capitulo 1 se tratan los conceptos béslcos de Imágenes en el espectro visible y en el de microondas. 

Debido a que se trabajó con sensores diferentes, se estudiaron las ventajas y desventajas de ambos sistemas, 

se aplicaron los diferentes tipos de correcciones, tanto las geométricas como las radiométricas. De este 

modo, en el capitulo 2 se describen los fundamentos de imágenes de radar y ópticas que nos llevan a su 

procesamiento antes de realizar la fusión de ambos tipos de infonnación; se comenta el funcionamiento del 

radar y las distorsiones geométricas en éste, asl como tos problemas de radiometrla y de ruido speckle. 

El capltulo 3 presenta los conceptos de fusión de dalos, niveles de fusión y se elCPlican las diferentes técnicas 

de fusión de dalos. Los capltulos 4 y 5 describen los algoritmos utilizados en este trabajo, los cuales son 

análisis de componentes principales, pirámide morfológica, pirámide de gradiente, pirámide laplaciana pirámi­

de laplaciana FSD, pirámide de cociente paso bajo y transformada de onduleta. Los resultados obtenidos 

después de realizar el procesamiento de corrección geométrica y radlométrica y las mejoras en las Imágenes 

se presentan en el capitulo 5. 

En el capitulo 6 se muestran los resultados de fusión y las melodologlas de fusión piramidal y transformada de 

onduleta. Para poder analizar las diferentes metodok>glasde fusión es necesario realizar el estudio sobre una 

imagen de atta resolución en la que se pueda estudiar el comportamiento de bordes con mayor claridad, como 

la de OuickBird. Se aplicaron dos métodos de evaluactón, uno cualitativo y otro cuantitativo, presentados en el 

capitulo 6. El primer método consiste en generar una imagen a color con las bandas multiespectrales por 

análisis de componentes principales (PCA). El segundo requiere de una clasificación isodata de dos ciases en 

las imágenes obtenidas con el método anterior, esta clasificación se compara con una clasificación de referen­

cia y se calcula el Indice. kappa (le). 

A partir de la mejor selección del método de fusión, se lograron generarim.tiigenes hlbridas fusionadas con el 

Indice de vegetación (NDVI) y la banda pancromática con radar. Dichas imágenes presentan tres caracterlsll­

cas importantes: aumento de brillantez, realce de vegetación y mejora de resotución. La Imagen generada fue 

considerada como una banda espectral para ser clasifteada junto con las bandas multiespectrales: el resultada 

de ta clasificación se discute en esta sección 6.22. 

La discusión, presentada en el capitulo 7, se centra principalmente en las diferencias existentes entre diferen­

tes metodologfas de fusión de imágenes; se discute con base en los métodos de PCA y el Indice kappa. 

Finalmente, se senalan las conclusiones del trabajo de tesis. 
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Asimismo, para un mejor entendimiento del tema de callbraclOn de radar,-se Incluyeron dos apéndices los 

cuales fueron muy útiles-para el ente"ndlmientci de la obtención de imágenes de radar. 
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CAPÍTULO 1 

Principios y fundamentos básicos 
de imágenes en el visible y en microondas 

1.1. Conceptos y fundamentos bflsicoa 

La percepción remota es una disciplina que nos permite obtener infonnación a distancia de los objetos situa­

dos sobre la superficie terrestre. Un sistema de percepción remota esté compuesto por el sensor. el objeto 

observado y el flujo energético que los relaciona. Los sensores remotos utilizan ondas electromagnéticas para 

determinar o estimar la existencia de objetos, asl como también para obtener las caracterlsticas de ellos: esto 

se logra por medio de la recepción y análisis de las ondas electromagnétfcas que interactúan con los objetos. 

Las propiedades de la radiación electromagnética se explican a través de dos teot1as: la leona ondulatoria 

(Huygens.-Maxwell) y la teorla cuántica (Planck, Einstein). 

Se denomina espectro electromagnético a la sucesión creciente de longitudes de onda de todas las radlacicr 

nes conocidas. Las reglones del espectro son las siguientes: rayos gamma. rayos X. rayos ultravioleta (UV). 

espectro visible, Infrarrojo próximo (IRp), Infrarrojo ténnlco (IRI ). microondas, radar. ondas de televisión y radio 

(figura 1.1). 

Flguni 1.1. 
Espectro electromagnético. 

La energla electromagnética se transmite de un lugar a otro, siguiendo un modelo annónlco y continuo, a la 

velocidad de la luz y con dos campos de fuerzas ortogonales entre si (Lillesand, 2000): eléctrico y magnético. 

Las caracterfsticas de energla electromagnética puede describirse por dos elementos: longitud de onda (A.) y 

frecuencia ( f ); la longitud de onda es la distancia entre dos picos sucesivos de una onda, mientras que la 

frecuencia designa et número de ciclos pasando por un punto fijo en una unidad de tiempo e = ..l • f, donde e 
velocidad de la luz (3 x 10' mis), ,l longitud de onda en metros y f frecuencia en ciclos por segundo. Para 
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calcular la cantidad de energla transportada por un fotón, siempre que se conozca su frecuencia se tiene: 

E= h • f, h es .la constante de Planck. Asimismo podemos expresar: E:= h0~) 

Las variables que pueden deducirse potencialmente a partir de Imágenes de percepción remota son muchas. 

siendo la caracter1Stlca común que están re1ac1onadas de un modo u otro con las propiedades ópticas de los 

objetos, con su ~istancla al sensor o con su posición. Estas variables pueden obtenerse de modo directo e 

indirecto. Directamente tenemos a la renectivldad en las bandas del visible e infrarrojo próximo, la temperatura 

en el infrarrojo térmico, et coeficiente de retrodisperslon en la regiOn de las microondas, la altitud a partir de la 

visión ester6oscópica o de la lnterferometña, y de modo indirecto el contenido de contenido de dorofila en las 

hojas, ~.u~edad del suelo o de las hojas, materiales en suspensión en el agua. contenido de C01 en la 

atmósfera. 

La diferencia entre la formaclOn de lmagenes por radar y Instrumentos ópticos estriba en que los principios 

nstcos de los dos métodos son fundamentalmente distintos. Los sensores ópticos registran la cantidad de 

radiaclOn electromagnética (en forma de Incontables ondas de luz o fotones) procedente del Sol que se refleja 

en el suelo. Cada elemento, o pixel, de la imagen resultante se caracteriza por el brillo, o amplitud, de la luz 

detectada. Por el contrario, una antena de radar ilumina los objetos con una radiación coherente: tas crestas y 

valles de la onda electromagnética emitida describe un patrón sinusoidal regular. Los radares, pues, miden la 

amplitud de las ondas de retomo y el punto exacto en que se encuentra su oscilación (la rase); los detectores 

ópticos, en cambio, sólo registran la cantidad de fotones reftejadoa. 

1.2. Caracterlstlcas de la radiación energética en el espectro óptico 

Para entender cómo el flujo de energla interacciona con la superficie terrestre, la radiación que recibe la Tierra 

puede descomponerse en tres términos ;,~ = ;.., + ;.,,. + ;,_,formando el nujo Incidente sobre una super· 

ficle donde ;ni flujo reflejado, ,P,_ eltransmitidoy ,¡..,,. elflujoabsorbido(Chuvieco, 1996).Paraexpresar 

esta formula en unidades relativas, basta dividir cada ténnino por P,_ , o lo que es lo mismo la suma de 

reflectividad, absortividad y tmnsmisividad ha de ser Igual a uno, es decir. PJ. + aJ. + r.1 = 1. 

AsJ. cuando una cubierta refleja o emite energla a distintas longitudes de onda se le denomina firma o signatura 

espectral. Sin embargo, las distintas cubiertas de ta superficie terrestre no tienen un comportamtento espectral 

único y permanente que coincida con sus finnas espectrales y permitan reconocer1as sin confusión frente a 

otras superficies; por ejemplo, el comportamiento de la vegetación en el espectro óptico se ve influido por la 

propia reneclivldad de la hoja, por las caracterlsticas morfolOglcas de la planta y por la situación geografica de 

ésta. Por tanto, el flujo incidente que es reftejado, absorbido y transmitido depende de las caracteósticas de la 

superficie y de la longitud de onda a la que se observa. Entonces, el flujo de energla recibido por el sensor no 

sólo depende de la reflectividad de la cubierta, sino también de otros factores externos como condiciones de 

observación atmosférica, variaciones det medio ambiente, modiftcaciones debidas al relieve. ángulo de ilumina­

ción, época del ano, momento de paso del satélite y geometrla de la observación. 
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1.3. Caracterlstlcas de la radiación energética en la reglón de las microondas 

La reglón de microonda del espectro electromagnético se ellllende desde longitudes de ondas de 1 mm a 1 m. 

la caraclerlstica principal de esta reglón del espectro es que no existe Influencia atmosférica. La detección 

remota en esta banda puede dividirse en pasiva y activa. En la detección pasiva. el sensor se limita a recog.,. 

la energla que procede de las cubiertas situadas en la superficie terrestre, mientras que en Jos sensores 

lldivos no sólo se recogen sino que también emiten su propio flujo de energla, en funclón del Upo de apllcación, 

de las caraclerfsUcas de emisión y de la recepción de dicho nujo. El radar (acrónimo de "radio detecting and 

ranglng•, detección y localización de radio) es un sensor activo de microonda, que trabaja en una banda 

comprendida entre 0.1cm y 1cm. Por tratarse de un haz emitido artificialmente. pueden controlarse lascondJ­

ciones de adquisición como: ángulo, distancia, orientación, polarización, ele. 

La senal de retomo registrada en los sensores de radar dependerá de factores como: naturaleza del sustrae<> 

(suelo, vegelaclOn, agua), orientación de las caracterlsticas lopográficas (ángulo de Incidencia). aspereza 

auperficial (rugosidad), espesor de la cubierta superficial, contenido de agua del cuerpo y propiedades dieléc­

tricas del mismo (condiciones dleléctrlcas); por ejemplo, las superficies que transmiten una senal fuerte y 
brillante pueden comportarse como una senal débil en el rango del Infrarrojo y wrse oscuras en una fotograna 

o en el espectro vlslbla. 

A 

+ 
- 4 
_h•2 

f 
Representa uña superficie plana. Representa una auperlicie rugosa. 

Flgu,. t.2. 
Criterio de Raytelgh, reptesentaclón de las auperliciee en rad•. 

La rugosidad se refiere a lo áspero de la superficie de un cuerpo respecto al !amano de la longitud de onda 

(Ullesand, 2000). Para determinar la rugosidad de la superficie se considera la longitud de onda del radar y su 

ángulo de Incidencia. Las propiedades de una superficie se definen según el criterio de Raylelgh: si ,, rali 

media cuadrática (rms) de la variación de altura de la superficie excede a Ys de la longttud de onda \YsJ 
dividido por el coseno del ángulo de Incidencia local (Sabins, 1997), se considera una superficie rugosa que 

actúa como reflector difuso (figura/ 1.2}. Las superficies son lisas, según este criterio, cuando su ralz media 

cuadrática (nns) son menores que \Ys divididas por el coseno del ángulo de Incidencia. Se llaman renectores 

especulares a las superficies lisas horizontales que reflejan casi toda la energla de la incidencia; el agua 

tranquila o los caminos pavimentados que aparecen oscuros en las imágenes de radar 900 ejemplos de estas 

superficies. Por el contrario, las superficies ásperas o rugosas dispersan la energla de la microonda incidente 
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en muchas direcciones; a esto se le conoce como refle>dón difusa. Las superficies vegetales causan reflexión 
difusa y generan Imágenes con un tono mais brillante. 

La constante dieléctrica es un valor que Indica propiedades de conductividad y rellectMdad de vanos materia­

les. Para las masas vegetales con ano contenido de humedad este vak>res alto y constante, pero puede variar 

de acuerdo con el contenido de humedad en la 6poca de crecimiento. 

Cuando la vegetación pierde vigor, el componente renectivO del suelo, cobra mayor Importancia y la constante 

dleléctrlca disminuye signlficalivamenle. Longitudes de onda grande y Angulo pequeno pueden atravesar el 

estrato vegetal y oblener Información sobre la humedad del sustrato vegetal. 

La constante dlel6ctrica se puede utlHzar para caracterizar materiales en la superficie de la Tierra, midiendo las 

propiedades de conducción y refteldón de un cuerpo. Se presentan valores bajos cuando el cuerpo llene bajo 

contenido de humedad y altos cuando la presencia de agua es mayor. Los cuerpos con contenido de agua son 

buenos conductores; sin embargo, las superficies metálica!I tambi6n son Importantes conductores y tienen 

valores de relrodisperslón elevados. 

En contraste, el suelo y otros materiales secos presentan valores bajos de la constante dlel6ctrtca; la presen­

cia de agua en el suelo o vegetación altera slgnlflcativamente la set\al de retomo enviada por el radar. su 

respuesta es mayor a la de los suelo!I descubiertos y secos. Las condiciones de humedad de los suelos 
pueden Inferirse en función de la reltodlsperslón de la senal. La cantidad de humedad en el suelo o sobre la 

vegetación afecta la cantidad de la sel'\af de retomo recibida. Lo anterior se representa cama variaciones en los 
niveles de grises en la imagen. 

La sen al enviada por un radar como U dar (sensor de tipo activo) permite penetrar entre las copas de los árboles 

y suelo desnudo, consiguiendo Información vertical sobre las propiedades ftslcas de vegetación que se desa­

rrolla debajo de las copas de los bosques (Lillesand, 2000). De acuerdo con la morfologla del terreno, las 

senaJes que inciden con un ánguk> elevado producen c\reasen la Imagen con sombras marcadas y deformacio­
nes geométricas. Las sombras son originadas por la or1entaci6n de la antena respecto de la superficie del 

terreno. Estas caractertstlcas de la respuesta del terreno a la set\al del radar pueden ser aprovechadas para 
generar Imágenes con efecto estereoscópico; si se consiguen nuevas Imágenes pero de distintos ángulos. 

Estas se utilizan de manera importante en modelaclón en tre!I dimensiones (30) dentro de estudios de geolo­
gla y geomorfologla (Leberl, 1979). 

La polarización es un parámetro relacionado con aspectos flslcos de la superficie. La polarización de una onda 

electromagnética se refiere a la orientación del campo el6ctrico durante la propagación. Aslmismo, puede ser 
considerada como la orientacl6n de un campo eléctrico respecto a su campo magn611co. SI el vector de campo 

eléctrico es paralelo a la superficie de la Tierra, la onda se dice que esta polarizada horizontalmente. Si es 
vertical la onda se dice ser verticalmente polarizada. La polarización puede ser de dos tipos: 
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Semejante: Cuando la sellal emitida y recibida por el sensor llenen la misma polarización (Horizon­

tal-Horizontal HH o Vertical-Vertical VV). 



Cruzada: Cuando varia la senal emitida con la recibida por el sensor (Horlzontal-Vertlcal HVo Vertlcal­

Hortzontal VH). 

La polarización cruzada (HV) da una Imagen con menos contraste mostrando diversos tipos de vegetación en 

comparación con la polarización semejante. La compleja interacción del radar con la superficie terrestre 

produce una senal de regreso dependiente, de la orientación de la pendiente, la rugosidad de la superficie, la 

cobertura vegetal y el contenido de agua en vegetación y suelo, por lo que no siempre es posible predecir cual 
Imagen HH o HV daré un mayor contenido de Información para una aplicación particular. 

La polarización se establece por la antena del radar, que puede ser ajustada para transmitir y recibir en 

diferentes modos de polarización. Esto es, la senal puede ser filtrada de tal forma que la vibración de onda 

eléctrica sea restringida. Una senal de radar puede ser transmitida y recibida en su plano horizontal (H) 6 

vertical M- De aqul, se tienen cuatro diferentes combinaciones de la recepción y transmisión de la senal: H 

enviada, H recibida (HH); H enviada, V recibida (HV); V enviada, H recibida (VH) y V enviada, V recibida C'JV). 

La renectlvidad de las microondas por parte de un objeto depende de la relación entre el tipo de polarización y 

la estructura geométrica del objeto. 

Sobre superficies boscosas, tas senales con polarización horizontal son poco retrodispersadas por las copa• 

del bosque y éstas penetran e Interactúan con tos objetos debajo de ellas, mientras que con la polarización 

vertical, la sena! interactúa con las copas y los troncos, obteniéndose una alta retrodispersión. La utilización 

de polarización cruzada puede aumentar la cantidad de Información obtenida de un objeto por ejemplo, se 

puede distinguir claramente pasto de plantas pero la resolución disminuye por la baja senar de retorno de la 

polarización cruzada. Es posible combinar ambas polarizaciones para los distintos rangos de longitudes da 

ondas (bandas) que utilizan los radares (bandas X, e o L): con la finalidad de incrementar el contenido de 

Información sobre un determinado objeto (veáse Tabla 1.1). 

,., ,, 
" ~ Destgnación de banda 

1 ~ :':, :~:: ::: 1 
• X 2 4 8000 Mhz 12,000 MHz 

~ K,. 1.67 12GHz 18GHz 

U K 1.1 18GHz 27GHz 

;~ K, 0.75-1.1 27 GHz 40 GHz 1 
r 'J•"·-••CJ#,..,..-.n_,.,....~~~'U"'IV~U-,'"r'-:rtMl••l'J'M.!W:VKlr..l:flo~~'!'l~~~lr.~~~:ii 

Según la naturaleza del sustrato, el haz se dispersa principalmente hacia la atmósfera (caso del suelo), dentro 

del propio objeto (caso de la vegetación). o se refteja especularmente (caso del agua) (figura 1.3a). Hay algunas 

reglas generales para aplicar a ciertos tipos de cobertura, por ejemplo, el agua es generalmente oscura, 
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producto de la refléxión especular y retomo de senal débil, m,ientras que las áreas urbanas, son siempre muy 

brillanles, debidO a 1a ~réSi?riC13.de e'~·q.ulnaS r·efl~ctÓras (figura 1.3b), 

1 

Flgu,.. 1.3•. 
Tipos de reflexión en radar. 

Flgur• 1.3b. 
Representación de d1feren1cs superficies de !et"rcno en la imagen de radat'. 

La presencia de vegetación tiene un efecto apreciable en la onda de radar por su alto contenido de humedad. 

Las ondas de radar interactúan con un dosel de vegetación como un grupo de múltiples refle>dones. Cuando la 

longitud de onda del radar se aproxima al tamanode la planta, un grupo de reflexiones son fuertes y si el dosel 

de la planta es denso, la fuerza de retrodispersión de vegetación es fuerte. En general longitudes entre 2 a 6cm 

son mejores para doseles de cultivos (malz, trigo) y hojas de árboles. Longitudes mayores (10 a 30cm) son 

mejores para árboles. La profundidad de penetración en masas Vegetales depende primordialmente de la longi­

tud de onda a la que se trabaje, de las condiciones de humedad del sustrato y de la polarización. 

Es muy dificil poder interpretar los tipos de bosques con doseles cercanos en el espectro óptico. El radar 

penetra doseles de bosques, lo que permite determinar estructura vegetal de ramas y follaje, se pueden 
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identificar claramente las formaciones forestales de vegetación herbácea, arbustlva e Inundada. Leckle (1990) 

trabajó con sinergismo de radar para diferentes polarizaciones con el objeto de discriminar ti pos de bosque 

obteniendo 74% de precisión. Según la polarización que se utilice para algunas bandas, se puede obtener 

información especifica de la vegetación. La banda X es más sensible a la geometrla y orientación de las hojas; 

con polarización cruzada HVo VH puede evaluarse la rugosidad de la vegetación: con la banda C la biomasa 

de la hoja y con la banda L la blomasa de la madera utilizando polarización semejante HH o \N. 

La profundidad de penetración de la microonda depende del contenido de humedad del suelo y de la polarlzaciOn 

de la onda limitándola a unos centfmetros (Lillesand, 2002). La penetración es mayor en suelos secos y con 

polarización semejante y menor en suelos húmedos con polarización cruzada. La profundidad de penetración 

en el suelo aumenta cuanto mayor es la longitud de onda y disminuye con el contenido de humedad en el 

suelo. La dispersión de las microondas se afectan por las caracterfsticas de superficie y subsuelo. Las 

microondas de la banda L pueden penetrar materiales muy secos como la arena del desierto, hasta profundidades 

de 1 a 2 cm y obtener respuesta del sustrato. 

Los edifJCios, puentes y barcos reflejan fuertemente la energla de microonda de regreso al sensor y aparecen 

como puntos brillantes sobre la Imagen. Las calles en la ciudad aparecen negras, debido a su reflexión casi 

especular, lo que permite un mapeo de calles y vlas con imágenes de radar (Toutin, 2001). Los núcleos de 

población, altamente rugosos a longitudes largas, también aparecen con tonos claros, lo que permite dlscriml· 

nar1os frente a espacios cultivados. En el caso de zonas urbanas, la senal de retomo es muy intensa, porque 

los reflectores de esquina cambian la trayectoria de la set\al incidente, retomándola en la misma dirección de 

origen. 

Las superficies de agua tranquila tienden a reflejar especularmente la set\al de microonda. Por lo que el 

resultado en la imagen de radar se ve oscura y provee fuertes contrastes entre su llmile con la tierra u otros 

cuerpos, recibiendo el radar una senal muy débil, aunque es posible penetrar este cuerpo y obtener Informa· 

ción utilizando longitudes de onda larga y ángulos de incidencia muy bajos. Con senales de microondas, 

también es posible saber sobre la rugosidad de la superficie (oleaje) y de la presencia de cuerpos extranos 

notando como pueden ser pellculas de petróleo, barcos o su dirección de desplazamtento. Los barcos actúan 

como puntas brillantes que están en contraste con el océano, el problema es que depende del ta mano del 

barco y de la velocidad del viento (RSI, 2002). 

Cuando el agua está congelada en estado de nteve o htelo, las set\ales del radar serán modificadas dependien· 

do de la edad, pureza y compactación de la capa, además de su rugosidad, geometrla interna y temperatura. 

En condiciones de máxima pureza la nieve tiene un comportamiento sJmilar al agua estática y refleja las 

miaoondas especulannente. Mapear nieve depende del contenido de agua tfquida, la nieve húmeda (wet snow) 

tiene una senal débil y la nieve seca es bastante transparente a la energla de microondas. 
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CAPÍTULO 2 

Radar 

2.1. Introducción a las Imágenes de radar 

El radar es un Instrumento para deteciar e Identificar objetos distantes, mediante el uso de microondas, y 
constituye un sistema de sensado activo, consiste en una antena que genera y envla la senal de microondas 

en dirección de la localización del objeto en detección, la senal de regreso, es localizado por la misma antena. 

Por tratarse de un haz emitido artlflclalmenle, pueden controlarse las condiciones de adqulslcl6n: angulo, 

distancia, orientación y polarización. En general, las lm~enes de radar se generan por dos tipos diferentes de 

sensores: SLAR (SJde.Looklng Alrbome Radary y el SAR (Synthetlc Apertura Radary. En los aviones y saléll­

les en órbita equipados con antenas de radar pueden lomarias de dla y noche por que el radar se proporciona, 

en cierto sentido, su propia fuente de luz. NI las cubiertas de nubes oscurecen esas imágenes, ya que fas 

gotas de agua no estorban a las senales de radio. El sensor transmite y recibe en movimiento. La senal 

recibida en un Intervalo de tiempo determinado se combina para crear la imagen. 

Los SAR son sistemas de radares coherentes que generan Imágenes de alta resolución, es decir, su radiación 

es coherente, debido a que los paquetes de onda llenen la misma longitud de onda y fase. Una apertura 

sintética o antena virtual. consiste en un exlenso arreglo de sucesivas y coherentes senates de radar que son 

transmitidas y recibidas por una pequena antena durante el recorrido de vuelo u órbita. El sensor mide la 

amplitud de la senal de las ondas de retomo y la fase, es decir el punto exacto en que se encuentra su 

oscilación. La medición de la fase es muy útil para calibrar la distancia de un objeto con una precisión de un 

centímetro, la amplitud asociada a un pixel dado en una imagen indicará si habla muchos o pocos reflectores 

elementales en el lugar correspondiente del suelo (Massonnet, 1997). 

Como el sensor transmite y recibe en movimiento los pulsos enviados a los puntos de estudio de la superficie 

terrestre, en dos o más momentos distintos de trayectoria. La resolución que se obtiene es equivalente • 

utilizar una antena de similar longitud a la distancia entre ambos puntos, llamada antena larga virtual, la cual es 

la base de los radares de apertura sintética. 

Si se hace una analogfa entre un sistema de captura de imágenes óptico y un radar, la antena rectangular de 

radar que transmite y recibe la se Mal en microondas, es el equivalente al arreglo de lentes. En sensores Opticos 

Ja longitud focal determina la resolución. mientras que en el sistema de radar la resolución está dada por la 

longitud de la antena en la dirección de vuelo. 

Los sistemas de proyección de imagen radar registran las diferencias en tiempos de desplazamiento entre el 

envio y su retomo de la sena! (seMal retrodispersada). La distancia entre el objeto y la antena es igual a la 

velocidad de propagación de la senal a través de la atmósfera, multiplicada por el tiempo que le lleve alcanzar 
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la antena, esto es, la relación entre la velocidad de la radiación del espectro electromagnético, el tiempo y la 

distancia viajada. 

2.2.. Funcionamiento del radar 

Los equipos de radar estan compuestos por un transmisor. un receptor. una antena y un sistema electrón leo 

para procesar y grabar datos. En radar, los transmisores y receptores suelen hallarse juntos. El transmlS« 

emite un haz de ondas electromagnéticas mediante una antena que concentra las ondas en un haz cohen!nte 

•puntando en la dirección deseada. Cuando las ondas chocan con un objeto que se encuentra en la trayectoria 

del haz, algunas se reftejan y fonnan una sella! de eco. La antena capta la energla contenida en dicha sella! y 
la envla al recep!Dr. Mediante un proceso de amplificación y tratamiento lnfonnatlco el niceptor del radar gen.,... 

una sella! en el dispositivo de vlsuallzacl6n (computadora). 

El fUncionamiento del radar Implica que el transmisor emita una gran cantidad de energla para recibir, detectar 

y cuantificar una mlnlma fracción de toda la energla de radio devuelta en fonna de eco. Una forma de solucionar 

et problema al detectar este eco en presencia de la enonne sellal emitida es el sistema de pulsos. SU principio 

de operación se basa en el efecto Doppler, que afecta a la observación realizada cuando existe un mD\llmlento 

relativo entre objeto y sensor. El SAR registra los pulsos de un mismo punto de la superficie terrestre en d09 

momentos distintos de la trayectoria a la que se obtendr1a con una antena de similar longitud a la distancia 

el<fstente entre dos puntos. Los datos (ecos) adquiridos por un sistema SAR necesitan ser procesados para 

que sea generada una Imagen correspondiente a estos datos a través de computadoras. 

Para interpretar una imagen de radar es Importante conocer algunos aspectos geom6tricos que existen entre 

el haz Incidente con la superficie del terreno y de las distorsiones que se ob,..,rvan en la Imagen. En las figuraa 

2.1a y 2.1 b se muestra la geometrla básica de un sistema de Imagen por radar de apertura sintética. En este 

sistema, la plataforma Lsatélite) con el sensor SAR se disloca a una velocidad v con relación al suelo, a una 

altura H , apuntando la antena lateralmente con un ángulo O con relación al nadir Qugar geométrico sobre la 

superficie de la lierra directamente debajo del radar a lo largo de su linea de welo~ 

Figure 2.1e. 
Geomettfa de un sistema de rmar. 
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Figura 2.1b. 

Relxlón alcance lnctlnado--terreatra. 



Donde B éngulo de depresión, o. éngulo de Incidencia del borde cercano, o, éngulo de Incidencia de 

borde lejano, R alcance Inclinado, A,. alcance terrestre, R. resoluc16n en el alcance, R, resolución en 

la dlrecc16n azimut. R, resolución en el alcance Inclinado. 

La sella! de radar se transmite oblicuamente a los éngulos rectos en la dlrecc16n de welo que Ilumina un ancho 

de barrido. El ancho de barrido del sensor es la franja de la superficie de la Tlerra donde se recolectan loe 

datos, el ancho de banido es una medida peipendlcular a la extensión longitudinal del barrido, que "' compen­

sa del nadir. El alcance se rellefe a la dirección del welo, mientras el azimut es paralelo a la dirección de 6ste. 

La porción de banido cerca del nadir se llama alcance cercano y la más lejana alcance lejano. 

El Angulo de incidencia a describe la relación entre la llumlnacl6n del radar y la superficie de tierra. Especl­

ficamente, es el éngulo entre el haz del radar y un objeto en la superficie. El éngulo de Incidencia ayuda a 

determinar et aspecto de un objeto en la Imagen. 

Todos los alcances de la antena del radar miden la llnea radial de distancia de la vista entre el radar y cada 

objeto de estudio en la superficie. Ésta es la distancia de alcance lncllnado R . La distancia de alcance 

terrestre es la verdadera distancia horizontal a lo largo de la Tierra que corresponde a cada punto medido en el 

alcance de la inclinación Ar . 

2.2.1 Procesamiento mu~vlstas (multJ.loolcs) 

Las mediciones de la amplitud tendrén ruido, ya que las reflexiones Individuales que contribuyen a un pixel se 

suman e Intensifican la renexión gk»bal (interferencia constructiva) o se anulan unas a otras (interferencia 

destructiva). Una parte del problema se solventa tomando el promedio de las amplitudes de los plxeles. El 

proceso multl-look (ntimero de vistas obtenidas de una escena) consiste en dividir la apertura slnt6tlca en 

vistas. La figura 2.2 ilustra un ejemplo de la división de la apertura sintética en tres vistas (/ooksJ. 

Figura 2.2. 
Intervalo de ta apenura sintética e R.. a R .. .tz ). 
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La Imagen nnal se compondré por la media de las lmagenes de cada vista, generadas separadamente. Se 

considera que las lmégenes de cada vlsla son Independientes estadlslicamente entre si. Esta técnica aumen­

ta la relación senal-ruldo de ta Imagen final, la cual es proporcional a la ralz cuadrada del número de /oolcs, lo 

que disminuye el efecto del ruido speckle (punteado). 

Las Jmá enes multl-vistas normalmente son representadas en Imágenes en formato magnitud. o se• 

A= c,2 + e; 1 donde e, y e A son k>s elementos reales e imaginarios de la senal recibida por la antena: 
tas imégenes en amplitud tamb~n son conocidas como lmégenes lineales. Para este tipo de lmégenes, 

generalmente se utilizan de 16 a 8 bits por pbcel. 

Las lmégenes también se pueden representar en Intensidad, es decir, / = C1 
2 +c. 2 ; las lmagenes de 

Intensidad son de detección cuadrética y necesitan en general 32 bits para representar cada pl"8l 

Para modelar ta amplitud A de la senal que adquiere et radar, se emplea la distribución de Raylelgh 

2A .f A') 
p(A) = a' ex'\ a' ; A2:0 

la medida de la distribución Raylelgh esta dada por 

a.fii , (4 -;r)u' 
µ. = -

2
- y la varlancla a • = 

4 

(2.1) 

(2.2) 

El cociente de la media entre la varlancla proporciona una relación sellal/ruldo en la Imagen de radar (C3marllo, 

efa/1998). 

A la Intensidad / le corresponde la distribución eJCPOnenclal 

p(I) = ~2 exp(:,) / 2:0 (2.3) 

donde la media µ 1 ""= cr2 y la varianza a 2
1 = u• 

El speckle tiene la naturaleza de ruido multiplicativo con media unitaria y su desviación estandar Igual al 

Inverso de la relación senal a ruido de la Imagen SAR. 

2.2.2 Antenas y resoluc/Ólll 

Una antena (Merrlll, 1999) es la zona de transición entre la propagación de la onda en el espacio libre y la linea 

de transmisión y viceversa.Las antenas son análogas a los sistemas de lentes en los que una antena larga se 

puede comparar a la lente de un telescopio Qongltud focal larga), mientras que una antena mas corta es slmilar 

a una lente ancha (longltud focal corta). Para continuar la analogla, una antena larga proporciona una Imagen 

detallada o de alta resolución de un a.rea pequena. mientras que una antena corta provee una imagen de un 

érea grande con menos detalle. 
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Flgoni 2.3. 
Genendón de un11 aitena de apertura slnt6tlea de longftud L a psUr de una antena 1'8111 de klngitud d. 

El principal problema del radar es su baja resolución como consecuencia del escaso diAmetro de la antena 

(Chuvteco, 1996). La resolución espacial de un sistema de apertura circular puede calcula""' como R. - ';'. La 
ecuación anterior nos dice que el !amano del objeto mlnlmo ldenUllcable sobre la Imagen es!A directamente 

relacionado con la longitud de onda ,t y la altura de observación (distancia entre la antena y la superficie) 1J 
e Inversamente con el diámetro de apertura de la antena?. Considerando que la resolución espacial es distinta 

tanto en la dlrecclOn paralela a la trayectoria, azlmutal, como en la dlrecclOn perpendlcular. Para la resolución 

azimutal la mlnlma distancia en el terreno que debe existir entre dos objetos para que se puedan distinguir en 

la Imagen depende de la anchura horizontal del haz emitido ? y de la distancia entre la antena y la superficie 

R . La resoluclOn azlmutal también puede escribirse en función de la longitud de la antena (L.) 

R..t 
r~=--¡;; (2.4) 

Por tanto, el ancho del rayo proveniente de la antena determina la resotueión en la dirección del vuelo o det 

azimut. la amplitud de la senal es directamente proporcional a la longitud de onda del radar e inversamente 

proporcional a la longitud de la antena que la transmite. Esto significa que la resolución se determina con la 

distancia a la antena. Para tener una alta resolución en la dirección azimut. la antena del radar debe ser muy 

larga. 

La resoluclOn en el alcance terrestre depende de la duración de los pulsos emitidos; para que el sistema pueda 

discriminar dos objetos, su distancia en el terreno debe ser superior a la mitad de la longitud del pulso (la 

mitad, debido a que el pulso tiene que enviarse y regresar); la resolución en el alcance se puede escribir 

et 
r =--­
,, 2Bsena 

donde e velocidad de la luz 

B ancho de banda 
a ángulo de incidencia de la onda 

r longitud del pulso transmitido 

(2.5) 

En general, la resolución en un sistema de radar se controla por la longitud de Ja senal y el ancho del rayo 

proveniente de la antena. La longitud del pulso determina la resolución en la dirección de propagación de la 

energla (direcclOn del alcance). Es decir, pulsos cortos dan una resolución alta en el alcance. La resoluclOn de 
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la Imagen en la dirección del alcance depende de la longitud de la sellal, por ejemplo, pulsos más cortos dan 

una resolución más fina. 

En un sistema de apertura sintética la longitud de la antena se Incrementa artificialmente, ya que se genera a 

partir de registrar la sellal en dos momentos a lo largo de la trayectoria, la resolución en azimut sigue depen­

diendo de la distancia del objeto observado. 

2.2.3 Coeflclftllte de retrodlspenlOn 

Al emitir un haz de microondas desde un radar a la superficie terrestre, la mayor parte de ese haz es dispersa­

do al contacto con ellas. La seftal de radar es una relación entre la energta transmitida por las microondas a la 

llerra y la energla reflectada, es decir la sella! de regreso al sensor. La energla o sellal que regresa al sensor 

se llama retrodlspersada. La retrodlsperslOn de una superficie terrestre depende de la topograna, de la escala 

de rugosidad, de la geometrfa del terreno, del ángulo de incidencia del haz y de las propiedades dieléctricas, 

las cuales son afectadas por los niveles de humedad. Un valor bajo de retrodlsperslOn se refleja en las lmag&­

nes con niveles de grises cercanos al negro. mientras que un valor atto de retrodispersión se muestra en tonos 

claros o niveles de grises cercanos al blanco. 

La sellal enviada por el radar a la superficie de la llerra se comporta de manera diferente con la rugosidad y 

geometrla del terreno, el ángulo de incidencia del flujo de energla y la polarización. 

Flgu,.. z.•. 
ln...-..::clón de ..-gfa en un aistem• SAR. 

La energla retrodlspersada por un cuerpo puede calcularse en función de la ecuación fundamerrtal del rac!M 

{Merrill, 1999, Lacomme, 2001). La ecuación fundamental del radares 
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P.G'.:t'u 
P,=~ 

donde P, potencia de retrodispersiOn (potencia retrodlspersada) 

P, la potencia emitida por el radar 

G factor de ganancia de la antena 
r distancia entre el sensor y la cubierta 

..t longitud de onda, 

cr sección eficaz de retrodispersJOn 

(2.6) 



Precisamente, el factor cr es el que Uene mayor complejidad, puesto que depende de diversos factores. Entre 

los més Importantes están: la rugosidad del material, las condiciones dlel6ctrtcas y las condiciones de terreno 

(pendiente y orienlaclOn frente al ftujo emitido). 

2.3. Distorsiones geométricas da la Imagen da radar 

2.3.1 Geometrla de la Imagen de radar 

Para Interpretar una Imagen de radar es Importante conocer la geometrla de obtención de Imágenes de radar, 

esta tiene gran influencia en el relieve, ya que modifica el ángulo local de incidencia, además de transformar la 

superficie real en superficie proyectada sobre la Imagen. Las distorsiones son Inducidas por las variaciones de 

la elevación en la superficie o por el cambio de la plataforma (velocidad, dlrecclOn y altltud). Las variaciones de 

la elevaclOn dan como resultado distorsiones conocidas: acortamiento de pendiente o escorzo (foreshorfe­

ning). lnverslOn por reíoeve (/ayovet'¡ y sombra (shadow). 

La distorsión llamada acortamiento de pendiente es et efecto por el cual las colinas y/o montallas en la imagen 

parecen comprimidas. por ejemplo la base de una ladera y la cima de la montana son reflejadas al mismo 

tiempo, en la Imagen resultante se observa una superposlclOn de estas. La se/lal del radar generalmente refteja 

la parte superior. de la montana, y aparece más cercana que la base de la montana, la Imagen ofrece las 

distancias reales como acortadas e Inclinadas. El acortamiento puede ser reducido al mlnlmo usando un 

ángulo de lncldencla menos agudo. Sin embargo, ángulos de Incidencia más bajos muestran mayor cantidad 

de sombras en la Imagen. 

I• •I 
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Figura 2.1. 
Efectos del relieve sobre la Imagen de radw (RSI. 2002). 
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Cuando el acortamiento comienza a ser extremo, el resultado es la pérdida de un lado de la montana, se 

conoce como Inversión por relieve o solapamiento Inverso. 

La Inversión del relieve es el efecto donde la Imagen de un objeto aparece Inclinado hacia la dirección de la 

antena de radar, lo cual se debe a que las cimas de los objetos o de las cuestas son reflejadas antes que sus 

bases. Los efectos de Inversión son más grandes sobre el lado del alcance cercano de las imtlgenes. 

Las sombras son también una caracterlstlca de muchas de las Imágenes de radar y ocurren principalmente en 

las juntas y fallas; 6stas se ven afectadas por cambios de ilumunación en la orientación de figuras. El efecto 

del relieve provoca sombra en las vertientes opuestas a la dirección de observación; lo anterior depende de la 

altitud del terreno y del éngulo de incidencia, lo cual implica p~rdlda de información de esas laderas. 

La sombra es muy útil para los Intérpretes de lm¡\genes Interesados en el relieve del terreno. La sombra es una 

de las senales usadas para la percepción de profundidad. Las sombras del radar producen un efecto tridimen­

sional sin necesidad de un estereoscopio. 

Loa factores de acortamiento y solapamiento inverso pueden corregirse si esttt disponible el modelo digital de 

terreno con una buena precis~n (Guindan, 1992). Pero es rn.éiscomplicado corregir el efecto de relieve cuando 

dejan en sombra vertientes opuestas a la dirección de observación. 

Figura 2.1. 
Imagen de radar" de satélite RAOARSAT. Méx>co. Sierra de Guadalupe. 1998. Efecto de sombras. 

inversión da relieve y acort:.miento de pendtenta. 

La fonna de adquisición en radares genera distorsión geométrica ya que la obtención de la imagen está en la 

vista lateral del radar. Esta vista lateral hace que la imagen obtenida tenga una proyección inclinada con 

relación al suelo, to que ocasiona una compresión de la imagen. B radar esté midiendo la distancia en alcance 

inclinado en lugar de la verdadera distancia horizontal a lo largo de la Tierra. Para convertir la imagen a un 
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formato apropiado de alcance terrestre se utiliza la lrigonometrla, a través de la distancia alcance Inclinado y 
de la altitud de la plataforma. La imagen de radar se analiza en una configuración de alcance terrestre, este 

formato puede o no puede venir aplicado en algunos proctudos de lm~enes de radar. La corrección de alcance 

inclinado a alcance terrestre ya viene implementada en el caso de los productos PRI del sensor ERS-2 y del 

producto SGF en el sensor RADARSAT-1. 

2.3.2 Compantclón del slslem• óptico y de rad•r 

Las Imágenes de radar aparecen muy diferentes con respecto a las fotograflas aéreas o las Imágenes de los 

satélites ópticos; por ejemplo, en figuras vertlcales la diferencia más marcada es el efecto de desplazamiento 

(CCRS, 2002). 

En las fotograffas aéreas y otras imégenes Oplicas, el desplazamiento del relieve se ve alejandose del punto 

del nadir, debido a que las partes altas son registradas en la imagen mas lejana que las partes mas bajas de 
una estructura. En cambio, en las imégenes de radar las partes atlas de una estructura pueden reftejar las 

senales antes que la base, asl el desplazamiento del relieve se acerca hacia el nadir (figura 2.7). 

A • desplazsn lento por ol raiO'lle en la drrección del aenlOf Optico; 
B • desplazamklinto por el relleYe hacia el sensot del radar; 

O • i\ngulo de Incidencia 

Figu,. 2.7. 
Desplazamiento debido al rel111Y9 en la Imagen de radar. 

Las distorsiones en la dirección del alcance en imágenes de radar son como las de fotograflas oblicuas. Pero, 

como se puede ver en la figura 2.7, el desplazamiento del relieve ocurre en direcciones opuestas entre los 

sensores OpUcos y el SAR. 

La imagen generada por un radar es captada por el sensor como si la JnformacJOn se hubiera proyectado 

ortogonalmente en la dirección del radar. Por tanto, un ángulo vista a, menor que 90•, empleado generalmente 

en sistemas del SAR, Uene aproximadamente el mismo efecio que un angulo equivalente de 90"-0 para la 

visión OpUca oblicua (RSI, 2002). 
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2.3.3 Procesamiento de las Imágenes de radar. Corrección geométrica 

La corrección geométrica en SAR, requiere considerar el modelo digital terreno, para poder corregir las distor­

siones (Kwork, 1987, Guindon, 1992, Naraghi, 1993, Rees, 2000, Vencatasawmy, 2000) provocadas por los 

efectos de inversión por relieve (/ayovet), sombra y escorzo (foreshorten/ng), para obtener una ortoimagen. Una 

orto imagen es una imagen digital que ha sido procesada a través de la ortorectiftcacion para corregir desplaza· 

mientas debido a la perspectiva del sensor y al relieve. La ortorectificación puede ser generada mediante dos 

métodos, monoscópico, y estereoscópico, El monoscópico utiliza una imagen en 20 y un modelo digital de 

elevación 1 D (MDE); el estereoscópico emplea un par estéreo 20+ 20. 

En el caso monoscópico, la ortorecüficación se realiza correspondiendo puntos de la imagen con un MOE. El 

resultado de este proceso es una imagen digital planimétrica corregida que tiene una proyección ortogonal y se 

puede sobreponer sobre un mapa u otros dalos georeferenciados (Naraghi, 1983). En contraste con el método 

monoscópico, en el método estereoscópico se puede usar un par estéreo directamente (Leber1, 1979) para 

extraer las coordenadas de X, de Y y de Z de la superficie a partir del modelo estéreo virtual. En este caso, se 
tiene más inf orrnación y consecuentemente provee información suplementaria para extraer las coordenadas X. 
Y y Z. El remuestreo es parte de la generación de la ortolmagen. 

2.3.4 Cal/braclón de radar 

En anos recientes, la calibración de imégenes de datos SAR, puede ser directamente relacionada con la 

retrodlspersión de la senal de radar desde la escena, relacionando LUT (look·up table) y el número de plxeles 

en la imagen con el valor de retrodlspersJón en radar (Freeman, 1992). Como el valor de cada pixel es propor­

cional a la amplitud de la radiación electromagnética retrodispersada de la supeñteie iluminada. Para cada 

punto de la escena, la energla de retrodisperslón se relaciona con la energla emitida. En el caso de extender 

superficies compuestas de una infmidad de dispersores elementales, et término coeficiente de relrodisperslón, 

uº, es muy utilizado. Este coeficiente, tiene una dinámica atta y usualmente se expresa en decibefes (dB). 

Algunos se refieren COf!JO sigma naught o sigma cero. Los coeficientes de retrodispersión dan información 

acerca de la supeñicle observada. Es una función de la frecuencia, la polarización y el ángulo de incidencia de 

las ondas emitidas. asl como de las propiedades geométricas y fisicas de la superficie iluminada. Los coefi­

cientes de retrodlspersión necesitan ser calibrados antes de Interpretar sus medtdas tanto en tiempo como en 

espacio. 

Los métodos de calibración SAR propuestos por Freeman, 1992 y Laur. 1996; éstos dependen del sistema 

SAR caracterlstlco ERS1 (ver apéndice 1) y RADARSAT (apéndice 2). En el caso de dalos ERS, el método de 

calibración se realiza por Laur (1996) (apéndice1). 

u 0 =10log --· 2.,DN,~, ·---·---(( 
J '-J•N ) J sena ) 

N ,,1• 1 K sena,.1 
(2.7) 
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donde cr 0 coeficiente de retrodlsperslón 

N nllmero de plxeles en el érea de Interés (AOI), por ejemplo; el grupo de pl,..,les correspon­

dientes a la zona de estudio de la imagen 

DN.,1 nolmero digital correspondiente al pixel en la locacl6n (i,J) · 

a angulo incidente promedio 

ª"' angulo Incidente de referencia (23.0 grados) 

K constante de calibracl6n (especifica para el tipo de producto y para el procesamiento 

centra~ 

2.4. Radlometrla de las lmillgenes de radar 

La lmégenes SAR son monocromélicas (negro y blanco) y el brillo de sus plxeles está directamente relaciona­

da con la reflectividad del radar de la escena. Los rangos de valores radiométricos esté en dos extremos: 

completamente oscuros y completamente brillantes. Sin embargo, si un objeto reflecta mucho, su energfa de 

incidencia al regresar al sensor, tendrá un valor digital relativamente alto y será representado como un plxef 

blanco. SI un objeto no refleja mucha energla, al regresar al sensor, se obtendré un valor digital bajo y represen­

tará pixeles oscuros. 

La calidad de los datos de imágenes SAR se afecta por factores inherentes al Instrumento y por la geometrfa 

de iluminación. Las dos causas principales de distorsiones radiométricas perjudican la interpretación de las 

imágenes de radar son: «:I ruido speckle y el efecto del patrón de la antena. 

2.4.1 Efecto del patrón de anten• 

La corrección del patrón de antena se refiere a las variaciones de baja frecuencia en el brillo de las lmagenes 

causadas principalmente por la pérdida de potencia relacionada con la geometrfa de vista lateral. 

Esta pérdida de potencia se corrige en el Instante de la adquisición de cada pulso, con la finalidad de corregir 

la potencia, debido a la imperfección en el sistema, a las perturbaciones de la electrónica del radar (variación 

de la ganancia del amplificador durante el tiempo de adquisición del eco), a las perturbaciones mecánicas o 

eléctricas. La corrección no es peñecta en algunos satélites y se aplica según las especificaciones de adqui­

sición de la escena. El algoritmo para correcctón de patrón de antena consiste en generar un patrón a través de 

la media de las columnas de la imagen. La media de las columnas debe ser tomada en regiones (ventanas) lo 

mas homogéneas posible. Se debe garantizar que exista la media en toda la dirección en el alcance. El patrón 

obtenido a través de la media de las columnas debe ser filtrado para que se obtengan solamente las variacio-
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nes de baja frecuencia. Se pueden utilizar dos métodos para el filtrado. El primero consiste en filtrar el patrón 

a través de un filtro de media, donde el número de puntos de la media está definido por el tamano de la ventana 

de la interfaz. El segundo es el de ajuste por polinomio, donde el grado del polinomio es seleccionado a través 

de la interfaz. 

2.5 Ruido caracterlstlco de las Imágenes SAR. 

Z.5.1 Definición de/ ruido spec/de (punteado) 

La amplitud asociada a un pixel en una imagen indicará si habla muchos o pocos reflectores elementales en el 

lugar correspondiente de objeto. Pero también las mediciones de la amplitud tendrán el aspecto de presentar 

ruido ya que las reflexiones individuales que contribuyen a un pixel se suman e Intensifican la reflexión global 

(Interferencia constructiva) o se anulan unas a otras (interferencia destructiva) (figura 2.8) 

El speckle (punteado) se refiere al ruido caracterlstico de la reflexión de la luz coherente de la senal de radar. 

Cuando la senal del radar incide sobre la superficie, cada punto contribuye a dispersar la energla, cuyas fases 

de onda en la senal y cambk>s de potencia son sumados coherentemente en la senal reflejada. Luego de que 

tas senales son reflejadas o dispersadas, éstas pueden sumarse para generar respuesta atta o baja en el 

radar; esto dependerá si la interferencia es del tipo constructiva o destructiva produciendo puntos brillantes y 
oscuros con distribución aleatoria sobre las Imagenes. 

·~""-'"·-·-... =->--.... ~ .. 1Mlr11..t-• 

.,...,,_ ....... n.ct .... 

Flgut8 2.1. 
Representación de las reflexk>nes de radar. 

Estas fluctuaciones estadlsticas se asocian con el brillo de cada pixel en las Imágenes de radar. Los plxeles 

adyacentes en las Imágenes de radares SAR son correlacionados en términos de speckle y por tanto no son 

independientes. 
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En general, todas las lmagenes de radar presentan un grado de speckle que se manifiesta como granulas 

blancos y negros. De hecho el speckle es una forma de ruido que degrada la calidad de una imagen y puede 

hacer Ja interpretación visual más dificil. Para reducir el speckle existen dos maneras: procesamiento multi­

vistas y filtrado espacial. 

El procesamiento multl-v;stas se refiere a las divisiones del rayo del radar en varios subhaces. Cada subhaz da 

un vista Independiente en la escena iluminada. Cada una de estas vistas estarán sujetos al speckle, pero por 
suma y promedio, todos juntos forman una imagen de salida final con la cantidad de ruido reducido. El proceso 

de multi-vlstas se hace durante la adquisición de datos. 

La reducción de speckle por filtrado espacial se realiza con la imagen digital de salida en un ambiente de 

anállsls de Imagen como una computadora. Los métodos para reducir el ruido speckle trabajan a expensas de 

Ja resolución, de aqul que se suavice ta imagen. Sin embargo, la cantidad de speckle reducido debe ser un 

balance con la aplicación particular de la imagen y la cantidad de detalle que se necesite. 

Como el speckle afecta a la imagen en las zonas homogéneas produciendo la aparición de diferencias textu­

rales. cuando en realidad a esa escala no existen, este problema reduce la eficiencia de los algoritmos de 

segmentación y clasificación de las imégenes. La aparente rugosidad de la superficie es una función de la 

longttud de onda y del ilngulo de Incidencia de la radiación; existe un criterio que definió Rayleigh para determi­

nar cuándo ~a superficie se considera rugosa y cuándo plana; a una supeñteie se le considera rugosa cuan· 

do: 11 ~ ScosO • donde H altura a la que se encuentra el sensor, A. longitud de onda de observación. y O 
angulo de Incidencia. 

La amplitud A de la senal que adquiere el radar. se modela como A = .Ji = .... je, 2 .;.C/ (donde J intensi­

dad, C, y C, los componentes real e imaginario de la senal recibida por la antena). Esta amplitud posee una 

función de densidad de probabilidad Rayleigh (ecs. 2.1, 2.2a, 2.2b y 2.3). El speckle tiene la naturaleza de 

ruido muttlplicativo con media unitaria y desviación estándar Igual al Inverso de la relación sena! a ruido de la 

imagenSAR. 

2.5.2 Caracterlstlcas del ruido en las Imágenes de radar 

Hay que recordar que el speckle es el ruido granular presente en las Imágenes, donde el ta mano del gránulo 

depende de qué tan e)(¡Jandlda se encuentre la función de autocorrelaclón de la amplitud (A). La amplitud 

esté dada por las ecuaciones 

p(A)=:~cx{~:} A;o,,O (2.8) 

u../8 2 ( 4 - 1Z')u' 
donde la media es µ, = -

2
- y la variancla O', = --

4
--

A partir de estas expresiones se puede encontrar una relación proporcional entre la media y la vartancla de A 
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a partir de la variancla 

( J4::/i ) ( 2 ) 
trA= -2- ª=>ª= "J4-lr aA 

a partir de la media 

Combinando las expresiones 2.9 y 2.1 O tenemos que 

( 2) 2 l4=1C "J4-lr cr,.=raµ,.=>u,.=v-;-µ,. 

Finalmente, es posible obtener la relación senal a ruido de A 

SNR=µ, =~ " "'1.9131 
(7A 4-Jr 

(2.9) 

(2.10) 

(2.11) 

(2.12) 

Esta relación es muy Importante puesto que en el caso de las Imágenes SAR multl-vlstas, la relación senal a 

ruido es también constante y depende de la relación senal a ruido de las Imágenes de una sola vista (Lee, 

1980, Lee, 1981, Lee, 1994 ). Para Imágenes de N vistas, la amplltud A llene una distribución Chl con 2N 

grados de libertad, expresada por expresada por 

(A)- 2NN L2N-I -NA1/o1 

PN - a'N(N-1}! e (2.13) 

con media y vañancia dada por 

.. r{N+ 1/) 
µ (A)=--/2_.Ja'/N 

N r(N) (2.14) 

( 
r'(N + l/)J ' 

~(A)= N - r'(~2- ';., donde r denota la función gamma 

(2.15) 

2.5.3 Métodos para suprimir el ruido en /as Imágenes de radar, filtro de Lee, filtro de Frosr y f/ltro de 

gamma·mllx/mo a posterior/ (NIAP). 

El ruido en las lmagenes de SAR tiene una estructura diferente a otros sistemas de procesamiento de imáge­

nes. El filtro ideal para reducir el speckle es aquel que no pierde la mfnima información. Por ejemplo, en las 

áreas homogéneas, el filtro debe preservar la infonnación radiométrica, asl como conservar los bordes entre 

distintas áreas, en las zonas con textura. 
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Para reducir el speckle, 'se pueden aplicar filtros no adaptables y adaptables. Los filtros no adaptables. consl· 

deran los parámetros de la senal de la imagen completa, sin tomar en consideración las propiedades locales 

de retrodlsperslón del terreno ni la naturaleza del sensor, por tanto, no son apropiados para filtrar la senal de 

escenas no estacionarias. Los filtro son adaptables en el sentido que el filtro se adapta a variaciones locales en 

la Intensidad y ruido de la Imagen, se basan en la estadlstica local y produce un promedio ponderado de los 

plxeles de una ventana móvil de filtrado. 

Diferentes clases de filtros se han utilizado para suprimir el ruido, como el de media 6 filtros geométricos, los 

cuales demuestran muchas desventajas (bordes borrosos, supresión de detalles fuertes). Una alternativa para 

supresión de ruido es el uso de filtros adaptables como el filtro de Lee, filtro de Frost, filtro de Kuan (Lee, 1981, 

Frost, 1982, Lepes, 1990). Otros filtros adaptables utilizados son Gamma-MAP, Slmulated annealing [Caps­

tick, 2001), y la transformada polinomial (Escalante, 1997), dando buenos resultados en el proceso de reduc­

ción de ruido. 

Filtro da Lee 

El filtro de Lee hace uso de la distribución estadlstlca de los valores de pixel en una ventana móvil para 

establecer el valor central de pixel. En base al criterio de error cuadrático medio mtnimo y realizando una 

combinación lineal de la Intensidad observada y el valor promedio de Intensidad local con una ventana ajustada 

se muestra que el filtro puede ser formulado como la ecuación 2.16, asl el nivel de gris resultante, DN, es 

DN=I,•W+I~ •(1-W) (2.16) 

donde W=l--'f. C = __ I_, C,=--· e' ~- s 
c, • N/ook I~ 

(2.17) 

J r valor de la intensidad del pixel central de la ventana de filtración 

J ~ valor de la Intensidad de los plxeles sin ventana de filtración 

S desviación estándar de la Intensidad sin ventana 

c. coeficiente de variación de ruido estimado 

C, coeficiente de variación de la Imagen 

W función ponderación 

N/ook parámetro que especifica el número de vistas de radar en la imagen 

Para realizar este filtrado en una Imagen. se usan los valores de nivel de gris dentro de una ventana con una 

dimensión que puede ser desde 3x3 hasta de 11 x 11. El valor del pixel es la suma ponderada del valor del pixel 

observado (central) y del valor promedio. El coeficiente ponderado es una función de la heterogeneidad local del 

terreno medida en términos de coeficiente de variación. 

En la práctica. este filtro requiere estimar el valor del coeficiente de variación local para cualquier escena; éste 

debe calcularse para cada imagen antes de filtrar. tomando zonas homogéneas dentro de la imagen y calculan­

do su estadlslica local en ventanas de 5x5 (Lopes, 1993). 
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Para el ca.O de radar, existe un algoritmo del filtro de Lee multlpllcatlvo. 

El valor resultante del nivel de gris R para suavizar el pixel es 

DN = / +K •(CP-U• /) 

donde 

El valor de la media del ruido multiplicativo es usualmente 1 

QVAR varlanclaen la ventana del filtro 

¡ nivel medio gris en la ventana del filtro 

U media del ruido multiplicativo 

W media del ruido adttlvo 

CP pixel central en la ventana del filtro 

MVA R variancia del ruido multiplicativo 

SD desviaciOn estándar del ruido en la ventana del filtro 

Fiitro da Frosl 

(2.18) 

(2.19) 

El filtro de Frost (Frost el a/ 1982) también es un filtrado adaptlvo. El filtro usa un kernel de convoluclOn 

exponencialmente atenuado. el que se adapta al coeficiente de variación local. El filtro de Frost difiere del de 

Lee en cuanto a que la reftectividad de la escena es estimada convolucionando la imagen observada con la 

respuesta Impulso del sistema SAR. La respuesta impulso del sistema SAR se obtiene minimizando el error 

medio cuadrado entre la imagen observada y el modelo de reflectividad de la escena. Este último se supone ser 

un proceso aulorregresivo ec. (2.21 ). 

El valor de cada pixel filtrado se estima mediante una subventana de la ventana de procesamiento. El tamano 

de la subventana varia en función de la heterogeneidad local del terreno medida en términos del coeftclente de 

variación. Mientras mayor sea el coeficiente de variación, más estrecha la subventana de procesamiento. 

El filtro de Frost remplaza el pixel local de Interés con la suma ponderada de los valores con una ventana móvil 

de n x n . El factor de peso disminuye con la distancia del pixel de interés. Este filtro asume ruido multiplica­

tivo y estacionaridad del ruido estadlstico. 

La fOrrnula usada es 

DN = Ktze-a1•1 (220) 

donde a=(n:' X~) 
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K constante de normalización 

/ media local 

u varfancla local 

a varfancia local promedio de la imagen 

jti=IX -x,¡+jY-Y,¡ 

La lmplementaclOn de este filtro se hace a través de un filtro de slmetrla circular con un grupo de valores pesos 

M para cada pixel 

(221) 

doode K constante que controla el factor de atenuaclOn de la funclOn de respuesta al Impulso 

10 ·denota el pixel para ser filtrado 

C¡ coeficiente devartaclOn 

El resullado del valor de nivel de grts DN para el pixel es 

DN=(P. • M, +P, • M, + .... +P.M.! M, +M, + ..... +J.1.) 

donde P¡ •••••• .P,, niveles de gris para cada pixel en la ventana de filtro 

M, ... M. pesos (weights) para cada pixel 

(222) 

El parámetro de Nlook como en el caso anterior, se usa para estimar la vartancia del ruido y controlar la 

cantidad de suavizado aplicado en la Imagen por el filtro. Teóricamente, el valor correcto para el Nlook debera 

ser el número efectivo de looks de la Imagen de radar. Debe ser cercano el valor de Nlook al valor reportado 

en el encabezado de la imagen pero puede ser diferente si la Imagen ha sido remuestreada. Elcperimentalmen­

te se controla el valor de Nlook asl como el efecto del filtro. El factor de atenuación o amortiguamiento se 

determina experimentalmente mediante prueba y error. Entre más peque no sea este factor, menor es el efecto 

deatenuaclOn (Shl, 1994). 

Filtro de gamma mhlmo a postertorl (MAP) 

Este filtro está basado en la suposición de que la luminancla de la luz de la escena tiene una distribución 

gamma. Similarmente a los filtros de Frost y Lee, este filtro minimiza la pérdida de información textura! y es 

apropiado para escenas con rasgos que determinan una distribución gamma, tales como las a reas arboladas, 

agrlcolas y océanos. 

El uso del filtro de gamma maximo a posteriori (MAP) (Lopes, 1993) para reducir el ruido speckle fue propues­

to inicialmente por Kuan et al; (1987). Para implementar este filtro, se requiere un conocimiento a priori de la 

función de densidad de probabilidad de la escena. Kuan supuso una distribución gaussiana para esta función 

de densidad de probabilidad. Sin embargo, esto no es muy realista, pues Implica valores de reflectividad 
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negativos. Lopes el al; (1990) modificaron el filtro de MAPde Kuan el et, (1987) suponiendo que ta escena 

tenga una distribución gamma y establecieron dos umbrales. El filtro de gamma·MAP está dado por 

para C1(10 )<C. 
para c. sc,(1.)sc .... (223) 

para C1 >C_.. 

doode L número de vistas (looks) 

c ..... (1.}= Jzc:. (224) 

l+C' 
a= c,'{1~c: · (225) 

C,=fR (226) 
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CAPÍTULO 3 

Conceptos básicos de fusión de datos e imágenes 

En este capitulo se describen los conceptos de fusión de Imágenes, asl como las técnicas aplicadas de 

fu,slón por componentes principales, transformación IHS, redes neuronales, campos aleatorios de Markov, 

transformada de onduleta y pirámktes multirresolución. 

3.1. Concepto de fusión de datos e Imágenes 

El concepto de fusión de datos e imágenes varia de un estudio a otro; se han utilizado palabras como unión 

(morging), combinación (combinallon). sinergismo (synergy) e Integración (integrallon). 

Pohl y van Genderen (1998) definen fusión de datos como: ·una fusión de imagen es la combinación de dos o 

más imágenes diferentes para formar una nueva imagen, utilizando un algoritmo determinado•; lo cual está 

restringido en Imágenes. Mangolinl (1994) propone fusión de datos como ·un grupo de métodos y herramientas 

que utilizan las representaciones de varias fuentes de naturaleza diferente, para incrementar la calidad (en et 

sentido amplio) de la información obtenida·. Hall y Llinas (1997) incluyen en sus definiciones calidad de Infor­

mación, pero aún se enfocan a los métodos: •Las técnicas de fusión combinan datos de sensores múltiples y 
relacionan informactón como bases de datos, para lograr mejorar la precisión e inferencias especificas·. 

El departamento de defensa de Estados Unidos, (1991) establece que ·Fusión de datos es un proceso de 

multiniveles, multifacético (multifacoted), con detección automática, asociando y correlacionando, para esti­

mar y combinar datos e Información de fuentes múltiples·. Esta definición fue mejorada por LA. Klein en 1993: 

·Fusión de datos es un proceso de multiniveles, multifacético con detección automática, asociación, correla­

ción, estimación y combinación de datos e Información de fuentes múltiples o solas·. Esta definición es más 

general con respecto a los tipos de información que pueden ser combinados. Li et al, (1995) escribieron: 

•Fusión se refiere a la combinación de un grupo de sensores con el objetivo de producir una senal sola o de 

gran cafidad y fiabilidad.• 

Burchroilhner (1998) y Wald (1997 y 1999) adoptaron la siguiente definición: "Fusión de datos en un marco de 

trabajo formal: expresa significados y herramientas para la alianza de los datos originales de diferentes fuen­

tes. Se realiza para obtener información de gran calidad; la definición de gran calidad dependerá de la aplica­

ción·. Esta es una definición clara que enfatiza el marco de trabajo y los fundamentos de percepción remota 

que subyace en la fusión de datos. 

En general. el tema de fusión de datos trabaja con diferentes fuentes de sistemas de información de senales 

obtenidas por diferentes sensores e imágenes de varias modalidades. Entre los campos de investigación en 
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ros que se utiliza la fusión de imagenes destacan la visión computacional. la robótica, la medicina y la percep­

ción remota (figura 3.1 ). 

p,.proc ... mlento 

Flgurm 3.1. 
Dtagrama de ftujo de fusión de Imagen a ntvel en pixel (Pohl 1998). 

Los métodos actuales de fusión utilizan técnicas de análisis como promedio ponderado, redes neuronales 

(fusión multisensor ). filtrado de bandas, conocimiento basado en reglas (rules based knowlodge), transforma· 

da de ondulela (fusión multirresolución), estructuras piramidales (gmph pyramids), y más recientemente lógica 

difusa (fuzzy logic (fusión multifuentes). 

3.2. Objetivos de fusión de imágenes 

El objetivo de la fusión de Imágenes, es integrar y conservar patrones. Los detalles Importantes de imágenes 

deben ser guardados en la Imagen compuesta resultante, el proceso de fusión no debe introducir patrones de 

elementos falsos que puedan Interferir con el análisis siguiente. mejorar la exactitud y mejorar la calidad. 

3.3. Niveles de fusión de imágenes 

En el concepto de fusión de datos la necesidad de manejar un término de referencia es Importante. En la 

literatura frecuentemente se describe que la fusión de datos tiene lugar en tres niveles: pixel, atributo y deci· 

sión (C. Pohl y J. L. Van Genderen, 1998, M. Mangollnl, 199'4, Xavler E. Gros, 2000). Aunque la palabra pixel 

es inapropiada, el pixel es sólo el soporte de información y no tiene significado semántico: medición u obser· 

vación o senal podrlan ser más apropiados. pero en general, el proceso de fusión trata estos tres diferentes 

ntveles. 

Para entraren la definición de los diferentes niveles de fusión, primero se deben comprender los conceptos de 

medición, objeto, atributo, reglas y decisiones (Wald, 1999). 
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fUSIOM 
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~ 

Flguni 3.2. 
NiYOI de procesamiento de l'ulMón de Imagen. 

"""º" 
~ 
~ 

Medición. Son primariamente salidas del sensor. Es decir, una senal o Imagen en 20. El soporte elemental de 

la medida es un pixel en el caso de una imagen. Por ejemplo, en imégenes de percepción remota la medida 

son números digitales que pueden ser convertidos en radiancia o hacer operaciones de calibración. 

Ob!eto. Se define por sus propiedades propias. color, material, forma, vecindad, etc. 

Atributo. Es la propiedad de un objeto. 

Reglas. Define relaciones entre objetos y atributos. Las reglas pueden ser operadores mateméticos o métodos 

como por ejemplo, sistemas expertos o inteligencia artificial. 

Decisiones. Se derivan de la aplicación de un conjunto de reglas. 

Finalmente, se dará una Idea general de los niveles de fusión que manejan los diferentes autores. 

Nivel de datos <nivel pixel). Las Imágenes de diferentes fuentes se combinan de pixel a pixel. La fusión de 

imágenes a nivel pixel representa el nivel mlnimo de procesamiento para fusión de parámetros ffsicamente 

medidos. Una ilustración se v;sualiza en la figura 3.2. En la fusión de im~genes a nivel pixel o medida, el 

proceso de fusión deberá preservar la información relevante de las im:.genes de entrada, en la imagen sintética 

(conservación de patrones). 

Nivel de figura. Las figuras (geométricas, estructural o espectral) son extraldasde imágenes crudas y poste­

riormente fusionadas. La fusión a nivel figura requiere la extracción de objetos reconocibles en diversas fuentes 

de datos, por ejemplo, usando un proceso de segmentación. Las figuras corresponden a caracterlsticas extraf .. 

das de las imágenes iniciales, tales que proporcionen fonna y vecindad (noighbourhood) (Mangolini, 1994). 

Estos objetos similares (ejemplo regiones) son asignados entre si y entonces son fusionados para futuras 
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evaluaciones usando aproximaciones estadlstJcas o redes ~~u ron.a les artifi~iales (Arti'ncial Neural Networks 

(ANN)). 

Nivel de decisión. Una simple Imagen fUente es procesada Independientemente y sus resultados se combi­

nan usando sus ponderaciones de slgniflcancia (exactitud). La información obtenida a partir de combinar las 

Imágenes, aplicando reglas de decisión permite reforzar una interpretación común, resolver diferencias y pro­

porcionar un mejor entendimiento del objeto observado. 

3.4. Descripción de técnicas de fusión de Imágenes 

Existen diferentes técnicas para fusionar datos de radar de apertura sintética e Imágenes landsat. Entre estas 

se encuentran: técnicas relacionadas con color (como IHS, RGB, transfonnada de Brovey), métodos probabi­

llsUcas (Markov), técnicas puramente numéricas (como operaciones aritméticas) y métodos combinados 

(como redes neuronales artiftciales). Las técnicas relacionadas con color realizan una composición de color de 

los tres canales en el espacio de rojo, verde, azul (RGB); el modelo de color se basa en propiedades aditivas 

de colores primarios; ejemplos de estas técnicas son IHS, transfonnada de Brovey, etc. En los métod0& 

numéricos se realizan operaciones aritméticas como diferenciación y relaciones de lmtlgenes. 

3.4.1 Principales t~cnlcas relacionadas con el modelo de color RGB e IHS y anAl/s/s de componentes 

principales 

El modelo de color rojo, verde y azul (RGB) se basa en las propiedades aditivas de los colores primarios. Este 

sistema está optimizado para las pantallas de computadora y video pero no para la visl6n humana. Los datos 

multi-espectrales se despliegan mediante la técnica RGB. en la cual a cada banda espectral se le asigna un 

color con una intensidad relativa a la magnitud de los datos espectrales. El cubo de color RGB aparece en la 

figura 3.3 que muestra la Interrelación entre los colores y se define por los niveles de luminancia del rojo, verde 

y azul. 

-:::::.~;-~;;~-.----r::~:~~,;. .... 
i~~.. ¡ 

..... '<"---:----...i.' .,,.. : 

O.O.O : ------····---~~~::! -""•r•lo 
2SS.ZSS,O 

Flgu,.. 3.3. 
Espacto de color RGO (rojo, verde y azul) . 

. ha composición a color facilita la Interpretación de los datos contenidos en las Imágenes. El nivel de los valores 

de escala de grises, usados para la selección de rojo, verde y azul son almacenados en una paleta de color 

(/ook up table LU1), mismos que representan voltajes enviados al tubo de despliegue. Las operaciones en e4 
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LUT y en el histograma de dal~s 'Cie la i~agen pueden realzar la composición a color para su interpretación 

visual. 

Dependiendo de la selección de los canales de entrada, la fusión de datos podrla resaltar diferentes figuras. 

EjemploS. de.corTipo~cio-~es de color útiles de datos ópticos y de microondas se describen por Aschbacher y 

Llchtenegger(-i99Di:·;..arek y Schmlnt (1994), Pohl (1998) y Brisco (1995). 

Reportes acerca de composiciones ópticas de multisensor pueden ser encontradas en Welch et at. (1985), y 
Chévez (1986). Com.poslclones con modelos de color para VIR (renectividad espectral) y SAR fueron usadas 

por Comhalre el al; (1994). 

Intensidad-matiz-saturación (lntenslty-hue-saturatlon) 

El modelo de color Intensidad-matiz-saturación (IHS) es una manera alternativa de describir los colores me­

diante sus componentes RGB. El IHS convierte tres bandas en un espacto de color alternativo más cercano a 

lo que percibe el ojo humano. Los componentes de matiz y saturación están Intima mente relacionados con la 

forma que percibimos el color. El matiz es un atributo cromático que describe un color puro (amarillo puro, rojo 

puro), mientras que la saturación proporciona una medida del grado en que un color esta diluido en luz blanca. 

La Importancia de la componente de Intensidad, I, es que está desacoplada de la lnfonnación cromática 

contenida en la imagen lo que permite que pueda ser sustituida por otra información. El modelo IHS se 

representa en la figura 3.4. La intensidad, representa la energla total o luminancia de la Imagen y define el eje 

vertical del cono. El matiz (hue) representa el promedio de longitud de onda de color y define el ángulo de 

circunferencia del cono y la saturación nos indica la pureza del color. La transformación de color IHS separa 

información de la componente de la Intensidad(/) y espectral (H, S) desde una imagen eslllndar en RGB. 

. 1 
1 -- - ""' - _ _J ¡ 

SAlURAOOM 

Sin color ... 
Figura '·"'· 

Uenodecolot..¡ 1
00"4 

Modek> de coklr IHS (lnlensidad-mattz-saturación). 

La técnica de IHS ha comenzado a ser un procedimiento estlmdar en el análisis de Imágenes. Sirve para el 

realce de color de datos altamente correlacionados (Gillespie el al; 1986), realce de figuras (Dally, 1979, 1983), 

r--TESrs CON 
~F rm.tGEN -------
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mejoramiento de la resoluclOn espacial (Welch y Ehlers, 1987, Carper ot at, 1990) y la fuslOn de conjunto de 

datos diferentes (Harris et ot, 1990, Ehlers, 1991, Te-Ming, 2001). 

Hay dos maneras de aplicar la técnica de IHS en fusión de datos: dlreCta o p.;r;..,stttuclOn. El primero se refiere 

a la transfonnaclOn de tres canales do Imagen asignados a/. H. S [Rasr el at, 1991): En la segunda los tres 

canales de datos representativos en RGB son transformado~ en 'el espacio de' color IHS. La ecuación 3.1 a y 

b y 3.2 definen la transfonnaclOn del espectro de color RGB a IHS 

[~J=[{: 
.J'i. 

1 

73 
1 

T6 
1 

--;¡2 
~JRJ ---¡;: G 
...¡6 B 

o 
(3.1a) 

[~J=[~ 
73 

1 

T6 
1 

T6 
2 

-T6 

~ j[/J -72 v, 

o v, 
(3.1b) 

(3.2) 

(3.3) 

¡ representa la intensidad. mientras v1 y v2 las variables intermedias las cuales son necesarias en la 
transformación. H y S son matiz y saturación. 

Cuando se tiene la Imagen transformada al modelo IHS se remplaza la intensidad por una nueva Imagen con 

mayorresoluclOn para luego aplicar la transformaclOn Inversa de IHS a RGB (Chllvez et al; 1991, Harris, 1990). 

En la figura 3.5 se muestra la integración de radar con Imágenes de percepción remota. usando una composi­

ción de bandas 2. 4. 7. 

Anllllsls por componentes principales 

La método de componentes principales es útil en aplicaciones como codificación de imagen, compresión de 

datos de la imagen. realce de imagen, detección de cambios. dimensionalidad multitemporal y fusión de 

imtlgenes. PCA es un método que transforma datos multlbandas intercorrelacionadas en un nuevo grupo de 

datos no correlacionados, obtenidos por combinación lineal de las originales (Pinilla, 1995). 
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flguni 3,5. 
lnlegraciOn de radar con lmégenes de percepción remota. 

Jnlen5'dad es la bnllantez del color (0% negro a 100% blanco). Matiz (hue) representa el color actual (rojo, verde Y atul). 
SaturaciOn define la pureza o el gris (greyness) (0% s.in coklr a 100% ~ar total), (Harria el al, 1990). 

El calculó de los componentes principales (PC) Incluye el uso de la matriz de ta covariancla o la matriz de 

correlación para et cá1cuí.; de elgenvalores o elgenvectores y el cálculo de los componentes principales (figura 

3.6). En el caso de lmág,enes multlespectrales los tres primeros componentes principales contiene el 98-99% 

de la informaéiÓn. 

Flgu,.. 3.1. 

INg-d• 

e-~·· prtnc.,,•IM 

Er.quema de la transfonnactón de componentes principales 

El análisis por componentes principales (PCA) es una técnica comúnmente usada en imágenes de percepción 

remota. Ha sido empleada en realce de datos, como una técnica de compresión de imágenes, para cambios 

de uso de suelo [Rlchards, 1984, Fung, 1987)ytambién para fusión de datos, por ejemplo radar e imágenes 

multlespectrales (Yésou et al; 1993). 

Una imagen multiespectral digital puede ser considerada como una variable aleatoria vectorial. Cada banda 

supone un vedar. La función de distribución multivariable constituye el histograma muttiespectral de la imagen. 

Si suponemos que fa tunción de distribución univariable. es decir. el histograma de cada banda, se asemeja a 

una distribución normal, entonces cada banda se caracteriza completamente por la media y la variancia de sus 

datos, y la relación entre las bandas, se describe mediante los correspondientes coeficientes de correlación 

entre bandas. La imagen multiespectral será: ~ = (::1.=2 ••••• ::,,) donde n representa el número de bandas de 

la imagen. 

T'j('(_r·, ! 

u1..d•.,o 
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Para una banda k, la media puede expresarse 

"'•=Lz,,, .. ) 
,,1 N 

y la variancia 

0'2, ~¿(z,,u>-m.1)2 

'·' N 
en cuyas expreSion~s~ z,1 brillo asignado al pixel (i.j), y N número total de pixeles. 

La relación entre dos bandas ky /viene definida por la covariancia 

ª" = L (z,1, .. ,-m1 )(Zmt> -m1) L z,,,, 1z,,0, 
'·' , N = '·l ---¡:¡--m .. m, 

siendo además 

·' ªu =af ~L~-mi 
. '·' N 

(3.4) 

(3.5) 

(3.6) 

(3.7) 

(3.B) 

La correlacl6n existente entre dos bandas puede representarse mediante un sistema de coordenadas cartesia­

nas en el que los ejes representan los niveles digitales de cada una de las dos bandas comparadas. SI se 

representan los valores de una banda en función de los de otra, el resultado es una nube de puntos, habitua~ 

mente en forma de elipse orientada a lo largo de la recta de regresión y cuya forma depende de las caracterls-

ticas de la matriz de covariancla. 

SI a y > O , se dice que las bandas ¡ y j que están correlacionadas positivamente, es decir, a valores 

crecientes de la banda ¡ se le asocian valores también crecientes de la banda j . En consecuencia, la elipse 

presentará un eje mayor dirigido hacia el primer cuadrante, ya que, segün la expresión 3.8, una covariancla 

positiva indica una supremacla de los productos positivos sobre los negativos. SI a,1 < O • entonces se dice 

que las bandas están correlacionadas negativamente. Por ültimo, si cr,1 =O, las bandas no muestran depe,.. 

dencla una de la otra. Los autovalores de la transformación a componentes principales indican también el 
tamano de los ejes de la elipse, y los autovectores la dirección de éstos. 

El coeficiente de correlación entre las bandas k y J se define como 

(3.9) 

verificando que -1 S p 11 S 1 
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Considerando las n bandas de la Imagen, o bien considerando a ésta c~mo una variable aleatoria multivarta~ 

ble, se pueden definir las matrices de dimensión ··n x n ·de covariancla y de correlación, como sigue 

r~ 
a,, 

··i 
1 

a,. a' ••• 
I;=[a.,]= : ·. 

2 

.. 

unl. ª•' cT~: 

(3.10) 

f' 

p,, ... A.] p,. 1 ... Pi • 
R=[p.,]= . : 

P., P., 

(3.11) 

Cuando la combinación de bandas es linealmente Independiente, la matriz de covariancla será diagonal, ya 

que la suma de los productos positivos de la expresión 3.6 serian Igual a la suma de los productos negativos. 

Por tanto, la transformación que consiga dlagonallzar la matriz de covariancla será la que se debe aplicar a las 

bandas originales para la obtención de otras bandas nuevas linealmente independientes. 

Dada una transformación E. conduce a los vectores propios o autovectores, es decir, aquellos que cumplen la 

condición (3.12) a la diagonalizaclón de la matriz de covarianclas 

(3.12) 

Siendo E la matriz que caracteriza la transformación y A. el valor propio o autovalor. La expresión anterior 

puede ponerse también de la forma 

EX =)JX (3.13) 

donde ¡ representa la matriz Identidad. Despejando queda 

(3.14) 

La ecuación anterior Implica la resolución de la ecuación caracterlsUca ~(A.) que proporciona. los valores 

propios de la matriz E·. 

En el caso de la matriz de covariancias, el planteamiento de la ecuación caracterlstica 

TESIS C~1 
FALLA DE ;_~;RiGEN 

(3.15) 
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[

cr1' -A 

~(A)=l~-.UI= ªt .. · 
u., 

ªn - .. . 
a:-A. · .. . ª·· i ª;· =o 

u;-A 

(3.16) 

f:!,,z 

De la cual se eXÍrae.ran ,;·soluclo~e~:·A,;' A.¡, ,¡,• .... ·A,,, qu~ son los autovalores de la citada matriz, ordenán­

dose habitualm~nte .d..: formá que ,Ai ~A,.~ ;;,_.t.·• 

Los autov~ctor~s )l', • ci~1i:ma~~..:~c',,v~~~~c·l~s ~ se obtienen mediante la r~soluc16n de la ecuación 

(3.17) 

es decir 

(3.18) 

siendo 

[ 
... 11] [ ... ,, l ¡ ... ·· i " = ..-,,. · 'X = x,, · ···X = x., 

"'1 : ' 2 : 1 " : 

x1,. x2,, x_ 

(3.19) 

La transformada que diagonallza la matriz de covariancla es p-1EJ> = /\ . 

Donde la matriz de peso p está formada por los vectores propios puestos por columnas en el mismo orden en 

el que en la matriz diagonal se presentan los valores propios 

["' 
.r,, ... '·• l P= X~i x,, ... .... , 

..... x,. ... .. (320) 

y /\ es la matriz diagonal definida como 

/\=[~ ~ .. ;] 
o o ... A. 

(3.21) 

50 



donde 

A.X.) (3.22) 

precisamente por ser: X, un vector, proPio. Por tanto, puede ponerse 

. ., ~-n : 
por lo que, efecti.Jam~ni8 

X ,. 
(3.23) 

(3.24) 

La matriz p; define un cambio de base en el espacio real R de tal modo que si la Imagen original tenla una 

matriz de- coVariancia, l: • la Imagen final tiene una matriz de covariancia ¡\ • es decir, las bandas componentes 

de ésta última son linealmente independientes. La transformaclOn a componentes principales consiste en la 

multiplicación de la Imagen original por la matriz de autovectores de su matriz de covartancia 

CP = :! 0

·= P:! 

osea 

CP, = =1 '= ¿x,1=• ... ISiSn 

Por otro lado, la transformación es ortogonal, razón por la cual se escribe: 

(3.25) 

(3.26) 

(3.27) 

Lo que quiere decir que la variancla se redistribuye sln pérdidas sobre los componentes principales. Adem~s. 

a la primera componente (la de mayor ..t ) le corresponde la mayor parte de la variancia de la escena, es decir, 

mayor cantidad de lnfonnaciOn. De la variancia restante, la mayor parte se BlCpllca por la siguiente componente 

y asl sucesivamente. La variancla original de cada componente principal se calcula como la proporción del 

va10f' propio correspondiente en relación con la suma total de autovak>res 

' ..t, 
O:cr(i) = -.-- (3.28) 

LA. ,., 
Para obtener una Imagen a partir de los componentes plincipales, Jos resultados son escalados en el rango 

más común en nivel de grises 0-255. Este proceso se realiza estimando los valores máximos y mlnimos, y 

aplicando alguno de los procedimientos para redistribuir el contraste. 
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Para escenas ti pica~ landsat. el primer con:iponent':' p~~e ~ntent:r el 9C'.J% ',j~ ~a variancla, e1 segundo el 80% 
de la remanente y el tercero el 70% del rem3nente de la segunda. En térinlnos generales, entre los dos o tres 

primeros componentes principales se contiené ~n.tí-~ .e~ 95% h3-~ ~ás df!I 99% de la información contenida en 
la escena de fusión de entrada. Por taiilo, es po~ble_.r~ucir·e1_ nú"1ero· de dimensiones de la imagen multies­
pectral sin perder información sustlnci'al., 

La fusión de lmilgenes mediante PCA Ue~é dos aprÓxirnacl~nes([Pohl, 1998): 

Sustitución. Remplazo del p~rn~r;.;;im~~e~t~,prÍri~ip~I por otra Imagen (Principal Component Substitu­

tion PCS) (Chavezet a/, 199l) (figura 3.7)., 

2 Combinación de los componentes principales de todas la Imágenes de los distintos sensores (Yésou el 

IJ/, 1993). 

La primera aproximación sigue la Idea de Incrementar la resolución espacial de los multicanales de la Imagen 

Introduciendo una imagen con alta resolución, El canal que remplaza al PC1 es normalizado a la variancia de 
esté primer componente y promediada. Un valor alto de resolución de Imagen remplaza a PC 1, el cual es 

común en todas las bandas mientras la Información espectral es única para cada banda (Chávez et al, 1991). 

El primer PC1 cuenta con una variancia máxima la cual puede maximizar el efecto de la alta resolución de 
datos en la fusión de Imágenes (ShetUgara,1992).Un esquema de esta aproximación se presenta a continua­

ción. 

C6k:\Otod•la•..UO-rnili•lmo• 
ymlnlnl-.nb•jll..-lucl6on 

lrnag.n de •I• f9e0tud6n 

ctlc\Oto d• lo• nlaN•m1hlmo• 
y m1nn.- en•b r-iucl6f'I 

Flgur. 3.7. 

·~.._ .. ~C-p0-•ptlnc ... _..._d.-. .. a.n-o-n-"• ... ~"'" 

Fusión de componentes principales por el método de sustrtuoOn 

El segundo procedimiento integra la naturaleza dispar de los datos de entrada del multisensor en una Imagen. 
Las bandas de la Imagen de diferentes sensores son combinadas en un archivo y un PCA es calculado desde 
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todas las bandas. Algunos ejemplos de fusión de imagen aplicados con ambos métodos de PCA son reporta­

dos por (Yésou el al, 1993) y (Richards, 1984). 

Los métodos de fusión con PCA son sensibles a la elección del área de análisis por que la matriz de covarian­

cla y correlación son especificas a la extensión geografica seleccionada. El coeficiente de correlaci6n refleja 

una estrecha relación en muestras homogéneas. Sin embargo, los cambios en los valores de banda debidos a 

las diferencias marcadas en los tipos de coberturas también Influyen en las correlaciones y particulannente en 

las varianclas (Campbell, 1993). 

3.4.2. Técnicas de fusión de lm~genes con transformada de ondu/eta (wavelet) 

Una herramienta matemática en el campo del procesamiento de seriales y aplicada en fusión de imágenes de 

sensores radar y landsat es la transformada onduleta con ef concepto del análisis de multirresolución (MRA). 

La transformada onduleta continua se desarrolló como una alternativa de aproximación a la transformada de 

Fourier en tiempo corto (STFl) para superar et problema de resolución. Es capaz de proporcionar simultánea­

mente infonnación de la ser.al en el tiempo y en la frecuencia. A la ser.al en el dominio del tiempo se le aplican 

filtros paso alto y paso bajo. Este procedimiento es repetitivo, es decir, se toma cualquier porción de la senal 

y se hace lo mismo otra vez. Esta operación se llama descomposición. Se continúa asl hasta que se haya 

descompuesto la sena! a cierto nivel predefinido. Entonces se tiene un grupo de senales que realmente repr&­

sentan la misma senal pero que corresponden a diferentes bandas de frecuencia. El principio de incertidumbre, 

originalmente formulado por Heinsenberg, se toma por analogfa a senales y sostiene que: •La información de 

frecuencia y tiempo de una senal a un cierto punto en el plano de tiempo-frecuencia no puede ser conocida·. En 

otras palabras, no se puede saber qué componente espectral existe en cualquier Instante de tiempo dado. Lo 

mejor que se puede hacer es investigar qué componentes espectrales existen a un intervalo dado de tiempo. 

Este es un problema de resolución y es la razón por la que la STFT ha cambiado por la transfonnada de 

onduleta, ya que la STFT proporciona una resolución fija en todo momento, mientras que la transformada de 

onduleta da una resolución variable, es decir. las frecuencias más altas se ven mejor en intervalos de tiempo 

corto y las frecuencias mas bajas se ven mejor en intervalos de tiempo largo. Esto significa que los componen­

tes de frecuencia alta pueden localizarse mejor en el tiempo (con error relativo) que los componentes de 

frecuencia baja. Por el contrario, un componente de frecuencia bajo puede localizarse mejor en frecuencia 

comparada a las de un componente de frecuencia alto. 

La transformada de onduleta en el contexto de la fusión de imagen se utiliza para describir diferencias entre 

imágenes sucesivas mediante el análisis de multirresolución MRA. Dicha transformada de onduleta crea una 

sumatoria de funciones elementales. Los pesos asignados a cada onduleta se llaman coefictentes de ondule­

tas, y juegan un papel importante en la detenninación de las estructuras caracterlsticas de cierta escala y 

locación. La interpretación de estructuras o detalles de la imagen depende de la escala en dicha imagen, la 

cual es jerárquicamente compilada en una pirámide producida durante el proceso de MRA (Ranchin y Wald, 

1993, Yocky, 1995 y 1996, Unser, 1995, Garguet. 1996, Wilson, 1995, Rioul, 1991 ). Cuando los coeficientes de 

onduletas se determinan en las dos imágenes de resolución espacial diferente. un modelo de transformación 

se deriva para establecer el coeficiente de onduleta ausente en la imagen de resolución baja. Usando éste, es 

posible crear una imagen sintética desde la información de resolución mas baja a la imagen de resolución má:s 

\1'1·s2-~. ~ :------\ 
~\ ;_¡-¿ CfüGt:N J 
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alta. Este método se llama ARSIS, abreviatura en francés de "Amélloration de la Résolution Spatlat par 

lnjection de structures" (Blanc, 1998). 

Para descomponer los datos en coeficientes de onduletas, se usa el algoritmo de transformación conocido 

como a trous (con hoyos). El análisis multirresolución en la teorfa de onduleta permite obtener detalles entre 

niveles sucesivos de escala o resolución. El método se basa en la descomposición de la imagen en canales 

múltiples basados en su contenido de frecuencia local. La transformada de onduleta da un marco de trabajo 

para descomponer imágenes en un número de nuevas Imágenes, cada una con diferente grado de resolución. 

En tanto que la transformada de Fourierda una idea del contenido de frecuencia en nuestra imagen; la repre­

sentación de onduleta es una representación intermedia entre Fourier y la representación espacial y puede dar 

una buena localización en ambos dominios frecuencia y espacio. La transformación de distribución de ondule-­

ta f(t) puede ser expresada como 

(329) 

a y b par3metros de escalamiento y desplazamiento respectivamente. 

Cada función base .--(S..! )es una versión escalada y desplazada de la función "1 llamada onduleta madre. 

Esta función base satisface f 11'( s~) =O (3.30) 

La aproximación discreta de la transformada de onduleta puede hacerse con algoritmos diferentes. El mtls 

popular es el de Mallat (1989) que utiliza una base ortonormal, pero la transformación no es invariante al 

desplazamiento. lo cual puede ser un problema en el análisis de la senal, reconocimiento de patrones o en 

fusión de datos. 

LI, 1995 presenta el esquema de fusión de lmégenes basado en la transformada de onduleta aplicado a im;ligo­

nes landsat y seasat SAR. Una regla de mtlxima selección y verificación de consistencia (consistency verifca­

tlon) se usa para la selección de los coeficientes de onduletas. La nueva Imagen se obtiene tomando la 

transformada inversa de los coeficientes de onduletas fusionados. 

Núnez ot at. 1999 aplicaron la transformada discreta de onduleta conocida como algoritmo de a trous para 

descomponer la Imagen en planos onduleta. La fusión de imagen basada en onduletas puede ser llevada en 

dos formas. 

Método de sustitución. Remplazando algunos coeficientes de onduletas de una imagen mulliespectral por 
los coeficientes correspondientes de una imagen de alta resolución. 

Método aditivo. Anadiendo coeficientes de alta resolución a datos multiespectrales. 

En el método de sustitución, algunos de los planos de onduletas de la imagen mulliespectral son sustituido6 

por planos correspondientes a la otra imagen (pancrom3tica, radar) y ta otra posibilidad es anadir un plano de 
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onduleta de una Imagen de alta resolución directamente a la Imagen multlespectral. En el método aditivo toda 

la Información espacial en la imagen multiespectral se preserva. De aqui que, la ventaja principal del método 

aditivo es que se utiliza el detalle de la Información de ambos sensores. 

Una desventaja Importante de la transformada de onduleta, aplicada a fusión de imagenes, es su bien conoclda 

dependencia al desplazamiento, por ejemplo, un simple desplazamiento en la senal de entrada da una tran ... 
formación totalmente diferente (Rocklnger, 1999). Este resultado en fusión de imagen es Inconsistente cuando 

ae realiza una fusión en una secuencia de imágenes. 

Para lidiar con la dependencia de cambio del esquema de fusión por onduletas, las imágenes de entrada 

deberán ser descompuestas en una representación Invariante de desplazamiento. Hay diversas maneras de 

Jograr1o. La más directa es calcular la transformada de onduleta para todos los posibles desplazamientos 

circulares de la senal de entrada. En este caso, no todos Jos desplazamientos son necesarios ni calculados. 

Otra aproximación simple es reducir el submuestreo en el proceso de descomposición, modificando también 

Jos filtros en cada nivel de descomposición, resultando en una representación de senal altamente redundante. 

La transformada de onduleta usando filtros de Daubechies y Ha ar fueron estudiadas por Rockinger, 1997. 

Ranchien el el; (1993) describen la utilización del método de fusión con onduletas para fusión de varias bandas 

espectrales de lmégenes del satélite SPOT. Debido a la resolución espacial diferente de los datos de Imagen 

SPOT, ellos hacen expllcito el uso de propiedades de multirresolución de la transformada de onduleta en el 

proceso de fusión. Li el at. (1995) usó este método para la fusión de radar de apertura sintética y datos de 

imágenes multiespectralea. 

3.4.3. Métodos no linea/es, campos aleatorios de Marlfov y redes neuronales artlflclales aplicados a 

fusión de Imágenes 

Métodos no llnoales 

Otra aproximación simple para fusión de imágenes es construir la imagen fusionada por la aplicación de un 

operador no lineal simple como máximo o mlnlmo. SI en todas las imágenes de entrada el objeto brillante es 

de interés, una buena elección es calcular la imagen fusionada por la aplicación pixel por pixel de un operador 

má>dmo. 

Una extensión de esta aproximación introduce operadores morfológicos de apertura o cerradura (oponing or 

closing). Una aplicación de esta extensión es el uso de operadores morfológicos condicionados por la defini· 

clón de figuras presentes en ambas Imágenes y un conjunto de figuras potenciales presentes sólo en una 

fuente, donde el proceso de fusión actual se realiza por la aplicación condicional de los operadores de erosión 

y dilatación. 

Una extensión adicional a esta aproximación es el álgebra de imagen. la cual es una e:idenslOn de atto nivel de 

una Imagen morfológica, dlsenada para describir las operaciones de procesamiento de toda la imagen. Loa 

tipos básicos definidos en el álgebra de imagen son valores de grupo, que son grupos coordinados los cuales 
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pertenecen a la integración de diferentes resoluciones y mosaicos, Imágenes y plantillas.: Para cada tipo 

básico se definen operaciones binarias para Investigar desde grupos de operaciones básicás hSsta operBcicr 

nes más complejas en Imágenes. El álgebra de la imagen se ha empleado en forma genérica para combinar 

imágenes multisensor. 

Campos aleatorios de Markov. Aproximaciones da opUmlzaclón (optimizat/on approaches, 

En esta aproximación de fusión de Imagen, la fusión tiene como objetivo e>epresar una optimización al proble­

ma bayesiano. Usando los datos de la imagen multisensor y un modelo a priori det resultado de fusión, la meta 

es encontrar una imagen fusionada la cual maximiza la probabilidad a posteriori. Todas las imágenes de 

entrada son modeladas como campos aleatorios de Markov para definir funciones de energla las cuales descri­

ben la meta de fusión. Debido a la equivalencia de campos aleatorios de Gibbs y campos aleatorios de Markov, 

esta función de energla puede ser expresada como la suma de k>s potenciales llamados dique (un dique es el 

pixel mismo o bien un conjunto de pixeles vecinos), donde sólo los pixeles en una vecindad predefinida afectan 

al pixel actual. 

La tarea de la fusión se basa entonces de una función de maximización de energla. De aqul que esta función 

de energla será en general no convexa. Tipk:amente el procedimiento de optimizactón utilizado es estocástico, 

tal como el método de recocido simulado o métodos similares iterativos. Solberg ot al, 1994, uso el modelo de 

campos aleatorios de Markov para la clasificación de imágenes de satélite capturados a diferentes dlaa. 

Redes neuronales artificiales (Artificial Neura/ Networks ANNs) 

Inspirados por la fusión de diferentes senales de sensores en sistemas biológicos, se han empleado redes 

neuronales artfficiales en el proceso de fusión de imagen a nivel pixel. El ejempk> más popular para la fusión de 

diferentes imágenes de sensores en sistemas biológicos, se describe por Newman y Hartllne en los ochenta 

(Newman, 1982). La base del método es la utilización de una multitud de elementos de cálculo no lineales y 

elementales (denomlna5tos neuronas), organizados como redes, que se asemejan a la forma en que se pueden 

estar Interconectadas las neuronas en el cerebro, llamadas redes neuronales. Las redes neuronales no supo­
nen ninguna distribución a priori de los datos, la ventaja de las redes neuronales es que pueden identificar 

patrones sutiles. El problema de las redes neuronales es el entrenamiento de las neuronas el cual puede ser 

muy diflcil. De hecho. el problema de establecer el compromiso entre el número de capas y el de nodos.. 

generalmente se resuelve por el método de tanteo o con experiencia previa en un tipo determinado de proble­

mas. 

Diversos modelos de investigación de este proceso de fusión se han utilizado en imágenes multiespectral por 
combinación de varias redes neuronales. Ajjimarangsee y Huntsberger [Ajj, 1988] modelaron este proceso de 

fusión para la combinación de imágenes multiespectrales por combinación de tres redes neuronales. Wa>anan 

et al, (Waxman95) usaron la combinación de espacio de color y una aproximación de redes neuronales artift­

clales para realizar una fusión de imágenes LLTV (LowLighf Visib/e /mages) y FLIR (Forwan:I Looking /nfrored) 
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obtenidas de sensores ~e aviones, donde las imágenes LL TV sirven como base en la cual la región relevante de 

la imagen FLIR fue combinada. 

3.4.4 Fusión de Imágenes con pirámides 

Las imágenes piramidales fueron Inicialmente desarrolladas para un análisis multirresolución. Una pirámide de 

Imagen genérica es una secuencia de lm~genes donde cada Imagen se construye mediante un filtrado paso 

bajo y un submuestreo de sus predecesores. Debido al submuestreo, el tamano de la imagen se reduce a la 

mitad en ambas direcciones espaciales en cada nivel del proceso de descomposición dando una representa­

ción multlrresoluclón de la sellat. 

Ea necesario la diferencia entre la Imagen de entrada y la Imagen filtrada de cada nivel de descomposlclOn para 

penniUr una reconstrucción de la representación piramidal. Con descomposición piramidal realiza una repre­

sentación de una senal en dos pirémides. Estas son la pirámide de suavizado (smoothing pyramid), la cual 

contiene el valor promedio de plxeles, y la pirámide diferencial (difference pyramicl), que contiene las diferen­

cias de pixeles. por ejemplo, los bordes. Asl, la pirámide diferencial puede ser vista como una representación 

de bordes multirresolución de la imagen de entrada. 

Las modificaciones de este esquema genérico de fusión del tipo de plr<\mlde fueron por Toet (Toet, 1989°), 

quien propone la construcción de una pirámide de cocientes en vez de una pirámide de diferencias para la 

fusión de TV e imagenes FLIR y modificando el tipo de filtro. Burt (Burt, 1993) describe la construcción de una 

pirámide diferencial orientada (difference pyramid) llamada pirámide de gradientes y modificando un esquema 

de selección basado en una medida de salientes locales para fusion de imagenes de LL TV y FLIR. Theodore, 

1999 estudia tres técnicas de pirémides las cuales son pirámides de cocientes paso bajo (RoLP), piré mide de 

gradientes y pirámides morfológicas aplicadas a Imágenes SAR y landsat. Estos métodos de fusión por trans­

fonnada de onduleta, pueden ser considerados también un esquema piramkfal de fustón. 

El proceso de fusión puede describirse por el esquema de fusiOn multirresoluciOn genérico (Rockinger, 1999), 

el cual se aplica para amtsas estructuras de pirámides de imagen y la aproximación de onduleta (figura 3.8). 

Flgun1 3.1. 
Esquema genérico de fusión. 

La idea de un esquema de fusión multlrresoluclón genérico es motivada por el hecho de que el sistema de 

visión humano es primariamente sensible a contrastes locales, por ejemplo, bordes. 
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CAPÍTUL04 

Métodos multirresolución de fusión de imágenes 

4.1. Métodos multlrresolución de fusión de imágenes por pirámide 

El problema esencial de combinar imágenes es la ·conservación de patrones·, es decir, los detalles importan­

tes de los componentes en la imagen deben ser preservados en una imagen resultante compuesta. El proceso 

de fusión no deberá introducir patrones que puedan Interferir con el análisis subsecuente. En este estudio se 

usan diversas técnicas de fusión de imágenes. Ocho son de interés: la pirámide laplaciana, la pirámide lapla­

clana FSD (Flllor-Subtroct-Doclmate). la pirámide de cocientes. la pirámide de contraste. la pirámide de 

gradientes. la transformada de onduleta y la pirámide morfológica. 

Cuando se hace un acercamiento en una imagen, claramente se ve las subestructuras, aunque se pierde la 

nitidez en los contornos. Contrariamente, cuando se hace un alejamiento para mirar la imagen entera, ~ 

detalle de la escena se pierde, por lo que el detalle de la imagen puede serobseNado sólo a cierta escala, con 

un cierto rango de resolución espacial. Por esta razón, es deseable representar una imagen sobre un rango de 

escalas, dependiendo del contenido estructural. 

Una serie de Imágenes con niveles progresivos de detalle puede crearse por apHcaclones repetitivas usando un 

proceso que opere en el dominio de escala espacial. Este operador podrla eliminar pequenos detalles que 

ocurren a ciertos tamanos, es decir, actuando como filtro. La aplicación repetitiva de este operador separa las 

imágenes en escenas con diferente resolución y detalle. De tal manera que la reducción de la frecuencia de 

muestreo y el incremento del tamano del filtro, genera una relación jerárquica. 

Burt Introdujo una fusión de lmtlgenes basada en la descomposición laplaclana de la Imagen jerárquica tatna­
bién conocida como pirámide DOLP (Diference of Low-Pass) (Burt. 1983. 1984). En este esquema. cada 

imagen de origen es primero transfonnada en un grupo de patrones (elementos primitivos). Entonces, el grupo 

de patrones elementales de diversas fuentes son combinados para fonnar un grupo común en una imagen 

compuesta y reconstruir asi la imagen compuesta a partir de un grupo de imágenes primitivas. 

Una pirámide es una secuencia de im.aigenes en la cual cada imagen se filtra y representa una copia submues-­

treada de sus predecesores (Toet, 1989a, 1989b y 1989c, 1992). El ténnino •pirámide multirresoluci6n •viene 

de la relación que se establece entre los niveles sucesivos de la pirámide que son copias reducidas de la 

imagen de entrada (Burt, 1993. Marshall. 1994. Toet. 1989). 

Las técnicas usadas para generar pirámides puede clasificarse en tres tipos: lineales, de transfonnaclones y 
de morfologia matemática. Los tipos lineales se describen a través de la pirámide laplaciana y gausslana. la 

pirámide FSD. la pirámide de cocientes, la pirámide de contraste, la pirámide de gradientes, mientras que la 
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transformada de onduleta que es una técnica de transtonnación. y la pirámide morfológica describen la técnica 

de morfologfa matemática. 

4.2. Pirámides laplaclana y gausslana 

Cada imagen en una pirámide es obtenida con un filtro paso bajo y es una copia submuestreada de la imagen 

previa, resultando un grupo de imágenes con resolución espacial diferente por filtración. El filtro lineal paso bajo 

es el más usado para la generalización piramidal el cual se convoluclona con el kernel gaussiano. La pirámide 

fonnada usando esta técnica se definen como pirámide gaussiana (Burt, 1983 y 1993, Marshall, Toel, 1989). 

El primer paso en la generaclOn de una pirámide laplaciana es la aplicaciOn de un filtro paso bajo en la Imagen 

original g 0 para obtener ta Imagen g 1 • La imagen g 1 es una versión reducida de g 0 en la que tanto la 

resolución, como la densidad de muestreo disminuyen, el proceso se repite de manera iterativa. En forma 

similar, g 2 .es una verslOn reducida de g 1 (figura 4.1). El filtrado se rea~za por un procedimiento equivalen le a 

la convolución con un miembro de una familia de funciones locales simétricas. Un importante miembro de esta 

familia es la densidad de probabilidad gausslana. Asl, a la secuencia de imágenes g
0
,g1,.··,g. se le llama 

pirámide gaussiana. 

g,=IMAGEN 

g 0 =REDUCE(g,_,) 

Flgu,. •.1. 
Representación grAfica del proceso para generar una plramide gausaiana. 

Le represenlaciOn gráfica del proceso pare generar una pin!lmide geussiana se muestre en la figura 4.1. Cada 

punto en la llnea representa un nodo con un nivel en la pirámide. El valor de cada nodo en el nivel cero es sólo 

el nivel de grfs de un pixel correspondiente de la Imagen. El valor de cada nodo en un nivel alto son los 

coeficientes de ponderación promedio de los valores de nodos en el siguiente nivel menor. El mismo patrón de 

ponderación es usado para generar todos los niveles (Burt, 1993). 

4.2.1 Generación de una pirámide gausslan11 

Suponiendo que la imagen se representa por un arreglo g" el cual contiene C columnas y R llneaa de 

plxeles, cada pixel representa la Intensidad de luz en el correspondiente punto de la Imagen por un entero ¡ • 
entre O y K - 1 • Esta Imagen comienza en el nivel Inferior o cero de la pirámide gaussiana. El nivel 1 de la 

pirttmlde gaussiana contiene la imagen g 1 , el cual es reducido por un filtrado paso bajo de Ro. Cada valor con 

un nivel 1 se calcula con los promedios ponderados de valores en nivel O, y con una ventana de filtrado de 5x5. 
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Cada valoren el.nivel 2 se representa como g 2 • y entonc~s ~obtiene los .valores.del nlve1'1 ·ap1iCando el 
mismo patrón de ponderación. En la figura 4.1 se representa este proceso en uriá dimensión. El tamano de la 
función de ponderaciÓn no es critica aunque una ventana de 5><5 da un flltrado adecuado (Burt, 1993). ' 

El proceso de generación de cada nivel a partir del anterior se realiza por la función REDUCE 

g, = REDUCE(g;_,) (4.1) 

para niveles O</< N y nodos i,j,OS i <C1 , O :S j < R1 , 
' ' 

g 1(1,j)= ± ±w(m,n}i:;_,(21+,,;,2)..:,;} 
---2 ,, .. -2 . ·~- :~~·. :·_· 

(42) 

,,,, 

donde N se refiere al número de niveles de la pirámide, mientras que C1 y R, son las dimensiones del 

nivel /th. 

4.2.2 Generación del /teme/ 

El patrón de ponderación de 5><5, w , se usa para generar el arreglo piramidal de sus predecesores. Este 

patrón de pesos se llama kernel generador, y se elige de acUerdo a ciertas condiciones. La función ponderada 
w (m,n) es separable, y se define -

w(m,n}= w"(m}w'(n} (4.3) 

Los coeficientes de ponderación son siempre reales, se eligen para ser simétricos y normalizados, por ejemplo 

la función wº nonnaliza~a es 

(4.4) 

y la simétrica es . 

w'(i}= w"(-i} para 1 = 0,.1,.2 (4.5) 

Además, existe una condición adicional de Igual contribución, ésta estipula que la suma de todas las contribu­

ciones desde un nodo dado n es independiente de n . es decir. todos los nodos a un nivel dado contribuyen 
con la misma ponderación total (=114) para nodos del siguiente nivel. Supongamos que wº(O}=a. 
w"(-1)= w (!}= b, y w'(-2)= w"(2} =e (figura 4.1). En este caso, Iguales contribuciones requieren que 

a + 2c = 2b . Estas tres condiciones se satisfacen cuando w" se define como 

w"(O}=a 

w"(I}= w"(-1)= :i-: 

TESI ... ~ en;;-­"' Jl'i 
_F_f\.L---:L)...:_~ -=D:E ORIGEN 

'--__;;.~:..:...J 

(4.6) 

(4.7) 
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w'(2}= w'(-2) = _!__~ 
4 2 

(4.8) 

los diferentes valores considerados para a son 0.6, 0.5, 0.4 y 0.3. 

4.2.3 Funciones de ponden1cl6n equivalente o pondetacl6n promedio . 
La generación de una pirámide iterativa es equivalente a la convolución de la Imagen g 0 con un grupo de datos 

de "funciones de ponderación equivalente• h, 

g, = h, •g. (4.9a) 

~1(i,j)= ~ ~h,(m,n}:0 (;21 +m· j21 +n) (4.9b) 
••-M1 --u, 

El tamano de M 1 de la función de ponderación equivalente se duplica de un nivel al siguiente, al Igual que lo 

hace la distancia entre las muestras. El efecto de la convolución de una imagen con una función de pondera­

ción equivalente h, equivale a generar una Imagen aplicando un filtro paso bajo. 

Las funciones de ponderación equivalente de los niveles de pirámides gausslanas 1, 2, 3 se muestran en la 

figura 4.2 para el caso de a = 0.4. La forma de la función equivalente converge rápidamente a una fonna 

caracterlsticasconforme se alcanzan niveles sucesivos mAs altos en la pirámide, de tal forma que sólo cambia 

au escala. En este caso, para comparar, el eje de escala se ajustó por un fac1or de dos. El parámetro a del 

kernel generador es 0.4 y los resultados de la función de ponderación equivalente es muy parecida a la función 

de probabilidad gausslana (Burt, 1993). 

Posición espacial 

Foock>nes de pooderaciOnF~2~ h1(x)para nodos en el 
nl..U 1, 2, 3 e lnftnilo de la pr.tmlde gaussWla. el parámEtn:> a •0.4. 
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Las formas caracterfsticas para cuatro elecciones se muestran en la figura 4.3. Las funciones de ponderación 

equivalentes son gaussianas. particularmente cuando a = 0.4. La función es triangular cuando a= 0.5 y 
para a == 0.3 es una gausslana amplia. Para a == 0.6 la función es trimodal. 

En este estudio. el valor de a usado en este estudio fue 0.4 porque sus funciones de ponderación se emplea .. 

ron como gaussianas. 

4.2.4 lnterpolaclón de la pirámide gausslana 

SI definimos la función EXPAND como la Inversa de. REDUCE , el efecto de EXPAND es (M + 1) por 

(N + 1) arreglos en un (2M + 1) por (2N + 1) a~gl~porÍnterpolaclóndenuevosnodosdevaloresentrelos 
valores dados. De aqul, el EXPAND aplicado al arreglo g 1 de la pirámide gaussiana podrla dar un arreglo 

1.:,,1 el cual es del mismo tamat\o como g 1_1 • 

Sea g1,,, el resultado de la exp~~sión g 1 n veces. Entonces 

(4.10) 

y 

g 1 •• = EXPAND(s1._,) (4.11) 

EXPAND significa. que para niveles O</ s N y Os n y nodos i,j,O Si< C,_.,O S j < R,_. 

' ' ·(i-m j-n) g,,.(iJ)=4-~2 .~2w{m.n)·g1 •• _1 - 2-.-2- (4.12) 

Los términos (i- m)/2 y (j- n)/2 son enleros lncluldos en esta suma. 

Si aplicamos la función EXPAND / veces a la Imagen g 1 , entonces se obtiene g 1•1 , el cual es del mismo 

tamal'\ o de la Imagen original g 0 • 

4.2.5 Pirámide estándargausslana y laplaclana (DOLP) 

Para crear una pirámide gaussiana de una imagen ¡ , dado G 1 es el k'"- nivel de ta pirámide gaussiana para 

la imagen ¡,hay que aplicar entonces G 0 (1.J)= 1(1.¡}y para k >O 

(4.13) 

Donde w. es el kernel generador y la notación [ ••• 1,, Indica que el a1Teglo de la imagen en el paréntesis es 

submuestreado por n , • el operador convolución. Para todos los elementos, w debe ser la suma Igual a la 

Imagen ¡;y, por simplicidad. w se define como separable, donde w = "'• "'· 
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La diferencia entre dos niveles-en la pirámide gaussiana es similar a un filtrado paso alto sobre la imagen. Con 

el fin ·de obtener 1á-:difer·enc1a entre dOS'nive1es·SUb5eéueiites, e1 nivel de baja resolución deberá ser e>epandido 

al mismo tam8l\o de 13 j~¡:iQé'.rl 3 Uña át~ r~s0.1úc1Ó·~~ SI eSto ~ hace para cada nivel de pirámide gaussiana, 

se crea una pirámide l~pla~na:·:i;~·! d_~~~. k:~~ e1 .ich1- nivel de la plrtlmlde laplaciana, definido como 

(4.14) 

usando l:a n~~~~~~~-~~ -~~~lu~i~n.--donde i .. Jr2 indica un sobremuestreo (upsampling) por un factor de 

dos. ParS ueWr¡l-cabci·efsóbremuestreo, llneas y columnas de ceros se anaden entre las lineas y 
columnas existent~s. ~ · convo1Uc16n con w Interpola valores de las columnas y lineas de ceros. EJ 
kemél w ~sado,en 1a'reconstruccl6n de la plramide gaussiana es el filtro 5x5. Siendo ,¡. el filtro binomial 

de3x3. 

*=[~ 
2 ~]J_ 4 

2 1 16 (4.15) 

y 

4 6 4 

'] 4 16 24 16 4 1 ' 
w=>i>•>i>= 6 24 36 24 6 ' 

4 16 24 16 ~ 256 

1 4 6 4 

(4.16) 

El valor usado para w se debe a las propiedades similares de una gausslana; sin embargo, w puede ser 

definido de manera diferente. 

La pirámide laplaciana también puede ser definida usando métodos de promedios ponderados. Dicha pirámide 

es una secuencia de Imágenes de error 4,, Li •...... ,L11 • donde cada imagen es la diferencia entre dos niveles 

de la pirámide gausslana. 

Deaqul, para Os/< N 

L1 = G1 -EXPAND (a,.,) 

Para una pir'1mlde linealmente filtrada, EXPAND se puede definir como 

g 1(i,j)=4 fu{m,n}g1_,(;+
2
m)+

2
"!) 

"'·"·-2 
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donde sólo coordenadas enteras contribuyen a la suma. El nivel superior de la pirámide laplaclana,· es 

igual que el nivel superior de la gausslana L,. = G,.. 

El algoritmo de construcción de la pirámide reduce el ancho de banda en un octavo de nivel a nivel. La pirámide 

laplaciana es equivalente a un filtro paso banda con una ancho de banda igual a la distancia entre odavas. Este 

filtrado sobre una Imagen llene el efecto de pérdida de nltlde:o. Esto se debe a que los bordes agudos están 

compuestos de componentes de atta frecuencia que están en la parte menor de la pirámide. Cuando expandi­

mos el tamano de una Imagen menor. la Imagen mayor, aparece borrosa. 

La reconstrucción de una imagen a partir de su pirámide la pi aciana es directa es decir, ta Imagen original se 

recupera por la expansión de niveles altos de la pirámide e Incorpora el siguiente nivel superior repetidamente. 

Esto se expresa como 

G. =L. (4.19) 

y G, = L, + EXPAND(G,.,) para le= n- l,n-2, .... 0 (420) 

La reconstrucción de la Imagen fuente ocurre cuando G0 = G0 • 

4.3. Pirámide laplaclana FSD (Filter-Subtract Decimate) 

La pirámide laplaciana FSD se define como la diferencia entre el nivel gaussiano º• y la copia filtrada del nivel 

gaussiano anterior G, antes de ser submuestreada para el siguiente nivel G •• 1 • Por esta razón, ta función 

REDUCE, tal corno se ha definido, no trabajará con una pirámide laplaciana FSD porque REDUCE reall:.:a 

la operación de filtrado y submuestreo al mismo tiempo. Sea L, donde k es el 1cui- nivel de la pirámide 

laplaciana FSD la cual se define matemáticamente como 

(421) 

donde / es una matriz de la misma dimensión de w y en la que todos los valores son cero excepto el 

valor central, que es uno. En el caso de la matriz de 3 por3, la matriz de ¡.queda definida como 

I = [~ ! ~] (4.22) 

Al analizar el proceso de fonnación de la Imagen en la pirámide laplaciana, L,, se revela que la pirámide 

gaussiana G, , es secuencialmente convolucionada con w, submuestreada, sobremuestreada, convoluclona-

TESIS CON 
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da con w otra vez y entonces ~estada con ella misma (ecuaciones 4.13 y 4.14), Sin embargo, si el paso de 

remuestreo no se realiza, el resultado es solo ligeramente diferente. ObséNense las siguientes ecuaciones 

L, =G4 -4w•[w•G,11 J, 1 =04 -w•w•G, 

=[1-w•w)•G, 
=[l+w)•[l-w)•G, 

(423) 

De aqul, la pirámide laplaclana FSD puede ser convertida a pirámide laplaciana a través de la conversl6n 

(4.24) 

La reconstrucción de la pirámide para obtener la Imagen original se realiza por conversiOn de Ja pirámide 

laplaciana FSO en una pirámide laplaciana; sin embargo, la pirámide laplaciana reconstruida no es una réplica 

exacta de la original (Burt, 1993). 

4.4. Plri\mlde de cociente de paso bajo (Ratio of Low Pass Pyram/ds) 

La pirámide de cociente de paso bajo (RoLP) adquiere su nombre a partir de la relación que eldste entre niveles 

sucesivos de la pirámide. Las pirámides RoLP son muy similares a la laplaciana: en vez de tomar la diferencia 

entre el nivel de una pirámide gaussiana, la RoLP toma la relaciOn entre niveles de una gaussiana. La pirámide 

RoLP, R, , se define matemáticamente como 

ª• R, = EXPANDCG:::) para k = n - 1,n - 2,. •••• 0 (425) 

y 

R,, = ª· (426) 

Cada nivel en la pirámide RoLP es la relación de dos niveles sucesivos en la pirámide gausslana. 

Sea 00 la imagen reconstruida de la pirámide RoLP. El proceso de reconstrucción es el Inverso del proceso de 

construcción 

º· = R,, (427) 

y 

G, = R,EXPAND(G,.,) para k =n-l.n-2 .... 0 (428) 

El proceso de reconstrucción para la pirámide RoLP es exacto o en otras palabras, G0 = G 0 . 
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4.5. Pirámide de gradientes 

El término pirámide de gradiente es Inapropiado. porque una pirámide de gradientes es una colección de cuatro 

pirámides. Dado que D., , representa el k""- nivel y l'"-la orientación de la pirámide de gradientes para una 

Imagen ¡ , D., , se obtiene de la convolución de G, ·con el filtro gradiente d1 , también llamado "filtrado orien-

lado de segunda derivada". 

D., =d1 •(G, +w•G,] (429) 

donde d,=[1 -1], (4.30) 

d, =[~ -1] 1 
o Ti (4.31) 

d, =[ ~1]. (4.32) y 

[-1 d, = o . º] 1 1 Ti (4.33) 

La reconstrucción. de una Imagen a partir de una pirámide de gradiente requiere una pirámide laplaclana y una 

pirámide laplaclana FSD como paso lntennedlo. Cada nivel de la pirámide de gradiente D., es convertido a su 

correspondiente segunda derivada en la pirámide o nivel orientado lapladano L., 

(4.34) 

Una pirámide laplaciana FSD, L1 , se forma entonces por la suma de sus pirámides orientadas 

(4.35) 

4.6. Pirámide de morfologla matemática (mathemat/cal morphology pyram/ds) 

La morfologla matemtttica es una herramienta para extraer componentes de una Imagen que sean útiles en la 

representación y descripción de la forma de una región, tales como contornos. El lenguaje de la morfologfa 
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matemática es la teorfa de conjuntos: éstos representan las formas de los objetos de una Imagen. La localiza­

ción de contamos se estima con filtros lineales aunque alteran la luminosidad del objeto. Por otro lado, los 

filtros morfolOglcos (Harallck, 1989) remueven detalles sin anadir Influencias en las escalas de grises y son 

apropiados para extraer formas (Toet, 1989). Esta sección contiene una eJCpllcaci6n breve de morfologla mate­

mática y sus operadores. 

Como antes indicamos, la resolución jerárquica, llamada piramidal, es producida por un filtro paso bajo y es 

entonces re muestreada para generar el siguiente nivel de resolución menor. Las bases de pirámide morfológica 

requieren del teorema de re muestreo morfológico el cual explica como una aproximación de filtrado relaciona a 

la Imagen muestreada. Esto explica que clase de fonnas son preservadas y cuales son eliminadas. 

Ahora bien, una imagen binaria discreta se representa en un espacio bidimensional entero (20) en un plano 

discreto z', donde cada elemento de un conjunto es una dupla (vecior bidimensional) cuyas coordenadas son 

(x,y) del phcel de una imagen. Sea /(x,y) y A(x,y) donde f(x,y) imagen de entrada y A(x,y) elemen­

to de estructura. f y A son funciones que asignan un valor de escala de grises (un número real del conjunto 

de números reales, a cada par de coordenadas (:c,y). 

los constructores de bloques de morfologla son los operadores de dilatación y erosión. A partJr de ellos 

podemos componer las operaciones de apertura y cierre. Son estas dos operaciones las que tienen mucha 

relación con la representación de fonnas. la descomposición y la extracción de primitivas. 

La dilatación es una transformación que combina dos conjuntos usando vectores de adición de conjuntos de 

elementos. SI A y B son conjuntos, la dilatación de A y B son los conjuntos de todas las posibles sumas 

de vectores del par de elementos, uno de A y otro de B . La dilatación se denota por el slmbolo ED y está 

matemi\ticamente definida como 
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A m B = { e E EN !e= a+ b para algunos a E A y b E B (4.36) 

donde A y B son los conjuntos en el N - espacio euclidiano (EN )con los elementos a y b , respec­

tivamente. La complejidad de la imagen de dilatación y erosión es similar a la de la convolución. Para 

entender el concepto de la dilatación, podrfa representar una linea recta en una imagen, que después de 

la dilatación, esta linea comienza a ampliarse (figura 4.4). 

ORIGEN 

Imagen 
A 

Elemmto estructural 
e 

Ffgur• 4.4. 
Ejemplo de dilatación. 

Resultado de Ja dilatación 
AIDB 



La erosión es la operación morfologla dual de la dilatación. La transformación de erosión combina dos conjun­

tos usando el vector de resta conjuntos de elementos. SI A y B son los conjuntos de datos en el N -espacio 

euclidiano con elementos a y b, respectivamente, la erosión se denota por el slmbolo e y matemáticamente 

•definecomo 

AE>B = { x e EN lx + b e A para cada b e B } (4.37) 

Una vez mas para conceptuallzar; asumase una llnea gruesa en una imagen. donde la llnea es lo suficiente­

mente gruesa para contener el elemento de estructura, y i&sta se comienza a reducir. SI e- llnea es dilatada 

y entonces erosionada. podrfa aparecer sin cambio porque la dilatación realiza su incremento, mientras la 

erosión pro\IOCD su reducción (figura 4.5) • 

"""'"" 

Elemenlo de estructura 
B •• Imagen 

A 

Figura'·'· 
EJanpk> de dllatación. 

Resultado de la aroei6n 
AE>B 

Usualmente se emplea la erosión y la dilatación por pares, ya sea la dllataclón seguida por la erosión o al 

revés. El resultado de esta aplicación sucesiva de erosiones y dilataciones es una eliminación de detalles 

menores, sin distorsionar la forma global del objeto. Como se ha visto, la dilatación expande una imagen y la 
erosión la contrae. 

Los filtros morfológicos son secuencias de operaciones morfológicas que tienen propiedades especiales con 

respecto a las formas en la imagen. Los filtros morfológicos son idempotentes y crecientes. ldempotentea 

aignifica que aplicaciones sucesivas del filtro deja el resultado sin cambios despui&s que el filtro ha sido 

aplicado por primera vez, similarmente al efecto de aplicar un filtro paso banda lineal sobre una sena1. Crecien­

te s~nifica que la operación mantiene relaciones de inclusión en las imtlgenes que transforma, o bien, si A es 

un subconjunto de B , entonces A filtrada por F es un subconjunto de B filtrado por F . 

Los filtros morfológicos slmples son transformaciones de apertura o de cierre. La apertura es una erosión 

seguida por una dilatación y es denotada por el slmbolo º. El cierre es una dilatación seguida por una erosión 

y denotado por el slmbolo • . 

Otras dos operaciones morfológicas apertura y cierre se describen de la siguiente forma. La apertura general­

mente suaviza el contorno de una Imagen. eliminando protuberancias delgadas. El cierre tambi~n tiende a 

suavizar secciones de contorno pero, en oposición a la apertura. Generalmente el cien-e fusiona separaciones 

estrechas y profundas, eliminando pequenos huecos y rellenando agujeros del contorno (González, 1992). 

i'ESiS 
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Mateméticamente, la apertura o cierre se denne como 

A 0 f=(JeA)EBA; 

A•f=(fEBA)eA; 

(4.38) 

(4.39) 

donde A es la imagen y f el elemento de estructura. Estos filtros son también paso bajas porque 

atenúan fluctuaciones de altas frecuencias entre el grupo y sus complementos. La apertura y cierre son 

considerados operadores duales porque uno trabaja sobre el frente y el otro sobre el fondo de la imagen. 

Para asegurar que el frente y fondo de una imagen sean tratados igualmente, se emplearán aperturas y 
cierres seguidos unos de otros. Los filtros morfológicos más frecuentes son la combinación de apertura y 

cierre, o cierre y apertura. Aqul se usa F para representar un filtro cierre-apertura 

F=(Aef)of. (4.40) 

Hasta aqul se han definido los filtros morfológicos, por lo que se puede describir la generación de piramldes 

morfológicas de manera similar a la generación de pirámides gaussianas. Para generarla pirámide, la imagen 

actual es filtrada y submuestreada. Sea ¡ la imagen original; la base de la pirámide, M 0 , necesita ser una 

copia morfológicamente filtrada de ¡ ; el filtro usado para generar M 0 deterrninará qué filtro se debe usar para 

reconstruir la pirámide. La función REDUCE se puede definir nuevamente, en este caso como filtro morfoló­

gico de la imagen seguida de un submuestreo. 

Para generar el siguiente nivel en la pirámide, REDUCE sera aplicado a los niveles actuales. Sea M 0 la 

base de la piramidey 

M, = REDUCE(M,_.) para ISkSn (4.41) 

donde n profundidad de la pirámide y REDUCE F(M,_,)h. De aqul, una piramide de diferencla11, 

similar a la pirámide laplaclana lineal que puede ser construida 

D.=M. (4.42) 

y 

D, =M, -EXPAND(M,.,} para k=n-l,n-2, ••• 0 (4.43) 

Aqul, la funciOn EXPAND se define como un submuestreo seguido por un cierre. REDUCE y EXPAND 
pueden utilizar cualquier filtro; sin embargo, el usuario debe asegurarse de que el filtro usado en la fun­

ción EXPAND sea complementarlo al filtro empleado en la funciOn REDUCE. 
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SI el filtrado de la Imagen fuente ¡es un ciene, entonces se debe llevar a cabo una reconstrucción mlnlma y 

la !unción EXPAND deberá usar el filtro de erosión. 

SI el filtrado Inicial de la Imagen fuente /es una apertura, entonces se debe llevar a cabo una reconstrucción 

máxima y la !unción de EXPAND deberá usar el filtro de dilatación. 

La reconstrucción de la pirámide es de nuevo sencilla. La reconstrucción de la Imagen, M0 , puede ser 

obtenida con 

ft:i,.=D. (4.44) 

y 

JI?, = D, + EXPAND(St,.,) para k = n -1,n -2 ••• 0 (4.45) 

M. es una reconstrucción exacta de la pirámide. 

4.7. Fusión de Imagen usando la transfonnada de onduleta 

La teorfa de las onduletas se refiere a la representación de una función en términos de una familia blparamétri­

ca de dilataciones y traslaciones de una función fija que, en general, no es senoidal, por ejemplo 

f(x) = J ,.¡aj-~11'( x: b }'rf(a,b )dadb 

- Wrf es una transformada de f adecuadamente definida. 

Sea 11' e L' ( !R). La .función dilatada y trasladada se define 

111' ••• (t)= 1°1-Y,ll'(' :b ) .................. o"' a e m .be 9l (4.46) 

La reconstrucción de la función original se hace a partir de sus onduletas de descomposición. Para realizar la 

descomposición y la construcción de la función existe la condición de que 11' tenga una "atenuación suficien­

te•, esto es 

(4.47) 

donde 'l'(m) es la transformada de Fourier de !l'(t ). Para propósitos prácticos se puede utilizar la 

versión discreta de la transformada de onduleta. Considerando una senara resoluciones sucesivas sepa­
radas por un factor de 2, latransformada discreta deonduleta puede ser definida para a= 2• y b = n2•, 

donde m y n son enteros. De modo attemativo, se imagina un desarrollo en serie 
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f(1)= :~:::c ... 'P'.,.(1) •. ... (4.48) 

donde 'P'.,,.(1)= :Í~~'P'[z-·.1-'n]. y 'P' •.• (1) constituye una base ortonormal, asf que los coeficientes 
de la transformada de onduleta pueden ser obtenidos por el producto interno 

c •.• ~(f,fP'~;.)= j'P' ... (1)f(1)d1 (4.49) 

Para constru~r un ,análisis muttirresolucl6n, son necesarios que la función de escalamiento ; , asf como sus 

versiones de dilatación y translación (dilatad and translated), cumplan con ~ •.• (t) = 2_,,, ?[r• t - n]. Para 

una m dada, las·;; • .,. son ortononnales. Sea V,.. un espacio extendido sobre las ;,.,,, con una resolución de 

2"". Un análisis multirresolucl6n es una serie de subespaclos sucesivos anidados se generan 
••••• e ~ e V. e V., e Jl_1 e ~2 e: ....••.. Para cada m los <P._,, constituyen un espacio W,.. que es exacta­

mente un complemento ortonormal de V. en V,.._,. Matemáticamente se tiene V,. .LW,. y Y,._1 =Y,. EBW,.. 
El análisis multlrresolución requiere un grupo de subespaclos anidados como se ilustra en la figura 4.6. La 

representación en el espacio de frecuencia de la figura 4.6 se muestra de manera intuitiva en la figura 4.7. 

Flgu,.. 4.1. 
Espacios de muttlrresoluciOn anldadOS. El espacio V0 puede ser descompuesto en un subespacio de resolud6n mas b..,o V¡ ; la 
difemncia entre V0 y V. puede ser representada por el subespacio complementario W.. Slmllmmente. ae deseompone V¡ en 

v,vw,. 

Flgur. •.7. 
ReptesentaclOn en el espack> de frecuencia de la figura 4.6. 

Los coeficientesª•-•.• =(f,;._1 •• ) y ª•·• = (f,;.,.) describen las aproximaciones de la función f a las 

resoluciones 2"' y 2•-1, respectivamente, mientras que los coeficientes e,,.,,. =(f.,"'"'·") describen la Infor­
mación perdida cuando se va de una aproximación a otra. 
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,, 
Dado que h.= 2'' j9l(1-n»(21}d1 y g 1 = (-IY h,_1 , se puede demostrar que existen relaclonesrecurslvas 

entre coeficientes e,,.,,. y a,,._,, y son 

(4.50) 

(4,51) 

Estas ecuaciones representan operaciones de filtrado usando un filtro paso bajo h y uno paso alto g . SI la 

función f está dada en forma muestreada, entonces se pueden usar estas muestras para una aproximación 

de coeficientes de resolución de orden alto ªº·". La aproximación de las funciones se calcula recursivamente 
combinando una operación de submuestreo con la operación de filtrado. Debido a sus asociaciones con bases 

de onduletas ortononnales, estos filtros proporcionan una reconstrucción perfecta como en el caso de los 

filtros 

(4.52) 

Se han construidos filtros de respuesta a Impulso finito (FIR) para la transformacl6n de onduleta y se han 

utilizado tanto para la reconstrucción como para la descomposición. Sin embargo. estos filtros no son simé­

tricos y son de fase no lineal. 

Desafortunadamente, no existen filtros FIR ortonormales nontriviales con fase lineal y propiedades perfectas. 

Una solucfón es relajar la condición de utilizar el mismo filtro para usar la reconstrucción y la descomposición. 

y adoptar las llamadas bases biortonormales; asl las propiedades de fase lineal se pueden preservar. En este 

esquema, ta descomposición se sigue haciendo usando las ecuaciónes 4.50 y 4.51. La reconstrucción se 

acampana por un grupo diferente de filtros 

(4.53) 

Las siguientes condiciones se imponen para asegurar una reconstrucción perfecta 

(4.54) 

(4.55) 

(4.56) 

Las relaciones entre los filtros y las funciones onduleta y de escalamiento están dadas por las ecuaciones 

91(1 )= L'.h.91(21-11) 

¡0'(1)= 'L:Ji.¡(21-n) . 
(4.57) 

(4.58) 
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ll'V)= .l;c.!6(21-n) " .. . - (4.59) 

y¡(t),,; }:g.?'(2t-"n) (4.60) . 
La estructura de funciones de banco de filtros con su onduleta asociada y funciones de escalamiento se 

presentan en la figura 4.8. 

·~··· .:-.:. 
Jl ._... 

eM iM 

"' "' Flgu,. •.l. 
Estructura de un b.-.co da ftttroa y sus correspondientes ondu'8ta. 

Como en el caso de la transfonnada 20 de Fourier, la transfonnada de onduleta bidimensional se considera 

como una extensión sencilla del caso en una dimensión. La figura 4.9 muestra la descomposición piramidal 

multlescala de una Imagen a/' La operación de filtrado con los filtros h y g se aplica a lo largo de la dirección 

horizontal (lineas), seguido por una operación de submuestreo (clown-sampling) a lo largo de las lineas. Las 

dos Imágenes resultantes son filtradas a lo largo de la dirección vertical (columnas), seguido por la operación 

de submuestreo a Jo largo de cada columna. De esta fonna, en el primer nivel obtenemos cuatro nuevas 

Imágenes correspondientes a a 1 , d1
1 

• d 1
1 

• y d 1
1 

, que son cuatro veces más pequenos que la Inicial. Estas 
sublmágenes corresponden a las bandas de salidas de bajo-bajo (Ll), bajo-alto (LH), alto-bajo (HL), y alto-alto 

(HH). SI se continúa procesando, y se van pennutando los resultados tras cada etapa de filtrado, llegarlamos 

a una distribución como se muestra en la figura 4.10. El esquema de reconstrucción de la Imagen se muestra 
en la figura 4.11. 
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Flgur. 4.10. 
Ejemplo de una Imagen de 68'\al en 2-0 OWT con tres niveles de deaccmpo&iclón: ntvetea de deacompoa~ón. 1, 2, 3, H bandas 

de frecuencia alla. L bandm de frecuencia baja. Oeepués de un n!Yel de desccmpo6id6n, ge tienen 4 bandas de frecuencia 
bajo-bajo (LL), bajo-atto (LH), allo-tta;o (Hl) y attCHlho (HH). El siguiente nlYel de descomposición se apUca en la banda bajo­

ba)o, LL. del estado de desccmpmlciOn actual. el cual 5'Que el procedimiento de de&eompoUclón recursivo. De aqul, un nlWlll N 
de deseompoaición seré finalmente 3N+1 bandaa de frecuencias diferente&. Octavas de una DWT bkHmenak>nal de l18S niveles. 

Flg. 4.11. 
Reconstrudón de una Imagen Utilizando La transformada de onduleta discreta Inversa bidlmen!Won.i. 2 f 1 sobremuestreo 

lfneas, l f 2 sobremuestreo COiumnas. 

4.8. Técnicas de decisión de fusión piramidal 

Las pirámides son una manera simple y conveniente de representar una Imagen sobre el rango de resolución 

espacial. Al combinar las Imágenes en cada nivel de la pirámide, la Imagen compuesta a partir de la recons­
trucción de la piramidal, tendrá consistencia sobre todas las resoluciones. 

Cuando se fusionan dos pirámides, cada nivel es fusionado en un nivel compuesto, resultando una pirámide 

compuesta. La pirámide compuesta se forma por la fusión de las pirámides A y B la cual es reconstruida por 
la ecuación 4.61. 

Cada nivel de la pirámide compuesta se define como 

C, = FUSE(A.,B,) para k =n,n-l,n-2, •••• 0 (4.61) 

y n es el número de niveles. FUSE es la función que convierte las dos imtlgenes en la compuesta, 

usando una técnica de fusión. 

TESIS CON 
._F_AL_~_D_E _Q_RI_TG_EB_. 
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4.8.1 Fusión promedio 

El método más simple de fusión de Imágenes es tomar el promedio de dos Imágenes pixel por pixel. Sin 

embargo, cuando este método se toma directo. el contraste de figuras presentes en las imágenes se reduce. 

Para resolver este problema, esquemas de fusión basados en pirámides fueron propuestos por Burt, 19841, 

1993 y Toet. 1989. 

La primera aproximación propuesta por Burt en 1984 para .., modelo para fusión binocular en la visión estéreo 

humana, usa una plrnmlde laptaclana y una regla de selección méxima a cada punto de la plmmlde de trans­

formación. Toet, 1989 usa una plrtlmlde de cocientes de paso bajo y una regla de millxlma de selección para 

fusionar Imágenes en el visible y en el Infrarrojo. Plrtlmldes de gradiente con Información direccional también 

fueron propuestas por Burt en 1993, con un esquema de fusión diferente basado en una medida de actividad 

dentro de una pequena ventana en lugar del promedio pixel-pixel (figura 4.12) . 

.. _.A 
• 

• ..... "-Ion ... 

• -· ~ -· ~ 

• 

------• .. ...... 
Figura .t.12. 

Representación de reglas de tusiOn basada .i pbull y en ventana. 

Cuando se combinan dos Imágenes, una aproximación Intuitiva puede ser el promedio de los plxeles de las 

imágenes fuentes para obtener el valor correspondiente de pixel en la imagen compuesta. Esta apl'DJcimaciOn 

es no deseada porque las figuras que aparecen en una Imagen y no en otras, dan una composición con un 

contraste reducido o aparecerian sobrepuestas en figuras desde las otras lmillgenes. Para evitar el problema de 

fusión de promedio, la Imagen compuesta puede seroblenida seleccionando pl""les de sus imillgenes fuentes. 

4.8.2 MAxlmo contraste 

La lógica detrás de este método es que al seleccionar detalles de máximo contraste. la fusión de imagenes 

dará un mejor detalle para el análisis humano. La expresión del contraste de la función FUSE se implementa 

en una modalidad de pixel a pixel, como sigue (Toet, 1989) 
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C(i.j) = { A(i1cU;.~'.'.'.~:~.~~:~~~.'.~.~:.~~::2.- lj (4.62) 

e(· •)-{ A(i.j): cucmdd¡A(i,j) <! jB(i,j) 
1
'
1 - B(i,j), .... : ................•........ .otros (4.63) 

Sin embargo, otras referencias Implementan el contraste _de fusión de manera diferente (Marshall, 1994) 

e•(· •)-{A(i,f)cuandd¡A(i,j)- lj <! jB(i,j) 
l,J -

B(i,j), ....... - ..................... .otros 
(4.64) 

donde C(i,j) es el término que define los coeficientes de la Imagen fusionada C en para toda i, j. A 
y B representan cada Imagen de entrada. 

En el caso de la pirámide RoLP la seleccl6n de pixel utiliza una área local de contraste para determinar cuéles 

plxeles van a ser seleccionados. El contraste de un pixel está definido como el cociente de lumlnancia del plxel 

y su lumlnancia de fondo (background),entre esta última, es decir, 

• (i j) = !:J,i.J1(-:-_l:_.Ji,j) = _gµ)_ - 1 
Contraste ' L, i,j) L•\i,j) • (4.65) 

donde L , lumlnancia en (i,,j), o simplemente la intensidad de pixel, y ltt la luminancia de fondo para 

el érea. Nótese que el cociente entre L y L, es el valor de la pirémlde RoLP; para conseguir un contraste 

para un cierto valor de pixel, simplemente restar un valor de la RoLP. 

El ojo humano detecta contrastes muy bien. Cuando hablamos de ventajas en reglas de fusión, los pixeles de 

ma>dmo contraste son seleccionados para cada Imagen fuente de la fonna compuesta. 

U el al, 1995 aplican la regla de fusión máxima, ilustrando dos aspectos, si el mismo objeto aparece con 

mayor contraste en la Imagen A que en la imagen B , en la fusión, el objeto de la Imagen A será preservado 

mientras el objeto de la Imagen B será ignorado. De otra forma, suponiendo que los llmites externos aparecen 

más claros en la imagen A mientras que los llmites internos del objeto aparecen más claros en la imagen B, 
los coeficientes de la transformada de onduleta de los objetos en la imagen A y B dominaran en djferentes 

niveles de resolución. Basados en la regla de selección máxima (maxímum solectíon), ambas estructuras, 

tanto las externas de la Imagen A , como las internas de la imagen B , seran preservadas en la Imagen 

fusionada. En la figura 4.13 se presenta el esquema de fusión básico. 

Debido a la compactación (compactness), ortogonalidad y habilidad de análisis direccional, la transformada 

de onduleta puede extraer efectivamente estructuras salientes a diferentes escalas. Los elementos útiles en la 

imagen usualmente son mayores a un pixel, porque la regla de selección de máximos pixel por pixel puede no 
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Flguni 4.13. 
Esquema de fusiOn b411sN:o. 

1 ••i-•• 1 c......,...,._ 
deonduishs 
fu•b-..... 

ser apropiada (LI el al, 1995). Burt, 1993 propuso un esquema basado en una decislOn de area. Las Imágenes 

son primero descompuestas en una pirámide gradiente. La variancia de cada imagen es tomada sobre venta­

nas de 3x3 y 5x5, consJderándola como una medida de la actividad asociada con el pixel central de la ventana. 

SI las medidas de actividad en las localidades correspondientes son cercanas entre si; el promedio de las dos 

es considerado como un nuevo valor, de otro modo el valor mayor es el que se e ligo. 

El calculo de la variancia puede ser considerado como una operación de filtrado paso alto no lineal y la 

pirámide laplaciana puede ser estimada como una operación de filtrado paso alto lineal. La medida de actividad 

es equivalente a una cascada de un filtro lineal paso alto con un filtro no lineal paso alto, por lo que no tiene un 

significado flsico claro. 

4.8.3 Verificación de consistencia 

LI et al. 1995 usaron el valor mé>dmo absoluto dentro de una ventana como una medida de la actividad 

asociada con el pixel central. De esta manera, un valor eficiente indica la presencia de un patrón dominante en 

el érea local. Un mapa de decisión binaria del mismo tamano de la transformada de onduleta es entonces 

creado para el registro de los resultados se~ccionados con base en la regla de máxima selección. Este mapa 

binario está sujeto a una.verificaciónde consistencia. Especiflcamente, si el valor del pixel central se seleccio­

na de la Imagen A mientras la mayorla de los valores de pixeles alrededor se seleccionan de la Imagen B, el 

valor del pixel central es entonces sustituido por el pixel de la imagen B . En la Implementación, un filtro de 

mayorla (que produce uno si el número de unos sobrepasa al de ceros, y produce ceros en el otro caso), es 

aplicado para obtener el mapa de decis*ón binaria; el mapa es entonces negado y seguido por ta aplicación del 

filtro de mayorf•. 

El resultado del mapa es negado nuevamente. Una imagen fusionada finalmente se obtiene basada en el mapa 

de decisión binaria. El esquema del diagrama de la selección de figuras se encuentra en la figura 4.14. Dicho 

esquema ayuda a asegurar que los patrones dominantes se incorporen completamente en ta nueva imagen. 
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Figura ... 1 ... 
Esquema de seleeciOn de figuras modificado. Propuesto por U et al, 1995. 

4.8.4. Medida de la conespondencla y saliente. 

Medidas da saliente 

El problema con la tusión por contraste es su susceptibilidad al ruido. Las lmagenes ruidosas son Upicamente 

de alto contraste. Burt. en 1993. define dos fonnas distintas de combinación: selección y promedio. Para 

trabajar este m~todo es necesario una m~trica para indicar cuttndo usar selección y cu3ndo emplear prome­

dio: dicha métrica se llama correspondencia (match). Cuando las dos imágenes son diametralmente diferen· 

tes, la Imagen compuesta podrfa seleccionar la componente con mayores salientes (salionce). Sin embargo, 

cuando dos imágenes son similares, la Imagen compuesta podrfa contener la media de dos Imágenes fUente. 

Esta técnica hace lo posible para reducir el ruido sin producir doble exposición de artefactos (Burt, 1993). 

una buena medida de la saliente es la Intensidad del pixel. Para obtener la saliente de una muestra dada se 

usa la intensidad del pixel indivtdual o, alternativamente. el promedio de la intensidad de los pixel de áreas 

pequenas de la muestra. La media de la intensidad del pixel puede ser matemáticamente definida como un 

promedio ponderado sobre un érea p. usando S1 (i,j)como una medida de salientes del pixel (i.j) para la 

Imagen k, como sigue {Theodore, 1999) 

s,(1.1)= fp(i,fr,(; + i,J + /), (4.66) 
l,J•·"' 

donde m puede Ir desde un valor de O, el cual podrta ser una muestra individual, al valor de dos, Incluyendo una 

ventana de 5x5 o 3x3 plxetes alrededor la muestra. La saliente sobre el área p se define como una energla 

local o vartancla. 

El valor de p{;',f)es la ponderación de la muestra dentro del área o vecindad p: muestras cercanas a la 

posición (i,j) tienen altos valores de ponderación. La función p cumple el mismo propósito que Ja función 

lit. El valor que regresa por P.{;+;' ,j + /) representa el valor de pixel dentro de la posición en la imagen 

(i,j). desplazado por;' y f. es decir, se puede interpretar a P. como la matriz indexada por (1 + ;',j + /). 
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Medida de correspondencia (match) 

La medida de correspondencia se usa para determinar qué modo de combinaclOn se aplica en cada posición 

de la muestra, Y~ sea sel~~lón '? Pro~t?dio. 

La Intensidad relatiV~ del P-1~~1 entr~ las dos lm.égenes puede utilizarse como medida de- c·arr~spondencla. asl 

como ta corfeíáciÓn ~ í:>uBde Ui1ilzár también ·de Igual manera 

Se define m.aterri~~~-~~~l~·:Í·~~~~-~-spon~~cla de la Imagen A a B • Al AB , como la ~~-ladOn nonnalizada 

entre A y e, dentro del área p ; 

.· ·. 2~f~(i',/),i{¡+i',J+/}B(;+;',J+/) 
M ,.(1,j) = ~~s:;(i,J)+ s.(i,J) ___ _ (4.67) 

donde m puede tener un rango de O a 2, dependiendo del área deseada de p (cero para un punto 

Individua!, dos para una matriz de 5x5). la medida de correspondencia están entre -1 y 1. Los valores 

cercanos a cero Indican una correlación baja y los valores cercanos a -1 o 1 lndtcan una correlación atta. 

Cada nivel de pirámide puede ser tuslonado por prueba de medida de correspondencia entre las dos image.­

y el nivel dado. SI la medida de correspondencia es baja en una posición dada, entonces los coeficientes de la 

pin\mlde fuente con una alta saliente son copiados en la imagen compuesta. Si la medida de correspondencia 

es atta, el pixel de la Imagen fuente es promediado y copiado en la imagen compuesta (Burt, 1993). 

Regla de combinación 

Esta t~nlca de combinación puede ser implementada como un promedio ponderado en la cual ~s valores de 

ponderación dependen de las medidas de correspondencia y salientes. La función FUSE, antes referida, puede 

ser entonces descrita como (Theodore, 1999) 

C(i,J) = w,(i,j)A(i,J)+ w.(i,J)B(i,j). (4.68) 

donde w,. y wH pesos asignados para las imágenes fuente A y B respectivamente; y w A + w11 = 1. 

Hay dos maneras comunes para implementar las funckmes de pesos w14 y w8 : una manera es seleccionar un 

umbral a para la medida de correspondencia. Se puede lijar w, y w8 para 1 y O o O y 1, respectivamente, 

cuando la correspondencia es menor que a; la otra fijar valores w14 y w,, entre-0.5y 0.5 cuando la corres-­

pendencia esta arriba de a. Esto podrla ser matemAticamente expresado como 

si a <umbral (4.69) 

w,. =0.5 y w,. =0.5 
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de otro modo 

si s. <:.S• 

WA = 1 y WR =o. o bien w. =,o y w. = 1 

Esta técnica requiere pruebas extensivas para encontrar una a apropiada para cada tipo ele Imagen u sacia y 
no permite cambios graduales entre la 'selección y promedio. Burt, 1993 propone un valor ele a de 0.75. 

otra forma comlln pára''1mpleme~/¡;¡',.,'ndón de peso es ~signar el valor de ponderación basado en una llnea 

ele transformación llneal entre .1 y· o. co;.,o sigue (Burt, 1993) 
. ' "!' . 

. ~ '.: '· . '.·. . ' ·: .. : ' 

si MAR S a. entonces w~~·= O y· ~ ... t.~ 1: (4.70) 

de otra manera, w 

w =.!_._.!_(1-MAl!.).y W . 1 w 
"'"' 2 2 1-a ..t..-= - "''" 

(4.71) 

deotromodo 

Los pesos mayores son asignados a 1.a Imagen fuente con el mayor valor ele saliente. 

El paso final ele la fUslón e's la transformación Inversa ele la pirámide en la cual la Imagen combinada C, se 

recupera de su representación plramidál. 
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Procesamiento de imágenes 

En la primera etapa de procesamiento de imagenes es importante considerar datos especificas de origen 

como la cobertura del satélite, los aspectos de operativos de la agencia espacial que maneja el satélite, el nivel 

de procesamiento geométrico y radlométrico, las limitaciones atmosf6icas, la geocodiflcaclOn, las correccicr 

nes geométricas de los datos, los puntos de control (número, distribución, precisión), moctek> dtgital del terreno 

y método de remuestreo. 

5.1 Adquisición de datos satelltales 

Una de las fuentes de Información satelital mas usadas, proviene del sensor ópticos denominado •Mapeador 

tématico mejorado" (Enhanced Themalic MapperPlus ETM+), montado en el satélite Landsat 7 lanzado desde 

el 15 de abril de 1999. Sus caracterlstlcas son: altitud: 705 km, lncllnaclón: 98.2°; modo descendente; 

repetición del ciclo: 16 dlas. El instrumento ETM• en el satélite landsat 7 contiene sensores para detectar la 

energla electromagnética reflejada de la Tlerra en siete longitudes de onda especificas: visible e Infrarrojo 

cercano con bandas 1, 2, 3, 4 y la pancromática con un rango entre 0.4 y 1.0 J.1111 , en el Infrarrojo con bandas 

5 y 7 de un rango espectral entre 1.0 y 3.0 µm. Por último, la longitud de onda térmica de la banda 6 está en 

un rango espectral entre B.O y 12.0 µm . Las bandas 1, 2. 3, 4, 5, y 7 tienen una resolución de pixel de 30m, 

la pancromática de 15m y la térmica de 120m. La fecha de adquisición de la escena de estudio es el 21 de 

marzo de 2000. 

Además existen nuevos satélites de muy alta resolución, dlsenados para proporcionar información detallada. 

Entre estos encuentra el QulckBlrd 2 lanzado el 18 de octubre de 2001. El ancho de barrido es de 22km. Tiene 

bandas mulliespectrales en la reglón del visible: azul 0.45-0.52 µm , verde 0.52-0.60 µm , rojo 0.63·0.69 µm, 
cercano IR 0.76-0.89 µm y una banda pancromática en 0.45-0.90 JDn • La resolución es de 0.64m en pancro­

m&'ltico y de 4m en multiespectral. 

El radarsat fue lanzado el 4 noviembre de 1995, y esta equipado con un radar de apertura sintética (SAR), que 

opera de distintos modos, variadas resoluciones, áreas de cobertura y ángulos de incidencia. Su órbita se 

repite cada 24 dlas. La Imagen utilizada en este estudio es un producto de tipo path lmage SGF. En este 

producto los dalos ya fueron convertidos de atcance inclinado a alcance terrestre (presentación en el plano) y 

con un procesamiento multi-vistas; en esta imagen el número de vistas (looks). En alcance y azimut es de 1 x 

1 m con tamano de pixel 6.25 X 6.25m. La imagen tiene orientación modo descendente en la dirección de la 

órbila. Los dalos se distribuyen en un rango dinámico de 16 bits, y la imagen es de modo fino F1 (SAR FINE 

1 FAR), con un identrticador de escena de C0022894, y de órbita ID: 12876. A la fecha de toma de la Imagen la 
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antena de radarsat operó con una frecuencia de microonda conocida como Banda C (5.3 GHz de frecuencia), 

cuya longitud de onda de 5.6cm y con una polarización horizontal semejante (HH), la resolución espacial es de 

8.3 x 8.4m en alcance x azimut, con fecha de adquisición de la Imagen es el 23 de abril de 1998. 

La Imagen ERS-2 es un tlpo de producto de precisión (PRI) (Procislon /mage); como producto esttmdar. No 

tiene corrección radiométrica, inducidos por efectos del terreno. Asf, la Imagen no está geocodificada con 

distorsiones de terreno (efectos de Inversión de relieve, de acortamiento y de sombras). Se adquirió el 19 de 

septiembre 1997 , de la órbita 12634; cuando el radar trabajo a una longitud de banda C (5.3 GHz), con 
polarización vertical W, teniendo reducción de speckle por procesamiento multl-vlstas (tres looks). El alcance 

Inclinado fue corregido a alcance terrestre. La resolución espacial es de 30 m en profundidad y azimut, el 

ta mano de pixel de 12.Sm y un área de cobertura de 102km. El ángulo de Incidencia es de 23°. 

5.2 Procesamiento digital de lmtigenes y resultados 

Todas las rectificaciones especificas y realces de los datos en Ja imagen se aplicaron a priori a la fusión de 

imagen. El preprocesamlento digital se realizo antes de fusionar; sin embargo, la forma de realizarlo fue 

diferente para cada tipo de sensor. En esta sección, se comentarán los métodos de procesamientos necesa· 

rios para estandarizar tas imágenes al mismo formato, es decir, para referirlas a un sistema común de proyec­

ción cartográfica y a un mismo tamano de pixel. La filtración de ruido, la normalización radlométrlca y la 

corrección geométrica permitieron evitar el Introducir artefactos u objetos que generan Información errónea en 

el proceso de fusión. 

5.2.1 Radar 

5.2. 1.1 Calibración de retrodispersión on radar 

La calibración es un prOceso de ajuste de datos que asegura que el radar y el sistema de la se.,al medida sean 

consistentes y lo más exactos como sea posible. Antes del análisis, Ja mayorfa de las imágenes del radar 

requieren una calibración relativa. La calibración relativa es para corregir las variaciones conocidas en la antena 

del radar, tales como los sistemas de respuesta, el aseguramiento de la uniformidad de datos y la reproducibi­

lidad de las medidas durante el tiempo de adquisición. Si se desean hacer medidas cuantitativas exactas de la 

representación de energla real de regreso al sensor es necesario una calibración absoluta. 

La calibración absoluta, intenta relacionar la magnitud de la fuerza de la senal grabada con la cantidad real de 

energfa retrodispersada. Lograrlo exige medidas detalladas de las propiedades del sistema de radar, asl como 

de las medidas cuantitativas de las propiedades de las zonas de estudio especifica, asociadas con dispositi· 

vos que pueden ponerse en Ja Tierra para adquirir datos y asl calibrar la imagen. Estos dispositivos reciben la 

set'lal del radar de entrada, la amplifican y transmiten la senal de retomo de fuerza conocida de regreso al radar. 

Sabiendo la fuerza real de retomo de la senal en la imagen, la respuesta de otros objetos puede referirse a ella. 
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Para extraer datos de calibración a partir de pbceles en la Imagen, se requiere de una operación inversa de 

escala de salida. Cada pixel en los datos de salida se representa por uno o dos nümeros digitales (DN), los 

cuales representan la magnitud del pixel detectado. 

Los plxeles binarios en nümeros digitales pueden convertirse en un coeficiente de retrodispersi6n (backscat­

tel) (sigma nought) (uº). Para esto se requiere el conocimiento del angulo de incidencia sobre el pixel descrito 
en Ja Imagen. El procedimiento se describe en los apéndices A y B para ERS-2 y radarsal 

., .......... ootpwol 

Flgur• 5.1. 
Comparación de tas Imágenes original y retrochspersada: satélite ERS 

Figura 5.2. 
Comparación de las imágenes original e imagen relrod1spersada; satélite radarsat 

Las figuras 5.1 y 5.2 penmten la comparación de la imagen original y retrodispersada. Especialmente en el 

caso de las imágenes ERS-2 (figura 5.1 ); después de calcular sigma (a) se ve que la imagen retrodispersada 

y la imagen en niveles de grises cambia por un factor de calibración del ERS-2. De hecho los números digitales 

en el producto PRI son directamente relcionados con el pº (brillo) y aº por la relación 
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[DNf =con.vtantePº =con.vtantex~:~ena=con.vtan·t~(a)xaº Lacons~nte (a) 

es una función dependiendo del ángulo local de incidencia y se define como cons tari te{ a) = K ~ena,~, donde 

K constante de calibración y ª"' Angulo de incidencia de referencia, por ejemplo 23 grados, qu~Cs'!.1 ángulo 
medio de incidencia en ERS SAR. K está especificando el tipo de datos del producto • Esto no sucede con 

radarsat (figura 5.2) ya que el sistema de calibración tiene mantenimiento regular. Aunque se puede estimar la 

magnitud de error radlométrico en el producto original por referencia a los datos de corrección beta nought 
publicados por radarsat. 

El objetivo de esta etapa fue obtener un producto tal que nos permita entender las relaciones entre retrodisper­

sores y parámetros geoflsicos. Sin embargo la necesidad de tener datos más cuantitativos, requiere de imá­

genes calibradas. Para comparar datos de diferentes sensores se necesita extraer parámetros geoflslcos de 

medidas de retrodispersl6n usando ciertos modelos. Además se necesita construir bases de datos con medi­

das de retrodispersl6n de diferentes tipos de terreno o ángulos de Incidencia, etc. 

Los requertmlentos de calibración en la imagen SAR para parámetros geoflsicos son reportados por Freeman 

1992. Asl por ejemplo, el valor necesario para una calibración relativa en eldracci6n temática y el monitoreo de 

vegetación midiendo Ja densidad de biomasa con 25% y un Indice de área foliares (LAI, Leaf Area lnde>c:) entre 

cero y dos; requiere una calibración de <0.5 dB. Para estudios de la húmedad de suelos (20% de variación en 

cada nivel (:t0.3gm/cm1) se necesita una calibración relativa de < 0.5 dB. 

Generalmente, los conteos digitales en la imagen de radar se representan en amplitud, pero en algunos casos 

se simbolizan en energla. La tabla 5.1 muestra la relación de conversión y la figura 5.3 indica los histogramas 

de amplitud y energla de una imagen de radar. 

Formatos 

Dec1beles a amplitud JA =[i;li 
Amplitud a decibeles 108 =10•1og{1/} 

Amplitud a energla 

Energla a amplitud 
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Histograma 
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Flgur• 1.3. 
Representación de energla y amplitud. 

5. 2. 1.2 Reducción del ruido (fillro de Lee, fillro de Frost y gamma-MAP) 

---

En el caso de las Imágenes SAR, la reducción de ruido es una operación elemenlal. La reducción del speckle 

puede realizarse en varios astados de procesamiento. Pero la aplicación de un filtro es aconsejable antes de 

geocodlficar. Esto se debe a que el speckle Incorpora degradación de la Imagen y dificulta la determinación de 

los puntos de control para la calibración geométrica e interfiere en el proceso de clastficaclón. 

El coeficiente de variación, es un parámetro de entrada para la mayorla de los filtros. Este se calcula directa­

mente de la escena de estudio, como el ruido speckle de una Imagen. Tambi•n se puede modelar matemática .. 

mente como ruido multiplicativo con un promedio de 1. El coeficiente de variación o desviación esténdar del 

ruido se puede definir matemáticamente como 

-vvaria11cia 
Coeficiente de variación ;:: - -- -~-­

med/ti 
(5.1) 

En las tablas 5.2 y 5.3 se dan los coeficientes de variación calculados para las lmégenes de radarsat y ERS-

2. En la tabla 5.2 se comparan valores teóricos del coeficiente de variación para diversas escenas de radar con 

el valor practico calculado. En el caso de la Imagen de radarsat y ERS-2 los coeficientes de variación fueron 

parecidos a los reportados. Asl, para el célculo de los filtros que suprimen el ruido se tomó el valor práctico. La 
tabla 5.3 da los valores de coeficiente del variación comparando diferentes filtros gamma-MAP, Lee y Frost. Los 

resultados nos Indican que el mejor fiHro es el filtro gamma-MAP. Capstlck (2001) estudió loa efectos de la 

reducción de speckle en datos de ERS con diferentes ftltros y encontró que el ftltrO gamma-MAP da buenos 

resultados, visualmente (figura 5.4). Se considera que la proporción entre ruido y pérdida de resolución e8 

aceptable entre dichos factores. 

Más adelante, se concluyo que para la Imagen de radarsat era necesario aplicar nuevamente el filtro gamma­

MAP. El coeficiente de variación cambió de 0.132339 a 0.072868, pero la Imagen reauttente perdió mucho& 

detalles. No obstante, se aplicó el !litro por que el speckle Interfiere de modo Importante en la clasificación 

como se explicaré en el •lgulente capitulo. En la figura 5.5 se ve la comparación aplicando el filtro una y do& 

veces. 

TESIS~ 
F'A TLA DE r-.' :: ;('- :71'JT l .__tUi _____ . __ l:' r·..t_2_~~ 

87 



•IFl1tra .. La9 

oi:IFlltTVdeFn.at 
Flgur. 6.4. 

Comparación de Jos filtros para suprimir el speekle. Imagen de radar. 

•IFllV'o•plc..so-.,.• DIFlllro•plkadod~--

Flgurm 5.5. 
Comparación del filtro gamma·MAP aplicado una y dos veces. 
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RADARSAT 1 
ERS-2 

RAOARSAT 1 
ERS-2 

~,.:.~:~~-1:~~~~;'~·~:~ i;~;;··~~~:;;i:tf~'~:~.:t~s:~ .. :;, '.'1 
Número de looks Valor de coeficiente Valor de coeficiente Número de looks ~ 

(reportado) de variación de variación (Literatura) 

3 

Filtro gamma 

maximo a posteriori 

0.132339 

0.131150 

(reportado) 

0.539918 

0.267140 

(literatura) 

0.52 

0.26-0.30 

Filtro de Lee 

0.207486 

0.187477 

3-4 

Filtro de Frost 

0.177840 

0.132514 

5. 2. 1.3 Corrección geomtJtrica en imágenes de radar 

La corrección geométrica es el proceso de asignar coordenadas geográficas a la Imagen a partir del proceso de 

rectificación y ortorectificación. La geocodificación juega un papel esencial en el análisis de imágenes porque 

un mal registro geográfico puede causar datos falsos y alterar la interpretación de Ja imagen. El objetivo de la 

corrección es obtener una imagen que representa la superficie terrestre de una manera real y asf tener una 

referencia geográfica, que permita realizar estudios reales como por ejemplo un estudio multitemporal entre 

dos ó más imágenes. 

Las primeras pruebas para realizar la corrección geométrica de radar fue imagen·lmagen. Estableciendo pun· 

tos de control localizados en la imagen de radar con la Imagen landsat de referencia y calculando el ajuste de 

las nuevas coordenadas por aproximación de polinomios de segundo hasta quinto orden, sin embargo, al 

sobreponer la imagen resultante de radar con landsat no eran totalmente compatibles, incluso al utilizar 

polinomios de orden cinco se originaba una imagen con deformaciones severas. Para la corrección geométrica 

de las imágenes de SAR, se implemento una aproximación considerando una superficie de terreno en 30 

(especlficamente, un modelo digital de terreno) como parte de la corrección. Con un modelo digital de terreno. 

se puede realizar la corrección de desplazamiento por relieve: la ortorectificación se realiza correspondiendo 

puntos de la imagen con el modelo digital de terreno. Cuando se tienen sUficientes puntos colectados, se 

calculan nuevas dimensiones a la imagen. El paso final en el proceso de generación de la ortoimagen es 

calcular de manera apropiada los valores de los conteos digitales dentro del pixel para la Imagen de salida. 

Esta fase se realiza usando un método polinomial. El resultado de este proceso es una imagen digital planimé· 

trica corregida que tiene una proyección ortogonal y se puede sobreponer sobre un mapa. El modelo digital de 
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terreno al combinarse con los datos de SAR, potencialmente Incrementa la precisión de los resuHados, debido 

a que los efectos de variabilidad de terreno y pendiente pueden ser corregidos. 

Esto Implica que et modelo digital de elevaclOn (MDE) tiene un papel Importante en este proceso. La necesidad 
de un MDE de alta calidad es evidente, se probaron dos escalas de modelos de elevación una 1:250,000 y la 

otra a 1 :50,000. Las pruebas realizadas con estos modelos de elevación indicaron que se requiere un MDE de 

escala mlnlma de 1 :50,000 para poder remplazar distorsiones de inversión, solapamiento de relieve y som­

bras. 

Para generar los puntos de control Identificados en la Imagen de ERS-2 y radarsat se localizaron objetos 

conocidos en la imagen landsat 7 ETM+ tales como rfos, carreteras, red de calles. De manera adicional, la 

ldentlflcaclón de los puntos también se apoyo de cartografla de la zona (proyección cartogréflca UTM, NAD27) 

y la distribución de los puntos de control se hizo en toda la imagen (figuras 5.6b y 5.7b). 

•)Mod91odtgtlaldll'-"-1: IO ... 

Cl ....... nlandMt7ETll+ 

.., ___ 
Figura S.6. 

Eacena de la Ciudad de México (resolución espacial Sm). Proceso de Corrección geométrica de radaraat 1998. 
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Flgur11 8.7. 
Eacene de la Ciudad y cuenca do México (resolución espacial 30m). Proceso de Conección geomélrlca de ERS 1997 

Para la georectificación de la imagen de radarsat 1998, se adquirieron 34 puntos de control; resultando en un 

error medio cuadrático de corrección (RMS) de 2.38 en el eje X, 1.89 en Y unidades de pbceles. En el caso de 

la imagen del ERS 1997 se tomaron 31 puntos de control con un RMS de 2.06y1.94 en X y Y respectivamen­

te. La corrección geométrica provoca que el tamano de las Imágenes aumentará después del proceso, por 

ejemplo, 8000 >< 8024 a 9454 x 10108 pixeles por linea en la Imagen de radarsat. 

Las figuras 5.6 y 5. 7 muestran los resultados de todo el procesamiento geométrico. asl como la cobertura 

sobre la zona efe estudio. La 5.8a, senala un acercamiento del cerro de Guadalupe con problemas de Inversión 

de relieve y solapamiento y la 5.8b después de incorporar los valores de altitud del MDE. 

El objetivo de la correctón geometrlca es tratar de encontrar los valores digitales que exprese el vaJor mdlomé­

trico mas fiel al original. Después de la corrección geométrica, es necesario calcular nuevos valores digitales 

para los pixeies de salida por remuestreo. Esto se puede iograrconsklerando los tres métodos de remuestreo: 

vecino mas cercano (nearest ne/ghbout), interpolación blllneal (b/linear intetpalation) y convolución cúbica 
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(cubic convolution). El método de vecinos cercanos, asigna en cada pixel de la Imagen corregida el valor digital 

del pixel mas cercano; el inconveniente de este método radica en que en el trazado de rasgos lineales se 

introducen distorsiones que aparecen corno lfneas quebradas. La interpolación bilinear promedia el valor digital 

de los cuatro plxeles mas cercanos; y pondera dicho valor según la distancia entre el pixel original y el 

corregido. Asl, el efecto de distorsión lineal se reduce, pero tiende a suavizar contrastes de la Imagen original. 

Por último, la convolución cúbica emplea polinomios de tercer orden, donde los números digitales son calcula­

dos de manera similar al anterior, pero Ja media ponderada se calcula con los valores de diecis~is pixeles mA$ 

cercanos en lugar de cuatro; la interpolación hace que pase por los valores conocidos en los centroides del 

pixel y que sus dos primeras derivadas sean suaves. Esto conserva valores digitales más fielmente a los 

originales. El remuestreo por Interpolación cúbica fue el método empleado en todo el proyecto, considerando 

que el suavizado que Introduce es menos severo que el de lnterpolactón bilineal, ademas es el mc!:todo mas 

recomendado para lmégenes continúas. 

•llrntg9ll ....... 
Flgur• 5.8. 

Cerro de Guadalupe. a) Problemas de inversión de relieve, solapamiento. b) Después de incorporar los valores de altitud. 

5.2.2 Lendsat ETM+ 

La Imagen landsat ETM+ es un producio de ntvet 1G corregido radlométrica y geométricamente. Los algorit­

mos de corrección se aplican en el satélite y sensor durante la obtención de los datos. El resultado final es un 

producto geométricamente l1!cliftcado libre de distorsiones relacionadas al sensor (nuctuaclón de fase, efectos 

de ángulo de vista), al satélite (desviación de altitud), y a la Tierra (rotación, curvatura). La corrección sistemá­

tica del niVef 1G no emplea puntos de control o modelos de relieve para obtener una precisión geCCU:slea 

absoluta. Sin embargo, la Imagen fue ortorectificada con el modelo digital de terreno 1: 50,000 con un error 

medio cuadrático de menor de un pixel. 

La fonna génerica para convertir los números digitales a magnitud flsica de radiancia es 
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LA radiancia espectral recibida por el sensor en la banda k (en JYm-2 sr-•µn,-•) 

ªo• y ªu coeficientes de calibración para esa banda. 

Para el satélite landsat 7 la ecuación usada es: 

L =( L..,,,-LM'•--)•Q -Q +LM 
:.t Qro/lltlic - Q,u/,,.Úf (U/ NJIMln 

(5.2) 

donde L, radlancia espectral de la anchura de banda o apertura del sensor wm-2sr-•µm-• 
Q..,, valor de pixel calibrado escalado en DN 

L,,,,,. radlancia espectral escalada en Qrolmi" 

LN, radiancla espectral escalada en QNJtm .. 

Q'°'lff' valor de pixef mlnlmo calibrado escalado en ON 
Q""'-1r valor de pixel máximo calibrado escalado en DN = 255 

Por otro lado, la radiancia que llega al sensor es una !unción de la inadiancia solar, la reftectlvidad de la cubierta 

y condiciones de adquisición, la reflectividad puede calcularse a partir de la ecuación 5.3 

(5.3) 

donde E,.,,. irradiancla solar en el lecho de la atmósfera (datos reportados en tablas solares) para esa 

banda del espectro ( Wm 2 I ¡.un) 

p r reftectlvldad planetaria aparente de la cubierta en esa banda k 

O, ángulo cenital del flujo incidente en grados, formado por la vertical y los rayos solares 

( .,{ j21<(D-93.5)))') 
k fáctor corrector de la distancia Tierra-Sol k = 1 + O.O 16' l se,\--~ el seno 

se da en radianes 

D Indica el dla en el calendario 

El proceso de traducción de números digitales (NO) a reflectividades, se realiza en dos fases: primero la 

conversión de NO a valores de radlancla L a partir de los coeficientes de calibración del sensor, y segundo la 

estimación de valores de reflectivldad aparente Pr conociendo la irradiancia solar y la fecha de adquistci6n de 

la que se estima k y el angulo O, . 

Las ventajas de usar lmttgenes en reftectancia en lugar de DN y radlanclas, radica en que se remueve el efecto 

coseno de los diferentes ángulos solares debido a la diferencia de tiempo de adquisición de datos, y se 

compensa los diferentes valores de Ja radlancla e)(o-atmosférfca que resulta de las diferencias espectrales de 

cada banda. Esto es útil cuando se trabaja con variables flsicas como la reflectividad ya que permite la campa.. 
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tibilidad muttitemporal. Para trabajar con un Indice de vegetación es necesario la conversión de DN a reflectivi­

dad. El Indice de vegetación normalizado de dfferencia normalizado NDVI, considera que la vegetación vigorosa 

absorbe radiación en la zona del visibte, especialmente en el rojo (Banda 3 0.6-0.7 µm), en tanto que refleja 

gran parte de la que incide en el Infrarrojo cercano (Banda 4 O. 7-0.8 ¡..un) definiendo asl 

(5.4) 

Para efectos de este estudio, se utlllzo los valores de números digitales, apllcando la formula 5.4, como 

cocientes de bandas. Teniendo en cuenta que la relación numérica de números digitales es diferente a la 
reflectividad, un estudio posterior puede realizarse utilizando variables bioflsicaa. 

Por otro lado, hay que considerar que las Imágenes (radar, landsat, QulckBlrd) no llenen el mismo tamallo de 

pixel, son de resolución espacial dtferente, lo que con lleva a normalizar el tamano del pixel. De aqul, entonee9 

es necesario el remuestreo para adaptar el tamallo, no hay una regla para normalizar el tamano. (Chévez 

1987). Asl que todas las lmégenes se regularizaron lomando como base la imagen de alta resolución, es decir. 
las lmégenes de landsat 7 ETM (30m) fueron remuestreadas por Interpolación cúbica a un tamallo de 12.5 V 
6.250m en base al tamano da pixel de ERS-2 y radarsat, respectivamente. 

Igualmente se escalaron de 32 a 8 bits las Imágenes de radar, con el objeto de tener la Información en un 

mismo rango dinémicode bits. Según Knippen 1993 (Pohl, 1998), la conversión de 16 a 8 bits en el procesa­

miento de SAR, se requiere, y debe realizarse después de la reducción del speckle para reducir pérdida de 

información. Las Imágenes por una transformación lineal se cambiaron a un rango dinámico de 8 bits para 

efectos de prueba, esto representa una pérdkta de resolución. sin embargo considerando que Jos resultados 

obtenidos mejoraran si se trabaja en 16 bits. 

94 



CAPÍTUL06 

Fusión de imágenes. 
Resultados y evaluación de los métodos de fusión 

La Idea de fUslón es conservar los detalles de patrones de las lmagenes de entrada en una imagen resultante. 

Sin embargo, la decisión de escoger la t6cnica de fusión más indicada, esté relacionada con la aplicación, no 

es sencillo establecer una t6cnica de fusión, por lo que en este capltulo se estudiaron diferentes t6cnicas de 

fusión y como aplicarlas a lmégenes obtenidas en diferentes longitudes de onda, en la región de microondas y 
la del visible. 

Con el propósito de evaluar y estudiar el alcance de fusionar imágenes de sensores diferentes, se definieron 

dos clases dentro de la Imagen (red de calles y cobertura vegetal), usando un clasificador isodata se extraen 

las ciases. 

Al realizar experimentos previos con las imágenes de radar y landsat, se observó que la sustitución directa de 

la imagen de radar por la primera componente obtenida de las imágenes landsat proporciona imégenes muJ.. 

tiespectrales con mayor información, esta imagen resultante tiene un contenido de información que permite 

una mejor interpretación visual. Sin embargo, desde el punto de vista de clasificación, el resultado no era úUI 

por las caracterlsticas de ruido en radar (sección 6.2). Como attemativa se buscó aprovechar la Imagen de 

radar y landsat mediante imágenes hlbridas a partir de un método de fusión multirresolución. Para esto 99 

estudió la profundidad de descomposición, criterios de combinación y se compararon los diferentes métodos 

de multirresolución (pirámide laplaciana, pirámide laplaciana FSD, pirámide gradiente, pirámide de cociente 

paso bajo, pirámide morfológica y transformada de onduleta), los resultados se describen en la sección 6.1, 

tomando como ejemplo imégenes de alta resolución. En la sección 6.2, se generan imágenes sintéticas 

mediante fusión de radar/.lndice de vegetación (NDVI), radar/ pancromática de landsat con la translonnación de 
onduleta, a un nivel de descomposic;()n de cuatro, y con el método de combinación de verificación por consia­

tencia, de tal forma dichas Imágenes puedan incorporar información de ambas imágene•. 

6.1. Métodos de fusión piramidal con imágenes del sensor QuickBird 

En esttl sección se evaluaron las métodos de pirámide de gradiente. laplacina, laplaclna FSD. morfolOgica y 

transformada de onduleta descritas en el capitulo cuatro sobre multirresolución. Se realizaron pruebas prenm¡... 

nares con estas pirámides en radar y landsat, debido a las caracterfsticas de radar y los problemas de ruido, 

no permitió definir cual método era mejor. Asl que, para un mejor entendimiento del comportamiento de lot, 

métodos de fusión piramidal, en esta sección se experimentó sobre una imagen de alta resolución, se utilizó 

las del satélite OuickBird, tomando una de sus bandas multiespectrales de 4m y la pancromética de 0.64m. 
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De manera similar. se evaluaron los criterios de decisión de fusión para combinar la Información de ambas 

Imágenes, y la profundidad de descomposición. 

La evaluación de cada Imagen resultante obtenida de la fusión por plrámk:le laplaclana, laplaclana FSD, cocien~ 

te paso bajo, gradiente, morfológica y transformada de onduleta, se realizo de dos maneras: la primera fue 

aplicar el anéllsis de componentes principales que consiste en sustituir el primer componente principal, por la 
imagen sintética resultante, lo anterior con el objetivo de evaluar por apreciación visual, la segunda es la 

clasificación lsodata de las Imágenes multiespectrales obtenidas del paso anterior, asimismo la clasificación 

de estas Imágenes se evaluó con una matriz de error, que consistió en comparar las clasificaciones entre una 

imagen de referencia y las resultantes. 

Como se comentó previamente las técnicas más conocidas de fusión con color son IHS y el análisis de 

componentes principales (PCA). Ambas técnicas son muy útiles para interpretación visual. En el caso de 

PCA, cada pixel en la imagen de entrada, es la suma de ponderaciones aplicadas a los plxeles en las imáge­

nes de entrada, usando como pesos el elgenvector correspondiente al eigenvalor máximo de la matriz de 

covariancla. Pero cuando hay baja correlación entre los detalles de estructuras en las imágenes de entrada 

después de ser fusionadas, el método de PCA no preserva detalles finos, lo mismo pasa con IHS. 

Las técnicas que Integran detalles finos de las Imágenes de entrada son los métodos piramidales y transfonna­

da de onduleta. La Idea fundamental de esta sección es aplicar los métodos piramidales. análisis de compone­

netes principales y transformada de onduleta. 

Como se Indicó anteriormente, una plrttmlde se construye de cada imagen A y B, entonces se construye 

una pirámide Individual y la imagen final se calcula por la transformación Inversa de la pirámide. Para elegir 

cuáles representaciones multiescalas se toman de la Imagen A y B antes de obtener la Imagen resultante. 

Estos son selección de máximo contraste, verificación de consistencia, medida de correspondencia y salien­

te, que son analizados en las sección 6.1.1. 

Todos los métodos de fusión se comparan en las secciones 6.1.2 y 6.1.3; con el mejor criterio de decisión de 

combinación de coeficientes, la pirámide laplaciana, pirámide laplaciana FSD, pirámide de cocientes de paso 

bajo, pirámide de gradiente, pirámide de morfologla matemática y transformada de onduleta se fusionaron. 

6.1. 1. Evaluación de los crlterlo5 de combinación 

Para poder evaluar los criterios de fusión de plxeles entre dos Imágenes se manejó una imagen con buena 

resolución y sin problemas de ruido, en este caso particular la del sensor OuickBird. Los criterios de decisión 

de fusión de Imágenes se aplicaron con la pirámide morfológica matemática entre la banda espectral azul de 

4.0m y la pancromática de 0.64m. La figura 6.1 da una comparación de la calidad de resolución en las imága. 

nes de prueba, 
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Flgur• 6.1, 
Imágenes del sensor CulckBird, utilizadas para evaluar los métodos de fusión. 

a) Imagen do baja rosoluci6n (4'm), b)lmagen de alta resolución (0 B"'m). 

Como se senaló en el capltulo cuatro, et esquema 4. 7 la selección de coeficientes de la imagen se puede 

realizar por los siguientes métodos: promedio de las imágenes Ay B, selección de máximo contraste, verifica­

ción de consistencia, y medida de correspondencia y saliente. 

El primer proceso en el análisis de la Imagen de entrada es descomponer sus representaciones de bordes 

multirresolución. Cuando se usa fusión de imágenes multirresolución, el número de niveles en las pirámides 

contribuye en la calidad de la composición de la Imagen final. Por ejemplo, cuando las imagenes fuentes son 

descompuestas en seis niveles de profundidad, los objetos grandes en la imagen serán mejor fusionadas si 

sólo se usan dos niveles de profundidad (Theodore, 1999). 

Figura 6.2. 
La imagen a) representa el resultado de un nivel de descompos1c1ón de tres. b) de cuauo y e) da cinco 
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La profundidad de la pirámide es importante por que incorpora detalles finos en la Imagen cuando está es 

reconstruida. Theodore evalúo de uno a seis niveles de profundidad; en la fusiOn de landsat con radar, no se 

anadio visualmente mucho detalle con niveles altos en la imagen resultante, por lo que se sugieren dos niveles 

de profundidad. Rockinger recomienda un nivel de descomposiciOn de cuatro. Para nuestro caso se aplico un 

nivel de descomposlclOn de cuatro, y se encontrO que este nivel se obtiene calidad en la imagen. En la figura 

6.2 se muestra una comparación de los resultados de descomposición 3, 4 y 5. 

•1s.mccim.. ..... 1moc:....,.... Figur• 6.3. c~•c~ 

Resultados de Cos dilerenles cntenos de decisión para fusión 
a) selecctón milx1mo contraste, b) medida de correspondencia, saliente y e) verificación de consislenc1a 

La idea principal en los métodos piramidales es buscar que las representaciones multlescala al fusionarse 

construyan una selección de coeficientes de magnitud máxima. Para este propósito se probaron las técnicas: 

selección de máximo contraste, verificación de consistencia y medida de correspandencla y saliente. Todas se 

describen en la sección 4.8. En la figura 6.3. se presentan los resultados. 

Ffgur• 8.4. 
En la imagen se marca una llnea de pixeles para ol estudk> de perfil de intensidad. 

La selección del mejor método de decisión para combinar ras imágenes, resultó ser complicado visualmente. 

Por esta razón se analiZ6 la intensidad de una linea de pixeles, comparando los perfiles de intensidad entre la 

Imagen de baja resolución 4m, alta resoluciOn 0.64m y las imágenes fusionadas por los tres métodos diferen· 

tes. La figura 6.4 muestra la llnea de pixel elegida para estudiar el perfil de intensidad. 
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Perfil de Intensidad apUcado en una linea de plxeles para la Imagen de 4m, 0.64m, comparando la misma linea oblenlda del 
resultado de la fusión de máximo conlraste, vertflcación de consistencia, y medida de correspondencia y saliente 

Se graflcó la Intensidad de valores de ntlmeros digitales contra ntlmero de datos. En la figura 6.5, se muestra 

un acercamiento de la relación. La lfnea de color azul oscuro tiene los datos de la Imagen de alta resolución, 
la morada la de baja resolución, la azul claro los datos de la Imagen por el método de máximo contraste, la 
verde la de medida de correspondencia y saliente y, por último, la morada oscuro la de verificación de consis­

tencia. La gráfica 6.5, presenta aquf las obseNaclones de relación de números digitales, se observa que el 
método de verificación de consistencia (linea morada oscuro figura 6.5) propuesto por U, 1995, tiene un_ perfil 

más parecido al perfil de la imagen de alta resolución. 

6.1.2 Comparación de los mtJtodos de fusión: pirámide /ap/aclana, pirámide lap/aclana FSD, plnJmlde 

de cocientes de paso b~o, pirámide de gradiente, plnJmlde de morfologla maram•tJca y 
transfonnadadeonduleta 

,_)~-~ 
1 1 1 
' 2 • 

Flgul'll 8.1. 
Forma asimétrica de la onduleta de Oaubechlea 2. 

Para poder comparar los métodos de fUsión se utilizó un nivel de profundidad de cuatro y el método de recons­

trucción de la Imagen fue verificación por consistencia. En el capitulo cuatro se explicaron los métodos de 
fusión, sin embargo para el caso de transformada de onduleta, la onduleta utilizada fue la Daubechles (1988, 
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1992), la cual es muy aplicada en fusión de Imágenes. lngrfd Daubechies durante su trabajo enco~tró una clase 

completamente nueva de onduletas, que no sólo eran ortogonales. Estas onduletas sOn asimétricas como se 

muestra en la figura 6.6::' · ~ · 

. ' _:: ~-:· 

La ondulela de C:Ía'ubéchies (db2) "es generada a partir de una función de escalamiento, utilizando los coeficien­
tes generales 0.3415; O.S915; 0.1 S85, -0.0915. El escalamiento de estos filtros corresponde a la figura 6. 7, se 

presenta las tiinclo·n·e~ d~ de~composlcÍ6n ii[n] y g[n] representa en la figura B.7a y B.7b y la función de 
reconstrucción h(;,) y g(n) r.;presenta en la figura 6.7c y B.7d, la función h(n] tiene una frecuencia caracte­
ristlca paso bajo y.el filtro que representa la función de onduleta g(n] tiene una respuesta caracterlstlca de 

paso atto. 

l 
Z.I J,I 

'·' 

Flguni 8.7. 
Función de escalamiento de descomposición y reconstrucción para Oaubedliea 2. 

En la figura 6.8 se representa un ejemplo de los coeficientes de onduletéls en dos niveles de descomposición, 

y combinados por el método de verificación de consistencia. El primer nivel representa la banda de más alta 

frecuencia y el nivel más fino de resolución. A la inversa, el último nivel ( n) de descomposición corresponde 

con la banda de frecuencia más baja y la resolución menos definida. Al desplazarse de los niveles más altos a 

los más bajos. o sea de baja resolución a atta resolución. se observa una disminución de la energla contenida 

en las subbandas recorridas. 
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Imagen reaaluclOn 4m Imagen reeoluclón O.Mm 

ldwt 
Imagen sintético 

Figura 8.1. 
Üt'ganización de los coeficientes de ondutelas se~ccionados por vertflcadón por consistencia. 

Se puede obliCrvar los conlomos en los distintos nivetea y como son mas bastos en el primor nivel 
do doscompoalción, edeml!la de cierta almUltud entre loa distintos niveles. 

El siguiente paso fue fusionar y comparar los métodos de pirámide laplaciana, laplaciana FSD, gradiente, 

cociente de paso bajo, morfológica y transfonnada de onduleta de las imágenes presentadas en la figura 6.1. 

Se evaluaron todos los métodos de fusión y los resultados se Indican en la figura 6.9. 

Para evaluar las lmégenes resuttantes de fUslOn por plramlde laplactana, plrtlmlde laplaclna FSD, plramlde de 

cociente paso bajo, pirámide morfológica y transformada de onduleta, se consideró una evaluación subjetiva 

oasada en apreclaclOn visual y otra objetiva por medio de claslflcaclOn. Para realizar ambas evaluaciones. se 

utilizo el método de fuslOn de componentes principales por sustituciOn, es decir, cada Imagen generada fue 

sustituida por el primer componente principal como se explica en el capitulo tres, la flgura 3.7. Las diferencias 

encontradas en la evaluación visual son muy sutiles aunque se puede decir que &a pirámide de gradiente, la 

ptramlde morfolOglca y la transfonnada de onduleta tienen mayor deflnlclOn de objetos. en comparaclOn con las 

otras pirámides. Los resultados por análisis de componentes principales están en la figura 6.10. 
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Figura• B.9. 
lmégenes resultantes de fusionar la banda azul de 4m y su pancromática de 0.64m por difttf'entea métodos multirresolución. 

En la figura 6.9, la imagen resultante de plr3mlde gradiente presenta mayor contraste que las demas: sin 

embargo al compararse con la imagen obtenk:ta de la transformada de onduleta en el aspecto de nitidez, ésta 

define mejor objetos pequenos que la plramlde gradiente; por otra parte la Imagen resultante de la plramlde 

morfológica también da una imagen nltida, pero un acercamiento en objetos pequenos, no se definen como los 

de gradiente y transformada de onduleta. 

Los resultados de la figura 6.1 O, obtienen lmagenes en color con mayor nitidez en la plramlde gradiente y 

transformada de onduleta. Uno de los problemas encontrados en la fusión con estos métodos es la generación 

de artefactos en zonas de números digitales altos. Esto ocurre partlculannente en el caso de imágenes 

obtenidas con la pirámide laplaciana, pirt'lmide laplaciana FSO, pirámide de cociente paso bajo y pirámide 

morfológica; esto no paso con los resultados de la transformada de onduleta y pir3mide gradiente. 
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Figura 8.10. 
Comparación de los métodos de forma subjeUva.lmégenes muttiespecirates obtenidaa por el mlltodo de fusión 

con componenlos prtncipakta (PCA) al aplicar la susUlucióo de la primera componente con las Imágenes de la figura 6.9. 
a) plrémldo lapladana, b) plrémido lapladna FSD, e) plrémlde de cociente paso bajo, 

d) pirémldo morfolOglea, o)plrAmldn gradmnle, f) lransformada de ondulctA 

8.1.3 Evaluación por c/aslflcac/ón lsodata y detenn/nac/ón del Indice kappa ( k ) 

Para evaluar cuantitativamente los métodos de fusión, se utilizó un método de clasificación no supervisado 

(isodata). El algoritmo isodata en su primera fase elige un grupo de valores digitales iniciales en la Imagen, que 

actúa como centros de los clusters (agrupaciones o conglomerados), cuando no se dispone de valores de 

clases previos (números digitales). En cada centro se calcula la distancia media entre el ptxel asignado como 

primer cluster y el segundo pixel; cuando es Inferior a una determinada distancia espectral senalada, se 

Incluye en el mismo cluster. En caso contrario, se considera al segundo pixel como clusters, y asl sucesiva-­

mente hasta tener definidos todos los centros de los agrupamientos. La escena se clasifica totalmente, asig­

nando cada pixel al centro de clase más próximo. Se recalculan de nuevo los centros a cada banda de clase, 

teniendo en cuenta los cluster constituidos anterionnente y asf pasan a tomar las nuevas asignaciones. Se 
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reitera el ciclo de agrupamiento, de acuerdo con las siguientes reglas: se efectúa un agrupamiento de ctusters 

si el número de éstos fuese superior a un valor fijado con anterioridad, o una partición de los clusters, si el 

número de éstos no alcanza un valor umbral de convergencia. El centro de cada cluster obtenido se elige como 
una nueva clase y se reitera el ciclo de claslficaclón hasta que el proceso converja y hasta que el número de 

reiteraciones alcance un valor determinado, en cuyo caso se dará por finalizado el algoritmo. 

En la clasiflcacl6n lsodata de las im:lgenes obtenidas por el analisls de componentes principales (figura 6.10), 

el algoritmo Inicia la asignación de cluster& en forma aleatoria para dos agrupamientos. A partir de ahl va 

desplazando estos centros de clase hasta que se alcanza el umbral de convergencia; aqul el porcentaje 
máximo de pixeles no debe cambiar entre dos iteraciones, set\alándose como parámetro de control seis 

Iteraciones, y un 95% de umbral de convergencia, lo que significa que el 95% o más de plxeles están contenl~ 

dos dentro del mismo cluster, entre una iteración y la siguiente, es decir, el 5% o menos de plxeles no cambia 

de cluster entre Iteraciones. Se realizó la clasiflcaclón en dos clases y los resultados se ven en la figura 6.11. 

La imagen 6.11 a es la imagen obtenida de sustituir la primera componente de tas bandas multiespectrales por 

su pancromática, esta Imagen posee gran nttldez y definlcl6n de objetos asl que se considero su claslficaclon 
como referencia figura 6.11 b. Las imágenes de las figuras 6.11 e, d, e, f, g y h son las clasificaciones de las 

imégenes presentadas en la figura 6.1 O. La clase uno esta representada de color naranja y la clase dos de blanco. 
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Resultados de la clasificación lsodata de las lmégenes presentadas en la figura 6.10, con dos clases. 
a) imagen pancrométlca 0.64m, b) daslflcación de referencia obtenida de la Imagen B.11a. 

e) ciaslficaclón de ta Imagen 6.10a (plrémlde laplaciana), d) ciaslflcacl6n de la Imagen 8.10b (plrémide laplaciana FSO), 
e) ctastficación de ta Imagen 6.10c (plrimlde de cociente paso bajo), f) ctaslflcación de la Lmagen 6.10d (pinllmlde morfológica), 

g) ctaaificadón de la Imagen 6.108 (pirémide gradiente), h) cla&fficación de la Imagen 6.10f (transformada disaeta de onduklla). 

La etapa siguiente fue analizar las ctaslflcactones de las lmagenes. La forma estandar para reportar errores de 
claslflcacl6n es la matriz de errores o matriz de confusión (Congalton, 1991, 1999; Hudson, 1987; Aronoff, 
1982), debido a que Identifica no sólo la totalidad de los errores para cada categorla. sino también tas ctaslflca­
clones confusas. 

En esta parte, el diseno de la muestra sobre la que se van a verificar los resultados es Importante. La muestra 

debe ser Jo suficientemente representativa de ta población como para estimar los parámetros necesarios de 

ella, a partir de los datos de la muestra. Aunque sólo se llenen dos clases, se tomó un tamallo de muestra de 
100 puntos. Existen diversos tipos de muestreo de verificación: aleatorio simple, a6eatorio estratificado. slste­

mat1co, y por conglomerado. En este caso se utJllz6 el aleatorio simple, que consiste en establecer al azar los 
plxeles que van a ser evaluados en verificación de campo; sin embargo, éste se evaluó con base en una Imagen 
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de referencia que consiste en la pancromática de 0.64m (figura 6.11 a). En el muestreo aleatorio simple los 

plxeles de la escena son equlprobables, lo cual tiene ventaja desde el punto de vista estadlsllco. 

La verificación de la claslflcación constate en tener para cada pixel de la muestra su clase verdadera. La 

comparación entre los resultados se realiza mediante la matriz de errores con un arreglo de n x n , donde es 

Igual al número de categorlas en la clasificación; en la tabla 6.1 se da un ejemplo de una matriz de error. 

Las columnas usualmente representan las clases que corresponden a los datos de referencia, mientras que 

las lfneas indican las categorlas generadas en la clasificación. Las entradas diagonales muestran los nómeros 

de pixeles correctamente clasificados. La matriz de error es una manera efectiva para representar la precisión, 

ya que describe las precisiones individuales en cada categorfa en la clasificación con el error de Inclusión (error 

de comisión) y el error de exclusión (error de omisión). 

Un error de comisión se define como: Incluir un plxel en una categorla cuando este no pertenece a esta 

categorla. Un error por omisión es excluir este pixel de la categorla cuando realmente pertenece a esté. 

Desde el punto de vista de prueba de hipótesis, 

H •: hipótesis de que el pixel pertenece a la clase correspondiente 

H, : hipótesis de que el pixel corresponde a una clase diferente 

El error por omisión se produce cuando se rechaza la hipótesis H • siendo ésta cierta, por el contrario, error 

por comisión cuando se acepta H., siendo ésta falsa o lo que es lo mismo, cuando se rechaza l/1 siendo 

cierta. 

Se asume que n muestras son distribuidas en k 2 celdas, donde cada muestra es asignada a cada categorla 

k (usualmente lineas) e Independientemente, para una misma categorla k en los grupos de datos de referen­

cia (usualmente columnas).Dado n,1 el número de muestras clasificadas en la categorla ; (; = 1, 2, •••.... , k) 

en los datos de referencia tabla 6. 1. 

..- •• 1. 
Efempk» de UNI matiz de error. 

j =columnas, datos de referencia 

2 k Total de lineas n,. % Comisión 

i=llneas, n" noz ,.,, n,. 
2 n,. n,, n,, n,. 

datos clasificados 
k n., n., n" n .. 

Total de columnas n+1 n,. n., n., n 
% Omisión 
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Entonces . 
n,.=Ln,1 ,., 
es el número de muestras clasificadas en la categorla ¡ en la clasificación re~lizada y 

' "·1=L 11u ... 
es el número de muestras clasificadas en la categorfa j en los datos de referencia. 

La precisión total entre la clasificación realizada y los datas· de referenciS.'PU'e,de se'r·~~lculSd~ como sigue 

' ¿n,, 
Precisión= J'!I ~-

n 

El riesgo de productor (producer's accuracY) y el ries~o.de 4s~~ri~ (~.~'!f.'~ ac~~~c;,{~~~~~~e~:t~~ preCislones 
de categorlas Individuales, en vez de solo una precisión total .d ... ·las clasif,c;;clón •. El riesg.; de p'roductor puede 

ser calculado por 

n• 
riesgo de productor 1 = ;._~ 

y el riesgo de usuario puede ser calculado 

n,, 
riesgo de usuario 1 = n,. 

En la tabla 6.2 se muestran los valores de riesgo de productor y usuario. El riesgo de productor es: uno menos 

la probabilidad de error en la que incurre el usuario como consecuencia de la no incorporación de algunos 

plxeles en la clase correspondiente (omisión) (riesgo de productor(%)= 100% - error de omisión(%)). Por el 

contrario, el riesgo del usuario se refiere al que asume éste cuando en realidad puede pertenecer a una clase 

diferente (riesgo del usuario (%) = 100% - error de comisión). De esta tabla el riesgo de productor en la clase 

uno da valores entre 93-100% y en la clase dos 55--70%, son los porcentajes de plxeles clasificados correcta· 

mente. por otro lado el riesgo de usuario en la clase uno esta en 88·89% y en la clase des en 78-100%. este 

porcentaje se interpreta como dada la clase uno y dos en la clasificación son actualmente clase uno y dos. 

El analisis de kappa Je. es una medida basada en las diferencias entre la concordancia actual (actual agroe­

menl) en la matriz de error (por ejemplo la concordancia entre la clasificación realizada y los datos de referen· 

c1a como indica ta diagonal de la matriz) y Ja concordancia de cambio la cual indica el total de columnas y 
renglones. 

Dado 

P.= i> . ... 
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puede ser la concordancia actual y 

Pr = ±P,.P.1 la concordancia de cambio (change agroement) . ... 

3 Riesgo de productor(%) I 

intervalo de confianza 

Clase 1 Clase 2 ~ 

l ~~~ :~:: :~~: 
~ cociente paso bajo c~a.6-101?·:4> ,: (34.9-76.1) 

~ Transformada 100 _ ¡·~2e6 
l 
;¡ 
i 
,4 

-~ 
\ 

de onduletas 

Pirámide 

laplaclana 

Pirámide 

laplaciana FSD 

(99.3-1OO.7) (44.7-83.8) 

95775 65517 

(90.4·101.2) (46.5-64.5) 

93056 64286 

(66.5-99.6) {44.7-83.8) 

Riesgo del usuano (%) I 

intefValo de confianza 

Clase1 Clase2 

88608 90476 

(60.9-96.2) (75.5·105.4) 

89873 90476 

(82.6-97 .2) 

85185 78947 

(76.8·93.6) (57.9·99.9) 

87805 100 

(80. 1-95.5) 

87179 86364 

(79.1-95.2) (69.7·102.9) 

87013 78261 

(78.8-95.2) (59.2-97.3) 

Indice kappa 

Clase 1 Clase 2 

0.5931 0.8677 

0.6249 0.8695 

0.4513 0.7116 

·.: .. _·" 

10000 

0.5579 0.8079 

0.5362 0.6981 

·~;;....T,;:...14\l~IJk.~oJ~~IWo.>1<-t.;J/POJt-~--~.,,..~-,.,~-V.,,.....'IC~~~=t~ 

Asumiendo un modelo de muestreo multinomlal. la maxima probabilidad (maximum likelihood) estimada de 

kappa esta dado por 
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k = p,.~p_, 
1-p, 

para propósitos de cálculo 

11±11 .. - ±<11,.11.,) 
k = !·~ ... !~~ 

n' - i:C11,.11.,) ... 
donde k nümero de lfneas en la matriz. n,, nümero de observaciones en renglones ¡ y columnas ¡, 
respectivamente. y 11 número total de observaciones. 

~~~~~--:~-:-:-~--r( 
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El valor de kappa es una medida para cuantificar la clasificaciOn -con los datos de refel-encla cuando.el valor de 
se aproxima a uno indica una clasificación perf~á.' pe;·'ótra' plÍite, 'S1·~¡ va10f"dé·,. Preserltaíá val.Ores-bajos, 

Indicarla clasificaciones pobres. Los valores det'·C'Onfianza a1~ededo~-de kápPS' se ca'léUian ~sa-ndo tS:áProxinia .. 

cion de una variancia de muestra1 amp1_1a (1arg~--~·m.P1~-;~ari~~~> y .~1.'~eéhO_~.d~ .q~~:·e1 ~~tf'.ldlstico ~Spp3 se 
distribuye asintoticamente. ,-:,-- .... 

Con los datos generales de clasificación, de esta sección, se concluye que los métodos con valores más altos 

de kappa son con la transformada de onduleta, plrémide morfológica y piramide gradiente (0.722, 0.727 y 

O. 705); los cuales proporcionan precisión de 90, 90 y 89 por ciento (tabla 6.3). Las pira mides de cocientes 

paso bajo, laplacíana, y Japlaclana FSD tienen valores de kappa entre 0.6 y 0.5 y una precisión entre 86.0.84.0 

por ciento. 

ff. 
~ % % 

t 
~ Piram1de gradiente 89 O 705 o 03 82.367-95 6331 
~ ¡; Piram1de morfol691ca 90 O 727 0.02 83.620-96.380 

Ji Pirém1de de cociente paso bajo 84 0.552 O 086 76 315-91.685 

: Transformadadeonduletas 90 0.722 0.019 83.620-96.380 

~ Pirém1de laplaciana 87 O 66 0.078 79.908-94.092 

.~ P1rém1de laplaciana FSD 85 0.607 0.167 77.501-92.499 ll 
'· ~· ~ ~·--':.'"""''l.~l'J<-e.:;.o ~'\.,_...>*'~ ~'"'"--¿J.v ..i•• , "~~J4:~Jho..r..l'la.,.'>-t.¿~· ;oll&"':o:f:A~'t"°-"f"l:;~~.lZ'!h:t.~~CCN~~J 

El análisis de datos globales (tabla 6.3) no permite distinguir cual pirtlmide de fusión es mejor entre la transfor­

mada de onduleta y la pirámide morfológica; ademtls, visualmente se obseNa que la pirámide gradiente pre.. 

senta mejores resultados. Comparando el Indice de kappa en la tabla 6.2, a más detalle, se encuentra que la 

transfonnada de onduleta. tiene valores para la clase uno y dos de 0.5645 y 1.000 respectivamente; la plrémide 

morfoiOgica 0.6248 y 0.8695, y para la piramide gradiente 0.5931y0.8677. Por lo tanto, la transformada de 

onduleta es ligeramente mejor que la pirámide morfológica y la pirámide de gradiente. 

! TESIS CON 1 
1 '"·' '·. ~ T !. nr· 0"1··aEN 1 ~i uó l\ - --
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Los valores más attos se obtuvieron con los métodos de fusión con la transformada de onduleta y la pirémide 

morfológica con 90% de precisión y la pirámide Qradierlte, con 'Os%. El frÍdice kappa re5~Jt6 u·~ método de 

evaluación adecuado, pero es Importante considerar el tamano de la muestra. 

En concordancia con los resultados de Burt en 1993, nuestros resultados nos dieron que la pirámide laplaciana 

tiene un 87% de precisión y la pirámide gradiente un 89%. Burt sugiere que la pirámide gradiente da mas 

estabilidad que la la placía na, por otro lado Slms en 1997 prueba la pirámide de cociente paso bajo y concluye 

que la pirámide de gradiente da menos distorsiones que la pirámide de cociente paso bajo y la laplaclana. 

Nuestros resultados confirman lo anterior mostrando una precisión del 84°A» para la pirámide de cociente paso 

bajo en contraste con un 87% para la pirámide laplaciana. 

Encontramos que la transformada de onduleta ofrece ciertas ventajas sobre técnicas de pirámides. La repre· 

sentaclón de onduleta da una información direccional en las bandas alto bajo, bajo alto y alto alto, mientras que 

la representación piramidal introduce cualquier orientación espacial en el proceso de descomposición. La 

Información contenida a diferente resolución es única en la transformada de onduleta: por otro lado, la descom· 

posición de pirámides contiene redundancia entre las diferentes escalas. 

6.2. Fusión de Imágenes de radar y landsat 7 ETM• 

En este apartado se explora el uso de fusión de imágenes de radar y landsat, para separar coberturas de vegetación 

y detenninar la red de calles de la Ciudad de México. Se manejan dos escalas espaciales: 30m con imágenes del 

sensor ERS-2/landsat 7 y a 8m con radarsarnandsat 7. En la sección 6.2. 1 se explica el comportamtento de fUsión 

de radarllandsat y la 6.2.2 la estrategia de combinar estas imágenes por la transformada de onduleta. 

6.2.1 Fusión de radar y landsat 7 ETNI+ por componentes prlnclpalu 

La primera etapa consiste en aplicar el análisis de componentes principales a la imagen landsat. La primera 

componente obtenida representa el 99 % de la lnfonnación base; está puede ser sustituida por otra infonnaci6n 

de datos. Las pruebas realizadas consistieron en tomar Imágenes con mayor resolución espacial, como la 

banda pancromática ( 1 Sm) de la misma imagen landsat; con información tanto de estructura, textura y resol u .. 

ción en imágenes de radar de 30m y Bm: por último, un Indice de vegetación (NOVI) obtenido del cociente entre 

la banda roja e infrarroja de la imagen landsat, con el objeto de resaltar la vegetación. En la figura 6.12 se dan 

ejemplos de estos tipos de imágenes: pancromatica. radar e Indice normalizado NOVI. 

La figura 6.13 muestra ejemplos de imégenes resultantes después de sustituir la banda pancromática. radar y 
el Indice de vegetación NOVI en el análisis de componentes pnncipales; se presentan dos zonas una de tipo 

bosque figura a), b) y e) (zona de la Marquesa) y otra de tipo urbano figura d), e) y 1) (norte de la Ciudad de 

México). La composición de bandas es la 5 (rojo). 4(verde). 3(azul); para el caso de las figuras a. b d y e el color 

verde oscuro representa bosques, el verde claro vegetación variada, el café oscuro vegetación arbustiva y el 

gris~azul zonas urbanas. Los colores en by e varia ligeramente por las texturas del radar. 
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•lh'IMgmnpencnMftAnc.Ct5111Jde•ndul 7. el ..... gendil tndk9 dll ......-cl6n norm-lldlllO • 
...rUrde&andeal. 

Flguni 8.1%. 
Efomploa de Imagen pancromáUca, radar o Indice normalizado NDVI. 

Ftgura 1.13. 
lmAgenea oblenldas de fusión por PCA por sustitución de la banda pancromática. radarsat Bm y NOVJ. 

Composición do bandas es la 5 (rojo). 4(verde), 3(azul). 

111 



La figura 6.14 muestra los resuhados a resolución espacial de 30m con !amano de pixel de 12.5m y la figura 
6.15 senala los resuhados a resolucl6n espacial de Bm y !amano de pixel de 8.25m, el !amano de pixel fue 

normalizado en base a'ª'! lmégenes de ERS-2 en 12.5m y radarsat en 6.25m por remuestreo de convolucl6n 
cúbica. Se muestra la composición en color de las bandas 5(rojo), 4(verde) y 3(azul) en la figura 6.14, esta 
representa una Imagen con colores parecidos a lo real donde el-es vegetación y el azul-gris ciudad. En la 

figura 6.15 le combinación de bandas fue 4(rojo), 5(verde), 3(azul), los bosques se presentan en color rojo, el 

bosque con pastizal con mezcla de verde y cafllJ oscuro, értiorea urbana color naranja, en verde oscuro vegeta­

ción arbustiva y verde claro pastizales. 

e)LMWllletconNDWI 

.,~ .............. . 

bl~ ... ._.Lt .. 'l~• .. ....,._Ltlll 

Flguf8 a.1•. 
lm~enea obtenidaa de l8 auatMuclón de la primera componente de la Imagen l•ndut y au ruspectiva daaiflcadón. 

Compbelclón banda 5(rojo), 4(verde) y 3(azul). 
a)austltuye la PC1 por au banda pancrom6Uca landsat, e) auatituye la PC1 por radar ERS-2 1997, e) sustituye la PC1 por el NDVI, 

b) claslficeci6n de la Imagen 6.14a. d) Claalflcaclón de la Imagen 6.14c y f)) Claalflcaclón de la Imagen 6.139. 

La suslltUclón de la banda pancrom41ica de 15m por el ptimer componente obtenido de las bandas muttlespec­
trales resulta en Información espectral similar a las bandas originales pero con una mayor nitidez que las 
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originales. En las figuras 6.14b y 6.15b se presentan los resultados de la clasificación para dos clases aplican­
do el algoritmo isodata sobre todas las bandas. La clase representada con el color amarillo incluye objetos 

definidos por su brillo tales como red de calles, bordes de montanas en zonas de bosques. 

------------~ 

. 

d)~cM ....... nL14c .-
·.,/ f.):',,.'.- • "' •. 
,··.<t¿~ 

Figura 8.15. 
Zona Desler1o de los Loonos-Cua)lmalpa-Tlalpan. 

lmégenes obtenidas de aualitulr la primera componente do landsat con su pancromauco, rndarsa1 Hm y NDVI. 
Combinación do banda 4, 5. 3. 

Para el caso de sustitución de radar, las figuras 6.14c y 6.1 Sc dan lmagenes multlespectrales que representa 

la combinación de ambas lnfonnaciones; visualmente estas imágenes permiten una mejor interpretación de la 

escena; sin embargo, al realizar una clasificación isodata sobre estas imágenes, las dos clases obtenidas 

(azul y crema), no representan una segmentación real adecuadamente, como se ve en la figura 6.14d y 6.15d. 

El problema de la clasificación se presenta por el ruido speckle en las imágenes de radar, aun después de 

realizarse el filtro de gamma mllxlmo a posteriori. 
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Ahora bien, para el caso de sustitución de NDVI (figuras 6.14e y 6.15e), las imégenes tienen una combinación 

en color dlflcll de Interpretar, la vegetación se resalta en valores. de digitales cercanos al blanco, pero en 

cambio, la clasificación aplicada con el algoritmo lsodata, permite una separación clara de la vegetación, en 

las figuras 6.14f y 6.1 Sf el color verde representa la clase de vegetación, esta clase resulto patrones fotoslnté· 

ticos especificas. 

6.2.2 Fusión da rsdsr/NDVI, radar/pancromática por transformada de ondule ta 

La segunda etapa consistió en aprovechar las caracterlstlcas de radar en forma Indirecta. Para comprender 
mejor su funcionamiento y el alcance de unir ambas informaciones, se aplicó la generación de imégenes 

hfbrldas, es decir, se combinó la banda pancromática con radar y el Indice NDVI con radar, usando como 

estrategia la transformada de onduleta. Las imégenes resultantes fueron evaluadas por PCA y clasificadas con 

el algoritmo lsodata, sin embargo no se encontró buena definición de clases. Se consideró como alternativa 

que las Imágenes obtenidas de aplicar la fusión de Ja transformada de onduleta, se consideran como una 

banda, la cual se incorporo a tas bandas multlespectrales obtenidas en la sustitución de la pancromática o 

NDVI por PCA (figura 6.14a y e, 6.15a y e), de tal forma que se realizó el algoritmo de clasificación lsodata 

sobre todas estas bandas multlespectrales més la obtenida por DWT. La idea fue hacer mayor la preslclón de 

la clasificación isodata, es decir, definir mejor la etapa critica de parámetros de lsodata. La información de 

resolución y estructura de radar puede favorecer la asignación de los plxeles de la imagen a la categorla 

requerida y hacer más clara la distancia entre clases. Para estos experimentos se utilizaron las dos imégenes 

de apertura sintética de los sensores ERS-2 y radarsat. 

Los resultados de las clasificaciones con lmégenes ERS-2 y landsat se presentan en las figuras 6.16, donde 

se compara la clasificación con y sin radar. En la figura 6.16d la clasificación de vegetación (color verde) se 

considero visualmente casi Igual respecto a la 6.16c, considerando que ERS-2 y landsat 7 tienen la misma 

resolución de 30m. Por otro lado la clasificación presentada en la figura 6.16a y b tomando un segmento de 

imagen de la zona urbana, se representa las llneas de la red de calles en la ciudad (color amarillo oscuro); 

mayormente definidas al incorporar la información de radar. 
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c:IC1astnc:.ción•1afmaOsnLt .. 
Flgurm 8,1&. 

Comparac16n de las clasificaciones por lsodala con y sin Incluir radar (ERS·2). 

cl~d6nd9lltms111NtS.tle 

Flgurm 1.17. 
Comparación de las claslficadones obtenidas por lsodata con y sin Incluir redar (radarsa1). 
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En el caso de radarsat y landsat, se encontró que al incorporar radar en la clasificación de vegetación {color 

verde) se obtiene mayor resolución. La figura 6.17c muestra más generalidad y menos detalle que la 16d. Por 

simplificación se consideraron sólo dos clases de vegetación, pero es posible separar otras clases de vegeta· 

ción como es el caso de arbustivas tomando una tercera clase. Otro perfil fue el presentado en las figuras 6.17a 

y b; la red de calles (color amarillo oscuro) obtenida en la figura 6.16b se completamente radar con la landsat. 

sin embargo la respuesta de retrodispersión que presenta a 8m es marcada con zonas geométricas bien 

definidas que están en función del grado de construcción dentro de la zona urbana. cuando se tiene una 

estructura urbana apretada en la Imagen, evita definir la red de calles que se encuentra en estas zonas (efecto 

reflector de esquina de la senal de radar). 

En términos generales. el resultado obtenido de la clasificación para determinar la red de calles proporcionan 

una idea general del perfil de la red de calles a am y 30m. considerando que trabajamos en la zona urbana; pero 

en la clasificación total de la escena. no es un método selectivo, yo que Incluye en esta clase objetos como 

bordes de montanas en zonas de bosque. Los resultados de la clasificación al incorporar Indices de vegetación 

(NDVI) con radar, toda la escena da una clasificación con buena definición al separar zonas arbóreas. 

Figura 6.18. 
Claslllcao6n de áreas verdes presenladas sobre la imagen do saléhle hmdsat. 

Composición banda 5{roJO). 4fvordc), 3(azul) 

Con el propósito de evaluar los alcances de fa fusión de radartlandsat, los resultados de la clasificación de la 

figura 6.17 se Incorporó en un sistema de Información geogréfico, la imagen se proceso de raster a poligonos 

vectoriales y filtrada con una unidad mlnima de mapeo de 70m, en la figura 6.18 se presentan estos pollgonos 

distribuidos en zona bosque rural y zona arbórea urbana sobre la imagen landsat 7, para entender mejor la 

distribución espacial de los objetos se le sobrepone el vector de parques, limites de delegaciones y algunos 
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municipios. La verificación de los resullildos solo se hizo por interpretación visual en base a la imagen Jandsat 

7 ETM+, es necesario la verificación de campo y la determinación de precisión de la clasificación por matrices 

de error. 

Mayor de 100 *Hu1xquilucan, Cuajimalpa, Magdalena Contreras 

100-50 *Tialpan, Xochimilco, Atvaro Obregón 

50-20 Miguel Hidalgo, •Naucalpan, Atiza~n de Zaragoza, Coyoacán 

20-10 Benito Juárez, Coacalco 

10-5 Azcapotzalco, Gustavo A. Madero, TlanepanUa, Cuauhtemoc 

5-1 IZ1acalco, Venustiano Carranza, Tultitlán, Ecatepec, IZ1apalapa 

Nezahualcóyotl, •cuautitlán lzcalli y Ateneo 

•estas delegaciones o municipios no son cubiertos por toda la escena 

En la ciudad de México, existe muy poca información acerca de la distribución, cantidad y cobertura vegetal. 

Se plantea una aplicación de los resultados obtenidos en base a la recomendación de la organización mundial 

de la salud (OMS) spbre la distribución de áreas verdes por población. Con datos de población y valores de 

áreas de cobertura arbórea por delegación o municipios se obtuvo la tabla 6.3, que Indica los porcentajes 

generales de áreas arboladas por habitante, sin embargo es importante remarcar que estos valores son aproxi­

mados y que pueden representar una escala aproximada de 1: 50,000. El mapa final se presenta en la figura 

6.19, el cual presenta una visión general de áreas verdes en la Ciudad y zona metropolitana de México. 
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CAPÍTULO 7 

Conclusiones 

Este trabajo se dedicó al análisis, estudio a Implementación da técnicas da fUslón da imágenes de satélite. Se 

estudió el alcance de combinar Imágenes de apertura sintética (ERS-2, radarsat) con un sensor de tipo óptico 

(landsat 7 ETM+), Las propiedades de brillantez, resoluciones espaciales dnerentes y realces por Indices de 

vegetación de estas lmtlgenes se fusionaron, lo que nos permitió generar dos productos, uno que extrae las 

áreas arboladas y otro la red de calles, ambos en la Ciudad de México, lo cual es de Interés ambiental y puede 

ser utilizado en planeaci6n urbana y rural . 

El método de fusión por componentes principales fue clave para realizar la evaluación por apreciación visual y 
la evaluación objetiva de las Imágenes resultantes de los métodos muttirresolución piramidal de fusión de 

imágenes. Al realizar la fusión por componentes principales entre radar y landsat se encontró que si se pueden 

fusionar ambas Incluso en zonas de relieve distinto, sin embargo, al ser clasificadas se encontraron proble­

mas, en gran parte debido al ruido que presentan las Imagen de radar. Para superar los problemas anteriores 

se propuso evaluar el desempeno de técnicas de fusión multirresolución (pirámide laplaciana, pirámide lapla· 

clana FSD. pirámide gradiente, pirámide de cociente paso bajo, pirámide morfológica y transformada de ondu .. 

leta). En una primera etapa se evaluaron estas técnicas utilizando lmagénes satelitales del sensor QuickBlrd 

que presentan resoluciones de 4m en modo multiespectral y en pancromática de 0.64m que estan libres de 

ruido. 

Al comparar las imágenes resultantes (QulckBlrd) obtenidas con los métodos multirresoluclón, se encontró 

visualmente que la Imagen resultante de la transformada de onduleta presenta caracter1sticas más definidas 

comparada con las de la pirámide de gradiente y la pirámide morfológica. La evaluación objetiva se realizó con 

la clasificación isodata (matriz de error y el Indice kappa); el porcentaje de precisión fue de 90% para la 

transformada de onduleta y pirámide moño lógica y un 89% para la gradiente, por lo que no existe una diferencia 

cuantitativamente grande. 

Posteriormente se llevó a cabo la fusión de radar y landsat con la transformada de onduleta la cual presento 

una segmentación con clases mejor definidas en compararación a los métodos multirresolución. La fusión de 

radar con el Indice de vegetación de landsat y con la banda pancromática de landsat por transformada de 

onduleta es una alternativa para crear imágenes sintéticas, las cuales preservan infonnación espectral con alta 

res':>luci6n. 

Se encontró que para la fusión de imagenes de radar y landsat. la corrección geométrica y radiométrica es 

indispensable. El poder realizar un registro de estas debe asegurar que la información de cada sensor sea 

referido a las mismas estructuras ffslcas. La Importancia de la precisión geométrica es evitar artefactos quo 

provoquen interpretaciones erróneas. El modelo digital de terreno Juega un papel importante en este proceso. 

principalmente en las imtlgenes de radar. La necesidad de tener información de un modelo topogrtlfico con una 
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escala adecuada a la resolución espacial de Imagen es significativo, aunque se contó con los modelo.s digita· 

les a escala 1 :250,000 y 1 :50,000 se encontró que solamente se puede trabajar con el modelo 1: 50,000; ya 

que en el de 1: 250,000 no se obtuvieron correcciones de acortamiento de pendiente y de inversión de relieve, 

por lo que se recomienda generar el propio modelo digital de terreno por estereoscopia. Por otro ·lado la 

generación de imágenes referidas a magnitudes Hsicas (reflectancla y retrodispersión) nos permite una lnter· 

pretación mas real y sólida de los datos. 

La restauración de las imágenes de apertura sintética fue necesaria para aumentar la precisión de su clasifica­

ción. Con los tres métodos de supresión de ruido Lee. Frost y gamma máximo a posteriori que se probó, no se 

logro eliminar el ruido adecuadamente sin reducir el detalle espacial en las imágenes de ERS·2 y radarsat. 

Consideramos que nuestros resultados en cuanto a supresión de ruido y clasificación pueden ser optimizados, 

en referencia a ros trabajos realizados con el algoritmo de transformada polinomial (Escalante, 1996, Camarilla 

eta/,1998). 

En general, no existe un método óptimo para la de fusión de Imágenes. Ya que el desempeno de cada método 

depende del la escena, del tipo de sensor, de los aspectos de adquisición, de la compatibilidad de los datos y 

de la aplicación que se requiere. 

Este trabajo presenta aplicaciones, técnicas, pruebas experimentales y pretende ofrecer suficiente material 

actualizado para que sea útil en el trabajo de Involucrados en radar, landsat, fusión de imágenes y que sirva de 

base para trabajos futuros relacionados con el tema. 

Continuando con la llnea de fusión de Imágenes multirresolución quedan por estudiar. la aplicación de otros 

tipos de métodos por transformada de onduleta y la implementación de la transformada polinomial. En este 

estudio se utilizaron las funciones de Oaubechis(2,2) en la transfonnada de onduleta, sin embargo, resultará de 

gran interés comparar otros tipos de ondutetas con las pirámides estudiadas en este trabajo. Asi mismo una 

alternativa interesante es la de desarrollar y estudiar técnicas novedosas de fusión de imágenes basadas en 

modelos computacionales de visión, enfocadas a pennitir un uso más eficiente de imágenes de distintos 

sensores, tal como serla una técnica de fusión de datos basada en la transformada polinomial. 

Las técnicas de fusión que se desarrollaron en este trabajo pueden ser usadas para resolver problemas 

prácticos reales en diferentes aplicaciones. como son la percepción remota, la medicina, la microscopia, la 

visión computacional, etc. 
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APÉNDICE A 

Calibración de un producto ERS PRI (Precis/on /mago) 

La calibración de un producto ERS-PRI se realiza por medio de una caja de herramientas desarrollado por la 

ESA (European Spaca Agency I ESRIN, Frasca ti, Italia). basado en el reporte de Laur (Laur, 1996). Acontinua­

ciOn se describe cómo los pixeles de DN pueden ser convertidos a beta nought ( p 0 
), valores de radar en 

luminosidad o la conversión de DN a un coeficiente de retrodisperaión (backscattel} (sigma noughl) (aº); para 

esto se requiere conocer el ángulo de incidencia sobre el pixel descrito en la Imagen. 

Los algoritmos para derivar la imagen de retrodlspersión y la Imagen de intensidad están relacionadas con los 

coeficientes de retrodlspersión por un factor de calibración, que es una constante para imágenes complejas, 

mientras que para imágenes reales como en el caso de Imágenes de tipo PRI se tiene un ángulo adicional de 

incidencia. Sin embargo, las fuentes de error radiométricas pueden ser removidas; dichos errores dependen del 

efecto de saturación de convertidores analógicos digitales (AOC), la presencia de ruido speckle en Ja imagen y 

de las variaciones de energla en la réplica del pulso. Como la conversión a sigma nought es función del ángulo 

de Incidencia es necesario explicar la geometrla de radar descrita por ESA del sensor ERS. 

Definiendo el radio de Ja Tlerra, R"' el cual se calcula usando 

donde a radio de la Tlerra ecuatorial (6378.144 km), b radio polar de la Tlerra (6356.759 km), ay b 
valores correspondientes al elipsoide de referencia del ERS: GEMS 

Para la geometrla de referencia del ERS, la altitud H de ERS está dada por 

rrism co~i 
FALLA DE ORlGKN 
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R,, R1 =ex% 

e 

'• 
e O_ (R, +R, ><cosa,)/. 
os - .. /(R, +H) 

'I', 

'I', 

A'I', 

a, 

o, 

rsl, 

Distancia alcance inclinado para el primer pixel 

Velocidad de la luz 

Cero alcance Doppler del primer alcance pixel 

Angulo de vista de alcance cercano 

Angulo de la Tierra en el primer pixel de alcance dado por 
TI.= '1'1 +01 +(n.-a,),deaqul: '1'1 =a, -01 ; '1'1 ángulo entre la 
vertical del satélite y la vertical del primer pixel de alcance. 

Angulo de la Tierra '1'1 para cada pixel ¡que puede estimarse usando­
sen(A '1',) = (i -1))(6r/ R, , donde 6r espaciamiento del pixel (a lo 
largo del alcance terrestre). 

A'l'1 comienza a serpequena A'I', = 0.9 grados para 100km de an­
cho de bárrido); 'I', está dada por: 
'I', = '1'1 +A'l'1 = '1'1 +(i-l)xAr/R,. (expresada en radianes). 

Alcance fricllnado a una coordenada de alcance pixel i, esta dada 

. porR, = [R;+(R,+l/}'-2xR,- x(R, + H)cos'l',t' 

Angulo de Incidencia en la coordenada al pixel i dado por-
(R +11}2-R'-R'/ 

cosa,= r. . ' /(2x R, xR,) 

An~uio de .rlsÍa a un pixel de coordenada ¡ 
coso, =(R, +R, xcosa,)/(R, +H) 

Compensación de la pérdida de distribución de velocidad (Range 

spreding loss compensation) a un pixel de coordenada ; dado por 

"'· • ')/R?., donde R, alcance Inclinado al pixel en la coordenada I, y 
R"1 alcance Inclinado de referencia 847 .O km. 

Como principios generales y suposiciones, se toman las siguientes hipótesis en el ángulo local de incidencia 

a : Se considera un terreno plano, es decir, sJn pendientes. El ángulo de incidencia es dependiente sólo del 

elipsoide y varia de 19.5• para el alcance cercano y cerca de 2s.s• para el lejano. 

Cualquier cambio en el éngulo de incidencia en la escena de estudio es despreciable; por ejemplo, una distri· 

buclón de objetivos corresponden a un valor promedio en el ángulo de incidencia. 
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El coeficiente de retrodispersl6n es una medida convencional de la fuerza de la senal del radar reflejada por una 

dlstribucl6n uniforme en todas direcciones; usualmente e)(¡>resada en dB. Sigma nought está definida con 

respecto al plano horizontal y, en general, Uene una variación slgnlficaUva con el ángulo da Incidencia, longitud 

de onda y polarizac16n, asl como con las propiedades de dispersión de la superficie misma. 

El coeficiente de retrodlsperslón de radar (backscattering coefflclenf) o cr slgma-nought está relacionado con 

la brillantez (calidad de niveles de grises) del radar~· (beta-null) como sigue: 

u (sigma-nought) = p • (beta-null) . sen a , donde a ángulo de Incidencia local. 

Para medir el coeficiente de retrodlsperslón en radar cr, se necesita el conocimiento de la pendiente local dal 

terreno, es decir, el ángulo local de Incidencia a . Como el ángulo local de incidencia es usualmente descono­

cido o parcialmente conocido se asume que el terreno es plano; ESA decidió presentar el producto Prec/slon 

/maga (PRI) como una Imagen de radar de brillantez p• de la escena. Consecuentemente, la Intensidad de 

los valores de pixeles en un producto PRI son directamente proporcionales al brillo p• de la escena iluminada. 

Los números digitales dan el valor del pixel en un producto PR/; se dice que los números digitales DN, son 

directamente relacionados con pº y a a por la relación 

[DNf =constantepº =constantex'J{ena =constante(a)xuº 

La constante (a) es una función dependle~ndo del ángulo local de Incidencia y se define como 

constante(a) = K sanan/ 
sena 

donde K constante de calibración y a.., ángulo de Incidencia de referencia, por ejemplo 23 grados, que 

es el ángulo medio de Incidencia en ERS SAR. K está especificando el tipo de datos del producto y el 

proceso de centrado. Los valores de K están documentados en el apéndice O de ESA (ESA2002). 

El coeficiente de retrodfspersJOn a se e)Cpresa usualmente en decibeles 

Sin embargo, los coeficientes de retrodispersl6n u se expresan como un valor lineal, no en decibeles. 

Con las suposiciones hechas y tomando en cuenta para diversas fuentes de precisión radlornélrica y estabili­

dad de errores, el coeficiente de retrodlsperslón cr distribuidos en la superficie terrestre el objellvo est:ll dado 

por la siguiente ecuación simplificada 

TESiS CON 
FALí.J\ DE ORIGEN 
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CT 

N 

i y j 

DN• 

.!. • ...!!!.!!.!!___ 
K senawf 

a, 

Medida del coeficiente de retrodispersión correspondiente a todos los 

N plxeles -DN • par~ la distribución de érea de objetivo. 

NOmero de plxeles con un érea de Interés (AOI), grupo de plxeles 

correspondientes a la zona de objetivo en la Imagen. 

Locaciones de alcance y azimut de cada pi><el en el érea de 

objetivo que contienen N plxeles. 

NOmero digital correspondiente al pixel de la localización (í,j). 

Factor que relaciona el valor del pixel al coeficiente de retrodlsperslón. 

Angulo de Incidencia distribuido en la superficie terrestre objetivo. Y 

esté dado en el apéndice D de ESA (ESA, 2002b). 

Angulo de Incidencia de referencia ( 23.0 grados). 

La corrección de convertidores analógicos (ADC) en el satélite ERS-2 es més reducida comparada con el ERS-

1 debido a la reducción en ganancia en ERS-2 a partir del 13 de julio de 1995. La compensación de ADC sólo 

aplica a ERS-1 en zonas de renectancla altas. Las correcciones de patrones de antena y pérdida de dlstribu· 

clón de velocidad no aplica para productos tipo PRI. 
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APÉNDICE B 

Determinación de sigma nought en RADARSAT 

Para realizar el escalamiento radiométrico (rodiomotric scaling) de los datos de una image_n de radar producida 

por CEOS de RADARSAT Canadian Data Processlng Facllity (CDPF), se describe erprocedlmlento de la 

calibración radiométrica de productos SGF, SGX, SGC, SCN, SCW y SLC en (AltrixSystems, 2000). 

Cálculo del radio de la Tierra r, altitud del saltJlita h 

De los datos del registro de CEOS s.e obtiene 

elipsoide eje semi-mayor: ~!lfp.:_m'.'J. = 6378.14.km 

elipsoide eje semi-menor: elllp_mln = 8356.755 km' 

latitud de plataforma geodetlc: plat_lat = 45.901 deg 

eph_orb_data a=7.167055.IO• m 

'l+tan'(p/a1_/a1.
1
;

0
) 

r=--·---~~- - 10' 
e/ip menar' '( / 1 tr ) 
e/ip=mayor' +tan pal_ 01'tso 

Se calcula el radio de la Tierra, r , al centro de posición de la Imagen: ejemplo. r = 6.367 .1 O" m h =a - r . 
Se calcula la órbita de altitud, h: ejemplo h = 8 • 1 O' m •. 

Cálculo da/ alcance Inclinada para cada Incrementa de a/canea terrestre del esca/amianto da sal/da LUT: 

Para el procesamiento de para metros registrados: 6. vaior~s de coeÍiclentes d~ SRGR [srgr_coef(1-6)] 

SRGRcoef 

SRGRcoef = 
SRGRcoef 

SRGRcoef' 

= · '8:4o87soo:; 10•. 

3.3333325 •• 1 o.; . 

e = s:o235485 . 1 ci ,, 
.•. d = . ·2.4054597 : 10 .... 

· SRGR c:Oef -''' e. · · · ·.· • .';e''=·· ~1.1672899··: 10'" 

SRGRcoef = = 1.9135056 • 1 o.,, 

Para los datos de CEOS: espaciamiento del pixel: plx_spaclng = 12.5 m 

TESIS CON 
h'A'. ' 1" '\'¡',' ORJur"lr.iN r LL ... !. U1.:1 E.i 
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Para productos detectados, dado dR>: ·= pi:c _ ~1.-cacing = 12.Sm en este ejemplo. . - - - . . . . . . -

Para todÓs los productos, dado el pixel 5e denota por J, do.nde J es ·~~ntado desde el comienzo del rango 

de linea y tiene un r~ngo: ;;..) :d O;(ri2:dataJ,ixel ·1)>; . • 

Pa;a d~!.ª"!'Ín;.Í-~J·p~-,;,~r-~~~-el ~~::eÍ:·~l~':lc·~ Ce!~~~·~·~~ ~?~u~·~~~-:EÍI a~c~nce iñclinado para el pixel: 

RS¡ ,;.a+ f.dRg.J;.+(iilRg)' .I:'+(j.dRg)'.d +(i.dRi:)' :~+(j.t1Rg)'j 

Cálculo del áng~lo de l~cl~enci~ ·~ cada pixel 

Cálculo de los correspondiente,s ángulos de eleyación de la sena/ 

El ángulo de elevación, 01 , para el pixel .j. '"~ está dado por 

01 = arcsen[s. en(¡ 1)-r-] . 
- _ r+h 

donde 11 á_ngulodeln~idencla, r radiodelaTlerray h altitud de órbita, 01 ángulodeelevaciOnmedido 

en la dirección nadir. 

Exlracc/On de beta noughl 

134 

En este apéndice ~lo se describe el procedimiento para usar y extraer el valor de brillantez en Jos pixefes 

en la imagen de radar procesada para los productos no complejos. 

Si DN 1 es el número digital que representa la magnitud del pixel j. '•••0
• Desde el comienzo del rango de 

linea en la Imagen de datos detectada, entonces el valor correspondiente de brillantez del radar, P1 , para 

los plxeles está dado por 

P -10•1 [(DN:+AJ_. )]dB 
J - OS10 ,- A2, (1) 

donde A21 vlor de ganancia de escala para los j.'11
•

0 pixel, y AJ ajuste de compensación. AJ se 

obtiene en los datos del archivo de CEOS. 

El sistema de calibración de RADARSAT tiene mantenimiento regular. lo cual permite la revaloración del 

sistema de ganancia y correción de la fonna de la se.,al de antena incluyendo el archivo de parámetros. 

r-rrESIS CON 
l '.!7/i,1 ., ¡:. '¡.lf;' (':T:~ff}Ti'i'J 

..... J -•., . .. ·~.·,L .... ,.LJ.&. • 
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se puede estlmBr la magnitUd del error radlométrico en el producto ortglnal por referencia 8 los datos de 
correccÍ6n b~ta nought publleados por CSA.. · 

Estos datos se dan para cada sena~ en términos de corrección de beta noÍ.Jght en dB sobre el rango de 
ángulos de elevación de la sen al .. 

ConvefS./ón a sigma nought __ ., 

La relación entre b.~¡·¡~~Í~~ .de-·rád~i .{¡1°) y coetiCiente ·de r~lrodlsPersión en rad3r(aº) es 
,. ' - ,• ., ' 

u; = p; ; 1 O• lo;l.(,en 1
1 

}U1 , . (2) 

donde 11 éngulo d.e ;~~Id~~~¡~ aun alcance en el pbcel j."1
••. Esta fórmula a.Orne que·'ª Tlerra es un 

elipsoide suave al nivel. del mar. L.a corrversl6n de beta noughta sigma nought debe ser menor que 0.4 dB. 

' TESIS CON c1 
F'ALLA DE OF.IÓENj 
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