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RESUMEN

Esta tesis presenta un estudio de diversas técnicas muitimesolucion de fusion de imagenes de los satélites de
la observacion de la Tierra (radar, Landsat, Quickbird). El estudio comprende el analisis del desempefio de
cadatécnica a través de ] ! bjeti y subjeti de Ia calidad de las imagenes fusionadas, Ademas
varios ejemplos de aplicacion de las imagenes fusionadas para la separacion de clases, la interpretacion y se
muestra el mejoramiento de |a resolucién espacial en lasimagenes.

Cada sistema de obtencion de imagenes tiene sus caracter(sticas especlificas y es capaz de sensar diversos
tipos de parametros de los objetos observados, dependiendo en gran parte de su resolucion espectral, espacial
y temporal. La tesis describe las técnicas de fusién de laimagenes que pueden ayudar a aumentar la utilidad
de los datos adquiridos mediante la integracion de las caracteristicas mas importantes de dos 0 mas sensores
enunaimagen.

Dadas las caracteristicas de los sensores, el proceso de fusién requiere de gran cuidado para conjuntar la
informacion entre sensores satelitales diferentes; para esto es importante considerar caracteristicas del sen-
sor como: drbita, geometria y radiometria (imagen optica y de radar), resolucion espacial, temporal y espectral

La investigacion y desarrollo de la fusion ha crecido con las diversas modalidades de obtencién de imagenes,
siendo una herramienta til para evaluar nuestra area de estudio, la cuenca y Ciudad de México. Esta regién
tiene usos de tierra muy heterogéneos, areas urbanas con diferentes niveles de urbanizacion. La gran presion
sobre los espacios urbanos en la Ciudad de México se encuentra en el contormo urbano donde la ciudad da
paso a los asentamientos de desarrolio espontaneo; el paisaje urbano se caracteriza por pavimento y pocas
zonas verdes, que con frecuencia son anualmente sustituidas por edificios.

Hay varias posibilidades de combinar imagenes de diversos sensores. En este trabajo se estudian diferentes
técnicas de fusién de imagenes como analisis de componentes principales, pirdmide de gradiente, laplacia-
na, morfolégica 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 QuickBird. La utilidad de este
analisis es tratar de generar dos caracterizaciones para evaluar el paisaje urbano y el rural; el primero da una
idea de la distribucidn de areas arboladas urbanas y bosques rurales y el segundo sobre la reticula de calles en
la ciudad.
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INTRODUCCION

Existe gran varie&ad de sensores péra p nes ir en los satélites de observacién de la
Tiera con caracteristicas y modalidades distintas, de acuerdo con su uso; por ejemplo, multisensores, mutti-
temporal, multirresolucion y multifrecuencia. De particular interés para nuestro caso son las imagenes obteni-
das a través de un satélite de radar de apertura sintética, también llamadas imagenes SAR, por sus siglas en
Inglés (Synthetic Apertura Radar), e imagenes obtenidas por sensores 6pticos,

La naturaleza de los fenémenos de superficie que involucran la obtencién de imagenes de radar es diferente a
las imagenes del espectro visible-infrarrojo. Cuando 1a radiacién visible-infrarrojo choca en la superficie sufre
efectos de absorcién o r tancia. La P de estos efectos depende del material, de ahl que las
Imagenes den informacién respecto a 1a composicion del objetivo.

En cambio, cuando las microondas de radar chocan en una superficie, son reflejadas dependiendo de las
propiedades fisicas y eléctricas de ésta, en lugar de sus propiedades quimicas. La energia de la sefial de radar
que regresa, se ve afectada por factores como cobertura vegetal, pendiente, rugosidad del terreno 'y conducti-
vidad del area de estudio; ésta tltima 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 informacion
diferente acerca de la misma area, con lo cual se puede generar una sola imagen donde estos dos tipos de
datos se combinan por si mismos. La técnica para logrario se llama fusién de imagenes,

Lainvestigacion y desarrollo de la fusion ha crecido con las diversas modalidades de obtencién de imagenes,
siendo una herramienta util para evaluar nuestra area de estudio, la cuenca y Ciudad de México. Esta region
tiene tipos de cobertura muy heterogéneos, areas urbanas con diferentes niveles de urbanizacion, La gran
presion sobre los espacios urbanos en la Ciudad de México se encuentra en el contorno urbano donde la
ciudad da paso alos asentamientos de desarrollo espontaneo; el je urbano se iza porp

y pocas zonas verdes, que con frecuencia son anualmente sustituidas por edificios en un 3.7 % , especiaimen-
te en los barrios mas pobres de 1a ciudad (Chacalo et a/, 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 distribucién de
4reas arboladas urbanas y bosques ruralesy 1a segunda sobre |a reticula de calles en la ciudad.

Se estudian diferentes técnicas de fusién de imagenes como analisis de componentes principales, fusion de
piramides, morfologla matematica 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+,
QuickBird (4m) con su pancromatica (0.64m), y landsat 7 (30m) con su pancromatica (15m).

Dadas las caracteristicas de los sensores, el proceso de fusion requiere de gran cuidado para adaptar la

informacion entre sensores satelitales; para esto es importante considerar caracteristicas del sensor como:
orbita, geometria y radiometria (imagen dptica y de radar), resolucién espacial, temporal y espectral, las
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cuales son'r sarias para el pre 1to antes de llevar a cabo la fusion de imagenes y asl evitar la
generacién de artefactos o inforrmacion errénea.

El pfesénte trabajo esta dividido en siete Itulos y dos apéndices, con los cuales se intenta cubrir la teorfa
y los ftundamentos, asi como Jos algoritmos para realizar 1a fusién de imagenes de radar e imagenes opti
multiespectrales.

En el capitulo 1 se tratan los concep asi de imag en el esp © visible y en el de microondas.
Debido a que se trabajé con sensores diferentes, se estudiaron las jas y d jas de i 3

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 imagenes de radar y 6pticas que nos llevan a su
procesamiento antes de realizar la fusién de ambos tipos de informacién; se comenta el funcionamiento del
radary las distorsiones geométricas en éste, asi como los probl de i iay de ruido speckle.

El capltulo 3 presenta los conceptos de fusion de datos, niveles de fusion y se explican las diferentes técnicas
de fusidn de datos. Los capitulos 4 y 5 describen los algoritmos utilizados en este trabajo, los cuales son
analisis de componentes principales, pi morfolégica, piramide de gradiente, piramide laplaciana pirami-
de laplaciana FSD, piramide de cociente paso bajo y transformada de onduleta. Los resuitados obtenidos
después de realizar el procesamiento de correccidon geométrica y radiométrica y las mejoras en las imagenes
se presentan en el capltulo 5.

En el capliulo 6 se muestran los resultados de fusion y las metodologias de fusion piramidal y transformada de
onduleta. Para poder analizar las diferentes metodologias de fusién es necesario realizar el estudio sobre una
imagen de alta resolucion en la que se pueda estudiar el comportamiento de bordes con mayor claridad, como
ta de QuickBird. Se aplicaron dos métodos de evaluacion, uno cualitativo y otro cuantitativo, presentados en el
capltulo 6. El primer método consiste en generar una imagen a color con las bandas multiespectrales por
analisis de componentes piincipales (PCA). El segundo requi de una ificacidon isodata de dos clases en
las imagenes obtenidas con el método anterior; esta clasificacién se compara con una clasificacion de referen-
cia y se calcula el indice kappa (& ).

A partir de 1a mejor seleccién del método de fusion, se lograron generarimagenes hibridas fusionadas con el
Indice de vegetacién (NDVI) y la banda pancromatica con radar. Dichas imagenes presentan tres caracteristi-
cas importantes: aumento de briilantez, realce de vegetacion y mejora de resohluciéon, ta imagen generada fue
considerada como una banda espectral para ser clasificada junto con las bandas multiespectrales; el resultado
de 1a clasificacion se discute en esta seccion 6.22.

tadiscusion, presentada en el capitulo 7, se centra principaimente en las diferencias existentes entre diferen-
tes metodologias de fusion de imagenes; se discute con base en los métodos de PCA y el Indice kappa.
Finalmente, se sefalan las conclusiones del trabajo de tesis.




Asimismo, para un rne]or entendlmlento del tema de calibraclon de radar. se Incluyeron dos apendlces fos
cuales Iueron muy utiles para el enlendlmlento de Ia oblencn‘)n de imégenes de radar. L
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CAPITULO 1

Principios y fundamentos basicos
de imagenes en el visible y en microondas

1.1. Conceptos y fundamentos basicos

La percepcién remota es una disciplina que nos permite cbtener informacién a distancia de los objetos situa-
dos sobre la superficie terestre. Un sistema de percepcion remota esta compuesto por el sensor, el objeto
observado y el flujo energético que los relaciona. L.os sensores remotos utifizan ondas electromagnéticas para
determinar o estimar la existencia de objetos, asi como también para obt las i de ellos; esto
se logra por medio de |a recepcion y andlisis de las ondas electromagnéticas que interactuan con los objetos.
Las propiedades de la radiacion electromagnética se explican a través de dos teorias: la teoria ondulatoria
(Huygens-Maxwell) y 1a teorfa cuantica (Planck, Einstein).

Se denomina espectro electrc gnético a la sucesion créciente de iongitudes de onda de todas tas radiacio-
nes conocidas. Las regi del esp 0 son 1as siguientes: rayos gamma, rayos X, rayos ultravioleta (UV),
espectro visible, infrarrojo préximo (IRp), infrarrojo témico (IRt ), microondas, radar, ondas de televisidn y radio
(figura 1.1).

04 os o8 a7
Rayos UV Aaulv.m. Rojo | infrermojo cercana

1_‘.’;"""'_1

Longitud de onda 10 10° 10 10° 10 0" 1 w10 ' 10 10°  10° Longinud de onds
RN
+ + 1 t t +
T Reyos Reyos X Reyoe UV Microondes m-tum-
Reyoe 2 oo | inteartole ¥ Redio
comnicon cercena tomico
Intrarroje
i
Figura 1.1,

Espectro electromagnético.

La energla electromagnética se transmite de un lugar a otro, siguiendo un modelo arménico y continuo, a la
velocidad de la luz y con dos campos de fuerzas ortogonales entre si (Lillesand, 2000): eléctrico y magnético.
Las caracteristicas de energla electromagnética puede describirse por dos elementos: longitud de onda (1 )y
frecuencia ( /), la longitud de onda es la distancia entre dos picos sucesivos de una onda, mientras que la
frecuencia designa el nimero de ciclos pasando por un punto fijo en una unidad de iempo ¢ = A * f .donde ¢
velocidad de la luz (3 x 10°m/s), 4 longitud de onda en metrosy f frecuencia en ciclos por segundo. Para
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calcular la canlldad de energla transportada por un fotén, siempre que se conozca su frecuencia se tiene:
E=h"* [, h eslaconstante de Planck. Asimismo podemos expresar: £ = A ’;‘é

Las variables QUe pueden deducirse potencialmente a partir de imagenes de percepcion remota son muchas,
siendo la cara;lérlética comun que estan relacionadas de un modo u otro con las propiedades épticas de los
objetos, con su distancia al sensor o con su posicién. Estas variables pueden obtenerse de modo directo e
. indirecto. Directamente ter alareflectividad en las bandas del visible e infranojo préximo, 1a temperatura
en el inframojo térmico, el coeficlente de retrodispersion en 1a region de las microondas, la altitud a partir de 1a
“visién estéréoscépica o delainterferometria, y de modo indirecto el contenido de contenido de clorofila en tas
. hojas, ;h‘u‘meda‘d del suelo o de las hojas, materiales en suspensién en el agua, contenido de CO, en la
atmoéstera.

La diferencia entre 1a formaclén de imagenes por radar y instrumentos pticos estriba en que los principios
fisicos de los dos métodos son fundamentatmente distintos. t.os es Opti reg ) la cantidad de
radiacion electromagnética (en forma de incontables ondas de luz o fotones) procedente del Sol que serefleja
en el suelo. Cada elemento, o pixel, de 1a 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 radiacién coherente: tas crestas y
valles de la onda electromagnética emitida describe un patrén sinusoidal regular. Los radares, pues, miden 1a
amplitud de las ondas de retorno y el punto exacto en que se encuentra su oscilacion (la fase); los detectores
opticos, en cambio, sdlo registran la cantidad de fotones reflejados.

1.2. Caracteristicas de la radliacién energética en el espectro 6ptico

Para entender como el flujo de energia interacciona con 1a superficie terrestre, la radiacion que recibe la Tierra
puede descomponerse en tres téminos @,.. = G, + $.p + P,,..., . formando ei flujo incidente sobre una super-
ficie donde @, flujo reflejado, @, .., el transmitidoy ¢,,, el flujo absorbido (Chuvieco, 1996). Para expresar
esta formula en unidades relativas, basta dividir cada término por ¢, ., © lo que es lo mismo ja suma de
reflectividad, absortividad y transmisividad ha de ser igual a uno, es decir p, +a, +7, =1.

Asi, cuando una cubierta refleja o emite energlfa a distintas longitudes de onda se le denomina firna o signatura
espectral. Sin embargo, las distintas cubiertas de la superficie terrestre no tienen un comportamiento espectrat
unico y permanente que coincida con sus firmas espectrales y permitan reconocerias sin confusion frente a
otras superficies; por ejemplo, el comportamiento de la vegetacién en el espectro 6ptico se ve influido por la
propia reflectividad de 1a hoja, por las caracteristicas morfolégicas de la planta y por la situacién geografica de
ésta. Portanto, el flujo incidente que es reflejado, absorbido y transmitido depende de las caracteristicas de la
superficie y de la longitud de onda ala que se observa. Entonces, el fiujo de energla recibido por el sensor no
s6lo depende de la reflectividad de la cubierta, sino también de otros factores externos como condiciones de
observacion atmosférica, variaciones del medio ambiente, modificaciones debidas al relieve, angulo de ilumina-
cion, época del afio, momento de paso del satélite y geometria de la observacién.
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1.3. Caracteristicas de la radiacién energética en la regioén de las microondas

La region de microonda del espectro electromagnético se extiende desde longitudes de ondas de tmma tm.
La caracterfstica principal de esta region del espectro es que no existe influencia atmosférica. La deteccién
remota en esta banda puede dividirse en pasiva y activa. En la deteccion pasiva, el sensor se limita a recoger
la energla que procede de las cubiertas situadas en la superficie terrestre, mientras que en los sensores
activos no s6lo se recogen sino gue también emiten su propio flujo de energla, en funcion del tipo de apticacion,
de las caracteristicas de emisién y de la recepcion de dicho flujo. El radar (acrénimo de “radio detecting and
ranging"”, deteccién y localizacion de radio) es un sensor activo de microonda, que trabaja en una banda
comprendida entre 0.1cm y tcm. Por tratarse de un haz emitido artificialmente, pueden controlarse las condi-
clones de adquisicién como: angulo, distancia, orientacion, polarizacién, etc.

La sefal de retomo registrada en los de radar dependera de factores como: naturaleza del sustrato
(suelo, vegetacidn, agua), orientacién de las caracteristicas topograficas (dngulo de incidencia), aspereza
superficial (rugosidad), espesor de la cubierta superficial, contenido de agua del cuerpo y propiedades dieléc-
tricas del mismo (condiciones dieléctricas); por ejemplo, las superficies que transmiten una sefial fuerte y
brillante pueden comportarse como una sefial débil en el rango del infrarmojo y verse oscuras en una fotografia
0 en el espectro visibla.

A B
T =¥
Representa uha superficie plana, Representa una superficie rugosa.
Figura 1.2,
Criterio de de las en radas,

La rugosidad se refiere a lo aspero de la superficie de un cuerpo respecto al tamafio de la longitud de onda
(Lillesand, 2000). Para determinar la rugosidad de la superficie se considera |a longitud de onda det radary su
angulo de inci ia. Las propiedades de una superficie se definen segun el criterio de Rayleigh: si Ia rai:

media cuadrética (rms) de la variacién de altura de la superficie excede a ]8 de ja longitud de onda ?"/83
dividido por el coseno del angulo de incidencia local (Sabins, 1997), se id una superficie rugosa que
actia como reflector difuso (figura 1.2). Las superficies son lisas, segun este criterio, cuando su raiz media
cuadratica (rms) son menores que (%) divididas por el coseno del &ngulo de incidencia. Se llaman reflectores
especulares a las superficies lisas horizontales que reflejan casi toda la energia de ia incidencia; ei agua
tranquila o los caminos pavimentados que aparecen oscuros en las imagenes de radar son ejemplos de estas
superficies. Por el contrario, las superficies 4speras o rugosas dispersan la energia de la microonda incidente
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en muchas direcciones; a esto se le conoce coma reflexién difusa. Las superficies vegetales causan 1
difusa y generan imagenes con un tono mas brillante.

La constante dieléctrica es un valor que indica propiedades de conductividad y reflectividad de varios materia-
les. Paralas masas fes con alto tenido de hu dad este valor es alto y constante, pero puede variar
de acuerdo con el contenido de humedad en la época de crecimiento.

Cuando la vegetacién pierde vigor, el componente reflectivo del suelo, cobra mayor Impornncla y laconstante
dieléctrica disminuye significativamente. Longitudes de onda grande y angulo pequefio p tra el
estrato vegetal y obtener informacion sobre 1a humedad del sustrato vegetal.

La constante dieléctrica se puede utilizar para caracterizar materiales en la superficle de la Tierra, midiendo las
propiedades de conduccién y reflexién de un cuerpo. Se presentan valores bajos cuando el cuerpo tiene bajo
contenido de ht d y aitos cuando la pe ia de agua es mayor. Los cuerpos con contenido de agua son
buenos conductores; sin embargo, ias superficies metalicas también son importantes conductores y tienen
valores de retrodispersion elevados.

En contraste, el suelo y otros materiales secos presentan valores bajos de ia ica; lap

cia de agua en el suelo o vegetacion altera significativamente 1a sefial de retorno enviada por el radar, su
respuesta es mayor a la de los suelos descubiertos y secos. Las condiciones de humedad de los suelos
pueden inferirse en funcién de la retrodispersion de 1a sefial. La cantidad de humedad en el suelo o sobre la
vegetacion afecta la cantidad de ia sefial de retomo recibida. Lo anterfior se representa como variaciones en los
niveles de grises en la imagen.

La sefial enviada por un radar como Lidar (sensor de tipo activo) permite penetrar entre las copas de los arboles
y suelo desnudo, consiguiendo informacién verticat sobre |as propiedades fisicas de vegetaciéon que se desa-
rrolla debajo de las copas de los bosques (Lillesand, 2000). De acuerdo con la morfologla del terreno, las
sefales que inciden con un angulo elevado producen areas en la imagen con sombras marcadas y deformacio-
nes g étricas. Las son originadas por fa orientacion de la antena respecto de 1a superficie del
terreno. Estas caracteristicas de la respuesta del terreno a la sefal del radar pueden ser aprovechadas para
generar imagenes con efecto estereoscopico; si se consig nuevas imagenes pero de distintos angulos.
Estas se utilizan de manera importante en modelacion en tres dimensiones (3D) dentro de estudios de geolo-
glay geomorfologia (Leberl, 1979).

La polarizacién es un parAmetro relacionado con aspectos fisicos de la superficie. La polarizacion de una onda
electromagnética se refiere a la orientacién del campo eléctrico durante la propagacién. Asimismo, puede sar
considerada como la orientacion de un campo eléctrico respecto a su campo magnético. Si et vector de campo
eléctrico es paralelo a la superficie de la Tierra, la onda se dice que esta polarizada horizontaimente. Si es
vertical la onda se dice ser verticalmente polarizada. La polarizacién puede ser de dos tipos:

Semejante: Cuando ia sefial emitida y recibida por €l sensor tienen la misma polarizacién (Horizon-
tal-Horizontal HH o Vertical-Vertical vv).




Cruzada: Cuando varla la sefal emitida con la recibida por el sensor (Horizontal-Vertical HV o Vertical-
Horizontal VH).

La polarizacloh cruzada (HV) da una imagen con menos contraste mostrando diversos tipos de vegetacion en
comparacion con la polarizacion semejante. La compleja interaccién del radar con la superficie terrestre
produce una sefal de regreso dependiente, de la orientacién de la pendiente, Ia rnugosidad de la superficie, la
cobertura vegetal y el contenido de agua en vegetaciény suelo, por lo gue no siempre es posible predecir cual
imagen HH o HV dara un mayor contenido de informacién para una aplicacion particular.

La polarizacién se establece por la antena del radar, que puede ser ajustada para transmitir y recibir en
diferentes modos de polarizacion. Esto es, la sefal puede ser filtrada de tal forma que la vibracion de onda
eléctrica sea restringida. Una sefal de radar puede ser transmitida y recibida en su ptano horizontal (H) ¢
vertical (V). De aqul, se tienen cuatro diferentes combinaciones de la recepcién y transmision de la sefial: H
enviada, H recibida (HH); H enviada, V recibida (HV); V enviada, H recibida (VH) y V enviada, V recibida (V).
Lareflectividad de las microondas por parte de un objeto depende de la relacion entre el tipo de polarizaciény
1a estructura geométrica del objeto.

Sobre superficies boscosas, las seflales con polarizacién horizontal son poco retrodispersadas por las copas
del bosque y éstas penetran e interactian con los objetos debajo de ellas, mientras que con la polarizacién
vertical, la sefal interactua con las copas y los troncos, obteniéndose una alta retrodispersion. La utilizacion
de polarizacion cruzada puede aumentar la cantidad de informacion obtenida de un objeto por ejemplo, se
puede distinguir claramente pasto de plantas pero la resolucion disminuye por 1a baja sefial de retorno de la
polarizacién cruzada. Es posible combinar ambas polarizaciones para los distintos rangos de longitudes da
ondas (bandas) que utilizan los radares (bandas X, C o L); con la finalidad de incrementar el contenido de
informacién sobre un determinado objeto (vease Tabla 1.1).

T R

Longitud de onda Rango de frecuencia nominal

.‘J;

n

é‘ Designacion de banda (cm) v = cA"' [MHz (10% ciclos/seg)

K L 15 1000 MHz 2000 MHz

s s 75 2000 MHz 4000 MHz

e c 375 4000 MHZ 8000 MHz

4 X 24 8000Mhz 12,000 MHz

S K, 167 12GHz 18GHz

N K 1.1 18 GHz 27GHz
K, 0.75-1.1 27 GHz 40GHz

Teyreme

Segun la naturaleza del sustrato, el haz se dispersa principalmente hacia la atmésfera (caso del suelo), dentro
del propio objeto (caso de la vegetacion), o se refleja 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 reﬂenbn especulary re!omo de sel'\al débil, mientras que las areas urbanas, son siempre muy
brillantes, debldo a la presencla de esqulnas renecloras (figura 1.3b).

Rofexion mpeculer

Figurs 1.3a.
Tipos de reflexion en radar.

SUPERFICIE r] |
AN
Ptane Boeque Rugose Cuxiad
IMAGEN
OE RADAR

Montafa Rugoss

Figura 1.3b.
Representacion de diferentes superficies de terreno en ta imagen de radar.

La presencia de vegetacién tiene un efecto apreciable en 1a onda de radar por su alto contenido de humedad.
Las ondas de radar interactian con un doset de vegetacién como un grupo de multiples reftexiones. Cuandola
longitud de onda del radar se aproxima al tamafio de la planta, un grupo de reflexiones son fuertes y si el dose!
de |a planta es denso, la fuerza de retrodispersion de vegetacién es fuerte. En general longitudes entre 2 a 6cm
son mejores para doseles de cuitivos (malz, trigo) y hojas de arboles. Longitudes mayores (10 a 30cm) son
mejores para arboles. La profundidad de penetracién 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 polarizacion.

Es muy dificil poder interpretar los tipos de bosques con doseles cercanos en el espectro 6ptico. El radar
penetra doseles de bosques, 1o que permite determinar estructura vegetal de ramas y follaje, se pueden
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identificar claramente las fc iones fi les de veg ion herba arbustiva e inundada. Leckie (1990)
trabajé con sinergismo de radar para diferentes polarizaciones con el objeto de discriminar tipos de bosque
obteniendo 74% de precision. Segun la polarizacion que se utilice para algunas bandas, se puede obtener
informacion especifica de la vegetacion. La banda X es mas sensible ala geometria y orientacion de tas hojas;
con polarizacién cruzada HV o VH puede evaluarse la rugosidad de la vegetacion; con la banda C la biomasa
de lahoja y con la banda L. la biomasa de la madera utilizando polarizaciéon semejante HHo VV |

La profundidad de penetracién de la microonda depende del contenido de humedad del suelo y de la polarizacion
de la onda limitandola a unos centimetros (Lillesand, 2002). La penetracién es mayor en suelos secosy con
polarizaclén semejante y menor en suelos himedos con polarizacion cruzada. La profundidad de penetracion
en el suelo aumenta cuanto mayor es la longitud de onda y disminuye con el contenido de humedad en el
suelo. La dispersion de las microondas se afectan por las caracteristicas de superficie y subsuelo. Las
microondas de la banda L pueden penetrar materiales muy secos como la arena del desierto, hasta profundidades
de 1 a2 cm y obtener respuesta del sustrato.

Los edificios, 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 debido a su reflexion casi
especular, lo que permite un mapeo de calles y vlias con imagenes de radar (Toutin, 2001). Los nticleos de
poblacion, altamente rugosos a longitudes largas, también aparecen con tonos claros, o que permite discrimi-
narlos frente a espacios cultivados. En el caso de zonas urbanas, la sefial de retomo es muy intensa, porque
los res de i bian la trayectoria de la sefal incidente, retomandola en la misma direccion de

origen.

Las superficies de agua tranquila tienden a reflejar especularmente la sefal de microonda. Por lo que el
resultado en la imagen de radar se ve oscura y provee fuertes contrastes entre su limite con la tierra u otros
cuerpos, recibiendo el radar una sefial muy débil, aunque es posible penetrar este cuerpo y obtener informa-
cion utilizando longitudes de onda larga y angulos de incidencia muy bajos. Con sefales de microondas,
también es posible saber sobre la rugosidad de la superficie (oleaje) y de la presencia de cuerpos extrafios
flotando como pueden ser peliculas de petroleo, barcos o su direccion de desplazamiento. Los barcos actGan
como puntas brillantes que estan en contraste con el océano, el problema es que depende del tamafo del
barco y de la velocidad del viento (RS, 2002).

Cuando el agua esta congelada en estado de nieve o hielo, las seftales del radar seran modificadas dependien-
do de la edad, pureza y compactacion de la capa, ademas de su rugosidad, geometria interna y temperatura.
En condiciones de maxima pureza la nieve tiene un comportamiento similar al agua estatica y refleja las
microondas especulanmente. Mapear nieve depende del contenido de agua liquida, la nieve humeda (wet snow)
tiene una sefial débil y 1a nieve seca es bastante transparente ala energla de microondas.

)
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CAPITULO 2

Radar
2.1. Introduccién a las imigenes de radar

El radar es un para d a identificar objetos distantes, di el uso de mi das, y
constituye un sistema de sensado activo, consiste en una antena que genera y envia la sefial de microondas
en direccién de la localizacion del objeto en deteccién, la sefial de regreso, es localizado por la misma antena.
Por tratarse de un haz emitido artificialmente, pueden controlarse las condiciones de adquisicion: angufo,
distancia, orientacién y polarizacién. En general, |as imagenes de radar se generan por dos tipos diferentes de
sensores: SLAR (Side-Looking Airbome Radarn) y el SAR (Synthetic Aperture Radar). En los aviones y satéli-
tes en 6rbita equipados con antenas de radar pueden tomarias de dlay noche por que el radar se proporciona,
en clerto sentido, su propla fuente de luz. Ni las cubiertas de nubes oscurecen esas imagenes, ya que las
gotas de agua no estorban a las sefiales de radio. El sensor transmite y recibe en movimiento. La sefial

recibida en un intervalo de tiemp ado se ina para crear laimagen.

t.0s SAR son sistermas de radares coherentes que generan imagenes de alta resolucion, es decir, su radiacion
es coherente, debido a que los paquetes de onda tienen la misma longitud de onda y fase. Una apertura
sintética o antena virtual, consiste enun areglo de su q y coh sefales de radar que son
transmitidas y recibidas por una pequefia antena durante el recomrido de vuelo u 6rbita. El sensor mide |a
amplitud de la seflal de las ondas de retomo y la fase, es decir el punto exacto en que se encuentra su
oscilacién. La medicion de la fase es muy util para calibrar la distancia de un objeto con una precision de un
centimetro, !a amplitud asociada a un pixe! dado en una imagen indicara si habla muchos o pocos reflectores
elementales en el lugar comespondiente del suelo (Massonnet, 1997).

Como el sensor transmite y recibe en movimiento los pulsos enviados a los puntos de estudio de ia superficie
terrestre, en dos o mas momentos distintos de trayectoria. La resolucién que se obtiene es equivalente a
utilizar una antena de similar longitud a la distancia entre ambos puntos, lamada antena larga virtual, 1a cuales
{a base de los radares de apertura sintética.

Si se hace una analegla entre un sistema de captura de imagenes 6ptico y un radar, la antena rectangular de
radar que transmite y recibe la seflal en microondas, es el equivalente al arreglo de lentes. En sensores Spticos
1a longitud focal determina la resolucion, mientras que en el sistema de radar la resolucion esta dada por la
longitud de Ja antena en la direccion de vuelo.

Los sistemas de proyeccion de imagen radar registran las diferencias en tiempos de desplazamiento entre of
envio y su retomo de la sefial (sefial retrodispersada). La distancia entre el objeto y 1a antena es iguat a la
velocidad de propagacién de la sefial a través de la atmdésfera, multiplicada por el tiempo que le lleve alcanzar
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1a antena, esto es, |la retacion entre ta velocidad de 1a ion del esp o electromagnético, el tiempo yla
distancia viajada. )

2.2. Funcionamiento del radar

{ 0s equipos de radar estan compuestos por un ALY p una yun si electrénico
para procesar y grabar datos. En radar, los transmisores y p suelen hall juntos. El transmisor
emite un haz de ondas gneéth diants una que las ondas en un haz coherente

p enladi 6N d da. C las ondas ch con un objeto que se tra en la trayectori
del haz, algunas se reflejan y forman una sefial de eco. La antena capta la energia contenida en dicha seflaly
la envia al receptor. Mediante un p > de amplificaciony inf ico el ptor dei radar genera
una sefial en el dispositivo de visualizacion ( putadora)

El funcionamiento ded radar implica que el transmisor emita una gran cantidad de energlia para recibir, detectar
y cuantificar una minima fraccion de toda la energla de radio devueita en fonma de eco. Una forma de solucionar
el probiema al detectar este eco en presencia de la enorme sefial emitida es el si de pul! Su princip
de operacion se basa en el efecto Doppler, que afecta a la observacién realizad: existe un L
relative entre objeto y sensor. EI SAR regi: fos pul: de un mi punto de la superficie terrestre en dos
momentos distintos de 1a trayectoria a !a que se obtendria con una antena de similar longitud a la distancia
existente entre dos puntos. Los datos (ecos) adquiridos por un si SART itan ser pr dos para
qQue sea generada una imagen comespondiente a estos datos a través de computadoras.

Para interpretar una imagen de radar es importante conocer algunos aspectos geométricos que existen entre
el haz incidente con la superficie del terreno y de 1as distorsiones que se observan en laimagen. En las figuras
2.iay2.1b se trala g la basica de un sist de imagen por radar de apertura sintética. En este
sisterna, la plataforma (satélite) con el sensor SAR se dis auna velocidad v con ion al suelo, a2 una
altura A , apuntando la antena lateralmente con un &ngulo g con relacion al nadir (ugar geométrico sobre Is
superficie de la Tiema directamente debajo del radar a lo Jargo de su tinea de vuelo).

i
H
i
1
¥

ol
>

Diatancle do skcance
Sertemire

Flgura 2.1a. Figurs 2.1b,

Geometria de un sistema de radar,

24

TESIS (0




Donde B angulo de depresitn, &, dngulo de Incidencia del borde cercano .0, angulo de Incidencia de
borde lejano, R alcance inctinado, 4, alcance terrestre, R, resolucién en el alcance, R, resolucion en
1a direcci6n azimut, R, ionen el al .

La seflal de radar se transmite oblicuamente a los angulos rectos en la direccion de vuelo que ilumina un ancho
de barmrido, El ancho de barrido del sensor es la franja de la superficie de la Tierra donde se recolectan los
datos, el ancho deb es una medida perpendicular a la ext }on longitudinal del barrido, que se compen-
sa del nadir. El alcance se refiere a la direccién det vueio, mientras el azimut es p aladi 6n de éste.
La porcién de barrido cerca del nadir se llama alcance cercano y }a mas lejana alcance lejano.

Elangulo de incidencia a d ibe la relacion entre la ilumi én del radary la superficie de tierra. Especi-
ficamente, es el angulo entre el haz del radar y un objeto en la superficie. E) Angulo de incidencia ayuda a
determinar el aspecto de un objeto en laimagen.

Todos los alcances de la antena del radar miden la linea radial de distancia de la vista entre el radar y cada
objeto de estudio en la superficie. Esta es la distancia de alcance inclinado R . La dist ia de ab
terestre es la verdadera distancia horizontal a lo largo de 1a Tierra que corresponde a cada punto medido en el
alcance dela inclinacién A, .

2.2.1 Procesamiento multi-vistas (multidooks)

Las mediciones de la amplitud tendran ruido, ya que las reflexiones individuales que contribuyen a un pixel se
suman e intensifican la reflexién giobal (interferencia constructiva) o se anulan unas a otras (interferencis
destructiva). Una parte del problema se solventa tomando el promedio de las amplitudes de los pixeles. Et
proceso multiHook (nimero de vistas obtenidas de una ) consiste en dividir la apertura sintética en
vistas, La figura 2.2 ilustra un ejemplo de |a division de la apertura sintética en tres vistas (Jooks).

Figura 2.2,
Intervalo de 1a apertura sintética (R, a R.4,).
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La imagen final se compondra por la media de las Imagenes de cada vista, generadas separadamente. Se
considera que lasimagenes de cada vista son indep ites i ite entre si. Esta técnica aumen-
ta la relacién sefial-ruldo de ta imagen fina, la cual es proporcional a la raiz cuadrada del nimero de /ooks, lo
que disminuye el efecto del ruido speckle (punteado).

Las imagenes multi-vistas normalmente son representadas en imagenes en formato magnitud, o sea
A= JC,’ + C: ,donde C, y C, son los elementos reales e imaginarios de la sefial recibida por la antena;

idas como ima L jes. Para este tipo de imagenes,

las imagenes en amplitud son Cor
generalmente se utilizan de 16 a 8 bits por pixel.

Las imagenes también se pueden representar en intensidad, es decir, J = C, 24 C.’: las imagenes do
Ir Idad son de on yr itan en g 1 32 bits para representar cada pixel.

Para modelar la ampiitud 4 de la sefial que adquiere el radar, se emplea la distribucién de Rayleigh

24 A2
A)="Ssexpl — |-
pD==5 F(a_z). A0 @1
ia medida de la distribucion Raylelgh esta dada por
4— 2
o= i ylavariancia o =(——:'i @2
El coclente de la media entre la variancia prop launa i6n sefialfruido en la imagen de radar (Camaritio,
et al 1998).
Alaintensidad J le corresponde la distribucién exponencial
ph="rep( L) 1a0 23
0,1 a.z
donde lamedia 4, ot ylavarianza o2, = g*
El speckle tiene la | de ruido multiplicativo con media ria y su desviacion a igual al

inverso de la relacion sefal a ruido de la imagen SAR.
2.2.2 Antenas y resoluciém

Una antena (Merrill, 1999) es la zona de transicion entre la propagacion de la onda en el espaciolibre y 1a linea
detr ision y vi Las son anal alos de lentes en los que una antena larga se
puede comparar a la lente de un telescopio (longitud focal larga), mientras que una antena mas corta es similar
a una lente ancha (fongitud focal corta). Para continuar la analogla, una antena larga proporciona una imagen
detallada o de alta resolucién de un 4rea pequefia, mientras que una antena corta provee unaimagen de un
area grande con menos detalle.




T = Barco
L v Lonpiud de s entens sinwncy

p
H = Alnira del senecr 50078 of irTenc

Figura 2.3,
Generacién de una antena de apertura sintética de longltud L a partir de una antena real de longitud d.

El principal problema del radar es su baja resolucién como consecuencia del escaso didmetro da la antena
(Chuvieco, 1996). L.a resolucién espacial de un sistema de apertura circular puede calcularse como R, = uT La
ecuacién anterior nos dice que el tamafio del objeto minimo identificable sobre fa imagen esta directamente
relacionado con la longitud de onda 4 y |a altura de observacion (distancia entre la antena y a superficie) }J
e inversamente con e} diAmetro de apertura de la antena ¢ . Considerando que la resolucién espacial es distinta
tanto en la direccién paralela a la trayectoria, azimutal, como en la direccion perpendicular. Parala resolucién
ila i di ia en el tefreno que debe existir entre dos objetos para que se puedan distinguir en
ta imagen depende de la anchura horizontal del haz emitido ¢ y de la distancia entre la antena y 1a superficie
R . Laresoluclén azimutal también puede escribirse en funcién de la longitud de la antena (L, )
= B2
= (24)

‘s

Por tanto, el ancho del rayo proveniente de la antena determina la resolucién en la direccién del vuelo o ded
azimut, 1a amplitud de la sefial es directamente proporcional a la longitud de onda dei radar e inversamente
proporcional a ja longitud de |a antena que l1a transmite. Esto significa que la resolucion se determina con la
distancia a la antena. Para tener una alta resolucién en la direccion azimut, 1a antena del radar debe ser muy

larga.

{_aresolucion en el alcance terrestre depende de [a duracion de los pulsos emitidos; para que e! 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 resoluciéon en el alcance se puede escribir

cr

'» = 2Bsena @5

donde ¢ velocidaddelaiuz
B ancho de banda
a angulo de incidencia de la onda
r longitud del pulso transmitido

En general, la resolucién en un sistema de radar se controla por la longitud de 1a sefiatl y el ancho del rayo
proveniente de la antena. La longitud del pulso determina la resolucion en la direccion de propagacién de la
energla (direccién del alcance). Es decir, pulsos cortos dan una lucion alta en el al . La i6n de
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faimagenenia ion del
una resolucién mas fina,

depende de la longitud de |a sefial, por ejemplo, pulsos mas cortos dan

£n un sistema de apertura sintética la longitud de |2 antena se ir ta artific ,yaque se generaa
partir de registrar la sefial en dos momentos a lo largo de la trayectoria, la resolucién en azimut sigue depen-
diendo de 1a distancia del objeto obsesrvado.

2.2.3C de I

Al emitir un haz de microondas desde un radar a la superficie termestre, la mayor parte de ese haz es dispersa-
do al contacto con ellas. La sefial de radar es una relacién entre 1a energla transmitida por las microondas a la
Tierra y la energla reflectada, es decir la sefial de regreso al sensor. La energla o seflal que regresa al sensor
se llama retrodispersada. La retrodispersion de una superficie terrestre depende de la topografia, de 1a escala
de rugosidad, de la g ria del , del Angulo de incidencia del hazy de las propiedades dieléctricas,
ias cuales son afectadas porlos niveles de humedad. Un valor bajo ds retrodispersion se refieja en lasimage-

nescon niveles de grises cercanos al negro, mientras que un valor atto de persion se en tonos
claros o niveles de grises cercanos al blanco,

La sefial enviada por el radar a 1a superficie de la Tierra se comporta de manera diferente con la rugosidad y
geometria del terreno, e) Angulo de incidencia del fiujo de energla y la polarizacion.

Figura 2.4.
interaccion de energla en un sistema SAR.

La energla retrodispersada por un cuerpo puede calcularse en funcion de la ecuacion fundamental del radar
{Merill, 1999, Lacomme, 2001). La ecuacién fundamental del radar es

- PG2o

e (2.6)

donde P, potencia de retrodispersion (potencia retrodispersada)
P, tapotencia emitida por el radar
G factor de ganancia de la antena
r distancia entre el sensor y la cubierta
A longitud de onda,
o seccion eficaz de retrodispersion
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Precisamente, el factor o es el que tiene mayor complejidad, puesto que depende de diversos factores. Entre
los mas importantes estan: la rugosidad del material, las condiciones dieléctri y las condici de terreno
(pendiente y orientacién frente al flujo emitido).

2.3. Distorsiones geométricas de la imagen de radar

2.3.1 Geometria de ia Iimagen de radar

Parainterpretar una imagen de radar es imp te conocerla g lade i6n de ima de radar,
esta tisne gran influencia en el relieve, ya que modifica el 4ngulo local de incidencia, ademas de transformar ia
superficie real en superficie proy da sobre laimagen. Las distorsiones son inducidas por las variaciones de
{a elevacion en la superficie o por el cambio de la plataforma (velocidad, direccion y altitud). Las variaciones de
ia elevacion dan como resuttado distorsiones conocidas: acortamiento de pendiente o escorzo (foreshorte-
ning), inversiéon por relieve (layover) y sombra (shadow).

L a distorsién lamada acortamiento de pendiente es el efecto por el cual las colinas y/o montafias en la imagen
parecen comprimidas, por ejemplo !a base de una ladera y la cima de la tafa son reflejadas al mi

tiempo, en la imagen resultante se observa una superposicion de estas. L.a sefial del radar generalmente refleja
la parte superior, de la montafia, y aparece mas cercana que la base de la montafa, ta imagen ofrece las
distancias reales como acortadas e inclinadas. El acortamiento puede ser reducido al minimo usando un
angulo de incidencia menos agudo. Sin embargo, angulos de incidencia mas bajos muestran mayor cantidad

de sombras en laimagen.

g '
~
e
Efecte de seactamiante
-" Sombra k_
Gl rader
Efoute do sombra
Flgurs 2.5.

Efectos del relieve sobre la imagen de radar (RS), 2002).
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Cuando el acortamiento comienza a ser exiremo, el resultado es fa pérdida de un lado de la montafa, se
conoce como inversion por relieve o solapamiento inverso.

La inversion del relieve es el efecto donde la imagen de un objeto aparece inclinado hacia la direccidn de 1a
antena de radar, 10 cual se debe a que las cimas de l0s objetos o de 1as cuestas son reflejadas antes que sus
bases. Los efectos de inversién son mas grandes sobre el lado del alcance cercano de las imagenes.

tas bras son también una caracteristica de muchas de las imagenes de radar y ocurren principalmente en
las juntas y fallas; éstas se ven afectadas por cambios de ilumunacion en la orientacion de figuras. El efecto
del relieve provoca sombra en las vertientes opuestas a la direccion de observacion; lo anterior depende de la
altitud del terreno y del Angulo de incidencia, 1o cual implica pérdida de ir i6n de esas lad

t a sombra es muy util para los intérpretes de imagenes interesados en el relieve delterreno, La sombraesuna
delas sefiales usadas para la percepcion de profundidad. L.as sombras del radar producen un efecto tridimen-
slonal sin necesidad de un estereoscopio.

Los factores de acortamiento y solapamiento inverso pueden corregirse si esta disponible el modelo digital de
terreno con una buena precision (Guindon, 1992). Pero es mas complicado corregir el efecto de relieve cuando
dejan en sombra vertientes opuestas a la direccién de observacion.

tects de lwvarsion de retieve

Efacto de Scortamients Ewote de sombrs

Figura 2.6.
imagen de radar de satélite RADARSAT. México, Sierra de Guadalupe, 1998. Efecio de sombras,
inversion de relieve y acortamiento de pendiente.

La forma de adquisicion en radares genera distorsion geométrica ya que 1a obtencion de la imagen esta enla
vista |ateral del radar. Esta vista lateral hace que la imagen obtenida tenga una proyeccion inclinada con
relacién al suelo, lo que ocasiona una compresién de la imagen. El radar esta midiendo la distancia en alcance
inclinado en lugar de la verdadera distancia horizontal a lo largo de la Tierra. Para convertir 1a imagen a un

30




formato apropiado de alcance terrestre se utiliza la trigonometria, a través de la distancia alcance inclinado y
de 1a altitud de 1a plataforma. La imagen de radar se analiza en una configuracién de alcance terrestre, este
formato puede o no puede venir apticado en algunos productos de imagenes de radar. La comeccién 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 Comp i6n del 6ptico y de radar
Lasimagenes de radar aparecen muy diferentes con respecto a las fotografias aéreas o las imagenes de ios
satélites épticos; por ejemplo, en figuras verticales la diferencia mas marcada es el efecto de desplazamiento
(CCRS, 2002).

Enlas fotograflas aéreas y otras ima opti el p ito del relieve se ve alejandose del punto
del nadir, debido a que |as partes altas son registradas en la imagen mas lejana que las partes mas bajas de
una estructura. En cambio, en ias imagenes de radar las partes altas de una estructura pueden reflejar las
sefiales antes que |a base, asi el despl iento del relk se acerca hacia el nadir (figura 2.7).

p

Berwor del radas Sermor Sptico Cimare Artens dol rater

Nadir Madir

A = desplazamiento por o rolieve en la direccién del senasor 6ptico;
B = desplazamiento por ef relieve hacia ol sensor del radar;
O = angulo de incidencia.

Figurs 2.7,
Desplazamiento debido al relieve en la imagen de radar.

Las distorsiones en la direccién del alcance en imagenes de radar son como las de fotografias oblicuas. Pero,
como se puede ver en la figura 2.7, el desplazamiento del relieve ocurre en direcciones opuestas entre los
sensores opticos y el SAR.

La imagen generada por un radar es captada por el sensor como si la informacion se hubiera proyectado
ortogonalmente en la direccién del radar. Por tanto, un Angulo vista a, menor que 90°, empleado generaimente
en sistemas del SAR, tlene aprc elmi efecto que un angulo equivalente de 90°- g parala
vision Optica oblicua (RSI, 2002).

"""C‘V‘
! 4
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2.3.3Pr I de lasimag de radar. Correccion geométrica

La comreccion geométrica en SAR, requiere considerar el modelo digital terreno, para poder comregir las distor-
siones (Kwork, 1987, Guindon, 1992, Naraghi, 1993, Rees, 2000, Ver Y. 2000) p! das por los
efectos de inversion por relieve (/fayover), sombra y escorzo (foreshortening), para obtener una ortoimagen. Una
gen esuna il 1 digital que ha sido procesada a través de la ortorectificacion para corregir desplaza-
mientos debido a la perspectiva del sensor y al relieve. La ortorectificacion puede ser generada mediante dos
métodos, monoscopico, y 6pico, El mc Spico utiliza una imagen en 2D y un modelo digital de
elevacién 1D (MDE); el estereoscépico emplea un par estéreo 2D+ 2D.

or

En el caso monoscopico, la ortorectificaciéon se realiza correspondiendo puntos de la imagen con un MDE. El
resultado de este proceso es una imagen digital planimétrica corregida que tiene una proyeccion ortogonal y se
puede sobreponer sobre un mapa u otros datos georeferenciados (Naraghi, 1983). En contraste con el método
monaoscépico, en el método estereoscépico se puede usar un par estéreo directamente (Leberl, 1979) para
extraer las coordenadas de X, de Yy de Z de la superficie a partir del modelo estéreo virtual. En este caso, se
tiene mas informacion y consecuentemente provee informacion suplementaria para extraer las coordenadas X,
Yy Z. El remuestreo es parte de la generacion de la ortoimagen.

2.3.4 Calibracién de radar

En afos recientes, la calibraclon de imagenes de datos SAR, puede ser directamente relacionada con la
retrodispersién de la sefial de radar desde |a escena, relacionando LUT (look-up table) y el nimero de pixeles
en 1a imagen con el valor de retrodispersion en radar (Freeman, 1992). Como el valor de cada pixel es propor-
cionat a la amplitud de la radiacion electromagnética retrodispersada de |a superficie iluminada. Para cada
punto de 1a escena, la energia de retrodispersién se relaciona con 1a energla emitida. En el caso de extender
superficies compuestas de una infinidad de dispersores el término iente de retrodispersion,
o . es muy utilizado. Este coeficiente, tiene una dinamica alta y usualmente se expresa en decibeles (dB).
Algunos se refieren como sigma naught o sigma cero. Los coeficientes de retrodispersion dan informacion
acerca de la superficie observada. Es una funcién de la frecuencia, la polarizacién y el Angulo de incidencla de
las ondas emitidas, as! como de las propiedades geométricas y fisicas de 1a superficie iluminada. Los coefi-
cientes de retrodispersion necesitan ser calibrados antes de interpretar sus medidas tanto en tiempo como en
espacio.

Los métodos de calibracion SAR propuestos por Freeman, 1992 y Laur, 1996; éstos dependen del sistema
SAR caracteristico ERS1 {(ver apéndice 1) y RADARSAT (apéndice 2). En el caso de datos ERS, el método de
calibracién se realiza por Laur (1996) (apéndice1).

K sena,
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donde o, coeﬁciente de revodlspersidn el

N numero de plxeles enel area de Interes (AQI), por ejemplo el grupo de pixeles correspon-
dienles ala zona de estudio de laimagen ; :

DN,;, ‘nimero digital correspondiente al pixel enla locacién (7, /)

a 4angulo incidente promedio
a,, angulo incidente de referencia (23.0 grados)

K constante de calibracion (especifica para el tipo de producto y para el procesamiento
central)

2.4, Radiometria de las imagenes de radar

La imagenes SAR son monocromaticas (negro y blanco) y el brilio de sus pixeles esta directamente relaciona-
da con la reflectividad del radar de la escena. Los rangos de valores radiométricos esta en dos extremos:
completamente oscuros y completamente brillantes. Sin embargo, s! un objeto reflecta mucho, su energla de
incidencia al regresar al sensor, tendra un valor digital relativamente alto y sera representado como un pixed
blanco. Si un objeto no refleja mucha energla, al regresar al sensor, se obtendra un valor digital bajo y represen-
tara pixeles oscuros.

La calidad de los datos de imagenes SAR se afecta por factores inherentes al instrumento y por la geometria
de iluminacién. Las dos causas principales de distorsiones radiomeétricas perjudican la interpretacién de las
imagenes de radar son: el ruido speckle y el efecto del patron de la antena.

2.4.1 Efecto del patrén de antena

La correccion del patron de antena se refiere a las variaciones de baja frecuencia en el brillo de las imagenes
causadas principalmente por la pérdida de potencia relacionada con la geometria de vista lateral.

Esta pérdida de potencia se cormige en el instante de la adquisicion de cada pulso, con la finalidad de corregir
la potencia, debido a la imperfeccién en el sistema, a las perturbaciones de la electronica del radar (variacion
de la ganancia del amplificador durante el tiempo de adquisicién del eco), a las perturbaciones mecanicas o
eléctricas. La correccion no es perfecta en algunos satélites y se aplica segun las especificaciones de adqui-
sicion de la escena. El algoritmo para correccion de patron de antena consiste en generar un patron a través de
1a media de las columnas de 1a imagen. La media de las columnas debe sertomada en regiones (ventanas) lo
mas homogéneas posible. Se debe garantizar que exista la media en toda la direccion en el alcance. El patrén
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. €} primero consiste en filtrar el patron
através de un filtro de media, donde el namero de puntos de la media esta definido por el tamafio de la véntana
de la interfaz, El segundo es el de ajuste por polinomio, donde el grado del polinomio es seleccionado a través
delainterfaz.

2.5 Ruido caracteristico de Jas imagenes SAR.

2.5.1 Definicién del ruido speckle (p do)

La amplitud asociada a un pixel en unaimagen indicara si habia muchos o pocos reflectores elementales en el
lugar correspondiente de objeto. Pero también las mediciones de la amplitud tendran el aspecto de presentar
ruido ya que las reflexdiones individuales que contribuyen a un pixel se suman e intensifican la reflexién global
(interferencia constructiva) o se anulan unas a otras (interferencia destructiva) (figura 2.8)

Elspeckle (punteado) se refiere al rnuido caracteristico de I3 reflexién de la luz coherente de |a sefial de radar.
Cuando la sefial del radar incide sobre 1a superficie, cada punto contribuye a dispersar!a energla, cuyas faset
de onda en la seflal y cambios de potencia son sumados coherentemente en |a seflal reflejada. Luego de que
tas sefales son reflejadas o dispersadas, éstas pueden st para g P alta o bajaen el
radar; esto dependera si la interferencia es del tipo constructiva o destructiva produciendo puntos brillantes y
oscuros con distribucién aleatoria sobre las imagenes.

Ondes de radar Interferancis conswuctive
coherertes —p
—_—
Ondes de radar
ooneetet o - Intarferencia destructive

Interforencia constructive ——

Veriacion del gredo
de imederencie

Figura 2.8,
L de las K de radar.

Estas fluctuaciones estadisticas se asocian con el brillo de cada pixel en las imagenes de radar. Los pixeles
adyacentes en las imagenes de radares SAR son correlacionados en términos de speckle y por tanto no son
independientes.




En general, todas las imagenes de radar presentan un grado de speckle que se hil como granulos
blancos y negros. De hecho el speckle es una forma de ruido que degrada la calidad de una imagen y puede
hacer la interpretacion visual mas dificil. Para reducir el speckle existen dos maneras: procesamiento multi-
vistasy filtrado espacial.

El proct iento multi-vistas 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 estaran sujetos al speckle, pero por
suma y promedio, todos juntos forman una imagen de salida final con 1a cantidad de ruido reducido. Ei proceso
de multi-vistas se hace durante la adquisicién de datos.

La reduccién de speckle por fillrado espacial se realiza con la imagen digital de salida en un ambiente de
andlisis de imagen como una computadora. Los métodos para reducir el ruido speckle trabajan a expensas de
la resolucién, de aqui que se suavice la imagen. Sin embargo, Ia cantidad de speckle reducido debe ser un
balance con la aplicacion particular de la imagen y la cantidad de detalle que se necesite.

Como el speckle afecta a la imagen en [as zonas homogéneas produciendo la aparicion de diferencias textu-
rales, do en realidad a esa 1a no existen, este problema reduce la eficiencia de los algoritmos de
segmentacién y clasificacién de las imagenes. La aparente rugosidad de la superficie es una funcion de la
longitud de onda y del angulo de incidencia de la radiacién; existe un criterio que definié Rayleigh para determi-
nar cuando lﬂ\a superficie se considera rugosa y cuando plana; a una superficie se le considera rugosa cuan-
do: H 2 .donde 7 altura a la que se encuentra el sensor, 1 longitud de onda de observacion,y @
angulo de incidencia.

Laamplitud 4 delasednal que adquiere el radar, se modela como 4 = JI = \/C,2 -4-(,',z (donde s intensi-
dad, C,y C, los componentes real e imaginario de 1a sefal recibida por la antena). Esta amplitud posee una
funcién de densidad de probabilidad Rayleigh (ecs. 2.1, 2.2a, 2.2by 2.3). El speckle tiene la naturaleza de
ruido multiplicativo con media unitaria y desviacién estandar igual al inverso de la relacién sefal a ruido de la
imagen SAR.

2.5.2 Caracteristicas del ruido en las imagenes de radar
Hay que recordar que el speckle es el ruido granular presente en las imagenes, donde el tamafio det granulo

depende de qué tan expandida se encuentre la funcién de autocomreliacion de la amplitud (A).La amplitud
esti dada por las ecuaciones

p(A) = ?_’icx iz
o Ry e B A20 (2.8)
— 2
donde !a mediaes 4, = 0—2’5 y la variancia 0': = _(_‘_t__;ir_

A partir de estas expresionés se puede encontrar una relacién proporcional entre la media y la variancia de 4
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a partir de lavarancia *
P (Tt PRSI 100 W '
A U M O e i @)
a partir de la media )
ez, o
Tt @10

Combinando las expresiones 2.9y 2.10 tenemos que

( 2 )0=2/1=a' —,}4—” 2.1
ronpeg ol haby mtol] a & Ha 11)

Finalmente, es posible obtener ia relacion sefial a ruido de 4

_Ha ’ x
SN, = [T 21,9131
o, Vazz (2.12)

Esta relaciéon es muy importante puesto que en el caso de lasimagenes SAR multi-vistas, la relacién sefial a
ruido es también constante y depende de !a refacién sefal a ruido de las imagenes de una sola vista {Lee,
1980, Lee, 1981, Lee, 1994 ). Para imagenes de N vistas, laamplitud 4 tiene una distribucién Chi con 2N
grados de libertad, expresada por expresada por

()= 2N" [NgeNAle 13
VA= SN DR @13)

con media y variancia dada por

rlv rw+ 1) ) k @14

Hy (A) = r( N)

. riy + /lg)
N(A) = ——l::‘(m "N donde [" denotala funcion gamma

SNR e = SNRy /N = J N (2.15)

2.5.3 Métodos para suprimir el ruido en las imagenes de radar, flitro de Lee, fiitro de Frosty fittro de
gamma-méximo a posterior! (MAF}.

Elruido en las imagenes de SAR tiene una estructura diferente a otros si de pi liento de image-
nes. El filtro ideal para reducir el speckle es aquel que no pierde la minima informacion. Por ejemplo, en las
areas homogéneas, el filtro debe preservar la informacién radiométrica, asi como conservar los bordes entre
distintas areas. 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 parametros de la sefal de 1a imagen completa, sin tomar en consid 6n las propiedades |

de retrodispersion del terreno nila naturaleza del sensor, por tanto, no son apropiados para filtrar la sefial 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 ia estadistica local y produce un promedio ponderado de ios
pixeles de una ventana movil 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, supresion de detalles fuertes). Una altemativa para
supresiénde ruido es el uso de filtros adaptables como el filtro de Lee, filtro de Frost, filtro de Kuan (Lee, 1981,
Frost, 1982, Lopes, 1990). Otros filtros adaptables utilizados son Gamma-MAP, Simulated annealing [Caps-
tick, 2001], y la transformada polinomial (Escalante, 1997), dando buenos resultados en el proceso de reduc-
cion de ruido.

Filtro de Lee

El filtro de Lee hace uso de la distribucién estadlistica de los valores de pixel en una ventana mévil para
establecer e} valor central de pixel. En base al criterio de error cuadratico medio minimo y realizando una
combinacion lineal de laintensidad observada y el valor promedio de intensidad local con una ventana ajustada

se muestra que el filtro puede ser formulado como la ecuacién 2.186, asi el nivel de gris resultante, DN , es

DN=I W1 +(1-W) (2.16)

2
donde W=1-Sx, ¢ =\/_‘_.c,=§~ @17)
C' 7" "N Nlook i
valor de la intensidad del pixel central de la ventana de filtracion
valor de ia intensidad de los pixeles sin ventana de filtracién
desviacion estandar de la intensidad sin ventana
coeficiente de variacion de ruido estimado
coeficiente de variacion de laimagen
funcién ponderacion
Nlook parametro que especifica el niimero de vistas de radar enlaimagen

ENOHA NN

Para realizar este filtrado en una imagen, se usan los valores de nivel de gris dentro de una ventana con una
dimension que puede serdesde 3x3 hasta de 11x 11. El valor del pixel es la suma ponderada del valor del pixel
observado (central) y del valor promedio. El coeficiente ponderado es una funcion de la heterogeneidad local del
terreno medida en témminos de coeficiente de variacion.

Enla practica, este filtro requiere estimar el valor de! coeficiente de ion local para cualquier escena; éste
debe calcularse para cada imagen antes de filtrar, tomando zonas homogéneas dentro de ia imagen y calculan-
do su estadistica local en ventanas de 5x5 {(Lopes, 1993).
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Para el caso de radar, existe un algoritmo dél filtro de Lee multiplicativo. -
El valor resuitante del nivel de gris' R para suavizar el pixel es

DN =1+K»»(CP-U"*I) (2.18)

(MVA}/ z)
donde =1—2 U 2.19)
e K =1 (QV 7 %)

€l valor de la media del ruido multiplicativo es usvalmente 1
QVAR varlancla en la ventana del filtra

1 nivel medio gris en la ventana del filtro

1) media del nuido multiplicativo

W media del ruido aditivo

CP pixel centraj en la ventana del filtro

MVA R variancia del ruido multiplicativo

SD desviacidn estandar del ruiio en la ventana del filtro

Filtro de Frost

El filtro de Frost (Frost et al 1982) también es un filtrado adaptivo. El filtro usa un kernel de convolucion
exponencialmente atenuado, el que se adapta al coeficiente de variacion local. El filtro de Frost difiere del de
Lee en cuanto a que la reflectividad de la escena es estimada convolucionando laimagen observada con la
respuesta impulso del sistema SAR. La respuesta impulso del sistema SAR se obtiene minimizando el error
medio cuadrado entre laimagen observada y el modelo de reflectividad de la escena. Este Ultimo se supone ser
un proceso autorregresivo ec. (2.21).

El valor de cada pixel ﬁilrado se estima mediante una subventana de la ventana de procesamiento. Ef tamafo
dela subventana varia en funcién de la heterogeneidad local del terreno medida en términos del coeficiente de

variacion. Mientras mayor sea et coeficiente de variacién, mas estrecha la sub tana de pr to.

E!filtro de Frost remplaza el pixel local de interés con la suma ponderada de los valores con una ventana moévit
de n xn . Elfactor de peso disminuye con la distancia del pixel de interés. Este filtro asume ruido multiplica-
tivo y estacionaridad del ruido estadistico.

Laférmula usadaes

DN = Kae™ (220)

4 o?
donde a _(na" I?]

s
k3
v
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constante de normalizaciéon
medialocal )

variancia locat

variancia local promedio de la imagen
It =X — Xo|+|V =Y,

QI Q ~x

La implementacion de este filtro se hace a través de un filtro de simetria circular con un grupo de valores pesos
M para cada pixel -

mft)= 711 @21

dn}ndq K cbnstanpe que controla el factor de atenuacion de la funcién de respuesta at impulso
.15 ;denota el pixel para se filtrado
C, - coeficiente de variacién

E) resultado ﬁél Yalt;)} de nivel de gris DN para el pixel es
DN=(F*M, +P,* My +...+ P.M, I M, + M, +.....+ M,) 222)

donde P.P,, niveles de gris para cada pixel en la ventana de filtro
M,...M, pesos(weights) para cada pixel

El parametro de Nlook como en el caso anterior, se usa para estimar la variancia del ruido y controlar la
cantidad de suavizado aplicado en la imagen por el fittro. Tedricamente, el valor correcto para el Nlook deberd
ser el niumero efectivo de looks de la imagen de radar. Debe ser cercano el valor de Nlook al valorreportado
en el encabezado de laimagen pero puede ser diferente silaimagen ha sido remuestreada. Experimentaimen-
te se controla el valorde N/ook asi como el efecto del filtro. El factor de atenuacién o amortiguamiento se
determina experi talm diante prueba y error. Entre mas pequefio sea este factor, menor es el efecto
de atenuacion (Shi, 1994).

Filtro de gamma maximo a posteriori (MAP)

Este filtro esta basado en la suposicion de que la luminancia de la luz de |la escena tiene una distribucion
gamma. Similarmente a los filtros de Frost y Lee, este filtro minimiza la pérdida de informacién textural y es
apropiado para escenas con rasgos que determinan una distribucién gamma, tales como las areas arboladas,
agricolasy océanos.

El uso del fitro de gamma méximo 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 prioride la
funcién de densidad de probabilidad de 1a escena. Kuan supuso una distribucién gaussiana para esta funcién
de densidad de probabilidad. Sin embargo, esto no es muy realista, pues implica valores de reflectividad

THOTY L Y

TEois Ul ; °
- TNDT AT Y YR
FiuLA Dl URIGEN §




negativos. Lopes et le; (1990) modificaron el filtro de MAP de Kuan et af, (1987) ;upon!endojdue lé escena
El filtro de gamma-MAP _esta dado por

tenga una distribucién gammay leci dost

1{r,) . L
. 77 7 7 para - Cl(’o)<ci N
RE,)= (@=L =1)i()+ 7 (ga)z(a L =) +4aLl(,) para C, <C ((s)SC oy 229
1(t,) para. G, >C.,

donde [ numero de vistas (looks)

Couelta)=J2C, T 24
1+ C? . :
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c.=yh ' @226)
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CAPITULO 3

Conceptos bésicos de fusion de datos e imagenes

En este cépltulo se describen los conceptos de fusién de imagenes, asl como las técnicas aplicadas de
1ulen por componentes principales, transformacion IHS, redes neuronales, campos aleatorios de Markov,
transformada de onduleta y piramides multimresolucion.

3.1. vConcepto de fusion de datos e imagenes

£l concepto de fusion de datos e imagenes varia de un estudio a otro; se han utilizado palabras como unién
), sinergi (synergy) e integracion (intagration).

(merging), combinacién (c

Pohly Van Genderen (1998) definen fusion de datos como: *Una fusion de imagen es la combinacién de dos o
mas imagenes diferentes para formar una nueva imagen, utilizando un algoritmo determinado™; lo cual esta
restringido en imagenes. Mangolini (1994) propone fusién de datos como “Un grupo de métodos y herramientas
que utilizan las representaciones de varias fuentes de naturaleza diferente, paraincrementar la calidad (en el
sentido amplio) de la informacion obtenida®. Hall y Llinas (1997) incluyen en sus definiciones calidad de infor-
macion, pero aun se enfocan a los métodos: “Las técnicas de fusién combinan datos de sensores multiples y
relacionan informacion como bases de datos, para lograr mejorar la precision e inferencias especificas®.

El departamento de defensa de Estados Unidos, (1991) establece que “Fusién de datos es un proceso de
multiniveles, multifacético (muitifaceted), con d i6n at ati iando y corelacionando, para esti-
mary combinar datos e informacién de fuentes muitiples®. Esta definicion fue mejorada por L.A. Klein en 1993:
“Fusién de datos es un proceso de multiniveles, multifacético con deteccién automatica, asociacion, correla-
cién, estimacion y combinacion de datos e informacion de fuentes muitiples o solas”. Esta definicion es mas
general con respecto a los tipos de informaciéon que pueden ser combinados. Li et al, (1995) escribieron:
*Fusion se refiere a la combinacion de un grupo de sensores con el objetivo de producir una sefial sola o de

gran cafidad y fiabilidad.”

Burchroithner (1998) y Wald (1997 y 1999) adoptaron la siguiente definicion: “Fusion de datos en un marco de
trabajo formal: expresa significados y herramientas para la alianza de los datos originales de diferentes fuen-
tes. Serealiza para obtener informacion de gran calidad; la definicién de gran calidad dependera de la aplica-
cion”. Esta es una definicion clara que enfatiza el marco de trabajo y los fundamentos de percepcidn remota
que subyace en la fusion de datos.

En general, el tema de fusién de datos trabaja con diferentes fuentes de sistemas de informacion de sefiales
obtenidas por diferentes sensores e imagenes de varias idades. Entre los posde ir i ion en
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los que se utiliza la fusion deimagenes destacan la vision computacional, la rabética, la medicina y la percep-
cién remota (figura 3.1).

Datos -} | RADARSAT ”7":" 11 .IE:sl ng uuu':ur |1 sr:rj
[

Preprocessmiento  -f-

Sistema de correccion en ol seneor ]
T 3
[ Foyream spechie ]#[[ comecemsn atmormnca ]
¥ H L A
l acre GEO REGISTRO | DEMy GCP ]
| Pokinominal ] [ on:mw ]
Remussireo
¥
Fusién - Técnicas de Auskon ]
¥
Presentacinfinal - [ Mape imagen ]
Figura J.1,

Diagrama de fiujo de fusién de imagen a nivel en pixel (Pohl 1998).

Los métodos actuales de fusion utilizan técnicas de analisis como promedio ponderado, redes neuronales
{fusién multisensor ), filtrado de bandas, conocimiento basado en reglas (rules based knowledgse), transforma-
da de onduleta (fusién multirresolucion), estructuras piramidales (graph pyramids), y mas recientemente logica
difusa (fuzzy logic (fusién multifuentes).

3.2. Objetivos de fusion de imagenes

El objetivo de la fusién de imagenes, es integrar y conservar patrones. Los detalles importantes de imagenes
deben ser guardados en la imagen compuesta resultante, el proceso de fusién no debe introducir patrones de
elementos falsos que puedan interferir con el andlisis siguiente, mejorar la exactitud y mejorar la calidad.

3.3. Niveles de fusion de imagenes

En el concepto de fusién de datos la necesidad de manejar un término de referencia es importante. En la
literatura frecuentemente se describe que la fusion de datos tiene lugar en tres niveles: pixel, atributo y deci-
sién (C. Pohly J. L. Van Genderen, 1998, M. Mangolini, 1994, Xavier E. Gros, 2000). Aunque |a palabra plixet
es inapropiada, el pixel es sélo el soporte de informacién y no tiene significado semantico; medicién u obser-

vacion o sefal podrian ser mas apropiados, pero en general, el proceso de fusion trata estos tres diferentes
niveles.

Para entrar en la definicion de los diferentes niveles de fusion, primero se deben comprender los conceptos de
medicidn, objeto, atributo, reglas y decisiones (Wald, 1999).
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Figura 3.2.
Nivel de procesamiento de fusién de imagen.

Medicién, Son primariamente salidas del sensor. Es decir, una sefial o imagen en 2D. El soporte elemental de
la medida es un pixel en el caso de una imagen. Por ejemplo, en imagenes de percepcién remotala medida
son nimeros digitales que pueden ser convertidos en radiancia o hacer operaciones de calibracion.

Objeto. Se define por sus propiedades propias, color, material, forma, vecindad, etc.

Atributo, Es la propiedad de un objeto.

Reqlas. Define relaciones entre objetos y atributos. Las reglas pueden ser op es i o
como por ejemplo, sistemas expertos o inteligencia antificial.

Decisiones. Se derivan de la aplicacién de un conjunto de reglas.
Finalmente, se dara una idea general de los niveles de fusién que manejan los diferentes autores.

Nivel de datos (nivel pixel). Las imagenes de diferentes fuentes se combinan de pixel a pixel. La fusion de
imagenes a nivel pixel representa el nivel minimo de procesamiento para fusidén de parametros fisicamente
medidos. Una ilustracién se visualiza en la figura 3.2. En la fusion de imagenes a nive! pixel o medida, el
proceso de fusion debera preservar la informacion relevante de las imagenes de entrada, en la imagen sintética
{conservacion de patrones).

Nivel de fiqura. Las figuras (geométricas, estructural o espectral) son extraldas de imagenes crudas y poste-
riormente fusionadas. La fusion a nivel figura requiere 1a extraccién de objetos reconocibles en diversas fuentes
de datos, por ejemplo, usando un proceso de segmentacion. Las figuras comesponden a caracteristicas extrai-
das de las imagenes iniciales, tales que proporcionen forma y vecindad (neighbourhood) (Mangolini, 1994).
Estos objetos similares (ejemplo regiones) son asignados entre si y entonces son fusionados para futuras
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evaluaclones usando aproximaciones estadisticas o rede ngdenéleS artificlales (Artificial Neural Networks
Nivel de decisién. Una simple imagen fuente es procesada Independlentememe y sus resultados se combi-
nant susp iones de signifi ia (exactitud). La informacion obtenida a partir de combinarlas
imagenes, aplicando reglas de decisi6n permite reforzar una interpretacién comun, resolver diferencias y pro-
porcionar un mejor entendimiento del objeto observado.

3.4. Descripcion de técnicas de fusién de imagenes

Existen diferentes técnicas para fusionar datos de radar de apertura sintética e imagenes landsat. Entre estas
se encuentran: técnicas relacionadas con color (como IHS, RGB, transformada de Brovey), métodos probabi-
listicas (Markov), técnicas puramente numéricas (Como operaciones aritméticas) y métod ados
{como redes neuronales antificiales). Las técni relaci das con color i una composicién de colorde
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, transformada de Brovey, etc. En los métodos

numeéricos se reali op iones antméti como diferenciacion y relaciones de ima es.
3.4.1 Princip écnl relaci das con el delo de color RGB e IHS y andlisis de P
principales

El modelo de color rojo, verde y azul (RGB) se basa en las propiedades aditivas de |os colores primarios. Este
sistema est4 optimizado para tas pantallas de computadora y video pero no para lavisién humana. Los datos
multi-espectrales se despliegan mediante |a 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 enla
figura 3.3 que muestra la interrelacion entre los coloresy se define por los niveles de luminancia del rojo, verde
y azul.

Figurs 3.3.
Espacio de color RGB (rojo, verde y azul).

. La composicién a color facilita 1a interpretacion de los datos contenidos en Ias imagenes. El nivel de los valores
de 1a de grises, u: parala ion de rojo, verde y azul son almacenados en una paleta de color
{look up table LUT), mismos que representan voltajes enviados al tubo de despliegue. Las operaciones en et




LUTyen el histograma de dalos de la " Je] pbeden : r la comp 6n a color para su interpretacién
visual, i ae o S I .

Dependlendo de Ia seleccibn de los canales de entrada, la fusién de datos podria resaltar diferentes figuras.
EJempIos de composic»ones de color Gtiles de datos oOpticos y de microondas se describen por Aschbachery
Llchlenegger (1990). Marek Y Schmint (1994), Pohl (1998) y Brisco (1995).

Repones ] 2 de comp i1 ‘r" de multisensor pueden ser encontradas en Welch et al, (1985),y
Chavez (1986). Composiciones con modelos de color para VIR (reflectividad espectral) y SAR fueron usadas
por Comhaire et al; (1994).

Idad-mati acién ( ity-h turation)

El modelo de color intensidad-matiz-saturaciéon (IHS) es una manera altemativa de describir los colores me-
diante sus componentes RGB. El IHS convierte tres bandas en un espacio de color altemativo mas cercano a
lo que percibe el ojo humano. Los componentes de matiz y saturacion estan intimamente relacionados con la
forma que percibimos el color, Ej matiz es un atributo cromatico que describe un color puro (amarillo puro, rojo
puro), mientras que la saturacién proporciona una medida del grado en que un color esta diluido en luzblanca.
La importancia de la componente de intensidad, {, es que esta desacoplada de la informacion cromética
contenida en la imagen o que permite que pueda ser sustituida por otra informacién. El modelo IHS se
representa en la figura 3.4. La intensidad, representa la energla total o Juminancia 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 4ngulo de
circunferencia del cono y la saturaciéon nos indica la pureza de! color. La transformacién de color IHS separa
informacioén de la comp e de la int idad (/) y esp ) (H, S) desde una imagen estandar en RGB.

ariio

- s - =

SATURACION

te o
100% 0o%
heno de cator Bin color Tera decotor 1
1%

Figurs 3.4.
Modelo de color IHS (intensidad-m atiz-saturacién).

La técnica de IHS ha cor aserun pr estandar en el andlisis de imagenes. Sirve para el
realce de color de datos altamente commelacionados (Gillespie ef al, 1986), realce de figuras (Daily, 1979, 1983),
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me]oramlento de la resolucién espacial (Welch y Ehlers, 1987, Carper et al, 1990) y la fuslon de conlumo de
datos diferentes [Harris et al, 1990, Ehlers, 1991, Te-Ming, 2001] . :

Hay dos maneras de aplicar la técnica de IHS en fusién de datos dlrecta o por susmudon £l pnmero se refiere
a la transformacién de tres canales de imagen as:gnados a I H S [Rasr al al, 1991) En la segunda los tres
canales de datos representativos en RGB son tmnsformados en'el espaclo de’ co|or lHS La ecuacién 3.1ay
b y 3.2 definen la transformacién del espectro de color RGB a lHS Lo P R

1 1 1
N |H# B B R
I P LR T 1 P
' A J6 Jé B (3.1a)
ACE2N [ T W
V2 2
1 1 i
RY|B F 7
cloll 2
73 7g 75 ' (3.1b)
8 L2 4 [\
N
= Al . .
H =tan (Vz) (32)
8 = vi+v? (3.3)
ias las les sonr rias en la

{ representa la intensidad, mientras v,y v, las variables inter
transformacion. Hy S son matiz y saturacion.

Cuando se tiene la imagen transformada al modeto |HS se remplaza la intensidad por una nueva imagen con
mayor resolucién para luego aplicar la transformacion inversa de IHS a RGB (Chavez et a/; 1991, Haris, 1990).
Enlafigura 3.5 se muestra la integracién de radar con imagenes de percepcién remota, L do una composi-
cién de bandas 2,4, 7.

Analisis por p pr P
La método de ponentes principales es utilen iones como codificacion de imagen, compresién de
datos de la imagen, realce de imagen, ion de bios, dimensionalidad muititemporal y fusion de

imagenes. PCA es un método que transfosma datos multibandas intercorretacionadas en un nuevo grupo de
datos no correlacionados, obtenidos por combinacién lineal de las originales (Pinilla, 1995).
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Flgura 3.5.
Integracién de radar con imagenes de percepcidn remota.
Intensidad es la brllantez del color (0% negro a 100% blanco). Matlz (hue) representa el color actual (rojo, verde y azul),
Saturacidn define 1a pureza o el gris (greyness) (0% sin color a 100% color total),” (Harris el al, 1990).

E! calcui6 de los componentes princlpales (PC) incluye el uso de la matriz de la covariancia o la matriz de
correlacion para el caleulo, e eigenva|oves o elgenvectores y el calculo de los componentes principales (figura
3.6).Enelcasodei p los tres p- Fo componentes principales contiene el 98-99%
defainformacién, e i e .

iméganes de
componentss
principaies

Figura 3.8.
de

de la

El anatisis por componentes principales (PCA) es una técnica comunmente usada en imagenes de percepcion
remota. Ha sido empleada en realce de datos, como una técnica de compresién de imagenes, para cambios

de uso de suelo [Richards, 1984, Fung, 1987] y también para fusion de datos, por ejemplo radar e i
multiespectrales (Yésou ef al; 1993). )

Una imagen multiespectra! digital puede ser considerada como una variable aleatoria vectorial. Cada banda
supone un vector. La funcion de distribucién multivariable constituye el histograma multiespectral de laimagen.
Si suponemos que ia funcién de distribucién univariable, es decir, el histograma de cada banda, se asemeja a
una distribucién normal, entonces cada banda se caracteriza completamente por la media y la variancia de sus
datos, y la relacion entre las bandas, se describe mediante los correspondientes coeficientes de correlacion
entre bandas. La imagen multiespectral sera: = =(z,, Z,.....Z, ) donde n representa el nimero de bandas de
taimagen.
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Para una banda k, la media puede expresarse

O = L1) - ) : -
=27 | , @4
y la variancia
: : .
2,04y =M
ot =y Can =) S ) , 3.5

en cuyas expresiones, é,, brillo asignado al pixel (j, /).y N nomero total de pixeles.

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

e = M W2y — M, Z,2,
oy =Z( l,!“) n:f V1G] 1) - 2 'I“)N”(“ —m,m, @6
% . o

siendo ademas

oy, =0y, @7
y
; )
Oy =a) =3 A —m] 3.8)
4

te un si de coc cartesia-

La correlacion existente entre dos bandas puede repr
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 funcién de los de otra, el resultado es una nube de puntos, habitual-
mente en forma de elipse orientada a lo largo de 1a recta de regresién y cuya forma depende de las caracteris-
ticas de la matriz de covariancia.

Si o, > 0, se dice que las bandas j y j que estan correlacionadas positivamente, es decir, a valores
crecientes de labanda ; se le asocian valares también crecientes de ia banda j . En consecuencia, la elipse
presentara un eje mayor dirigido hacia el primer cuadrante, ya que, segun la expresién 3.8, una covariancia
positiva indica una supremacia de los productos positivos sobre los negativos. Si o, < 0, entonces se dice
que lasbandas estan corr | negati Por ditimo, si o, = 0, 1as bandas no muestran depen-
dencia una de la otra. Los autovalores de la transformaciéon a componentes principales indican también el
tamano de los ejes de la elipse, y los autovectores la direccion de éstos.

El coeliciente de correlacién entre las bandas k y / se define como

= T

- (3.9)




Considerando las n bandas delalmagen, o blen,ctl)'nslderando a éstacomo una variable aleatoria multivaria-
ble, se pueden definir las ma!rices de dimension “n % n de covariancia y de correlacion, como sigue

(3.10)

@.11)

S LPm

Cuando la combinacién de bandas es linealmente independiente, la matriz de covariancia sera diagonal, ya
que la sumade Ios productos positivos de fa expreslén 3.6 serian igual a la suma de los productos negativos.
Portanto, la transformacién que conslga diagonallzar la matriz de covariancia sera la que se debe aplicar alas
bandas originales para la obtencién de otras bandas nuevas linealmente independientes.

Dada una transformacién £, conduce a los vectores propios o autovectores, es decir, aquellos que cumplen |a
condicién (3.12) a 1a diagonalizacién de la matriz de covariancias

EX =A% (3.12)
Siendo £ la matriz que car ri; 1a transfor i6ny A el valor propio o autovalor. La expresién anterior
puede ponerse también de la forma

EX =X . @19

donde ; representala nrlatrizbl»dentl,dad.' Despejando queda

(E-anx =0 (314

La ecuacién anterior impllca la !esoluclén de la ecuaclén caracteristica ¢(,l) que proporciona los valores .
propios de la matriz £ -

¢(1)=I'E-/UI=OV @.15)
Enelcasodela ﬁmtriz de covariancias, el planteamiento de la ecuacién caracteristica
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ol-4’

p()=lz-a1|= (3.16)

,}l,"." 2—, Y A, i Ay qdé sonlos autovalores delia él(ada matriz, ordenan-

De la cual se exjréefén' n soluciones
ve A, 2 A,z 04,

te de forma qu

Los autovectores

(3.17)

X =A%,
(3.18)
X X X1
o ot S B R et R
1 HE 2 N L : (3.19)

La transformada que diagonaliza la matriz de covarianciaes p-'3p — A .

Donde la matriz de peso p esta formada por los vectores propios puestos por columnas en el mismo orden en
el que en la matriz diagonal se presentan los valores propios

T Xy e Xy

| X2 ¥ e Xm
H . : - (3.20)

Xip  Xzn  ees Xnm

w oo

321)

:N‘
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donde

PUEP=PUEXR, X, LK) =PURAR LR, .. AR,) @22)

precisamente pbf ser )?, un vei:tor problo. Por tahto, puede ponerse

S0t 0
A e O
RN @323
0 . A
(3.24)

La matiz p, déﬂna un camblo de base en el espacio real g de tal modo que si la imagen original tenfa una
matrizde covariancia ¥ , laimagen final iene una matriz de covariancia A . es decir, las bandas componentes
de ésta ultima son linealmente independientes. La transformacién a componentes principales consiste enla
mulliplicacidn de laimagen original por la matriz de autovectores de su matriz de covariancia

cP= (325)
o sea
CP =z,'=3 %,z Isisn (3.26)

iw)

Por otro lado, la transformacion es artogonal, razén por la cual se escribe:

Yol=34 (327

=1 1=l
Lo que quiere decir que la variancia se redistribuye sin pérdidas sobre los componentes principales. Ademas,
a la primera componente (la de mayor 1 ) le corresponde la mayor parte de la variancia de ia escena, es decir,
mayor cantidad de informacion. De la variancia restante, la mayor parte se explica porla siguient ponente
y asl sucesivamente. La variancia origina! de cada componente principal se calcula como la proporcién del
valor propio correspondiente en relacién con la suma total de autovalores

2 4
Cery = 5 (3.28)

)
Para obtener una imagen a partir de los componentes principales, 10s resultados son escalados en el rango
mas comln en nivel de grises 0-255. Este proceso se realiza estimando los valores maximos y minimos, y
aplicando alguno de los procedimientos para redistribuir el contraste.
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Para escenas tlp-cas landsat, el primer cornponente puede comener el 90% dela vanancia el segundo el 80%
de laremanentey el tercero el 70% del remanente de Ia segunda En términos’ generales. entre los dos o tres
primeros componentes principales se conuene entre el 95% has(a mas dei 99% de 1a informacién contenida en
1a escena de fusién de entrada, Por tanto, di i de |la imagen muities-
pectral sin perder informacion sustancial '

La fusién deimagenes mediante PC/ mximaciones ([Pohi, 1998):

1 Sustitucién. Remplazo del primer mpone e pnnc:pal porotra
tion PCS) (Chavez et al 1991) (l'gura 3.7).4

{Principal Comp t Substitu-

2 Com blnacldn de Ios camponemes princlpales de todas la imagenes de los distintos sensores (Yésou et
al, 1993)

La primera éproximacién sigue laidea de incrementar la resolucién espacial de los multicanales de laimagen
introduciendo una imagen con alta resolucion, El canal que remplaza al PC1 es normalizado a la variancia de
esta primer componente y promediada. Un valor alto de resolucién de imagen remplaza a PC1, el cual es
comtin en todas las band, ientras la infor i6n espectral es (inica para cada banda (Chavez et al, 1991).
El primer PC1 cuenta con una variancia maxma la cual puede maximizar el efecto de la alta resolucion de
datos en |a fusién de imagenes (Shettigara, 1992).Un esquema de esta aproxmacion se presenta a continua-
cién.

I nagen muttiespectrs] I I imagen de sla resolucion I
Ciicrda de koe valorss mézimes
Iukwd-mwn pm-:-p.n..] ‘ irpiverpdaivyrag

Matriz do covariancia

Wanlz de Vulores propios

Remapeo de la imagen
wacslade gria

#atriz de componentas principaiee Susenciin del prives compormnte principel

con los d¥toe de la imagen con sim reschucidn

Caicula de loa valores mazimos.

Tranatormucion bverss
Y minimos en baja resaluckn

del privmer componsnte

(0.238)
¥

[ W dgenes de saiida

|
I Rescatamimrio, Nivel de grie I
|

Flgura 3.7,
Fusion de componentes principales por of mélodo de sustitucdn

El segundo prc i Wo integra la natt 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 fusion de imagen icados con métodos de PCA son reporta-
dos por (Yésou e al, 1993) y (Richards, 1984).

Los métodos de fusién con PCA son sensibles a la eleccion del drea de analisis por que la matriz de covarian-
cia y correlacién son especificos a la i6én geografi leccionada. El iente de comrelacion refleja
una estrecha relacion 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 particulamrmente en

las variancias (Campbell, 1993).

3.4.2.Técnl de fusién de imé conty formada de onduleta (wavelet)

Una herramienta matematica en el campo del procesamiento de seflales y aplicada en fusién de imagenes de
sensores radar y landsat es la transformada onduleta con et concepto del analisis de multirresolucién (MRA).
La transformada onduleta continua se desarrolié como una altemnativa de aproximacién a ia transformada de
Fourier en tiempo corto (STFT) para superar el problema de resoluciéon. Es capaz de proporcionar simultanea-
mente informaciéon de la sefial en el tiempo y en la frecuencia. A la seflal en el dominio del tiempo se le aplican
filtros paso alto y paso bajo. Este procedimiento es repetitivo, es decir, se toma cualquier porcién de la sefal
y se hace 1o mismo otra vez. Esta operacion se [lama descomposicién. Se continua asl hasta que se haya
descompuesto la sefial a cierto nivel predefinido. Entonces se tiene un grupo de sefiales que realmente repre-
sentan ia misma senal pero que coresponden a diferentes bandas de frecuencia. El principio de incertidumbre,
originalmente formulado por Heinsenbery, se toma por analogla a seftales y sostiene que: “La informacion de
frecuencia y iempo de una sefial 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 ir igar qué comp espectrales existen a un intervalo dado de tiempo.
Este es un problema de resolucién y es la razdn por la que la STFT ha cambiado por ta transformada de
onduleta, ya que la STFT proporciona una resolucion fija en todo momento, mientras que la transformada de
onduleta da una resolucién variable, es decir, las frecuencias mas 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 et contexto de la fusion de imagen se utiliza para describir diferencias entre
imagenes sucesivas mediante el andlisis de multimresolucién MRA. Dicha transformada de onduleta creauna
sumatoria de funciones elementales. Los pesos asignados a cada onduleta se llaman coeficientes de ondute-
tas, y juegan un papel importante en la determinacién de las estructuras caracteristicas de cierta escala y
locacién. La interpretacion de estructuras o detalles de la imagen depende de la escala en dicha imagen, la
cual es jerdrquicamente compilada en una pirdmide 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 imagenes de resolucién espacial diferente, un modelo de transformacion
se deriva para establecer el coeficiente de onduleta ausente en la imagen de resolucion baja. Usando éste, es
posible crear una imagen sintética desde la informacion de resolucion nlas baja a laimagen de resolucion mas
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aita. Este método se llama ARSIS, abreviatura en francés de "Amélioration de la Résolution Spatial par
Injection de structures® (Blanc, 1998).

Para‘descomponer los datos en coeficientes de onduletas, se usa el algoritmo de transformacion conocido
como a trous {con hoyos). El analisis multirresolucion en la teoria de onduleta permite obtener detalles entre
niveles sucesivos de escala o resolucién. El método se basa en la descompasicidn de la imagen en canales
maultiples basados en su contenido de frecuencia local. La transformada de onduleta da un marco de trabajo
para descomponer imagenes en un nitmero de nuevas imagenes, cada una con diferente grado de resolucion.
En tanto que la transformada de Fourier da una idea del contenido de frecuencia en nuestra imagen; la repre-
sentacion de onduleta es una representacion intermedia entre Fourier y la representacion espacial y puede dar
una buena localizacién en ambos dominios frecuencia y espacio. La transformacion de distribucion de ondule-
ta fi (!) puede ser expresada como

w(fNa,b)=la| % Tf (:)u('-;ﬂ)d: (329)

os de 3] P iento respectivamente.

aybp
Cada funcién base V(L:ﬁ]es una version escalada y desplazada de la funcion ¥ llamada onduleta madre.
’ b
Esta funcién base satisface IV’ pn =0 (3.30)

La aproximacién discreta de |a transformada de onduleta puede hacerse con algoritmos diferentes. El mas
popular es el de Mallat (1989) que titiliza una base ortonormal, pero la transformacién no es invariante al
desptazamiento, lo cual puede ser un problema en el analisis de la sefial, reconocimiento de patrones o en
fusién de datos.

Li, 1995 presenta el esquema de fusidn de imagenes basado en la transformada de onduleta aplicado aimage-
nes landsaty seasat SAR. Una regla de maxima seleccion y verificacion de istencia (cc verifica~
tion) se usa para la sel 1 de los ficientes de onduletas. La nueva imagen se obtiene tomando la
transformada inversa de los coeficientes de onduletas fusionados.

Nufez ot al, 1999 aplicaron la transformada discreta de onduleta conocida como algoritmo de a {rous para
descomponer!a imagen en planos onduleta. La fusién de imagen basada en onduletas puede ser llevada en
dos formas.

Método de sustitucién. Remplazando algunos coeficientes de onduletas de una imagen multiespectral por
los coeficientes correspondientes de una imagen de alta resolucion.

Maétodo aditivo. Afiadiendo coeficientes de alta resolucién a datos multiespectrales.

En el método de sustitucion, algunos de los planos de onduletas de Ia imagen multiespectral son sustituidos
por planos correspondientes a 1a otra imagen (pancromatica, radar) y la otra posibilidad es ahadir un plano de
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onduleta de una imagen de alta resolucion directamente a la imagen multiespectral. En el método éqiﬁvo toda
lainformaci6n espacial en la imagen multiespectral se preserva. De aqui que, 1a ventaja principal del método
aditivo es que se utiliza el detalle de la informacion de ambos sensores.

Una desventaja importante de |la transformada de onduleta, aplicada a fusién de imagenes, es su bien conocida
dependencia al desplazamiento, por ejemplo, un simple desplazamiento en la sefial de entrada da una trans-
formacién totalmente diferente (Rockinger, 1999). Este resultado en fusién de imagen es inconsistente cuando
se realiza una fusion en una secuencia de imagenes.

Para lidiar con la dependencia de cambio del esquema de fusion por onduletas, las imagenes de entrada
deberan ser descompuestas en una representacion invariante de desplazamiento. Hay diversas maneras de
logrario. La mas directa es calcular la transformada de onduleta para todos los posibles desplazamientos
circulares de la sefial de entrada. En este caso, no todos los desplazamientos son necesarios ni calculados.
Otra aproximacién simple es reducir el submuestreo en el proceso de descomposicion, modificando también
los filtros en cada nivel de posicion, r do en una representacién de sefial altamente redundante.
La transformada de onduleta usando filtros de Daubechies y Haar fueron estudiadas por Rockinger, 1997.

Ranchien et al; (1993) describen la utilizacion del método de fusion con onduletas para fusion de varias bandas
espectrales de imagenes del satélite SPOT. Debido a la resolucién espacial diferente de los datos de imagen
SPOT, ellos hacen explicito el uso de propiedades de multirresolucién de la transformada de onduleta en el
proceso de fusién. Li et af, (1995) uséd este método para la fusion de radar de apertura sintética y datos de
imagenes multiespectrales.

3.4.3. Métodos no lineales, campos aleatorios de Markov y redes neuronales artificial licados a
fusién de imagenes

Métodos no lineales

Otra aproximacion simple para fusion de imagenes es construir la imagen fusionada por la aplicacion de un
operador no lineal simple como maximo © minimo. Si en todas las imagenes de entrada el objeto brillante es
de interés, una buena eleccién es calcular laimagen fusionada por la aplicacién pixel por pixel de un operador
maximo.

Una extension de esta aproximacion introduce operadores morfoldgicos de apertura o cermadura (opening or
closing). Una aplicacién de esta extension es el uso de operadores morfoldgicos condicionados por la defini-
cién de figuras presentes en ambas imagenes y un conjunto de figuras potenciales presentes sélo en una
fuente, donde el proceso de fusion actual se realiza por 1a aplicacion condicional de los operadores de erosion
y dilatacion.

Una extensién adicional a esta aproximacion es el dlgebra de imagen, la cual es una extension de alto nivel de
una imagen morfolégica, diseflada para describir las operaciones de procesamiento de toda laimagen. Los
tipos basicos definidos en el dlgebra de imagen son valores de grupo, que son grupos coordinados los cuales
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pertenecen a la integracién de diferentes resoluciones y mosaicos, imagenes y plantillas. Para cada tipo
basico se definen operaciones binarias para investigar desde grupos de operaciones basicas hasta operacio-
nes mas complejas en imagenes. El igebra de la imagen se ha empleado en forma genérica para combinar
iméagenes multisensor.

Campos aleatorios de Markov. Aproxi 1] de optimi 16n {optimization apprc

En esta aproximacion de fusion de imagen, la fusion tiene como objetivo expresar una optimizacion al proble-
ma bayesiano. Usando los datos de laimagen multisensor y un modelo a priori dei resuitado de fusion, lameta
es encontrar una imagen fusionada la cual maximiza la probabilidad a posteriori. Todas las imagenes de
entrada son modeladas como campos aleatorios de Markov para definir funciones de energla 1as cuales descri-
ben la meta de fusién. Debido a la equivalencia de campos ios de Gibbs yc p ios de Markov,
esta funcién de energla puede ser expresada como la suma de los potenciales ltamados clique (un clique es el
pixel mismo o bien un conjunto de pixeles vecinos), donde sélo 108 pixeles en una vecindad predefinida afectan
al pixel actual.

La tarea de la fusion se basa entonces de una funcién de maximizacion de energia. De aqui que esta funcién
de energla sera en general no convexa. Tipi te el pr imiento de optimizacion utilizado es estocastico,
tal como el método de recocido simulado 0 métodos similares iterativos. Solberg et al, 1994, uso el modelo de
campos aleatorios de Markov para la clasificacion de imagenes de satélite capturados a diferentes dlas.

Redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks ANNs)

Inspirados por la fusion de diferentes senales de sensores en sistemas bioldgicos, se han empleado redes
neuronales artificiales en el proceso de fusién de imagen a nivel pixel. El ejemplo mas popular para la fusién de
diferentes imagenes de sensores en sistemas bioldgicos, se describe por Newman y Hartline en los ochenta
(Newman, 1982). La base del método es la utilizacién de una multitud de elementos de calculo no lineales y
elementales (denominados neuronas), organizados como redes, que se asemejan a la forma en que se pueden
estarinterconectadas las neuronas en el cerebro, llamadas redes neuronales. Las redes neuronales no supo-
nen ninguna distribucién 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 dificil. De hecho, el problema de establecer el compromiso entre el niumero 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 investigacion de este proceso de fusion se han utilizado en imagenes multiespectral por
combinacién de varias redes neuronales. Ajjimarangsee y Huntsberger [Aji, 1988) modelaron este proceso de
fusién para la combinacién de imagenes multiespectrales por combinacion de tres redes neuronales. Waxman
et al, (Waxman95) usaron la combinacién de espacio de color y una aproximacion de redes neuronales artifi-
ciales para realizar una fusion de imagenes LLTV (Low Light Visible Images) y FLIR (Forward Looking Infrared)
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obtenidas de sensores de aviones, donde las imagenes LLTV sirven como base en la cual la regién relevante de

laimagen FLIR fue combinada

3.4.4 Fusi6n de ag con pirdmid.

Lasimagenes Pu‘ i fueron desarrolladas para un andlisis multirresolucion. Una piramide de
imagen genérica esuna secuencia de imagenes donde cada imagen se construye mediante un filtrado paso
bajo y un submit de sus pred res. Debido al submuestreo, el tamano de la imagen se reduce ala
mitad en amb iones iales en cada nivel del proceso de descomposicién dando una representa-

cion multiresolucién de 1a sefial.

Es io la difl entrelal 1de entrada y la imagen filtrada de cada nivel de descomposicion para
permitir una reconstruccion de la representacion pirami Cond icion pi idal realiza una repre-
sentacién de una sefial en dos pirAmides. Estas son la pirdmide de suavizado (smoothing pyramid), }a cual
contiene el valor promedio de pixeles, y 1a piramide diferencial (difference pyramid), que contiene las diferen-
cias de pixeles, por ejemplo, los bordes. Asl, la piramide diferencial puede ser vista como una representacion
de bordes multirresolucion de la imagen de entrada.

Las modificaciones de este esquema genérico de fusion del tipo de pirdmide fueron por Toet (Toet, 1989%),
quien propone la construccién de una piramide de cocientes en vez de una piramide de diferencias para la
fusiénde TV e imagenes FLIR y modificando el tipo de filtro. Burt (Burt, 1993) describe la construccion de una
piramide diferencial ofientada (difference pyramid) lamada piramide de gradientes y modificando un esquema
de seleccion basado en una medida de salientes locales para fusion de imagenes de LLTV y FLIR. Theodore,
1999 estudia tres técnicas de piramides las cuales son piramides de cocientes paso bajo (RoLP), piramide de
gradientesy piramides morfolégicas aplicadas a imagenes SAR Yy landsat. Estos métodos de fusion por trans-
formada de onduleta, pueden ser considerados también un esquema piramidal de fusion.

El proceso de fusién puede describirse por el esquema de fusion multirmesolucion genérico (Rockinger, 1999),
el cual se aplica para ambas estructuras de pirdmides de imagen y la aproximacién de onduleta (figura 3.8).

Esgquema genésico de fusion.

La idea de un esquema de fuslén multirresolucion genérico es motivada por el hecho de que el sistema de
visién humano es primariamente sensible a cor tes | por ej lo, bordes.
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CAPITULO 4

Métodos multirresolucion de fusion de imagenes

4.1. Métodos multirresolucién de fusién de imagenes por pirAmide

El problema esencial de combinarimagenes es la “conservacion de patrones”, es decir, 103 detalles importan-
tes de los componentes en 1a imagen deben ser preservados en una imagen resultante compuesta. El proceso
de fusion no debera introducir patrones que puedan interferir con el analisis subsecuente. En este estudio se
usan diversas técnicas de fusién de imagenes. Ocho son de interés: la piramide laplaciana, la piramide lapla-
ciana FSD (Filter-Sublract-Decimate), la pirAmide de cocientes, la piramide de contraste, la piramide de
gradientes, la transformada de onduleta y la piramide morfolégica.

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, af
detalle de la escena se pierde, por lo que el detalle de laimagen puede ser observado solo a cierta escala, con

un cierto rango de resolucion espacial. Por esta razén, es d le repr unaimagen sobre un rango de
escalas, dependiendo del contenido estructural.

Una serie de imagenes con niveles progresivos de detalle puede crearse por aplicaciones repetitivas usando un
proceso que opere en el dominio de escata espacial. Este operador podria eliminar pequefios detalles que
ocurren a ciertos tamafios, es decir, actuando como filtro. La aplicacion repetitiva de este operador separa las
imagenes en escenas con diferente resolucién y detalle. De tal manera que la reduccion de la frecuencia de
muestreoy el incremento del tamaio det filtro, genera una relacién jerarquica.

Burt introdujo una fusién &e imagenes basada en la descomposicion laplaciana de la imagen jerdrquica tam-
bién conocida como piramide DOLP (Diference of Low-Pass) (Burt, 1983, 1984). En este esquema, cada
imagen de origen es primero transformada en un grupo de patrones (elementos primitivos). Entonces, el grupo
de patrones elementales de diversas fuentes son combinados para formar un grupo comin en una imagen
compuesta y reconstruir asl laimagen compuesta a partir de un grupo de imagenes primitivas,

Una pirdmide es una secuencia de imagenes en la cual cada imagen se filtra y representa una copia submues-
treada de sus predecesores (Toet, 1989a, 1989by 1989c, 1992). El término “piramide multiresolucion * viene
de la relacién que se establece entre 10s niveles sucesivos de la piramide que son copias reducidas de ia
imagen de entrada (Burt, 1993, Marshall, 1994, Toet, 1989).

Las técnicas usadas para generar piramides puede clasificarse en tres tipos: lineales, de transformaciones y

de marfologia matematica. Los tipos lineales se describen a través de la pirdmide laplaciana y gaussiana, la
piramide FSD, la piramide de cocientes, la pirdmide de contraste, la piramide de gradientes, mientras que la
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transformada de onduleta que es una técnica de transformacion, y la piramide morfol6gica describen la técnica
de morfologia matematica, '

4,2, Piramides laplaciana y gaussiana

Cada imagen en una piramide es obtenida con un filtro paso bajo y es una copia submuestreada de laimagen
previa, resultando un grupo de imagenes con resolucién espacial diferente por filtracién. El filtro lineal paso bajo
es el mas usado para la generalizacion piramidal el cual se convoluciona con el kemel gaussiano. La piramide
formada usando esta técnica se definen como piramide gaussiana (Burt, 1983y 1993, Marshall, Toet, 1989).

Elprimer paso enlager i6n de una piramide laplaciana es la aplicacién de un filtro paso bajo en laimagen
original g, para obtener la imagen g,. La imagen g, es una version reducida de g, en la que tanto la
resolucién, como la densidad de muestreo disminuyen, el proceso se repite de manera iterativa. En forma
similar, g, .esunaversion reducidade g, (figura 4.1). El filtrado se realiza por un pre imi equivalente a
la convolucién con un miembro de una familia de funciones locales simétricas. Un importante miembro de esta
familia es la densidad de probabilidad gaussiana. Asi, ala secuencia de imagenes g_,g,,**, &, selellama

piramide gaussiana.

- - .z
7 TR
- ./ . L] ® B,
L < 8o = IMAGEN
. . - /-)' I - . - . 8, £, = REDUCE(g, ,)

Flgura 4.1.
Representacion grafica del proceso para generar una pirdmide gaussiana.

La representacidn grafica del proceso para generar una piramide gaussiana se muestra en la figura 4.1. Cada
punto en la linea representa un nodo con un nivel en la piramide. El valor de cada nodo en el nivel cero es sélo
el nivel de gris de un pixel correspondiente de la imagen. El valor de cada nodo en un nivel aito son los
coeficientes de ponderacién promedio de los valores de nodos en el siguiente nivel menor. El mismo patrén de
ponderacién es usado para generar todos los niveles (Burt, 1993).

4.2.1 Generacién de una pirémide gaussiana

Suponiendo que la imagen se representa por un arreglo g, el cual contiene C columnasy R lineas de
pixeles, cada pixel representa la intensidad de luz en el correspondiente punto de laimagen por un entero J,
entre 0 y X —1.Estaimagen comienza en el nivel inferior o cero de la piramide gaussiana. El nivel 1 de la
piramide gaussiana contiene la imagen g, , el cual es reducido por un fittrado paso bajo de g,. Cada valor con
un nivel 1 se calcula con fos promedios ponderadas de valores en nivel 0, y con una ventana de fitrado de 5x5.
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Cada valor en el nivel 2 se represenla como g, R y entonces se bi fos val del nlvel 1 aplicando el
mismo pa!rén de ponderacién. En la fgura 4.1 se representa este proceso en ‘una dnmensién El tamaﬂo dela
funcién de ponderac:én noes crluu aunque una ventana de 5x5 da un ﬂltrado adecuado (Burt 1993)

E! proceso de generacién de cada nivela partlrdel anlenor se reahza por la luncIOn REDUCE

&= REDUCI;'(g;;.) o
paraniveles ()<I<N ynodos i7, OS:<C,. OSJ <R,.
& (. .I) > ZW(m n)e,-.(2i ‘ “2)

ma2 pu=2

donde N serefiere al ntimero de niveles de la piramide, , mienlras que C, y R, son las dimensiones del
nivel / th.

4.2.2 Generacién del kernel

E! patrén de ponderacién de 5x5' w, se usa pafé §énerar el arreglo piramidal de sus predecesores. Este
patron de pesos se llamakemel generador, yse elige de acuerdo a ciertas condiciones. La funcién ponderada
w (m,n) es separable, ysedefine -

w(m, n) = w'(m)W'(”)

Los coeficientes de ponderaclbn son slempre reales se eligen para ser simétricos y normalizados, por ejemp
la funcién 4" normahzada es .

Swtmar, SR i

LLE

y la simétrica es
w(@)=w(-i) o para [=0,.1,2 (4.5)

Ademas, existe una condicién adicional de igual contribucion, 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 ponderacién total (= 1 /4) para nodos del siguiente nivel. Supongamos que w'(0)= a.
w'(— ]) = (I) =b,y w'(-— 2) = w'(z) = ¢ (figura 4.1). En este caso, iguales contribuciones requieren que

a + 2¢ = 2b . Estas tres condiciones se isfacen cuando ' se define como
w(0)=a (4.6)
. \ 1
w)=wi-1)=7: @n
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wR)=w(-2)=— —% ' (4.8)

los diferentes valores considerados para g son 0.6,0.5,0.4y 0.3;

4.23F I de pond ién equlvalente o ponderacién promedio

-
Lag ion de una piramide iterativa es equivalente a la convolucién de la imagen g, con un grupo de datos
de “funciones de ponderacién equivalente *

ga=he go (4.93)

°
g(.)=> Zh (m,n)e, (2 +m- j2' +n) (4b)

._ul —a,

Eltamafo de M, de la funcién de ponderacién equivalente se duplica de un nivel al siguiente, al igual que lo
hace la distancia entre las muestras. El efecto de la convolucién de una imagen con una funcion de pondera-
cién equivalente /3, equivale a generar unaimagen aplicando un filtro paso bajo.

Las funciones de ponderacién equivalente de los niveles de pirdmides gaussianas 1, 2, 3 se muestranenla
figura 4.2 para el caso de g = 0.4. La forma de la funcién equivalente converge rapidamente a una forma
caracteristicas conforme se niveles i mas altos en la pirdamide, de tal forma que s6lo cambia
su escala. En este caso, para p el eje de la se ajustd por un factor de dos. El parametro g del
kemel generador es 0.4 y los resultados de la funcién de ponderacion equivalente es muy parecida a la funcion
de probabilidad gaussiana (Burt, 1993).
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Las formas caracteristicas para cuatro elecciones se muestran enila flgufa 4,37 Las funciones de ponderacion
equivalentes son gaussianas, particularmente cuando g = 0.4 . La funcién es triangular cuando g =0.5 ¥
para g = 0.3 es unagaussiana amplia. Para g = 0,6 la funcién es trimodal.’ )

En este estudio, el valor de g usado en este estudio fue 0.4 porque sus mnclones de ponderacién se emplea-
ron como gaussianas. : :

4.2.4 Inrerpolaclén de la piramide gnusslana

Si definimos la funcién EXPAND comola inversa de REDUCE el efectode EXPAND es (M +1) por
(N +1) ameglos enun (2M +1) por (2N + l) ameglos por Interpolacién de nuevos nodos de valores entre los
valores dados. De aqul, el EXPAND aphcado al arreglo &, de la piramide gaussiana podria dar un arreglo
&, el cual es del mismo tamafio como g,y .-

Sea &, , el resultado de 1a expansién 'g, n veces. Entonces

Lo=8& v S (4.10)

= EXPAND(g,,,,,) ‘ @.11)

EXPAND slgnlfca. que paraniveles 0 </ <N ¥ 0 Sn ynodos ,/,05i<C,,,0s j< R._,

grni)=43 ZW(mn) g,..-.('— j;") L e

ma-2nasl

Los terminos (7 —m)/2 y (j — n)/2 son enteros incluidos en esta suma.

Si aplicamos la funcion EXPAND | veces alaimagen g,, entonces se obtiene g, o€l cual es del mismo
tamafio de la imagen original g,.

4.2.5 Pirdmide estind. lana y laplaciana (DOLP)

Para crear una pil a deuna imagen 7 ,dado G, esel g~ nivel de la piramide gaussiana para
laimagen j,hayque aplicar entonces Go(i.j)= l(i. j)y para k>0

G, =[w=G,,], . (4.13)
Donde w, es el kemel generadory la notacién [L” indica que el arreglo de la imagen en el paréntesis es

submuestreado por n.* el operador convolucién. Para todos fos elementos, w debe ser la suma iguat a la
imagen 7.y, por simplicidad, w se define como separable, donde 1 = o * W .

oo ;n-\.-- <o

ry‘r“( 1'“5

n)
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La dllerencla entre dos niveles en 1a plramide ga ssiana es simllar aun fittrado paso alto sobre la imagen. Con
nles el nivel de baja resolucnbn debem ser expandido

(4.14)

usandola notaclﬂn de convolucién, ‘donde [}z indicaun eo (upsampling) por un factor de
- dos. Para Nlevar a cabo el sobremues!reo. lineas y columnas de ceros se afiaden entre las lineas y
columnas enslentes La convolucién con w interpola valores de las columnas y lineas de ceros, El

kemel w usado en Ia reconstruccibn de la piramide gaussiana es el filtro 5x5. Siendo & e filtro binomial

16 (4.15)
o 4 6.4 1
167247167 4 1
1247362476 =20 -
16 24 164|256 (4.16)
4. 6 .4 1
El valor usado para w se debe a las propledades si de una gat . sin embargo, w puede ser

definido de manera diferente.

La piramide laplaciana también puede ser definida usando métodos de p dios ponderados. Dicha pi
esuna secuencia deimagenes de ervor Ly, L, ,......, Ly , donde cada imagen es 1a diferencia entre dos niveles
de la piramide gaussiana.

Deaqui,para 0 </ < N
L, = G, — EXPAND (G,,,) @17

Para una piramide linealmente filtrada, EXPAND se puede definircomo

g()=4 Z"(I"-"lg, ;[Hm-lzm) (4.18)
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donde s6lo coordenadas enteras contribuyen a la suma. El nivel superior de l1a plramlde laplaclana ‘es
igual que el nivel superior de 1a gaussiana L, =G, .

Elalgoritmo de construccion de la pirdmide reduce et ancho de banda en un octavo de nivel a nivel, La pirdmide
taplaciana es equivalente a un filtro paso banda con una ancho de banda igual a la distancia entre octavas. Este
filtrado sobre una imagen tiene el efecto de pérdida de nitidez, Esto se debe a que los bordes agudos estan
compuestos de componentes de alta frecuencia que estan en la parte menor de la piramide. Cuando expandi-
mos el tamafio de una imagen menor, la imagen mayor, aparece borrosa.

La reconstrucciéon de una imagen a partir de su pirdmide laplaciana es directa es decir, a imagen original se
recupera por la expansion de niveles altos de la piramide e incorpora el siguiente nivel superior rependamente.
Esto se expresa como .

G, =1L, 4.19)

y G, =L, + EXPAND(G,,,) para k =n—1,n—2,..0 (420

La reconstruccién de laimagen fuente ocurre cuando G, = G,.
4.3, Piramide laplaciana FSD (Filter-Subtract Decimate)

La piramide laplaciana FSD se define como la diferencia entre el nivel gaussiano G, ylacopia filtrada del nivel
gaussiano anterior G, antes de ser submuestreada para el siguiente nivel G, ,,. Por esta razén, la funcién
REDUCE ,tal como se ha definido, no trabajara con una piramide laplaciana FSD porque REDUCE realiza
la operacién de filtrado y submuestreo al mismo tiempo. Sea L, donde k es el g™ nivel de la pirdmide
laptaciana FSD la cual se define matematicamente como

L, =G, —w»G, =[I-w]+G, _ (421)

donde | es una matriz de la misma dimensién de w y en la que todos los valores son cero excepto el
valor central, que es uno. En el caso de la matrizde 3 por 3, Ia matrizde 7. queda'dermida como

00 0
I=|o 1 o “22)
00 0 ) ’ ’

Al analizar el proceso de formacién de la imagen en la piramide laplaciana, L, , se revela que la pirdmide
a G, , es sect ialmente convolucionada con w, submuestreada, sobremuestreada, convoluciona-
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da con w otra vezy entonces restada con ella misma (ecuaciénes 4.13 y 4.14). Sin embargo, si el paso de
remuestreo no se realiza, el resultado es solo ligeramente diferente. Obsérvense las siguientes ecuaciones

L =G, —awslwsG, 1}, =G, —weweG,
=[I—w'w]‘G, (4.23)
=fi+w]efi-wl+G,

De aqul, la piramldeylaplaclana £SD puede ser convertida a piramide laplaciana a través de 1a conversién

L=[l+w]sL, (4.24)

La reconstruccién de la pirdmide para obtener la imagen ongmal se realiza por conversion de la piramide
laplaciana FSD en una piramide laplaci. . sin bargo, la piramid daciana recor ida no es una réplica
exacta de la original (Burt, 1993).

4.4, Piramide de cociente de paso bajo (Ratio of Low Pass Pyramids)

La pirdmide de cociente de paso bajo (RoLP) adquiere su nombre a partir de 1a relacion que existe entre niveles
sucesivos de la piramide. Las pirdmides RoLP son muy similares a la japlaciana; en vez de tomar la diferencia
entre el nivel de una pirdmide gaussiana, la RoLP toma la relacion entre niveles de una gaussiana. La piramide
ROLP, R, , se define matematicamente como

- G,
R= Expanp(G,) Poe k=n-1n-2...0 (@25)
y
R=0. (4.26)

Cada nivel en la piramide Rol.P es la relacién de dos niveles sucesivos en |a piramide gaussiana.

Sea Ga laimagen reconstruida de {3 pirdmide RobLP. El proceso de reconstruccion es el inverso del proceso de
construccion

G, =R, (427)
y
G, = R,EXPAND(G,,,) para k=n-1,n-2...0 (4.28)

El proceso de reconstruccion para la piramide RoLP es exacto o en otras patabras, G, =G,.
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4.5. Piramide de gradientes

Eltérminop de gradiente es inapropiad pbfqueuna,. de gradi esuna ion de cuatro
piramides. Dado que D,, , representa el k% nivel y ]4mo)a orientacion de a piramide de gradientes para una
imagen 7, D,,, seobtienede la convolucibn de G, con el filtro gradiente d, , también Hamado filtrado orien-

tado de segunda derivada®,

Dy=d,*[G,+weG] L (4.29)

donde d,=[l -1}, (4.30)
0 —1 ‘l' o
dz=[1‘ '0]75 . (4.31)
o » .
d’=[l :| e » 4.32) y

S MR
d, = 0 ‘l 75 (4.33)

La reconstrucdb{\vde,’hha ir_ﬁagen a partir de una piramide de gradiente requiere una piramide laplaciana y una
piramide laplaciana FSD como paso intermedio. Cada nivel de |a piramide de gradiente D,, es convertido a su
conespondien(e segunda derivada en la pirmide o nivel orientado laplaciano L,

1, .
L,= —Edl *D, (434
Una piramide laplaciana FSD, L, , se forma entonces por la suma de sus piramides orientadas

4
L=)L, (4.35)

I

4.6. Piramide de morfologia matematica (mathematical morphology pyramids)

La morfologla matematica es una herramienta para extraer componentes de una imagen que sean dtiles en 1a
representacién y descripcion de la forma de una regioén, tales como contomos. El lenguaje de la morfoiogia
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matematica es la teorfa de conjuntos; éstos representan las formas de los objetos de una imagen. La localiza-
cién de contomos se estima con filros lineales aunque alteran la luminosidad del objeto. Por otro iado, los
filtros morfolégicos (Haralick, 1989) remueven detalles sin afladir influencias en las escalas de grises y son
apropiados para extraer formas (Toet, 1989). Esta seccién contiene una explicacion breve de morfologia mate-
matica y sus operadores. ’

Como antes indicamos, la resolucion jerarquica, llamada piramidal, es producida por un filtro paso bajoy es
entonces remuestreada para generar el siguiente nivel de resolucion menor. Las bases de piramide morfolégica
requieren del teorema de remuestreo morfi ico el cual fica como una ap i6n de filtrado relaci a
la imagen muestreada. Esto explica que clase de forrnas son preservadas y cuales son eliminadas.

Ahora bien, una imagen binaria discreta se representa en un espacio bidimensional entero (2D) en un plano
discreto 72, donde cada elemento de un conjunto es una dupla (vector bidimensional) cuyas coordenadas son
(x,y) del pixel de una imagen. Sea f(x,y) y A(x,y) donde f(x,y)imagende entraday A(x, y) elemen-
to de estructura. /"y (4 son funciones que asignan un valor de escala de grises ( un numero real del conjunto
de numeros reales, a cada par de coordenadas (x, y).

Los constructores de bloques de morfologla son los operadores de dilatacion y erosion. A partir de ellos
podemos componer las operaciones de aperturay cierre. Son estas dos operaciones las que tienen mucha
relacion con la representacion de formas, 1a d posiciony la i6n de primitivas.

La dilatacién es una transformacién que combina dos conjuntos usando vectores de adicion de conjuntos de
elementos. Si 4 y B sonconjuntos, ladilatacionde 4 y p son los conjuntos de todas las posibles sumas
de vectores del par de elementos, unode 4 y otrode p. La dilatacién se denota por el simbolo (b y esta
matematicamente definida como

A®B={ceE" |c=a+bparaalgunosac 4y be B } (4.35)

donde 4y B son los conjuntos enel N - espacio euclidiano (E”)con los elementos a y b, respec-
j te. La complejidad de la imagen de dilatacién y erosidn es similar ala de la lucion. Para

entender el concepto de la dil 16n, podria rep tar una linea recta en una imagen, que después de
la dilataci6n, esta linea comienza a ampliarse (figura 4.4).

[ﬁ__lj

Imagen Elemento de la
A 8 ADB

Figura 4.4,
Ejempilo de ditataclén.
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La erosién es la operacién morfologia dual de |a dilatacion. La transformacion de erosién combina dos conjun-
tos usando el vector de resta conjuntos de elementos. Si 4 y B son los conjuntos de datosenel N -espado

euclidiano con elementos a y b, respectivamente, 1a erosion se d ta por el lo©y
se define como
A@B={xe£" |x+be A paracada beB} (4.37)
Una vez mas para conceptual unalineag en una imagen, donde la linea es lo suficiente-
mente gruesa para contener el elemento de estructura, y ésta se comienza a reducir. Si esta linea es dilatada
y entonces erosionada, podria aparecer sin cambio porque la dil 10 liza su incr ), fa
erosion provoca su reduccion (figura 4.5).
ORIGEN
Elemento de estructura Imagen Resultado de ia arosion
B A A©B
Figura 4.5.
Ejempio de dilatacidn.

Usualmente se emplea la erosién y la dilatacién por pares, ya sea la dilatacion seguida por la erosién o al
revés. El resultado de esta aplicacién sucesiva de erosiones y dil i es una el de
menores, sin distorsionar 1a forma global de! objeto. Como se ha visto, |a dilatacién expande una imagen y la
erosién la contrae.

Los filtros morfolégicos son seci ias de op iones morfolégi que tienen propiedades especiales con
respecto a las formas en la imagen. Los filtros morfolégicos son idempotentes y crecientes. idempotentes
significa que aplicaciones sucesivas del filtro deja el resultado sin cambios después que et filtro ha sido
aplicado por primera vez, similarmente al efecto de aplicar un filtro paso banda lineal sobre una sefial. Crecien-
te significa que la operacién mantiene relaciones de inclusion en las imagenes que transforma, o bien, si 4 es
un subconjuntode 3, entonces 4 filtradapor £ esun subconjuntode g filtrado por £ .

Los filtros morfolégicos simples son transformaciones de apertura o de cierre. La apertura es una erosién

seguida por una dilatacién y es denotada por el simbolo .. Ef cierre es una dilatacién seg poruna
y denotado porel simbolo e .

Otras dos operaciones morfologicas apertura y cierre se describen de Ja siguiente forma. La apertura general-
mente suaviza el contorno de una i 1, elimi do protuber ias delgadas. El cierre también tiende a
suavizar secciones de contomo pero, en oposicién a la apertura. Generalmente el cierre fusiona separaciones
estrechasy profundas, eliminando pequefios huecos y rellenando agujeros def contorno (Gonzalez, 1992).
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Matematicamente, la apertura o clerre se define como
Ao f=(fOA)D A (4.38)
Ao f=(f O A)OA; (4.39)

donde 4 eslaimageny [/ el elemento de estructura. Estos filtros son también paso bajas porque

atenuan fiL B de altas fi ias entre el grupo y sus complementos. La apertura y cierre son
i d P d duales porque uno trabaja sobre el frente y el otro sobre et fondo de la imagen.
Para asegurar que el frente y fondo de una imagen sean dos igual te, se P dn aperturasy

clerres seguidos unos de otros. Los filtros morfoldgicos mas frecuentes son la combinacién de apertura y
cierre, o ciene y apertura. Aqui se usa F para representar un filtro cierre —apertura

F=(de f)of. (4.40)

Hasta aqui se han definido los filtros morfolégicos, por lo que se puede describir la generacion de piramides
morfolégicas de manera similarala g ion de piramides g ianas. Para generar {a piramide, la imagen
actual es filtrada y submuestreada. Sea  laimagen original; la base de la piramide, M, , necesita ser una
copia morfolégicamente filtrada de [ ; el filtro usado para generar M, determinara qué filtro se debe usarpara
reconstruir la piramide. La funcién REDUCE se puede definir nuevamente, en este caso como filtro morfol&-

gico de laimagen seguida de un submuestreo,

Para generar el sigulente nivel en la piramide, REDUCE sera aplicado a los nivel ] Sea M, la
base de la pirdmidey

=REDUCE(M,.) paralsksn (4.41)

donde n profundidad de la piramidey REDUCE. F (M,_.)u . De aqul, una piramide de diferencias,
similar a 1a piramide laplaclana lineal que puede ser construida

D, =M, (4.42)
y
D, =M, — EXPAND(M,,,) para k=n—1n—-2,.0 (443)

Aquil, la funcion EXPAND se define como un submuestreo seguido por un cierre. REDUCE Y EXPAND
pueden utilizar cualguier filtro; sin embargo, el usuario debe asegurarse de que el filtro usado en la Iun-
cién EXPAND seacomplementario ai filtro empleado en 1a funcién REDUCE .




Siel filtrado de la imagen fuente J es un ciemre, entonces se debe llevar a cabo una reconstruccién minima y
la funcién EXPAND debera usar el filtro de erosién.

Si el filtrado inicial de Ja imagen fuente J es una apertura, entonces se debe llevar a cabo una reconstruccién
maxima y la funcién de EXPAND debera usar el filtro de dilatacion.

La t i6n de la pirdmide es de nuevo sencilla. La reconstruccién de la imagen, M,, puede ser
obtenida con .

M,=D, (4.44)

y

M, =D, + EXPAND(M,,,) para k=n—1,n—-2..0 (4.45)

M, esuna ucclén exacta de Ja piramid
4.7. Fusién de imagen dolatr 1 { da de onduleta

Lateoria de las onduletas se refiere a la representacion de una funcién en términos de una familia biparamétri-
ca de dilataciones y traslaciones de una funcién fija que, en general, no es senoidal, por ejemplo

H
-3, [x=b
S = [l !‘”(T)W' /(a,b)dadb
donde W, f esunatransfornadade f adecuadamente definida.
Sea y e I}(91). La funcién dilatada y trasladada se define

-y (t—b
Was(6)=|dl %W(—a—). ................ OtaeR.beR (4.45)

La reconstruccién de la funcién original se hace a partir de sus onduletas de posicién, Para lizar la
descomposicién y la construccion de la funcion existe la condicion de que {7 tenga una "atenuacion suficien-

te*, esto es
J’ L‘fﬂ < (4.47)
@ z

donde ‘¥(w) es la transformada de Fourier de {¢). Para propésitos practicos se puede utilizar la
versién discreta de la transformada de onduleta. Considerando una sefial a resoluciones sucesivas sepa-
radas por un factor de 2, la transformada discreta de onduleta puede ser definidapara g = 2"y p = n2",
donde m y n son enteros. De modo alternativo, se imagina un desamollo en serie
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f(’)=zf-‘-}-¢'-'}-(‘) -3 D (4;48)

donde g w(,)_ 72 v,[z-- - , ] Y Ve, _(t) constituye una base ortonormal, asl que los coeficientes
dela trans!ormada de onduleta pueden ser obtenidos por el producto intemo

: (t)f (et (4.49)

Para oonstrulr un n:‘illsls muttlrresoluclbn son necesarios que la funcién de escalamiento ¢, asi como sus
versi de dilatacié y lacion (dilated and translated), cumplan con ¢__(:) 2'%¢ 2°"¢ —n] Para
una m dada,las '¢. .» Son ortonormales. Sea ¥, un espacio extendido sobre las ¢,.',. con una resolucién de
2=. Un andlisis multirresolucién es una serie de subespacios sucesivos anidados se generan
weachaVaclhcV,cV, c..... Para cada m los ¢, , constituyen un espacio F,, que es exacta-
mente un complemento ortonormal de ¥V, en ¥V _, . Matematicamente setiene V_ LW _y V_ =V, ©OW_.
£1 analisls muiltirresolucion requiere un grupo de subespacios anidados como se ilustra en la figura 4.6. La
rep 1 en el espacio de frecuencia de la figura 4.6 se muestra de manera intuitiva en 1a figura 4.7.

Wyl wy Lwy Lvy YeD Vi Dv; DV,

Figura 4.8.

de muitlrr El espacio V, puede ser en un de mas baje V;: ta
diferencia entra ¥, y V] puede ser rep W,. [*3 V, en
; Vyy W,
. Vo
T ey ;/v(\
S T Wy Wz w,
4 t—» o
o mpy o owg nh x
Flgurs 4.7.

Representacion en el espacio de frecuencia de 1a figura 4.6.

Los coeficientes a,,_,, = (f,¢__..,,) Yy a,,= (f,¢,,,.,,> describen las aproximaciones de la funcién f alas
rescluciones 2~ y 2~-1, respectivamente, mientras que los coeficientes ¢, , = ( 1 y/___) describen lainfor-
macion perdida cuando se va de una aproximacion a otra.
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v
Dadoque h, =2 gt —n)p(21)dt y g, = (1) h,_, . se puede demostrar que existen relaclones recursivas
entre coeficientes C,, , y 4., ¥ son

Crn = z 8201914 (4.50)
I
Do = Zhbl-lauul.l 4.51)
ral
Estas ecuaciones representan operaciones de filtrado usando un filtro paso bajo » y unopasoalto g . Sila
funcién f ests dada en forma muestreada, entonces se pueden usar estas para una aprox ion
de coeficientes de resolucién de orden alto 4, ,. La aproxi i6n de las funciones se caicula recursivamente
combinando una op ion de sub 0 con la operacion de fittrado. Debido a sus asociaciones con bases

de onduletas ortonormales, estos filtros proporcionan una reconstruccién perfecta como en el caso de los
filros

Ay (f) = Z_: [hzn-l"u.n (f) + 810-1Com (f)] (4.52)

Se han construidos filtros de respuesta a impulso finito (FIR) para !a transformacién de onduleta y se han
utilizado tanto para la reconstruccién como para la descomposicion. 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 solucién es relajar la condicion de utilizar el mismo filtro para usar la reconstruccion y la descomposicion,
y adoptar las bases biortor 1 asl las propiedades de fase lineal se pueden preservar. En este
esguema, la descomposicién se sigue haciendo usando las ecuaciénes 4.50 y 4.51. La reconstruccion se
acompafia por un grupo diferente de filtros

a..,(f)= Z [ﬂ.,. )+ ZameiCrm (/')] (4.53)

Las siguientes condiciones se imponen para asegurar una reconstruccion perfecta

Zo=1h, (4.54)
g.=(-1Yh_, (4.55)
Zhn’;mu = é‘A,o (4.56)

estan dadas por las ecuaciones

L.as relaciones enu‘equ‘s ﬁltms y lés funciones onduletay de
¢(’)= Zhn¢(2‘ ;“")v . s (4.57)
J(’)= Zﬁ;a(z‘ ~n) (4.58)
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"’k(')=§8,~¢('2f_“."‘)“,. o 459
W(t)52§.3(2f4n): S : ‘ : {4.50)

La estmclura de funclones de banco de ﬁl!ros con su ¢ duleta jada y funci de 1ami se
presentan enla ﬁgura 48, . BN :

Figura 4.8,
Estructura de un banco de filtros y sus correspondiontes onduleta.

Como en el caso de 1a transformada 2D de Fourier, la transformada de onduleta bidi
como una extension sencilla del caso en una dimensiéon. La figura 4.9 muestralad P
multiescala de unaimagen a,.La operacion de filtrado con losfiltros 4 y £ se aplicaalo Iargo de la direccién
horizontal (lineas), seguide por una operacién de submuestreo (down-sampling) a lo largo de las lineas. Las
dos imagenes resuitantes son filtradas a lo largo de la direccién vertical (columnas), seguido por la operacion
de submuestrec a lo largo de cada columna. De esta forma, en el primer nivel obtenemos cuatro nuevas
imagenes correspondientes a a,. d, . d} .y d_, que son cuatro veces mas pequefios que la Inicial. Estas
subimagenes corresponden a las bandas de salidas de bajo-bajo (LL), bajo-alto {LH), alto-bajo (HL.), y alto-alto
{HH). Si se continua procesando, y se van permutando los resultados tras cada etapa de filtrado, llegariamos
auna distribucién como se muestra en la figura 4.10. El esquema de reconstruccién de laimagen se muestra
enla figura 4.11.

Js . R L Figura 4.9, .
Descomposicién de una imagen de bidi 241 lineas y
l J, 2 submuestreo columnas.
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Lut
[CTC N
HLY HHY
Figura 4.10.

Ejemplo de una imagen de sefial en 2.0 DWT con tres niveles de niveles da 1. 2, 3, H bandas
de frecuencia aita, L bandas de frecuencia baja. Después de un nivel de descomposicion, se tienen 4 bandas de frecuencia
bajo-bajo (LL), bajo-aito {LH), alto-bajo (HL) y alto-alto (HH). €t ntvei de se aplica en la banda bajo-

ba)o. L1, del estado de descomposicion actual, e cual sigue el pr 15 De aqul, un nivel N

serd 3N+1 bandas de frecuencias diferentes. Octaval de una DWT bidimensional de tres nhlele&
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Reconstrucién de una imagen uti la discreta inversa bi onal, 2 T1

Wneas, |12 sobtemuesxrao columnas.

4.8. Técnicas de decision de fusioén piramidal

Las pirdmides son una manera simple y conveniente de representar una imagen sobre el rango de resolucion
espacial. Al combinar las imagenes en cada nivel de la piramide, la imagen compuesta a partir de la recons-
truccion de la piramidal, tendra consistencia sobre todas las resoluciones.

Cuando se fusionan dos pirdmides, cada nivel es fusionado en un nivel compuesto, resultando una piramide
compuesta. La piramide compuesta se forma por la fusién de las piramides 4 y g la cual esreconstruida por
la ecuacion 4.61.

Cada nivel de la pirdmide compuesta se define como
C, = FUSE(A,,B,) para k =n,n~1,n—-2,...0 (4.61)

y n es el nimero de niveles. FUSE es la funcidn que convierte las dos imagenes en la compuesta,
usando una técnica de fusion.
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4.8.1 Fusién promedio

E! método mas simple de fusién de imagenes es tomar el promedio de dos imagenes pixel por pixel. Sin
embargo, cuando este método se toma directo, el contraste de figuras p tes en las ima se reduce.
Para resolver este problema, esquemas de fusién basados en piramides fueron propuestos por Burt, 1984,
1993 y Toet, 1988.

La primera aproxdmacién propuesta por Burt en 1984 para un modeilo para fusién binocular en |a visién estéreo
humana, usa una piramide laplaciana y una regia de seleccién maxima a cada punto de la piramide de trans-
formacién, Toet, 1989 usa una pirAmide de cocientes de paso bajo y una regla de maxima de seleccién para
fusionarimagenes en el visible y en el infrarrojo. PirAmides de gradiente con informacitn direccional también
fueron propuestas por Burt en 1993, con un esquema de fusién diferente b do en una dida de ividad
dentro de una pequefia ventana en lugar del promedio pixel-pixel (figura 4.12).

magen A
@
-
magen fusionade
C]
® Rogie de fusisn
~ besads en pleel
=3
»gl=—! Regin de fusisn
- -FE > Dededa en versars
|
"
&
11
1 magen B
Figurs 4.92.

Representacion de reglas de fusién basada en pixel y en ventana.

Cuando se combinan dos imagenes, una aproximacion intuitiva p ser el pr dio de los pixeles de las
imagenes fuentes para obtener el valor correspondiente de pixel enla i p ta. Esta ap §0

es no deseada porque las figuras que aparecen en una imagen y no en otras, dan una composicién con un
contraste reducido o aparecerian sobrepuestas en figuras desde las otras imagenes. Para evitar ei problema de
fusién de promedio, la imagen compuesta puede ser i leccionando pixeles de sus imag fuentes.

4.8.2 Méximo contraste
La logica detrds de este método es que al seleccionar detalles de maximo contraste, la fusion de imagenes

dara un mejor detalle para el analisis humano. La expresion del contraste de la funcion FUSE se implementa
en una modalidad de pixel a pixel, como sigue (Toet, 1989)
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B(i, Jhrceeerions eaesntsicronsnsinres otros

enlan eI oontrasle de fusién de manera dlverente (Marshall 1994)

(4.64)

donde C(#, ) es el término que define los coeficientes de la imagen fusionada C enparateda i, j. A
y B representan cada imagen de entrada.

En elcaso de la pi ide RoLP la seleccién de pixel utiliza una area local de contraste para determinar cuiles
pixeles van a ser seleccionados. El contraste de un pixel esta definido como el cociente de luminancia del pixel
y su luminancia de fondo {(background),entre esta Gltima, es decir,

@)= LG, )-L,G.5) _ LG5

Contraste X)) A(E; _,) . (4.65)

donde [ ,luminancia en (i,j). o simplemente la intensidad de pixel, y L, la luminancia de fondo para
el drea. Nétese que ef cociente entre [, y L, es el valor de la pirdmide 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 fusion, los pixeles de
maximo contraste son seleccionados para cada imagen fuente de la forma compuesta.

Li ot al, 1995 aplican la regla de fusiébn maxima, ilustrando dos aspectos, si el mismo objeto aparece con
mayor contraste en {a imagen 4 queen laimagen g, enla fusidon, el objetode laimagen 4 serdpreservado
mientras el objeto de la imagen g sera ignorado. De otra forma, suponiendo que los limites externos aparecen
mas claros enlaimagen 4 mientras que los limites intemos del objeto aparecen masclaros en laimagen g,
los coeficientes de la transformada de onduleta de los objetos en laimagen 4 y B dominaran en diferentes
niveles de resolucién. Basados en la regla de seleccién maxima ( i lection), bas estructuras,
tanto las extemas de la imagen 4, como las intemas de la imagen g, serdn preservadas en la imagen
fusionada. Enla figura 4. 13 se presenta el esquema de fusion basico.

Debidoala ion (comp }, ortogonalidady habilidad de analisis direccional, 1a transformada
de onduleta puede extraer efectivamente estructuras salientes a diferentes escalas. Los elementos Utiles enla
imagen usualmente son mayores a un pixel, porque la regla de seleccién de maximos pixel por pixel puede no
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Esquema de fusién basico.

ser apropiada (Li et al, 1995). Burt, 1993 propuso un esquema basado en una decision de area. Las imagenes
son primero descompuestas en una pirAmide gradiente. La variancia de cadaimagen es tomada sobre venta-
nas de 3x3 y 5x5, considerandola como una medida de la actividad asociada con el pixel central de la ventana.
Sitas 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 elige.

€} calculo de la variancia puede ser considerado como una operacion de filtrado pase alto no lineal y la
pirdmide laplaciana puede ser estimada como una operacién de filtrado paso alto lineal. La medida de actividad
es equivalente a una cascada de un filtro lineal paso aito con un filtro no lineal paso alto, porio que no tiene un
significado fisico claro.

4.8.3 Verificacién de consistencia

Li et al, 1995 usaron el valor maximo 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 patron dominante en
el area local. Un mapa de decision binaria del mismo tamano de |a transformada de onduleta es entonces
creado para el regi delos Itadk leccionados con base en la regla de maxima seleccion. Este mapa
binario esta sujeto a una verificacion de consistencia. Especificamente, si el valor del pixef central se seleccio-
nade laimagen 4 mientras la mayoria de los valores de pixeles alrededor se seleccionan de laimagen g, el

valor del pixel central es entonces sustituido por el pixel de la imagen g . En la impl tacién, un filtro de
mayoria (que produce uno si el niumero de unos sobrepasa al de ceros, y produce ceros en el otro caso), es
aplicado para obtener el mapa de decisidn binaria; el mapa es entonces negadoy ido porla i ion del

fitro de mayorfa.

€l resultado del mapa es negado nuevamente. Una imagen fusionada finaimente se obtiene basada en el mapa
de decisién binaria. El esquema de! diagrama de |a seleccion de figuras se encuentra en la figura 4.14. Dicho
esquema ayuda a asegurar que los patrones dominantes se incorporen completamente en la nueva imagen.
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4.8.4. Medida de la corresp la y sall
Meodidas de sallenta
El problema con la fusion por contraste es su susceptibilidad al ruido. Lasimagenes n son tip te
de alto contraste. Burt, en 1993, define dos formas distintas de combinacion: seleccion y promedio. Para
trabajar este método es necesario una meétrica para indicar cuando usar ién y cuando emp prome-
dio; dicha métrica se llama cormrespondencia (match). Cuando las dos imag son 1 te diferen-

tes, la imagen compuesta podria seleccionar la componente con mayores salientes (salience). Sin embargo,
cuando dos imagenes son similares, la imagen compuesta podria contener la media de dos imagenes fuente.
Esta técnica hace lo posible para reducir el nuido sin producir doble exposicién de artefactos (Burt, 1993).

Una buena medida de la saliente es la intensidad del pixel. Para obtener |a saliente de una muestra dada se
usa la intensidad del pixel individual o, alternati , €l prc dio de la intensidad de los pixel de areas
pequefias de la muestra. La media de la intensidad del pixel puede ser matematicamente definida como un
promedio ponderado sobre un 4rea p ,usando S, (i, j)como una medida de salientes de! pixel (i, Jj)parala
imagen k , como sigue {Theodore, 1999)

S@N= ol Bl+ig+ i), (4.66)

Lim-m

donde m puede ir desde un valor de 0, e cual podria ser una muestra individual, al valor de dos, incluyendo una
ventana de 5x5 o 3x3 pixeles alrededor la muestra. La saliente sobre el &rea p se define como una energia
local o varfancla.

Elvalorde p(i', j') es la ponderacion de la muestra dentro del area o indad p;m ala
posicién (i,j) tienen altos valores de ponderacion. La funcion p cumple el mismo propdsito que la funcién
w . El valor que regresa por 5, (i+ ij+ j') representa el valor de pixel dentro de la posicién en la imagen
(i, /). desplazado por ;' y j', es decir, se puede interpretar a F, como la matriz indexada por (i +i,j+ J)
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Medida de cormspondencla (malch)

La medida de correspondencla se usa para determnnar que modo de combinacibn se apllca en cada poslcnon
de la muestra, ya sea selecclén o promedlo B - 5

La Intensldad relativ del plxel entre las dos ImAQenes puede ut:llzarse como medlda de’ correspondencla asl'
comoia correlaclbn se puede Utilizar también de Igual manem

Se deﬁne malemaucarnenlel correspondenda de la Imagen Aa B AI 4n+COMoO 2 coneladon normahzada
entreA y B denlro det area .

\ ,j)A(l+l.j+j)B(l+l.j+J)

4.67)
S, )+ 5.6.0)

donde m puede tener un rango de 0 a 2, dependiendo del area d da de p (cero para un punto
Individual, dos para una matriz de 5x5). La medida de correspondencia estan entre -1y 1. Los valores
cercanos a cero indican una correlacion baja y los valores cercanos a —1 o 1 indican una correlacion alta.

Cada nivel de piramide puede ser fusionado por prueba de medida de comespondencia entre las dos imagenss
y el nivel dado. Si1a medida de correspondencia es baja en una posicion dada, entonces los coeficientes de la

piramide fuente con una alta saliente son copiados en laimagen compuesta. Si la medida de correspondencia
es afta, el pixel de la imagen fuente es promediado y copiado en laimagen compuesta (Burt, 1993).

Regla de combinacion
Esta técnica de combinacion puede ser implementada como un promedio ponderado enla cual los valores de

ponderacion dependen de las medidas de correspondencia y salientes. La funcion FUSE, antes referida, puede
ser entonces descrita como (Theodore, 1999)

(i, j) = w, (. ))AG, )+ w,(i. 7)BG. 7). (4.68)

donde w, ¥y w, pesosasignados paralasimagenesfuente 4y g respectivamente;y w, + w,; =1.
Hay dos maneras comunes para implementar las funciones de pesos w, y w,|unamanera es seleccionarun
umbral ¢ para la medida de correspondencia. Se puede fijar w, y w, para1y 00 Oy 1, respectivamente,
cuando la correspondencia es menor que « ; Ia otra fijar valores w, y w, entre -0.5y 0.5 cuando la corres-

pondencla esta arriba de o . Esto podria ser matematicamente expresado como

si g <umbral (4.69)

w, =05y w, =05 hESIq L,{‘“‘T

DE CRIGEN
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de otro modo
si S, 28,

=1y w,,=0; o tien w, =‘0 y w,.#l

Esta lecnlca requiere pruebas ex!enslvas para encontrar una a apropiada para cada tipo de Imagen usada y
no pemme cambios graduales a: promedio Bun 1993 propone un valor de a de 0. 75

de otra manera, w

11

: =M, :
Wain =§‘—§(—i‘:‘ﬁ’) y w,_d,'_l—-w
s S, =S, entonces @

Wi=Woin ¥ Wp
de otro modo
Wy =W ¥ Wi W-a:_‘

Los pesos mayores son aslgnados a la Imagen fueme con el mayorvalor de sallenle. -

El paso final de la fuslén es Ia transvormacIOn lnversa de la plramlde enlacualla Imagen comblnada C.%e
recupera de su representadbn plmmida|

TESIS CON

a1




o

TESIS CON

\ FALL* 1% ~DIGEN

o e e g A




Procesamiento de imagenes

En la primera etapa de procesamiento de imagenes es importante considerar datos especificos de origen
como 12 cobertura del satélite, Jos aspectos de operativos de la agencia espacial que maneja el satélite, el nivel
de procesamiento geométrico y radiométrico, las limitaciones atmosféricas, 1a geocodificacion, las correccio-
nes geométricas de los datos, 10s puntos de control (nimero, distribucion, precision), modelo digital del terreno
y método de remuestreo.

5.1 Adquisiciéon de datos satelitales

Una de las fuentes de informaci6n satelital mas usadas, proviene del sensor épticos denominado “Mapeador

ico mejorado® (Enh. dTh tic Mapper Plus ETM+), montado en el satélite Landsat 7 tanzado desde
el 15 de abril de 1999, Sus caracteristicas son: altitud: 705 km, inclinacién: 98.2°; modo descendente;
repeticion del ciclo: 16 dias. Elinstrumento 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 pancromatica con un rango entre 0.4 y 1.0 zo7m , en el infrarrojo con bandas
5y 7 de un rango espectral entre 1.0y 3.0 zom . Por ltimo, la longitud de onda térmica de la banda 6 esta en
un rango espectral entre 8.0y 12.0 4m . Lasbandas 1, 2, 3,4, 5, y 7 tienen una resolucién de pixel de 30m,
la pancromatica de 15m y {a térmica de 120m. La fecha de adquisicion de la escena de estudio es el 21 de

marzo de 2000.

Ademas existen nuevos satélites de muy alta resolucién, disefiados para proporcionar informacién detallada.
Entre estos encuentra el QuickBird 2 lanzado el 18 de octubra de 2001. E! ancho de barrido es de 22km. Tiene
bandas muttiespectrales en la region del visible: azul 0.45-0.52 ton | verde 0.52-0.60 ton |, rojo 0.63-0.69 tan |
cercano IR 0.76-0.89 zon y una banda pancromaética en 0.45-0.90 27 . La resolucion es de 0.64m en pancro-
matico y de 4m en multiespectral.

Elradarsat fue lanzado el 4 noviembre de 1995, y esta equipado con un radar de apertura sintética (SAR), que
opera de distintos modos, variadas resoluciones, dreas de coberiura y angulos de incidencia. Su 6rbita se
repite cada 24 dlas. La imagen utilizada en este estudio es un producto de tipo path image SGF. En este
producto los datos ya fueron convertidos de alcance inclinado a alcance terrestre (presentacién en el plano) y
con un procesamiento multi-vistas; en esta imagen el nimero de vistas (looks). En alcance y azimutesde 1 x
1m con lamano de pixel 6.25 X 6.25m. La imagen tiene orientacidén moda descendente en la direccién de la
orbita. Los datos se distribuyen en un rango dinadmico de 18 bits, y la imagen es de modo fino F1 (SAR FINE
1 FAR), con un identificador de escena de C0022894, y de érbita ID: 12876. A la fecha de toma de laimagen la
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antena de radarsat operd con una frecuencia de microonda conocida como Bandé C (5.3 GHz de frecuencia),
cuya longitud de onda de 5.6cm y con una polaﬁzacibn horizontal semejante (HH), Iya» resolucion espacial es de
8.3 x 8.4m en alcance x azimut, con fecha de adquisicion de la imagen es el 23 de abril de 1998,

La imagen ERS-2 es un tipo de producto de precisién (PRI) (Precision Image); como producto estandar. No
tiene correccién radiométrica, inducidos por efectos del terreno. Asi, la imagen no estad geocodificada con
distorsiones de terreno (efectos de inversion de relieve, de acortamiento y de sombras). Se adquirio el 19 de
septiembre 1997 , de la ¢rbita 12634; cuando el radar trabajo a una longitud de banda C (5.3 GHz), con
polarizacién vertical VV, teniendo reducciéon de speckle por procesamiento multi-vistas (tres locks). El alcance
inclinado fue corregido a alcance terrestre, La resolucion espacial es de 30 m en profundidad y azimut, el
tamafo de pixef de 12.5m y un area de cobertura de 102km. El 4ngulo de incidencia es de 23°,

5.2 Procesamiento digital de imagenes y resultados

Todas las rectificaciones especificas y realces de los datos en la imagen se aplicaron a priori a la fusién de
imagen. El preprocesamiento digital se realizo antes de fusionar; sin embargo, la forma de realizario fue
diferente para cada tipo de sensor. En esta seccion, se an los métodos de prc ientos necesa-
rios para estandarizar las imagenes al mismo formato, es decir, para referirlas a un sisterma comun de proyec-
cion cartografica y a un mismo tamano de pixel. La fitracién de ruido, la normalizacion radiométrica y la
correccién geométrica permitieron evitar e! introducir artefactos u objetos que generan informacion errénea en
el proceso de fusion.

5.2.1 Radar
5.2.1.1 Calibracion de retrodispersion en radar

La calibracién es un proceso de ajuste de datos que asegura que el radar y el sistema de |a seflal medida sean
consistentes y Jo mas exactos como sea posible. Antes del analisis, ]a mayoria de las imagenes del radar
requieren una calibracion relativa. La calibracién 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 adquisicion. Si se desean hacer medidas cuantitativas exactas de la
representacion de energla real de regreso al sensor es necesario una calibracién absoluta.

La calibracién absoluta, intenta relacionar la magnitud de la fuerza de la sefal grabada con la cantidad real de
energia retrodispersada. Logrario exige medidas detalladas de las propiedades del sistema de radar, asi como
de las medidas cuantitativas de las propiedades de las zonas de estudio especlfica, asociadas con dispositi-
vos que pueden ponerse en la Tierra para adquirir datos y asl calibrar 1a imagen. Estos dispositivos reciben la
sefal del radar de entrada, la amplifican y transmiten la seflal de retorno de fuerza conocida de regreso al radar.
Sabiendo la fuerza real de retomo de la sefal en laimagen, la respuesta de otros objetos puede referirse a ella.




Para extraer datos de calibracién a partir de pixeles en la imagen, se requiere de una operacién inversa de
escala de salida. Cada pixel en los datos de salida se representa por uno o dos numeros digitales (DN), los
cuales representan la magnitud del pixel detectado.

Los pixeles binarios en numeros digitales pueden convertirse en un coeficiente de retrodispersion (backscat-
ter) (sigma nought) ( o-°). Para esto se requiere el conocimiento del angulo de incidencia sobre el pixel descrito
en la imagen. E! procedimiento se describe en los apéndices Ay B para ERS-2 y radarsat.

Figurs 5.1.
C de las original y da: satélite ERS

Figura 5.2.
Comparacidn de fas imagenes original e imagen . satélite

Las figuras 5.1 y 5.2 permiten la comparacién de la imagen original y retrodispersada. Especiaimente en el
caso de las imagenes ERS-2 (figura 5.1); después de calcular sigma (a') se ve que la imagen retrodispersada
y laimagen en niveles de grises cambia por un factor de calibracién del ERS-2. De hecho los nimeros digitales
en el producto PRI son directamente relcionados con el ﬁ" (brillo) y o* por la relacién
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[DNF =constanie i =constantex 9, =constante(a)xo’ La constante (o)

es una funcion dependiendo det Angulo local de incidencia y se define como cons tanfe(a) = K %, yonde
K constante de calibraciény @,,, angulo deincidencia de r_e'ei’encia; por ejemplo 23 grados, qdf:cgs%l angulo
medio de incidencia en ERS SAR. K esta especificando el tipo de datos del producto . Esto no sucede con
radarsat (figura 5.2) ya que el sistema de calibracién tiene mantenimiento regular. Aunque se puede estimar la
magnitu‘d de érrpr radiomeétrico en el producto original por referencia a los datos de correccion beta nought

publicados por radarsat.

Elobjetivo de esta etapa fue obtener un producto tal que nos permita entender ias relaciones entre retrodisper-
sores y pardmetros geofisicos. Sin embargo la necesidad de tener datos mas cuantitativos, requiere de ima-
genes calibradas. Para comparar datos de diferentes sensores ser it: P 08 geofisicos de

didas de retrodispersion do ciertos modelos. Ademas ser ita construir bases de datos con medi-
das de retrodispersion de diferentes tipos de terreno o dngulos de incidencia, etc.

Los requerimientos de calibracion en la imagen SAR para parametros geofisicos son reportados por Freeman
1992, Asl por ejemplo, el valor 0 para una calibracion relativa en extr ion tematica y el monitoreo de
vegetacion midiendo la densidad de biomasa con 25% y un indice de area foliares (LAI, Leaf Area Index) entre
cero y dos; requiere una calibraciéon de <0.5 dB. Para estudios de la himedad de suelos (20% de variacion en
cada nivel (£0.3gm/cm?) se necesita una calibracion relativa de < 0.5 dB.

Generalmente, los conteos digitales en laimagen de radar se representan en amplitud, pero en algunos casos
se simbolizan en energia. Latabla 5.1 muestra la relacion de conversion y la figura 5.3 indica los histogramas
de amplitud y energia de unaimagen de radar.

u}}’; L. - ‘E"W.t )

!?jn, T‘{:,'::;:_{’_‘ ‘Wi: L RErTchiy

I

fi Formatos Conversion
2

4 Toe

H Decibeles a amplitud 1, = "lOT‘i'

; “

7 Amplitud a decibeles 15 =10%10g(7.?)
3

‘,: Amplitud a energia =17

: -

3 Energla a amplitud 1,=1;
“)"WE -0
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Figura 8.3,
Representacion de energia y amplitud.

5.2.1.2 Reduccion del ruido (fiftro de Lee, filtro de Frost y gamma-MAP)

En el caso de las imagenes SAR, la reduccién de ruido es una operacién elemental. La reduccién del speckle
puede realizarse en varios dos de prc to. Pero ia aplicacion de un filtro es aconsejable antes de
geocodificar. Esto se debe a que el speckie incorpora degradacién de la imagen y dificulta la determinacion de
los puntos de control para la calibracion geométrica e interfiere en el proceso de clasificacion.

El coeficiente de variacion, es un parametro de entrada para la mayoria de los filtros. Este se caicula directa-
mente de ia escena de estudio, como el ruido speckle de una imagen. También se puede modelar matemética-
mente como ruido muitiplicativo con un promedio de 1. Ei coeficiente de vanacién o desviacién estandar del
ruido se puede definir matematicamente como
Coeficiente de variacion = MVariancia (5.1)
media

£n las tablas 5.2 y 5.3 se dan l0s coeficientes de variacion catculados para las imagenes de radarsaty ERS~
2. En latabla 5.2 se comparan valores tedricos dal coeficiente de variacion para diversas escenas de radar con
el valor practico caiculado. En el caso de |a imagen de radarsat y ERS-2 los coeficientes de variacién fueron
parecidos a los reportados. Asi, para el calculo de los filtros que suprimen el ruido se tomo el valor practico. La
tabla 5.3 da los valores de coeficiente del variacion comparando diferentes filtros gamma-MAP, Lee y Frost. Los
resultados nos indican que el mejor fittro es el fittro gamma-MAP. Capstick (2001) estudié los efectos de 1@
reduccion de speckle en datos de ERS con diferentes filtros y encontré que el fitro gamma-MAP da buenos
resuitados, visuatmente (figura 5.4). Se considera que la proporcién entre ruido y pérdida de resolucion es
aceptable entre dichos factores.

Mas adelante, se concluyo que para la imagen de radarsatera r rio aplicar nu: te el filtro gamma-
MAP. El coeficiente de variacién cambié de 0.132339 a 0.072868, pero ia imagen resultante perdié muchos
detalles. No obstante, se apliicé el filtro por que el speckie interfiere de modo importante en la clasificacion
como se explicara en el siguiente capitulo. En la figura 5.5 se ve ia comparacién aplicando el filtro una y dos

veces.
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<) Fikro de Frost d) FiRro de geerwme mibiimo 8 posterion
Figura 5.4.
Comparacién de los filtros para suprimir el speckle. Imagen de radar.

a) Filtro apiicado una ves ) Fivro aplicado Hoe veces
Figura 8.5,
Comparacion det fitro gamma-MAP aplicado una y dos veces.
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f RADARSAT 1 0.539918 0.52 1
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f RADARSAT 0.132339 0.207486 0.177840
! ERS-2 0.131150 0.187477 0.132514
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5.2.1.3 Correccion geométrica en imagenes de radar

La correccion geométrica es el proceso de asignar coordenadas geograficas a la imagen a partir del proceso de
rectificacién y ortorectificaciéon. La geocodificacion juega un papel esencial en el andlisis de imagenes porque
un mal registro geografico puede causar datos faisos y alterar la interpretacion de la imagen. E! objetivo de la
correccion es obtener una imagen que representa la superficie terestre de una manera real y asi tener una
referencia geografica, que permita realizar estudios reales como por ejemplo un estudio multitemporal entre
dos 6 mas imagenes.

Las primeras pruebas para realizar la correccion geométrica de radar fue imagen-imagen, 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 aproximacion de polinomios de segundo hasta quinto orden, sin embargo, al
sobreponer !a 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 correccion geométrica
de las imagenes de SAR, se implemento una aproximacion considerando una superficie de terreno en 3D
(especlficamente, un modelo digital de terreno) como parte de la correccion. Con un modelo digital de terreno,
se puede realizar la correcciéon de desplazamiento por relieve; la ortorectificacion se realiza correspondiendo
puntos de la imagen con el modelo digital de terreno. Cuando se tienen suficientes puntos col dos, se
calculan nuevas dimensiones a la imagen. El paso final en el proceso de generacion 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. Ei resultado de este proceso es una imagen digital planimé.
trica corregida que tiene una proyeccion 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 precisién de los resultados, debido
a que |os efectos de variabilidad de terreno y pendiente pueden ser corregidos.

Esto imp que el delo digital de el ion (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 elevaciéon una 1:250,000 y la
otra a 1:50,000. Las pruebas realizadas con estos modelos de elevacién indicaron que se requiere un MDE de
ascata minima de 1:50,000 para poder remplazar distorsiones de inversion, 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 rlos, carreteras, red de calles. De manera adicional, la
identificacién de los puntos también se apoyo de cartografla de la zona (proyeccion cartografica UTM, NAD27)
y la distribucion de los puntos de control se hizo en toda la imagen (figuras 5.6b y 5.7b).

8] Modeto digital de terrenc : 50 808 ) Puca de controt

€) bmagen landest 7 ETMe

Figura B.6.
Escana de la Ciudad de México (resolucion espacial 8m). Proceso de C L de 1008.
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#) Modelo Dightsl do Terrenot: 50 080

<€) imagen Landsat 7 ETM

Flgura 8.7.
Escena de la Ciudad y cuenca de México (resoluciéon espacial 30m). Proceso de Correccién geométrica de ERS 1087

Para la georectificacién de la imagen de radarsat 1998, se adquirieron 34 puntos de control; resultando en un
error medio cuadratico de correccién (RMS) de 2.38 en el eje X, 1.89 en Y unidades de pixeles. En el caso de
laimagen del ERS 1997 se tomaron 31 puntos de control conun RMS de 2.06 y 1.94 en X'y Y respectivamen-
te. La correccién geométrica provoca que ef tamafio de las imagenes aumentara después del proceso, por
ejemplo, 8000 x 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 pr o g étrico, asi como la cobertura
sobre la zona de estudio. La 5.8a, sefiala un acercamiento del cerro de Guadalupe con problemas de inversion
de relieve y solapamiento y la 5.8b después de incorporar ios valores de aititud del MDE.

El objetivo de ta comecion geometrica es tratar de encontrar los valores di que exp ei valor
trico mas fiel al original. Después de la correccién geométrica, es necesario calcular nuevos valores digitales
para los pixeies de salida por remuestreo. Esto se puede iograr considerando {os tres métodos de remuestreo:
vecino mas cercano (nearest neighbour), interpolacion bilineal (bilinear interpolation) y convolucién cubica
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(cubic convolution). £l método de vecinos cercanos, asigna en cada pixe! de la imagen comegida el valor digital
del pixel mas cercano; el inconveniente de este método radica en que en el trazado de rasgos lineales se
introducen di iones que ap: 1 como lineas quebradas. La interpolacién bilinear promedia el valor digital
de los cuatro pixeles mas cercanos; y pondera dicho valor segun la distancia entre el pixel original y el
corregido. Asl, el efecto de distorsion lineal se reduce, pero tiende a suavizar contrastes de la imagen original.
Por ultimo, la convolucién cubica emplea polinomios de tercer orden, donde los numeros digitales son calcula-
dos de manera similar al anterior, pero la media ponderada se calcula con los valores de dieciséis pixeles mas
cercanos en lugar de cuatro; la interpolaciéon hace que pase por los valores conocidos en los centroides del
pixel y que sus dos primeras derivadas sean suaves. Esto conserva valores digitales mas fielmente a los
originales. El remuestreo por Interpolacién cubica fue el método empleado en todo el proyecto, considerando
que el suavizado que introduce es menos severo que el de interpolacién bilineal, ademas es el método mas
recomendado para imagenes continuas.

Figura 8.8,
Cerro de a)F de i ion de relieve, [ b) Después de incorporar los valores de aititud.

5.2.2Landsat ETM+ -

La Imagen landsat ETM+ es un producto de nivel 1G corregido radiométrica y geométricamente. Los algorit-
mos de correccién se aplican en el satélite y sensor durante la obtencién de los datos. El resultado final es un
producto geométricamente rectificado libre de distorsiones relacionadas al sensor (fluctuacion de fase, efectos
de anguio de vista), al satélite (desviacién de altitud), y a la Tierra (rotacién, curvatura). La correccidn sistema-
tica del nivel 1G no emplea puntos de control o modeios de relieve para ¢ una precision g i
absoluta. Sin embargo, la imagen fue ortorectificada con el modelo digital de terreno 1: 50,000 con un efmor
medio cuadratico de menor de un pixel,

La forma génerica para convertir los numeros digitales a magnitud fisica de radiancia es

L, =a, +a, +a,DN, {5.1)
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L, radiancia espectral recibida por el sensor en la banda k-(en Wnt™2sr~' um™ )
ay, .y a, coeficientes de calibracion para esa banda.

Para el satélite landsat 7 1a ecuacidn usada es:

Lopay — L, :
L, =| —Zmds__min __ 1w — Qorein + LM
‘ (lema: _Q.—..I,.u) Qo = ot : {5.2)

donde L, radiancia espectral de la anchura de banda o apertura del sensor Wm2sr™ ton™"
0., valor de pixel calibrado escalado en DN -
L,,, radiancla espectral escaladaen Q_, .

L., radiancia espectral escaladaen @,
Qw1 Valor de pixei minimo calibrado escalado en DN

O.uims; Valor de pixel maximo calibrado lado en DN =255
Por otro lado, la radiancia que llega al sensor es una funcion de la ir iancia solar, la reflectividad de la cublerta
y condiciones de adquisicion, 1a reflectividad puede calcularse a partir de la ecuacién 5.3
ko
? " Eppuy <056, &3

donde K, , irradiancia solar en el lecho de la atmdsfera (datos reportados en tablas solares) para esa
banda del espectro (Wm? / um )

P, reflectividad planetaria aparente de la cubierta en esabanda k

8, angulo cenital dél flujo incidente en grados, formado por {a vertical y 1os rayos solares

27(D-93.51\Y
& factor corrector de la distancia Tierra-Sol % = [l + 0.0|67(xen(—-——(—3—65———~))) }el seno

se da en radianes
D Indica el dia en el calendario

El proceso de traduccion de nimeros digi (ND)ar ividades, se realiza en dos fases: primero la
conversion de ND a valores de radiancia 1, a partir de los coeficientes de calibracién del sensor, y segundo la
estimacion de valores de reflectividad aparente o, conociendo lairradiancia solary la fecha de adquisicion de
la que se estima k y el angulo &, .

Las ventajas de usar imagenes en reflectancia en lugar de DNy radiancias, radica en que se remueve el efecto
coseno de los diferentes angulos solares debido a la diferencia de tiempo de adquisicion de datos, y se
compensa los diferentes valores de la radiancia exo-atmostérica que resulta de las diferenclas espectrales de
cada banda. Esto es util cuando se trabaja con variables fisicas como la reflectividad ya que permite la compa-
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tibilidad multitemporal. Para trabajar con un indice de vegetacion es necesario la conversion de DN a reflectivi-
dad. El indice de vegetacidén normalizado de diferencia normalizado NDVI, considera que la vegetacién vigorosa
absorbe radiacién en la zona del visible, especialmente en el rojo (Banda 3 0.6-0.7 (om1), en tanto que refleja
gran parte de la que incide en el infrarrojo cercano (Banda 4 0.7-0.8 o) definiendo asi

Bamla4 Banda3

e (54)

NDVI =
Bandaa + Banda’

Para efectos de este estudio, se utilizo 103 vaiores de numeros digitales, aplicando la formula 5.4, como
cocientes de bandas. Teniendo en cuenta que la relacién numérica de numeros digitales es diferente a la
reflectividad, un estudio posterior puede realizarse utilizando variables biofisicas.

Por otro lado, hay que considerar que las imagenes (radar, landsat, QuickBird) no tienen el mismo tamafo de
pixel, son de resolucion espacial diferente, 10 gue con lleva a normalizar el tamafio del pixel. De aqui, entonces
es rio el remt para ptar el tamafio, no hay una regla para normalizar el tamafo, (Chavez
1987). Asl que todas las ima es se reg izaron tomando como base la imagen de alta resolucion, es decif,
{as imagenes de landsat 7 ETM (30m) fueron remuestreadas por interpolacion ctbica a un tamafio de 12.5y
8.250m en base al tamafo de pixel de ERS-2 y radarsat, respectivaments.

iguaimente se escalaron de 32 a 8 bits las Imagenes de radar, con el objeto de tener la informacién en un
mismo rango dinamico de bits. Segin Knipp en 1993 (Pohl, 1998), la conversién de 16 a 8 bits en el procesa-
miento de SAR, se requlere, y debe realizarse después de ia reduccion del speckle para reducir pérdida de
inf ion. Las ima por una transformacién lineal se cambiaron a un rango dindmico de 8 bits para
efectos de prueba, esto representa una pérdida de resolucién, sin embargo considerando que los resuitados
obtenidos mejoraran si se trabaja en 16 bits.
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CAPITULO®6

Fusién de imagenes.
Resuitados y evaluacién de los métodos de fusién

La idea de fusion es conservar ios detalles de patrones de las imagenes de entrada en una imagen resuitante.
Sin embargo, la decision de escoger la técnica de fusidon mas indicada, esta relacionada con la aplicacién, no
es sencillo establecer una técnica de fusion, por lo que en este capitulo se estudiaron diferentes técnicas de
fusion y como aplicarias a imagenes obtenidas en diferentes longitudes de onda, en la regién de microondas y
la del visible.

Con el proposito de evaluar y estudiar el alcance de fusionar imagenes de sensores diferentes, se definieron
dos clases dentro de la imagen (red de calles y cobertura vegetal), usando un clasificador isodata se extraen
las clases.

Al realizar experimentos previos con las imagenes de radar y iandsat, se observd que la sustitucién directa de
la imagen de radar por la primera componente obtenida de las imagenes landsat proporciona imégenes mul-
tiespectrales con mayor informacién, esta imagen resultante tiene un contenido de informacion que permite
una mejor interpretacién visual. Sin embargo, desde el punto de vista de clasificacion, el resultado no era util
por las caracteristicas de ruido en radar (seccién 6.2). Como altemnativa se buscé aprovechar la imagen de
radar y landsat mediante imagenes hibridas a partir de un método de fusion multirresoluciéon. Para esto 3¢
estudio la profundidad de descomposicién, criterios de combinacién y se compararon los diferentes métodos
de multimesolucién (pirdmide laplaciana, pirdmide laplaciana FSD, pirdmide gradiente, pirdmide de cocients
paso bajo, piramide morfolégica y transformada de onduleta), los resultados se describen en la seccién 6.1,
tomando como ejemplo imagenes de alta resolucién. En la seccidén 6.2, se generan imagenes sintéticas
mediante fusion de radar/. indice de vegetacion (NDVI), radar/ pancromatica de landsat con la transformacion de
onduleta, a un nivel de descomposicién de cuatro, y con el método de combinacion de verificacion por consis-
tencia, de tal forma dichas imagenes puedan incorporar informacién de ambas imagenes.

6.1. Métodos de fusion piramidal con imagenes del sensor QuickBird

En esta seccion se evaluaron las métodos de piramide de gradiente, lapiacina, laplacina FSD, morfoldgica y
transformada de onduleta descritas en el capitulo cuatro sobre multimesolucion. Se realizaron pruebas prelimi-
nares con estas piramides en radar y landsat, debido a las caracteristicas de radar y los problemas de ruido,
no permitié definir cual método era mejor. Asi que, para un mejor entendimiento del comportamiento de los
métodos de fusion piramidal, en esta seccion se experimentd sobre una imagen de alta resolucién, se utilizd
las del satélite QuickBird, tomando una de sus bandas multiespectrales de 4m y la pancromatica de 0.64m.
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De manera similar, se evaluaron los criterios de decisién de fusién para combinar la informacion de ambas
imagenes, y la profundidad de descomposicién,

La evaluacion de cada imagen resultante obtenida de la fusion por piramide laptaciana, laplaciana FSD, cocien-
te paso bajo, gradiente, morfolgica y transformada de onduieta, se realizo de dos maneras: la primera fue
aplicar el andlisis de componentes principales que consiste en sustituir el primer componente principal, por la
imagen sintética resultante, lo anterior con el objetivo de evaluar por apreciacién visual, ta segunda es la
clasificacion isodata de las Imagenes multiespectrales obtenidas del paso anterior, asimismo la clasificacién
de estas imagenes se evalub con una matriz de error, que consistié en comparar las clasificaciones entre una
imagen de referencia y las resultantes.

Como se comentd previamente las técnicas mas conocidas de fusion con color son IHS y el andlisis de
componentes principales (PCA). Ambas técnicas son muy utiles para interpretacion visual. En el caso de
PCA, cada pixel en laimagen de entrada, es la suma de ponderaciones aplicadas a los pixeles en las image-
nes de entrada, usando como pesos el eigenvector correspondiente al eigenvalor maximo de 1a matriz de
covariancia. Pero cuando hay baja cormrelaciéon entre los detalles de estructuras en las imagenes de entrada
después de ser fusionadas, el método de PCA no preserva detalles finos, lo mismo pasa con IHS.

Las técni que gran lles finos de las imagenes de entrada son jos métodos piramidales y transforma-
da de onduleta. La idea fundamental de esta seccién es aplicar 1os métodos piramidales, analisis de compone-
netes principales y transformada de onduleta.

Como se indic6 anteriormente, una piramide se construye de cada imagen 4 y B . entonces se construye
una piramide individua! y 1a imagen final se calcula por 1a transformacion inversa de la piramide. Para elegir
cuales representaciones multiescalas se toman de la imagen 4 y g antes de obtener la imagen resultante,
Estos son seleccion de maximo contraste, verificacion de consistencia, medida de correspondencia y salien-
te, que son analizados en las seccion 6.1.1.

Todos los métodos de fusion se comparan en las secciones 6.1.2 y 6.1.3; con el mejor criterio de decisién de
combinacion de coeficientes, la pirAmide laplaciana, piramide laplaciana FSD, piramide de cocientes de paso
bajo, piramide de gradiente, piramide de morfologla matematica y transformada de onduleta se fusionaron.

6.1.1. Evaluacién de los criterios de combinacién

Para poder evaluar los criterios de fusién de pixeles entre dos imagenes se manejé una imagen con buena
resolucién y sin problemas de ruido, en este caso particular 1a del sensor QuickBird. Los criterios de decisién
de fusién de imagenes se aplicaron con ia piramide morfolégica matematica entre la banda espectral azul de
4.0m y la pancromatica de 0.64m. La figura 6.1 da una comparacién de 1a calidad de resolucion en las image-
nes de prueba,
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4} magen de bajs resolucion | 4m) ) Mnagen de SRS reschucion {0.84m}

Figura 6.1,
del sensor Q L wti para evaluar los métodos de fusion.
a) imagen do baja {4m), de alta on (0.84m).

Como se sefialé en el capltulo cuatro, el esquema 4.7 la seleccién de coeficientes de la imagen se puede
realizar por los siguientes métodos : promedio de las iméa Ay B, seleccidn de maximo contraste, verifica-
cion de consistencia, y medida de correspondencia y saliente.

El primer proceso en el analisis de la imagen de entrada es descomponer sus representaciones de bordes
muiltirresolucion, Cuando se usa fusién de imagenes multirresolucién, el nimero de niveles en las piramides
contribuye en la calidad de la composicién de la i 1 final. Por ejemplo, cuando las imagenes fuentes son
descompuestas en seis niveles de profundidad, los objetos grandes en la imagen seran mejor fusionadas st
s6lo se usan dos niveles de profundidad (Theodore, 1999).

2l NIvel de deacomposicion tres €} NIvel de descomponicion chco

Figura 6.2,
La imagen 2) representa el resultado de un nivel de descomposicion de tres. b) de cualro y ) de cinco
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La profundidad de la piramide es importante por que incorpora detalles finos en la imagen cuando esta es
reconstruida. Theodore evaldo 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 descomposicién de cuatro. Para nuestro caso se aplico un
nivel de descomposicién de cuatro, y se encontré que este nivel se obtiene calidad en la imagen. En la figura
6.2 se muestra una comparacion de los resultados de descomposicion 3,4y 5.

) Selmccion ma simo contruste Figura 6.3.
de los dil de para fusion
a) seleccion maximo contraste, b) medida de correspondencia, saliente y ¢) verificacion de consistencia.

La idea principal en los métodos piramidales es buscar que las representaciones muitiescala al fusionarse
construyan una seleccion de coeficientes de magnitud maxima. Para este propésito se probaron las técnicas:
seleccion de maximo contraste, verificacion de consistencia y medida de correspondenciay saliente. Todas se
describen en la seccibp 4.8. En la figura 6.3. se presentan los resultados.

Figura 6.4,
€nta imagen se marca una linea de pixeles para el estudio de perfil de intensidad.

La seleccion del mejor método de decision para combinar las imagenes, resultd ser complicado visuaimente,
Por esta razon se analizé la intensidad de una linea de pixeles, comparando los perfiles de intensidad entre 1a
imagen de baja resolucion 4m, alta resolucion 0.64m y las imagenes fusionadas por los tres métodos diferen-
tes. La figura 6.4 muestra la linea de pixel elegida para estudiar el perfil de intensidad.
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Figura 8.5.
Perfil da intensidad aplicado en una linea de pixeles para la imagen de 4m, 0.64m, comparando la misma linea obtenida det
resuiltado de la fusién de ma de y medida de ia y saliente
Se grafico lair de val der s digl contra numero de datos. En la figura 6.5, se muestra
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un acercamlento de la relacién. La linea de color azul oscuro tiene los datos de la imagen de alta resolucién,
la morada la de baja resolucion, la azul claro los datos de [a imagen por el método de maximo contraste, la
verde la de medida de correspondencia y saliente y, por Glitimo, la morada oscuro la de verificacién de consis-
tencia. La grafica 6.5, presenta aqul las observaciones de relacién de numeros digitales, se observa que el
meétodo de verificacién de consistencia (linea morada oscuro figura 6.5) propuesto por Li, 1985, tiene un perfil
mas parecido al perfil de ia imagen de alta resolucién.

6.1.2 Comp I6n de los métodos de fusion: pi I N p laplaciana FSD, piré
de cocientes de paso bajo, p de gradi pir de morfologia matemética y
da de onduk
! \/\ t t
1 2 3 4 L]
Figura 6.6.
Forma de la de D: 2.

Para poder comparar los métodos de fusion se utilizé un nivel de profundidad de cuatro y el método de recons-
truccion de la imagen fue verificacion por consistencia. En el capltulo cuatro se explicaron los métodos de
fusion, sin embargo para el caso de transformada de onduleta, la onduleta utilizada fue la Daubechies {1988,




19892), lacual es muy apllcada en fusién de lmagenes Ingrid Daubechles durante su traba;o encontré una clase

completamente nueva de onduletas, que no sélo eran onogonales Estas ondulelas son asnmétricas como se

muestra en la fi fgura 6.6

La ondulela de Daubechles (db2) es generada a parurde una funcién de escalamlento. unllzando los coeﬁclen—
tes generales 0 341 0.5915 ;Q 1585 -O 0915, El escalamlenlo de estos filtros corresponde a la rgura 6.7, se
presenta las funclones de descomposlclbn h[n] y ’g[n] representa en la figura 8.7a y 6.7b y la funcién de
reconsticcion. hn]y g[n] representa’en la figura 6.7¢ y 8.7d, la funcion /[n} tiene una frecuencia caracte-
ristica paso bajo Yy el ﬂltro que represenla fa funcién de ondulela g[n] tiene una respuesta caracterlstica de’

paso alto,
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Figura 8.7.
de de y para D 2.
En la figura 6.8 se representa un ejemplo de los 1tes de onduletas en dos niveles de descomposicion,

y combinados por el método de verificacién de consistencia. El primer nivel representa la banda de mas alta
frecuencia y el nivel mas fino de resolucidn. A la inversa, el ultimo nivel (n) de descomposicién corresponde
con la banda de frecuencia mas baja y la resolucién menos definida. Al desplazarse de los niveles mas altos a
los mas bajos, o sea de baja resolucion a alta resolucién, se observa una disminucién de la energia contenida
en las subbandas recorridas.

100




Imagen rasclucién 4m Imagen resoluclén 0.864m

Imagen sintética

dwt
Figura 6.8,
O i i6n de los de por por
Se puede observar los contomos en los distintos niveles y como son mas bastos en el primer nivel

do de cierta entre los niveles,
£! siguiente paso fue fusionar y comparar los métodos de pirdmide {aplaciana, iana FSD, gr 3
cociente de paso bajo, morfolégica y transformada de onduleta de las imagenes presentadas en la figura 6.1.
Se luaron todos los métodos de fusion y los resuitados se indican en la figura 6.9.

Para evaluar las Imagenes resuftantes de fusion por piramide taplaciana, plramide laplacina FSD, piramide de
cociente paso bajo, piramide morfolégica y transformada de onduleta, se consideré una evaluacion subjetiva
basada en apreclacion visual y otra objetiva por medio de clasificacion. Para realizar ambas evaluaciones, se
utilizé el método de fusién de componentes principales por sustitucién, es decir, cada imagen generada fue
sustituida por el primer componente principal como se explica en el capitulo tres, la figura 3.7. Las diferencias
encontradas en la evaluacion visual son muy sutiles aunque se puede decir que la piramide de gradiente, la
piramide morfologica y la transformada de onduleta tienen mayor definicion de objetos, en comparacién con las
otras piramides. Los resultados por andlisis de componentes principales estan en ia figura 6.10.
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Flguras 6.9,
Imagenes resultantes de fusionar la banda azul de 4m y su pancromatica de 0.64m por di

En la figura 6.9, la imagen resultante de plrdmide gradiente presenta mayor contraste que las demas; sin
embargo al compararse con la imagen obtenida de la transformada de onduleta en el aspecto de nitidez, ésta
define mejor objetos pequefios que Ia piramide gradiente; por otra parte la imagen resultante de la piramide
morfolégica también da una imagen nitida, pero un acercamiento en objetos pequefios, no se definen como los
de gradiente y transformada de onduleta.

Los resultados de la figura 6.10, obtienen imagenes en color con mayor nitidez en la piramide gradlente y
transformada de onduleta. Uno de los problemas encontrados en la fusion con estos métodos es la generacion
de artefactos en zonas de numeros digitales altos. Esto ocurre particularmente en el caso de imagenes
obtenidas con la piramide laplaciana, piramide laplaciana FSD, piramide de cociente paso bajo y pirAmide
morfoldgica; esto no paso con los resultados de ia transformada de onduleta y piramide gradiente.
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d) Pirbemide do morfolégica 1) Transformada discreta de ondulets

Figura 6.10.

[of de los de forma por el método de fusion
con componenties principales (PCA) al aplicar la de la pri con las de 1a figura 8.9.
a) pirdmide tapiaciana, b) pirémide lap FSD, c} de paso hajo,
d) pi M gradionte, f) de onduleta
6.1.3 Eval i6én por clasifi I6n isodata y del indice kappa ( k )

Para evaluar cuantitativamente los métodos de fusion, se utilizé un método de clasificacién no supervisado
(isodata). E! algoritmo isodata en su primera fase elige un grupo de valores digitales iniciales en la imagen, que
actua como centros de {os clusters (agrupaciones o conglomerados), cuando no se dispone de valores de
clases previos (numeros digitales). En cada centro se calcula la distancia media entre el pixe! asignado como
primer cluster y el segundo pixe!; cuando es inferior a una determinada distancia espectral sefialada, se
incluye en el mismo cluster. En caso contrario, se considera al segundo pixel como ciusters, y as! sucesiva-
mente hasta tener definidos todos los centros de los agrupamientos. La escena se clasifica totalmente, asig-
nando cada pixel al centro de clase mas préximo. Se recalculan de nuevo los centros a cada banda de clase,
teniendo en cuenta los cluster constituidos anteriormente y asl pasan a tomar las nuevas asignaciones. Se
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reitera el ciclo de agrupamiento, de acuerdo con las siguientes reglas: se efectua un agrupamiento de clusters
si el nUmero de éstos fuese superior a un valor fijado con anterioridad, o una particion de los clusters, si el
nimero 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 clasificacién hasta que el proceso converja y hasta que el numero de
reiteraciones alcance un valor determinado, en cuyo caso se dara por finalizado el algoritmo.

En ia clasificacién isodata de las imagenes obtenidas por el analisis de componentes principales (figura 6.10),
el algoritmo inicia 1a asignacion de clusters en forma aleatoria para dos agrupamientos. A partir de ahi va
desplazando estos centros de clase hasta que se alcanza el umbral de convergencia; aqul el porcentaje
méaximo de pixeles no debe cambiar entre dos iteraciones, sefialandose como parametro de controi seis
iteraciones, y un 95% de umbral de convergencia, lo que significa que el 95% o mas de pixeles estan conteni-
dos dentro del mismo cluster, entre una iteracion y la siguiente, es decir, el 5% o menos de pixeles no cambia
de cluster entre iteraciones. Se realizé ja clasificacion en dos clases y los resuitados se ven en la figura 6.11.
Laimagen 6.11a es la imagen obtenida de sustituir fa primera componente de las bandas multiespectrales por
su pancromatica, esta imagen posee gran nitidez y definicion de objetos asi que se consideré su clasificacion
como referencia figura 6.11b. Las imagenes de las figuras 6.11c, d, e, f, g y h son las clasificaciones de las
imagenes presentadas en la figura 6.10. La clase uno esta representada de color naranja y la clase dos de blanco.

4) Clasificacion de lu imagen 6.160
(pirdmide taplacians F30)
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@) Clasificacion de la tmagen 8.10c N Clasificacion de s imagen §.10d
{piramide de coclents paso bajo} (piramide modolgica)

Q) Clasificacion dats imagen 8.10e ] Clasificaciin de ke imagen 6.100
{piramide pradienta) itranstonmads siscreta 0e onduleta)
Figura 6.11.
Resultados de la clasificacién isodata de las imagenes prasentadas en la figura 6.10, con dos clases.
a) imagen 0.64m, b) de de la imagen 6.11a,
c) clasificaclon de ta imagen 6.10a d) de la imagen 6.10b (pirdmide laplaciana FSD),

@) clasificacion de 1a imagen 6.10c (pirdmide de coclente paso bajo), 1) clasificacién de ia imagen 6.10d (pirAmide morfalogica),
9) clasificacion de la imagen 6.10e g ), hy da la imagen 8.10f de

La etapa sigulente fue analizar las clasificaciones de las imagenes. La forma estandar para reportar errores de
clasificacion es la matriz de errores o matriz de confusion (Congalton, 1991, 1999; Hudson, 1987; Aronoff,
1982), debido a que identifica no sélo la totalidad de los efrores para cada categoria, sino también ias clasifica-
ciones confusas.

En esta parte, el disefio de la muestra sobre fa que se van a verificar los resultados es importante. La muestra
debe ser lo suficientemente representativa de ta poblacién como para estimar los parametros necesarios de
elia, a partir de los datos de la muestra, Aunque sélo se tienen dos clases, se tom6 un tamafio de muestra de
100 puntos. Existen diversos tipos de mu eo de verifi 1; aleatorio simplk io estratificado, siste-
matico, y por conglomerado. En este caso se utilizé el aleatorio simple, gue consiste en establecer al azar los
pixeles que van a ser evaluados en verificacion de campo; sin embargo, éste se evalué con base en una imagen
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de referencia que consiste en la pancromatica de 0.64m (figura 6.11a). En el muestreo aleatorio simpie los
pixeles de la escena son equiprobables, o cual tiene ventaja desde el punto de vista estadlstico.

l.a verificacién de la clasificacién consiste en tener para cada pixel de la muestra su clase verdadera. La
comparacién entre los resultados se realiza mediante 1a matriz de errores con un arreglo de n1x 7, donde es
igual al nimero de categorias en la clasificacion; en la tabia 6.1 se da un ejemplo de una matriz de error.

Las columnas usualmente representan las clases que corresponden a los datos de referencla, mientras que
las lineas indican las categorias generadas en |a clasificacion. Las entradas di mt 1 {os nimeros
de pixeles corectamente clasificados. La matriz de error es una manera electiva para representar ta precision,
ya que describe las precisiones individuales en cada categoria en la clasificacion con el error de inclusion (error
de comision) y el error de exclusion (error de omision).

Un error de comision se define como: incluir un pixet en una categoria cuando este no pertenece a esta
categoria. Un error por omision es excluir este pixel de la categoria cuando reaimente pertenece a esta.

Dasde el punto de vista de prueba de hipotesis,

H,: hipttesis de que el pixel pertenece a la clase correspondiente

H,: hipttesis de que el pixel corresponde a una clase diferente
El error por omision se produce cuando se rechaza la hipétesis //, siendo ésta cierta, por el contrario, error
por comisién cuando se acepta F/, siendo ésta falsa o lo que es lo mismo, cuando se rechaza //, siendo
cierta,
Se asume que n muestras son distribuidas en 4? celdas, donde cada muestra es asignada a cada categoria
k (usualmente lineas) e independientemente, para una misma categoria k en los grupos de datos de referen-
cia (usualmente columnas).Dado 7, el nimero de muestras clasificadas en la categoria j (i =1, 2,....... k)

en los datos de referencla tabla 6.1.

Tabia 6.1.
Ejempio de una matiz de erros.

J =columnas, datos de referencia {.’

% Omision

1 2 k Total de lineas n,, | % Comision
i
1 m ny n, n, g

i =lineas,
datos clasiﬁca'dos 2 el M2 i e !
k ny Ny [N n,, _‘.
Total de columnas 77, , | n,, n,, n, . n i
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Entonces

f
", =yn,
I
es el numero de muestras clasificadas en la categorfa j enla clasnf‘cacuén realizada y
= Z"v
.l

es el niumero de muestras clasificadas en la categorfa j en los datos de referencia.- !

La precisién total entre 1a clasificacion realizada y los datos de referencia puede ser calcutada como sigue

z n,

Precision = =1

n

o (usel‘s acc racy) presenlan preclslones
o de productor puede

El riesgo de productor {producer's accuracy) yel ﬁeégo de u
de categorias individuales, en vez de solo una preclslén lolal d
ser calculado por

riesgo de productor ; = ',‘l“
+J

y el riesgo de usuario puede ser calculado
n,

N . "
fiesgo de usuario, = n

1.

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 incorporacion de algunos
pixeles en la clase correspondiente (omisién) (riesgo de productor (%) = 100% - error de omision (%)). 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 comision). 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 pixeles clasificados correcta-
mente, por otro lado el riesgo de usuario en la clase uno esta en 88-89% y en la clase dos en 78-100%, este
porcentaje se interpreta como dada la clase uno y dos en la clasificaciéon son actualmente clase uno y dos.

El analisis de kappa % es una medida basada en las diferencias entre la concordancia actual (actual agree-
men) en la matriz de error (por ejemplo la concordancia entre la clasificacion realizada y 1os datos de referen-
cia como indica la diagonal de la matriz) y la concordancia de cambio la cual indica et total de columnas y
renglones.

Dado

=>n

[
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puede ser la concordancia actual y

4
P = Z PP, la concordancia de cambio (change agreement).
=l

Riesgo de productor (%) / Riesgo del usuario (%) /

intervalo de confianza intervalo de confianza Indice kappa 4
E Clase 1 Clase 2 Clase1 Clase 2 Clase 1 Clase 2
Piramide g7222 67857 88608 90476 0.5931 0.8677

gradiente (92.7-101.7) (48.8-86.9) {80.9-96.2) (75.5-105.4)

Piramide 97260 70370 89873 90476 0.6249 0.8695
morfolégica | (92.8-101.7) | (51.3-89.4) (82.6-97.2) | (75.5-105.4)

Piramide de 94521 55556 85185 78947 0.7116

P cociente paso bajo (pa4e-1bo.4) : '(:4.9-'75.1) (76.8-83.6) (57.9-99.9)

Transformada {7100 | aveos” | 00 EE L 10000
3 de onduletas | (89.3-100.7) .| - (44.7-83.8) |~ (80.1-05.5) . | (97.2-102.8) . |:
; o : : R R
K Piramide | - 95775 65517 | 87179 863647 | *.0.5579 0.8079
7 Iaplaciana {90.4.101.2) (46.5-84.5) (79.1-95.2) (69.7-102.9) o
4 T E
4 Piramide 93056 64286 87013 78261 0.5362 0.6981
4

st

laplaciana FSD (86.5-99.6) (44.7-83.8) (78.8-95.2) (59.2-97.3)

Asumiendo un modelo de muestreo multinomial, la maxima probabilidad (maximum likelihood) estimada de
kappa esta dado por

k= P Pe
I~ p,

para propdsitos de calculo

[ 3
nyn,-> (n,n,)
T .

D M U T
1a1

donde % numero de lineas en la matriz, ' n, nomero de observaciones en renglones ; y columnas j,
respectivamente, y » nimero total de observaciones.
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El valor de kappa €3 una medida para cuanllﬁcar la clasmcaclon oon los datos de reterencla cuando el va|or de -
se aproxima a uno indica una clas:ﬁcaclén perfecta ‘por otra pane. sl el valor de presentara valores bajos. b
indicarla clasificaciones pobres. Los valores d a '
cion de una variancia de muestral amplia (
distribuye asintoticamente. :

Con los datos generales de clasificacion, de esta seccion, se concluye que los métodos con valores mas altos
de kappa son con la transformada de onduleta, piramide mor ica y pi ide gradiente (0.722, 0.727 y
0.705); los cuales proporcionan precisiéon de 90, 90 y 89 por ciento (tabla 6.3). Las piramides de cocientes
paso bajo, laplaciana, y laplaciana FSD tienen valores de kappa entre 0.6 y 0.5 y una precision entre 86.0-84.0
por ciento.

Método Precision indice kappa  Variancia kappa Intervalo de

;‘{

Q % % confianza al 95 % é
;; Piramide gradiente 89 0.705 0.03 82.367-95.633
;‘; Piramide morfoldgica 90 0.727 0.02 83.620-96.380
} Piramide de cociente paso bajo 84 0.552 0.086 76.315-91.685
; Transformada de onduletas 90 0722 0.019 83.620-96.380
Piramide laplaciana 87 0.66 0.078 79.908-94.092

Piramide laplaciana FSD 85 0.607 0.167 77.501-92.499 i

AT TR AT R TR T NI VA W el 8. TR 42 ST N BT £ t2 = =

El analisis de datos globales (tabla 6.3) no permite distinguir cual piramide de fusion es mejor entre la transfor-
mada de onduleta y la pirAmide morfolégica; ademas, visualmente se observa que la piramide gradiente pre-
senta mejores resultados. Comparando el Indice de kappa en la tabla 6.2, a mas detalle, se encuentra que la
transformada de onduleta tiene valores para la clase uno y dos de 0.5645 y 1.000 respectivamente; la piramide
morfolégica 0.6248 y 0.8695, y para la piramide gradiente 0.5931 y 0.8677. Por lo tanto, la transformada de
onduleta es ligeramente mejor que la pirdmide morfolégica y la piramide de gradiente.
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Los valores mas altos se obtuweron con los melodos de fusibn con la lfansformada de onduleta y la plramlde
morfoldgica con 90% de precision y a pnramlde gradvente con 89%. El indice kappa resulto un mélodo de
evaluacion adecuado pero es importante considerar el tamano de la muestra.” B

En concordancia con los resultados de Burt en 1993, nuestros resultados nos dieron que la piramide laplaciana
tiene un 87% de precision y la pirdmide gradiente un 89%. Burt sugiere que la pirdmide gradiente da mas
estabilidad que la laplaciana, por otro lado Sims en 1997 prueba la pirAmide de caciente paso bajo y concluye
que la piramide de gradiente da menos distorsiones que la pirdmide de cociente paso bajo y la laplaciana.
Nuestros resuitados confirman lo anterior mostrando una precision del 84% para {a pirAmide de cociente paso
bajo en contraste con un 87% para la piramide laplaciana.

Encontramos que la transformada de onduleta ofrece ciertas ventajas sobre técnicas de piramides. La repre-
sentacién de onduleta da una informacion direccional en las bandas alto bajo, bajo alto y alto alto, mientras que
la representacion piramidal introduce cualquier orientacién espacial en el proceso de descomposicion. La
informacién contenida a diferente resolucién es tnica en la transformada de onduleta; por otro lado, la descom-
posicién de piramides contiene redundancia entre las diferentes escalas.

6.2. Fusién de imagenes de radary landsat 7 ETM*

En este apartado se explora el uso de fusién de imagenes de radar y landsat, para separar coberturas de vegetacion
y determinar la red de calles de la Ciudad de México. Se manejan dos escalas espaciales: 30m con imagenes del
sensor ERS-2Mandsat 7 y a 8m con radarsar/flandsat 7. En la seccion 6.2.1 se explica el comportamiento de fusién
de radarlandsat y la 6.2.2 Ia estrategia de combinar estas imagenes por la transformada de onduleta.

8.2.1 Fusién de radary landsat 7 ETM+ por p principal

La primera etapa consiste en aplicar el andlisis de componentes principales a la imagen landsat. La primera
componente obtenida representa el 99 % de la informacion base; esta puede ser sustituida por otra informacién
de datos. Las pruebas realizadas consistieron en tomar imagenes con mayor resolucién espacial, como la
banda pancromatica (15m) de la misma imagen landsat; con informacién tanto de estructura, textura y resolu-
cion en imagenes de radar de 30m y 8m; por Ultimo, un indice de vegetacién (NDVI) obtenido del cociente entre
la banda roja e infrarroja de la imagen landsat, con el objeto de resaltar }a vegetacion. En la figura 6.12 se dan
ejemplos de estos tipos de imagenes: pancromatica, radar e indice normalizado NDVI.

Lafigura 6.13 muestra ejemplos de imagenes resuitantes después de sustituir la banda pancromatica, radar y
el indice de vegetacion NDVI en el analisis de componentes principales; se presentan dos zonas una de tipo
bosque figura a), b) y ) (zona de la Marquesa) y otra de tipo urbano figura d), e} y ) (norte de la Ciudad de
México). La composicion de bandas es la 5 (rojo), 4(verde), 3(azul); para el caso de las figuras a, bd y e el color
verde oscuro representa bosques, el verde claro vegetacion variada, el café oscuro vegetacion arbustivay el

gris-azul zonas urbanas. Los colores en by e varia ligeramente por las texturas del radar. f
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) imegen de radar (Sm).

Figura 8.42.
de imagen p. radar e indice normalizado NDVI.

<) Landsst con su NOVI

o) Landest con ERS-2

Figurs 6.13.
Imagenes oblenidas de fusién por PCA por de la banda p: 8m y NDVI.
Composicién do bandas es Ia 5 (rojo), 4{verde), 3{(azul).
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La figura 6.14 muestra los resultados a resolucién espacial de 30m con tamafito de pixel de 12.5m y la figura
6.15 sefiala los resultados a resolucion espacial de 8m y tamafio de pixel de 8.25m, el tamafio de pixet fue
normalizado en base a las imégenes de ERS-2 en 12.5m y radarsat en 6.25m por remuestreo de convolucion
cubica. Se muestra la composicién 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 verde es vegetacion y el azul-gris ciudad. En la
figura 6.15 {a combinacion de bandas fue 4(rojo), 5(verde), 3(azul), los bosques se presentan en color rojo, el
hosque con pastizal con mezcia de verde y café oscuro, arborea urbana color naranja, en verde oscuro vegeta-
cién arbustiva y verde claro pastizales.

#} Landest con su pancremitics {6m

@) Claaificacton da 1s inagen 8.14¢

) Claalicaciin de is bnagen L{d4e ) Clasificasién de la magen 8.138
Figura 6.44,
g! doia i6n de |a primera componente de la imagen landsat y su respectiva clasificaci6n,
Composicion banda 5{rojo), 4(verde) y 3{azul).
ajsustituye la PC1 por su banda iandsat, c) ituys la PC1 por radar ERS-2 1897, e) sustituye (a PC1 por el NDVI,

b) clasificacién de Ia imagen 8.14a, d) Clasificacion de 1a imagen 6.14c y 1) ) Clasificacion de 1a imagen 6.13e.

La sustitucion de la banda pancromatica de 15m por et primer componente de las multiesp
trales resulta en informacién espectral similar a las bandas originales pero con una mayor nitidez que ias
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originales. En las figuras 6.14b y 6.15b se presentan los resultados de la clasificacién para dos clases aplican-
do el algoritmo isodata sobre todas las bandas. La clase representada con el color amariilo incluye objetos
definidos por su brillo tales como red de calles, bordes de montafias en zonas de bosques.

©) Landeat con mdarsat 8m

) Landsat con su pancromatica 18m

d) Clasificacton de la imagen 8.14c

B) ClasWicacian de le imagen §.14a ) Clasificacion dets Imagen 4.14¢

Figura 6.15.
Zona Deslerio da los Leones-Cuajimalpa-Tlaipan.
Imégenes obtenidas de sustitulr la primera componante de landsat con su pancromatico, radarsal Bm y NDVI.
Combinacién do banda 4. 5. 3.

Para el caso de sustitucién de radar, las figuras 6.14c y 6.15c dan imagenes multiespectrales que representa
la combinacion de ambas informaciones; visualmente estas imagenes permiten una mejor interpretacion de la
escena; sin embargo, al realizar una clasificacion isodata sobre estas imagenes, las dos clases obtenidas
(azul y crema), no representan una segmentacién real adecuadamente, como se ve en |a figura 6.14d y 6.15d.
El problema de la clasificacion se presenta por el ruido speckle en las imagenes de radar, aun después de
realizarse el filtro de gamma maximo a posteriori.
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Ahora bien, para el caso de sustitucion de NDV!I (figuras 6.14e y 6.15e), las imagenes tienen una combinacion
en color dificil de interpretar, la vegetacion se resalta en valores de digitales cercanos al blanco, pero en
cambio, la clasificaclon aplicada con el algontmo isodata, permite una separacién clara de la vegetacion, en
las figuras 6.14f y 6.15f el color verde representa la clase de vegetacién, esta clase resulto patrones fotosinté-
ticos especificos.

6.2,2 Fusién de radar/NDVI, radar/j por transformada de onduleta

La segunda etapa consisti¢ en aprovechar las caracteristicas de radar en forma indirecta. Para comprender
mejor su funcionamiento y el alcance de unir ambas informaciones, se aplicé la generacion de imagenes
hibridas, es decir, se combino ia banda pancromatica con radar y el indice NDV! con radar, usando como
estrategia la transformada de onduleta. Las imagenes resultantes fueron evaluadas por PCA y clasificadas con
el algoritmo isodata, sin embargo no se encontré buena definicion de clases. Se considerd como alternativa
que las imagenes obtenidas de aplicar la fusién de la transformada de onduleta, se consideran como una
banda, la cual se incorporo a las bandas muitiespectrales obtenidas en la sustitucién de la pancromatica o
NDVI por PCA (figura 6.14a y e, 6.15a y e), de tal forma que se realiz6 el algoritmo de clasificaciéon isodata
sobre todas estas bandas multiespectrales mas la obtenida por DWT. La idea fue hacer mayor la presicion de
la clasificacion isodata, es decir, definir mejor la etapa critica de parametros de isodata. La informacién de
resolucién y estructura de radar puede favorecer la asignacién de los pixeles de la imagen a la categoria
requerida y hacer mas ciara la distancia entre clases. Para estos experimentos se utilizaron las dos imagenes
de apertura sintética de los sensores ERS-2 y radarsat.

Los resuitados de las clasificaciones con imagenes ERS-2 y iandsat se presentan en las figuras 6.16, donde
se compara la clasificacion con y sin radar. En la figura 6.16d la i ion de v ion (color verde) se
considero visualmente casi igual respecto a la 6.16c, considerando que ERS-2 y landsat 7 tienen la misma
resolucion de 30m. Por otro lado la clasificacion presentada en la figura 6.16a y b tomando un segmento de
imagen de la zona urbana, se representa las iineas de la red de calles en la ciudad (color amarillo oscuro);
mayormente definidas al incorporar la informacion de radar.

41Cusinicacion dela imagen 8,148
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G Clasificacion de le imagen 8.14e

Figura 8,16.
C i6n de las por isodata con y sin incluir radar (ERS-2).

a) Clanificacion de ls fmagen 4188

£} Clasificacion de 4 imsgan §.16¢
Figura 8.17.
Comparacién de las clasificacianes obtenidas por isodata con y sin incluir radar (radarsat).
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En el caso de radarsat y landsat, se encontré que al incorporar radar en la clasificacion de vegetacion {cotor
verde) se obtiene mayor resolucion. La figura 6.17¢c muestra mas generalidad y menos detalle que la 16d. Por
simplificacion se consideraron sdlo dos clases de vegetacion, pero es posible separar otras clases de vegeta-
cién 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 amarilio oscuro) obtenida en la figura 6.16b se completamente radar con la landsat,
sin embargo la respuesta de retrodispersién que presenta a 8m es marcada con zonas geométricas bien
definidas que estan en funcién del grado de construccion dentro de la zona urbana, cuando se tlene 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 sefial de radar).

En términos generales, el resultado obtenido de la clasificacion para determinar la red de calles proporcionan
una idea general del perfil de la red de calles a 8m y 30m, considerando que trabajamos en {a zona urbana; pero
en la clasificacion taotal de la escena, no es un método selectivo, ya que incluye en esta clase objetos como
bordes de montafas en zonas de bosque. Los resultados de 1a clasificacion al incorporar indices de vegetacion
(NDVI} con radar, toda la escena da una clasificacién con buena definicion al separar zonas arboreas.

Figura 6.18.
Clasificacion de areas verdes presentadas sobte la imagen de satélite tandsat.
Composicién banda 5(rujo). 4(verde), 3(azul)

Con el propésito de evaluar fos alcances de fa fusién de radar/landsat, tos resultados de la clasificacion de la
figura 6.17 se Incorporé en un sistema de informacién geografico, la imagen se proceso de raster a poligonos
vectoriales y filtrada con una unidad minima de mapeo de 70m, en |a figura 6.18 se presentan estos poligonos
distribuidos en zona bosque rural y zona arbdrea urbana sobre la imagen landsat 7, para entender mejor la
distribucién espacial de los objetos se le sobrepone el vector de parques, [Imites de delegaciones y algunos
116 e ‘W
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municipios. La verificaciéon de los resultados solo se hizo por interpretacion visual en base a la imagen landsat
7 ETM+, es necesario la verificaciéon de campo y 1a determinacién de precision de la clasificacion por matrices

de ervor.

)
3
9 méhab Delegacion o municipio
j
;:; Mayorde 100 *Huixquilucan, Cuajimalpa, Magdalena Contreras
i
':i; 100-50 *Tialpan, Xochimilco, Alvaro Obregdn
‘} 50-20 Miguel Hidalgo, *Naucalpan, Atizapan de Zaragoza, Coyoacan
20-10 Benito Juarez, Coacalco
10-5 Azcapotzalco, Gustavo A. Madero, Tlanepantia, Cuauhtemoc
5-1 " {ztacalco, Venustiano Carranza, Tultitlan, Ecatepec, Iztapalapa
Menorde 1 Nezahualcéyotl, *Cuautitlan lzcalli yAtenco
Sy
*Estas o ios no son por loda la escena

Enla ciudad de México, existe muy poca informacion acerca de la distribucion, cantidad y cobertura vegetal.
Se plantea una aplicacion de los resultados obtenidos en base a la recomendacion de la organizacién mundial
de la salud (OMS) sobre la distribucion de areas verdes por poblacion. Con datos de poblacién y valores de
areas de cobertura arbérea por delegacion o municipios se obtuvo la tabla 6.3, que indica los porcentajes
generales de areas 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 vision general de 4reas verdes en la Ciudad y zona metropolitana de México.
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Mancha Urbana

Suelo de

consarvacion

Bosque en zona rural
Arbolado en suelo urbano
[:] Limite detegacionat

| Limite de municipios

onas sin datos

Figura 6.19.
Mapa zonas arbéreas de 1a Ciudad de México obtenidas por fusién de radar y landsat.
La clasificacién se representa sobre un modelo de elevacién de terreno.
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CAPITULO 7

Conclusiones

Este trabajo se dedico al andlisis, estudio e implementacion de técnicas de fusién de imagenes de satélite, Se

estudié el alcance de combinar imagenes de apertura sintética (ERS-2, radarsat) con un sensor de tipo 6ptico

(landsat 7 ETM+), Las propiedades de brillantez, resoluciones espaciales diferentes y realces por lndlceé de’
vegetacitn de estas imagenes se fusionaron, lo que nos pemitid generar dos productos, uno que extrae las

areas arboladas y otro la red de calles, ambos en la Ciudad de México, o cual es de interés ambiental y puede

ser utilizado en planeacién urbana y rural .

£l método de fuslén por componentes principales fue clave para realizar la evaluacion por apreciacion visual y
la evaluacién objetiva de las imagenes resultantes de los métodos multirresolucién piramidal de fusion de
imagenes. Al realizar ia fusién por componentes principales entre radar y landsat se encontré 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 desempefio de técnicas de fusion multiresolucion (pirdmide laplaciana, piramide lapla-
cliana FSD, piramide gradiente, piramide de cociente paso bajo, pirdmide morfolégica y transformada de ondu-
leta). En una primera etapa se evaluaron estas técnicas utilizando imagénes satelitales del sensor QuickBird
que presentan resoluciones de 4m en modo multiespectral y en pancromatica de 0.64m que estan libres de
ruido.

Al comparar las imagenes resultantes (QuickBird) obtenidas con los »s multirresolucién, se encontrd
visualmente que la imagen resultante de 1a transformada de onduleta presenta caracteristicas mas definidas
comparada con las de ia piramide de gradiente y la piramide morfolégica. La evaluacion objetiva se realizé con
la clasificacién isodata (matriz de error y el Indice kappa); el porcentaje de precision fue de 90% para Ia
transformada de onduleta y pirdmide morfolégica y un 89% para la gradiente, por [o que no existe una diferencia

cuantitativamente grande.

Posteriormente se lievo a cabo la fusion de radar y landsat con la transformada de onduleta la cual presenté
una segmentacion con clases mejor definidas en compararacion a los métodos multimesolucion. La fusion de
radar con el indice de vegetacion de Jandsat y con la banda pancromatica de landsat por transformada de
onduleta es una alternativa para crear imagenes sintéticas, las cuales preservan informacion espectral con alta
resolucion.

Se encontrd que para la fusién de imagenes de radar y landsat, la correccion geométrica y radiométrica es
indispensable. El poder realizar un registro de estas debe asegurar que la informacion de cada sensor sea
referido a las mismas estructuras fisicas. La importancia de la precision geomeétrica es evitar artefactos que
provoquen interpretaciones erréneas. El modelo digital de terreno juega un papel importante en este proceso,
principaimente en las imagenes de radar. La necesidad de tener informacién de un madelo topografico con una
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escala adecuada a la resolucion espacial de imagen es significativo, aunque se conto con los modelos digita-
les a escala 1:250,000 y 1:50,000 se encontré que solamente se puede trabajar con el modelo 1: 5‘0‘,000; ya
que en el de 1: 250,000 no se obtuvieron correcciones de acortamiento de pendiente y de inversion de relieve,
por lo que se recomienda generar el propio modelo digital de terreno por estereoscopia. Por otro lado la*
generacion de imagenes referidas a magnitudes fisicas (reflectancia y retrodispersion) nos permite una inter-
pretacion mas real y sélida de los datos. o :

La restauracion de 1as imagenes de apertura sintética fue necesaria para aumentar la precisién‘de su clasifica-
cion. Con los tres métodos de supresién de ruido Lee, Frost y gamma maximo a posteriori que se pri:bé, nose
logré eliminar el ruido adecuadamente sin reducir el detalle espacial en las imagenes de ERS-2 y radarsat.
Consideramos que nuestros resultados en cuanto a supresién de ruido y clasificacion pueden ser optimizados,
en referencia a los trabajos realizados con el algoritmo de transformada polinomial (Escalante, 1996, Camarillo
ot al,1998).

En general, no existe un método 6plimo para la de fusién de imagenes. Ya que el desempefo de cada método
depende del la escena, del tipo de sensor, de 10s aspectos de adquisicion, de la compatibilidad de los datos y
de la aplicacién que se requiere,

Este trabajo presenta aplicaciones, técnicas, pruebas experimentales y pretende ofrecer suficiente materiat
actualizado para que sea util en el trabajo de involucrados en radar, landsat, fusion de imagenes y que sirva de
base para trabajos futuros relacionados con el tema.

Continuando con la linea de fusion de imagenes multirresolucion quedan por estudiar, la aplicacién de otros
tipos de métodos por transformada de onduleta y la implementacion de la transformada polinomial. En este
estudio se utilizaron las funciones de Daubechis(2,2) en la transformada de onduleta, sin embargo, resultara de
gran interés comparar otros tipos de onduletas con las pirdmides estudiadas en este trabajo. Asi mismo una
alternativa interesante es |la de desarrollar y estudiar técnicas novedosas de fusiéon de imagenes basadas en
model P ionales de visién, enfocadas a permitir un uso mas eficiente de imagenes de distintos
sensores, tal como seria una técnica de fusién de datos basada en la transformada polinomial.

Las técnicas de fusién que se desarrollaron en este trabajo pueden ser usadas para resolver problemas
practicos reales en diferentes aplicaciones, como son la percepcién remota, 1a medicina, la microscopia, la
visién computacional, ete,
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APENDICE A

Calibraciéon de un producto ERS PRI (Precision Image)

La calibracién de un producto ERS-PRI se realiza por medio de una caja de herramientas desarrollado por la
ESA (European Space Agency /ESRIN, Frascati, falia), basado en el reporte de Laur (Laur, 1996). A continua-
cion se describe coémo los pixeles de DN pueden ser convertidos a beta nought (p° ). valores de radar en
luminosidad o la conversion de DN aun ficiente de retrodispersion (back 1) (sigma nought) ( o° ); para
esto se requiere conocer el Angulo de incidencia sobre el pixel descrito en laimagen.

Los algoritmos para derivar la imagen de retrodispersion y la imagen de intensidad estan relacionadas con los
coeficientes de retrodispersion por un factor de calibracién, que es una constante para imagenes complejas,
mientras que para imagenes reales como en el caso de imagenes de tipo PRI se tiene un angulo adicional de
incidencia. Sin embargo, las fuentes de error radiométricas pueden ser removidas; dichos errores dependen del
efecto de saturacién de convertidores analdgicos digitales (ADC), la presencia de ruido speckle enla imageny
de las variaciones de energia en la réplica de! pulso. Como a conversién a sigma nought es funcién del 4ngulo
de incidencia es necesario explicar la geometria de radar descrita por ESA del sensor ERS,

Definiendo el radio de fa Tiemma, R,, elcual se calcula usando
v .
Ry = a[cos’ A+(bra) xsen’,{] 2 x kos’ A+(b/a)x sen’AP’
donde g radio de Ia Tierra ecuatorial (6378.144 km), p radio polar de la Tierra (6356.759 km), ay b
valores comrespondientes al elipsoide de referencla dey ERS: GEM6

Para la geometria de referencia del ERS, Ja altitud /7 de ERS est4 dada por

GEM-S Efpeoide

Rp+H =R+ R? +2x R, x R, x cosa, |
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¢,
R, Ry=cx
c

’I
R, + R, xcosa,
coso= (b frxesal i)
\yl

¥,

av,

@,

rsl,

Distancia alcance inclinado para el primer pixel

Velocidad de laluz

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
IL=‘¥, +06, +(1.—a,).de aqu: ‘¥, =a, —6,: ‘P, anguloentre la
vertical del satélite y la vertical del primer pixel de alcance.

Angulo de la Tierra P, para cada pixel ; que puede estimarse usando-

sen(AW,)=(i— l)g Ar/R; ,donde A, espaciamiento del pixel (alo
largo del alcance terrestre).

A, a ser pequena A'Y, = 0.9 grados para 100km de an-

“cho de barrido); \¥, esta dada por:
c W, = ‘l‘, +'A‘i’, =W, +(i—1)x Ar/R, (expresada enradianes).

Alcance I- linado a una coordenada de alcance pixel i, esta dada

UporR, = [ +(R,+H)’ 2% R % (R, + H)cost, |

: Angulo de incidencia en la coordenada al pixel jdado por-

ma (R,. +H)’ R*=R}/

(2xR xR,)

Angulo de vista aun pixel de coordenada
cosd, = (R, + R, xcosa,) /(/R +H)
Ed T

Compensaclbn de la pérdida de distribucién de velocidad (Range

g loss comp tion) a un pixel de coordenada ; dado por
'-" - R‘/R'., donde R, alcance inclinado al pixel en la coordenadali, y
R,,, alcance inclinado de referencia 847.0 km.

Como principios generales y suposiciones, se toman las siguientes hipdtesis en el angulo local de incidencia
a : Se considera un terreno plano, es decir, sin pendientes. El Angulo de incidencia es dependiente sélo del
elipsoide y varia de 19.5° para el alcance cercano y cerca de 26.5° para el lejano.

Cualquier cambio en el angulo de incidencia en la escena de estudio es despreciable; por ejemplo, una distri-
bucién de objetivos cofresponden a un valor promedio en el ngulo de incidencia.




Elcc ite de dispersion es una medida convencional de la fuerza de la sefial del radar reflejada por una
distribucién uniforme en todas direcciones; usualmente expresada en dB. Sigma nought esta definida con
respecto al plano horizontal y, en general, tiene una variacién significativa con el angulo de incidencia, longitud
de onda y polarizacion, asl como con las propiedades de dispersion de la superficie misma.

El coeficiente de retrodispersion de radar (backscattering coefficient) o o sigma-nought esta relacionado con
la brillantez (catidad de niveles de grises) del radar B* (beta-nulf) como sigue:

o (sigma-nought) = 3 * (beta-null) . sena ., donde a angulo de incidencia local.

Para medir el coeficiente de retrodispersion en radar o , se necesita el conocimiento de la pendiente local del
terreno, es decir, el 4ngulo local de incidencia « . Como el 4ngulo local de incidencia es usualmente descono-
cido o parcialmente conocido se asume que el terrenoc es plano; ESA decidié presentar el producto Precision
Image (PRI) como una imagen de radar de brillantez p" de la escena. Consecuentemente, ta intensidad de
los valores de pixeles en un producto PRI son directamente proporcionales al brille 5° de la escena iluminada.
Los nimeros digitales dan el valor del pixel en un producto PRI, se dice que los nimeros digitales DN, son
dir te relacionados con 4° ya o por la refacion

[DNT =constante® = constanrex 9, = constante(a)x o’

sena
Laconstante (a) esuna funcién dependléndq del Angulo local de incidencia y se define como

sona,,
constante(a) =K L
sencx

donde X constante de callbracibn y @,; angulo de incidencia de referencia, por ejemplo 23 grados, que
es el 4ngulo medio de Incidencia en ERS SAR. K esta especificando el tipo de datos del productoy el
proceso de cen!rado Los valores de ¥ estan documentados en el apéndice D de ESA (ESA2002).

El coeficiente de retrodispersion o se expresa usualmente en decibeles
Oun =10*log, &°

Sin embargo, los coeficientes de retrodispersién o se expresan como un valor lineal, no en decibeles,

Con las suposiciones hechas y tomando en cuenta para diversas fuentes de precision radiométrica y estabill-

dad de erores, el coeficiente de retrodispersién o distribuidos en 1a superficie terrestre el objetivo esta dada
por la siguiente ecuacién simplificada -

[ EDN] 1, sena_

b sena,,

131




DN,

1 sena

-
X = sena,,

a,

@,y

Medida del coeficie "deretr dispersi on corm SponV .t'e"alodoslos
N plxeles DN,, para Ia dlstnbucién de érea de ob]elivo

Numero de plxe es con un area de interés (AOI), grupo de plxeles

: correspondlentes ala zona de objetivo en laimagen.

Locaciones de alcance y azimut de cada pixe! en el area de

‘ objetivo que contienen N pixeles.

Numero digital correspondiente al pixel de la localizacion (i, )

Factor que relaciona el valor del pixel a e de dispersion.

Angulo de incidencia distribuido en la superficie terrestre objetivo. Y
esta dado en el apéndice D de ESA (ESA, 2002b),

Angulo de incidencia de referencia ( 23.0 grados).

La correccién de convertidores analdgicos (ADC) en el satélite ERS-2 es mas reducida comparada con el ERS-
1 debido a la reduccién en ganancia en ERS-2 a partir del 13 de julio de 1995. L.a compensacién de ADC sélo
aplica a ERS-1 en zonas de reflectancia altas. Las correcciones de patrones de antena y pérdida de distribu-
cién de velocidad no aplica para productos tipo PRI,
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APENDICE B

Determinacion de sigma nought en RADARSAT

Para realizar el escalamiento radiométrico (radiometric scaling) de los datos de una imagen de radar producida
por CEOS de RADARSAT Canadian Data Processing Facility (CDPF), se describe el procedimlento de la
calibracion radiométrica de productos SGF, SGX, SGC, SCN, SCWy SLCen (Ntnxsystems. 2000) i

Calculo del radio de Ia Tierra p, qlmud del satélite p -

De los datos del ré‘gi;mv:’i de CEOS se pbﬁqne

ellpsoldee]e'éem}mayo ellip’ maj 6378.‘14‘l‘(m,

ellpsmde eje semi-menor‘ elllp min 8356, 755 km
latitud de plataforma geodelic plal fat= 45 901 deg

eph_orb_data a=7.167055.10° m

1+ tan (plal lat. ——)
e \/ 180 10!

elip _menor® ( plat_ ,,,,,_”_)

elip _mayor? 180
Se calcula el radio de la Tierra, r, al centrode poslcién dela 5magen e]emplo r= s 367 10‘m h=a-—r.
Se calcula la érbita de altitud, h: e]emplo }, =8, 10’m R L S :

Caleulo dal al inclinado para cada i t ae bicance termestre del escalamiento de salida LUT:

Para el procesamiento de parénjegros regiSﬁ%qé !  valores dg cper_lclémes de SRGR [srgr_coéf(1—s)]

1* SRGR coel

2 "SRGR coef -

3 SRGR coef ..

40 ' SRGR coef "

5n 'SRGRooef ="e’ 72899 ,
/1.9135056 . 10

6" . SRGRcoef- = f:
Para los datos de CEOS : espaciamienlo del pixel: pix_spacing = 12.5m
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Calculo del angulo da

uentra el alcance Inchnado para el plxel

,wke),‘-f.:;

dénc a é cad&bixél '

= angulo de incldencia para el plxel . """" esta dado Fo

2RS.r

Cdlculo de Ios con‘espond/antes angulas de elevnclén de la seﬂal

El angulo de elevaclén, 0 . para el pixel "‘""’ eslé dado por
4 J

senll

(, ) r+ h]
donde l angulo de lncldencla. r radlo dela Tierray A altitud de 6rbita, 0 angulo de elevacion medido
enla dlreccubn nadlr :

/.

g, = arcsen[

Extracclan de befa oughl
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Eneste apéndu:e s6lo se describe el procedimiento para usar y extraer el valor de brillantez en los pixeles
enlai 1 de radar pr da para los productos no complejos.

Si DN, es el numero digital que representala magnitud del pixet j.""'". Desde el comienzo del rango de
linea en la imagen de datos detectada, entonces el valor correspondiente de brillantez del radar, £, ;. para
los pixeles esta dado por

2
pl=10‘logm|:(DN A3 )]dB o)

donde A2, vior de ganancia de escala para los j.*'"° pixel,y 43 ajuste de compensacion. 43 se
obtiene en los datos del archivo de CEOS. -

El sistema de calibracion de RADARSAT tiene mantenimiento regular, lo cual permite la revaloracion del
sistema de ganancia y correcion de la forma de la sefial de antena incluyendo el archivo de parametros.
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_Se puede estlmar la magnltud del error radlometrioo en el producto onglnal por reverencla a Ios datos de
correccion beta nought publicado por CSA . .

Estos dalos se dan para cada senal en (erminos de correccibn de beta nought en dB sobre el rango de
angulos de elevacibn dela sefal.. : - ; : :

Convalsl'jn a sigma nough

La reléclén e}\ de radar (p“) Yy coeﬁclente de retrodispersibn en radar(cr ) es

,8, +10 ‘logw(scnl, )]

donde 1 Angulo de Incldencla a un alcance en el pixel J.“"" Esta férmula asuma que la Tlerra esun
ehpsolde suave al nive del mar La converslbn de beta noughl a slgma nought debe ser menorque 0.4dB.
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