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RESUMEN

En el trabajo de tesis se propone implementar una clasificacion multivariada de descriptores
morfologicos para cuantificar y describir la estructura de las clases que forman parte de una
escena. El andlisis y clasificacion de patrones espaciales es un elemento importante para
entender el comportamiento de una escena por medio de sus imagenes. Para el
comportamiento morfologico parche-clase, los descriptores morfoldgicos son llamados
“métricas del paisaje”. Las métricas del paisaje son modelos matematicos que describen la
estructura que compone a una escena. Empleamos métricas tales como: area, perimetro,
compacidad, forma, dimensién fractal, y contigiiidad, para la descripcion de los patrones o
parches. Los parches se encuentran definidos como areas espacialmente constantes con
caracteristica temadticas similares, son la entidad basica homogénea que describen y/o

representan una escena

En esta investigacion obtuvimos el valor de una serie de métricas morfoldgicas de
patrones en imagenes de los sensores Landsat TM, SPOT 5, Terra/Aster y TerraSar X,
correspondientes a la Ciudad de México, Cuerpos de agua de Tabasco, Campos de cultivo
en Irapuato e Inundacién de Tabasco del 2007. La gama de métricas fue normalizada y se
aplicd una clasificacion multivariada utilizando un algoritmo de clustering jerarquico,

teniendo como ejes vectoriales a las métricas menos correlacionadas.

La clasificacion multivariada se evaluo para cada grupo de métricas del paisaje en
los casos de estudio. Se produjeron una serie de clasificaciones utilizando diferentes grupos
de descriptores y el uso de tres a cinco clases. La clasificacion multivariada de las métricas
origind un elemento de cuantificacion de la morfologia y estructura de los parches de en
cada caso de estudio. Algunos de los parches presentaron una estructura morfoldégica muy
compleja con un perimetro aspero, agujeros internos y una forma irregular. Otros parches
mostraron una morfologia simple. Esta técnica puede ser empleada para cuantifica la
morfologia de un objetivo en particular, dentro de una imagen, asi como, modelar los

cambios temporales y espaciales de los patrones que forman la cobertura terrestre.




Capitulo 1

Introduccion

Vista nocturna del planeta Tierra desde la Estacion Espacial Internacional (ISS).

La evolucion del entorno de nuestro planeta, debido a la dinamica de los ecosistemas, a los
fenomenos naturales y las actividades antropogénicas; ha sido objeto de enorme interés,
debido a ello se ha incrementado la demanda por la informacion de la cobertura terrestre.
La percepcion remota y el tratamiento digital de imagenes, en conjunto con el avance
computacional hacen posible proporcionar informacion oportuna y precisa sobre los
cambios de la superficie del planeta. Esta informacion tienen una aplicacion practica e

inmediata para monitorear las tendencias en el cambio climatico, la agricultura, los




Capitulo 1. Introduccion

movimientos de agua, hielo y vegetacion, la actividad geoldgica e incluso la actividad

humana (Clark y Rilee, 2010).

Los cambios de cobertura debido a los fendmenos naturales o crecimientos urbanos
no regulados, poseen una estructura, en su mayoria, compleja, dificil de cuantificar y
describir. Para el estudio de los cambios en la superficie (por ejemplo: cuerpos de agua,
campos de cultivo, area urbana) es indispensable la evaluacion de los patrones que los
conforman. En esta tesis se presenta una nueva metodologia para extraer informacion de
caracter morfoldgico de los patrones que forman parte de una escena a partir de imagenes
multiespectrales (Lansat TM 4, Terra/Aster) y de radar (TerraSar X), empleando métricas

del paisaje.

Las denominadas meétricas son una herramienta de popularidad e interés
desarrolladas en el ambito de la Ecologia del Paisaje (McGarigal et al, 2002). Esta
disciplina aporta un marco contextual adecuado para el estudio de las alteraciones en las
estructuras espaciales de los paisajes consecuencia de los procesos territoriales (Forman,

1995; Turner, 2005).

La cantidad disponible de métricas resulta ingente (Uuemaa et al., 2009), lo que
dificulta la seleccion de aquellas més adecuados para la identificacion de ciertos procesos
espaciales (Cushman et al., 2008). Mas atn si se considera que, en ocasiones, estas
métricas se encuentran altamente correlacionadas entre si (Tischendorf, 2001; Botequilha-
Leitdo, 2001). Por ello no existe ain un grupo completamente establecido de métricas

adecuadas para el estudio de las caracteristicas espaciales del paisaje.

El método propuesto tiene como proposito implementar una clasificacion multivariada
de las métricas del paisaje con una baja y media correlacion entre ellas. Con el fin de
describir y cuantificar la complejidad morfoldgica de los patrones o parches. Los parches se
definen como entidades espacialmente constantes con atributos similares y representan
rasgos caracteristicos de la escena, permitiendo de esta manera un analisis y descripcion del

comportamiento de la escena o clase en cuestion.

La clasificaciéon morfologica puede tener aplicaciones en urbanismo, inundaciones u

otros fenomenos naturales. Este método puede ser empleado en cualquier imagen digital
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donde exista el interés de informacion morfologica de los patrones que componen a una
imagen como por ejemplo, en imagenes médicas (para describir tumores) o en imagenes

microscopicas (para conocer el comportamiento de sus particulas).

Con éstas técnicas, no solo se clasifica y cuantifica una estructura, sino también se
modelan los cambios temporales y espaciales de los patrones que forman la cobertura

terrestre, por lo que es factible cuantificar la evolucion de los patrones en una imagen.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo general
Realizar una clasificacion no supervisada mediante métricas del paisaje, para cuantificar y
describir la estructura morfologica de los parches que forman parte de una escena, a partir

de imagenes de sensores remotos.

1.1.2 Objetivos especificos
e Seleccionar las técnicas mas precisas para segmentar una imagen multiespectral,
con el fin de tener los patrones de interés a clasificar.
o Seleccionar el método clustering adecuado para realizar la clasificacion no

supervisada.

1.2 Estado del Arte.

El andlisis y la clasificacion de patrones espaciales es tal vez, la tarea mas importante de la
percepcidon remota, ya que nos ayuda a entender el comportamiento de una zona en estudio.
Las caracteristicas principales de un patrén para ser reconocido, son su respuesta espectral
y sus descriptores morfologicos. Entre los descriptores morfolégicos encontramos a la
textura y las métricas del paisaje. Las métricas del paisaje son medidas cuantitativas que
describen a los parches que conforman las estructuras espaciales de una escena. Los
parches son definidos como entidades homogéneas con atributos similares. El uso de las
métricas del paisaje para caracterizar el comportamiento morfolégico de un paisaje o

escena se ha extendido en los altimos afios.
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Muchos investigadores han implementado distintos métodos para precisar la
clasificacion de patrones espaciales que describen la cobertura del suelo. Entre las
investigaciones que emplean descriptores morfoldgicos encontramos a: De Cola (1989) asi
como Lam (1990), quienes caracterizaron zonas urbanas por su alta complejidad estructural
y fragmentacion en contraste con las areas de vegetacion; Mesev et al.(1995) por medio de
imagenes satelitales obtuvieron el indice fractal de un area urbana, al utilizar un clasificador
de maxima-probabilidad demostraron el incremento de la capacidad para describir la

estructura y cambios en la morfologia urbana.

McGarigal y Marks (1994) asi como O’Neill et al. (1988), definen a las métricas del
paisaje como indices cuantitativos que describen la estructura y los patrones de una escena.
En Herold ef al. (2002), aplican seis métricas a tres areas de prueba, es decir, area de
centros comerciales e industrias, area residencial con alta densidad de construcciones y area
residencial de baja densidad de construccion. Esto con el fin de describir la estructura del
de suelo y los cambios en la cobertura resultantes del crecimiento urbano. Las métricas
aplicadas fueron:

Métricas Descripcion

Relacion de areas de vegetacion y areas

P taje de area del paisaj i
orcentaje de area del paisaje construidas

Informacidn sobre la densidad de areas

Densidad de parches construidas

Desviacion estandar del tamafio del | Aporta informacion del tamafio de las
parche areas construidas

Area ponderada de la media de la Favorece la medicion de dimensiones
dimension fractal del parche de las estructuras urbanas

indice de contagio Describe la fragmentacion del paisaje

Facilita las comparaciones entre los

Densidad de borde paisajes de diferentes tamafios.

Con ese trabajo Herold et al. (2002), demostraron la gran utilidad de las métricas del
paisaje para el andlisis de ambientes urbanos. Y de acuerdo con Peng ef al. (2007), la
categorizacion del uso de suelos tiene un impacto sobre un entorno urbano y deberia ser

tomado en cuenta en estudios de analisis de patrones del paisaje.
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De manera similar Greenbhiil ef al. (2003), caracterizaron zonas suburbanas en relacion
a los espacios de vegetacion. Las imagenes de prueba que utilizaron fueron dos imagenes
multiespectrales Ikonos. Los indicadores que ellos emplearon fueron: la media ponderada

del tamafio del parche y la lacunaridad, los cuales dan una idea del paisaje urbano.

Malinverni, Tassetti. y Bernardini (2010) lograron describir de manera Optima el
paisaje urbano, al utilizar una clasificacion hibrida, aplicando métricas de los parches para

el analisis de fragmentacion en areas construidas. Estos autores utilizaron las siguientes

métricas:
Métricas Descripcion
Mide la complejidad de la forma del
Indice de forma parche comparado con una forma

circular estandar

Razon perimetro-area .
P Describe la forma de un parche

Dimension fractal Caracteriza el grado de complejidad de
un poligono

Densidad de parches

Mide la densidad de areas construidas

Por otro lado, se han realizado trabajos enfocados en métodos que solo aplican la
métrica de dimensioén fractal. Sun, Xu, Gong, y Liang, (2006) mencionaron cuatro

principales aplicaciones que emplean el calculo de la dimension fractal (FRAC):
a) Caracterizar la complejidad espacial de una imagen.
b) Realizar la clasificacion de una imagen mediante su informacion textural.

c¢) Describir la complejidad geométrica de la forma de las clases de rasgos en una

imagen clasificada.
b) Examinar el comportamiento de la escala de un fendmeno ambiental.

A continuacidn, se detallan las investigaciones de las cuatro aplicaciones mencionadas,

segun el orden aludido:
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a) Sin duda el mayor uso de la dimension fractal es para caracterizar la complejidad
textural de imagenes satelitales, en estas aplicaciones solo es necesario el calculo de un solo
valor de FRAC para la imagen entera. Lam (1990) y Qiu et al. (1999) trabajaron en la
caracterizacion de la complejidad textural en imagenes multiespectrales e hiperespectrales,
ambos encontraron que la textura de un tipo de la cobertura de suelo puede ser mejor
caracterizada por ciertas bandas que otras y que el valor mas alto para FRAC corresponde a
zonas urbanas. Por otro lado, Weng (2003) aplico la dimension fractal para analizar la
variabilidad espacial de la temperatura de la superficie a lo largo de tres perfiles construidos
por imagenes Landsat TM. Sus resultados mostraron que la variacion de los valores de
FRAC a lo largo de un perfil se pueden ligar a tipos de cobertura del suelo, ademas,
observo que los cambios de FRAC durante cierto periodo de tiempo pueden ser utilizados

para entender el incremento de la complejidad textural de las superficies térmicas.

b) Pentland (1984) asi como Keller ef al. (1987) sugirieron que la variacion local en el
calculo de FRAC puede ser usada como una técnica en la medida de textura para segmentar
imagenes, en razon que diferentes tipos de cobertura tienen caracteristicas de textura y
rugosidad propias, las cuales pueden ser descritas por los diferentes valores de FRAC (Sun,

et al., 2006).

c) De Cola (1989) mostré que es posible asociar tipos de cobertura de suelo con
valores de FRAC. Por ejemplo, los bosques examinados en su estudio se caracterizaron por
altos valores de FRAC y largas regiones, mientras que en zonas de agricultura tuvieron
largas regiones con un FRAC inversamente relacionado a la intensidad del cultivo, sin
embargo parte de las zonas urbanas produjeron pequefias regiones con altos valores de

FRAC.

d) Se debe tener en cuenta que las imagenes captadas por sensores remotos, bajo
ciertas aplicaciones no son precisamente fractales, ya que no cumplen con la consideracion
de autosimilitud y autorreferencia de un modelo fractal. Estas consideraciones suponen que
el calculo de FRAC debe ser constante en todas las escalas, ubicaciones y direcciones. Sin
embargo, las imagenes digitales, pueden comportase estadisticamente autosimilares sobre
un limitado intervalo de tamafos de pixels. (Lam, 1990; Emerson et al., 1999; De Jong y

Burrough, 1995; Sun et al., 2006).
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Al considerar que las imagenes satelitales no son verdaderos fractales, el
comportamiento de FRAC puede ser usado para estudiar los efectos de los cambios de
escala en una imagen. Emerson et al. (1999) al examinar los efectos de cambio del tamafio
del pixel en el célculo de los valores de FRAC en imagenes, sefialaron que la informaciéon
sobre el comportamiento de la escala de fendmenos ambientales puede ser valiosa para la
seleccion de una resolucion Optima en la caracterizacion de un fendmeno bajo

investigacion.

Por otro lado, la precision semantica se ha explorado utilizando la complejidad de las
métricas. La precision semdantica relaciona fragmentos sobre una imagen segmentada a
objetos en una escena. De esta manera Stein y Beurs (2005) utilizaron indicadores
semanticos como indice de agregacion, indice de fragmentacion, indice de borde, indice de
contagio y el tamafio del parche para el calculo de la precision semantica de imagenes
multiespectrales de satélite. De esta manera justificaron que la complejidad esté relacionada

al nimero, tamafo y estructura de los parches de las clases.

Autores como Borak, ef al. (2000) y Paudel y Yuan (2012) han empleado las métricas
del paisaje para predecir cambios espaciales y temporales de patrones del paisaje. En el
trabajo de Paudel y Yuan (2012) agruparon las métricas dentro de dos categorias: indices
no espaciales e indices espaciales. Los indicies no espaciales fueron: el area, numero de
parches y el tamafio medio del parche. Los indices espaciales fueron: la media ponderada
del érea, indice de forma y la densidad de bordes. Los indices no espaciales e indices
espaciales se utilizaron en el modulo GEOMOD de IDRISIS para pronosticar la perdida

forestal y agricola.

Los cambios espaciales de habitat de fauna pueden ser modelados también con grupos
de métricas del paisaje como lo hicieron en la publicacion de Oyana et al. (2014). Un punto
de importancia mencionado en Oyana et al. (2014) es que una alta resolucion espacial de
imagenes es adecuada para el analisis del cambio de la estructura del paisaje y que se han
desarrollado series (o nimeros) de funciones de escala, como las leyes de potencias, para
predecir el valor de las métricas del paisaje a diferentes escalas. Este es un tema importante,
ya que los procesos naturales y antropogénicos a menudo se desarrollan en diferentes

escalas.
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1.4 Resumen por capitulos

El presente trabajo se encuentra divido en 5 capitulos, los cuales se resumen a

continuacion:

Capitulo 1 Introduccion: Este capitulo proporciona, la motivacion del trabajo, la
plantacion de los objetivos y una breve resefia de los trabajos que han empleado a los

descriptores morfoldgicos de manera general.

Capitulo 2 Marco Teoérico: Esta seccion se encarga de introducir al lector en los conceptos
tedricos principales de la percepcion remota y el analisis de imagenes digitales con enfoque

al reconocimiento de patrones presentes en un paisaje o escena.

Capitulo 3 Métodos y Materiales: En este capitulo se describen las zonas y las imagenes
de los casos de estudio y el proceso metodoldgico especifico para lograr los objetivos

planteados.

Capitulo 4 Resultados y Discusion: En este apartado se resaltan las imagenes mas
representativas obtenidas por la metodologia planteada y se discuten los resultados

alcanzados.

Capitulo 5 Conclusiones: Este capitulo presenta las conclusiones generales del presente

proyecto de tesis, asi como los trabajos que se pretenden seguir a futuro.




Capitulo 2

Marco Teorico

“La percepcion remota nos brinda la capacidad de ver literalmente lo invisible”

(Lillesand, T. 1987)

Este capitulo proporciona los temas relacionados con el desarrollo del proyecto de tesis. Se
define a la percepcion remota, sus elementos y aplicaciones. Del mismo modo, se explica la
generacion de una imagen multiespectral y de radar. Ademas, se hace un enfoque en los

procesos de reconocimiento de patrones.
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2.1 Percepcion Remota

La percepcion remota, también conocida como teledeteccion, no es una técnica nueva. Por
muchas décadas el hombre se ha estado elevando por encima de la tierra con el fin de
obsérvala desde la distancia y asi aprender mas acerca de su condicion (Philip et al., 1978).
Las primeras imagenes de la Tierra a ciertas alturas se lograron debido a la invencion de la
camara portatil y al advenimiento de los globos aerostaticos durante el siglo XIX, con la
limitacidén de observacion en el espectro visible. Fue hasta principios de los afios 60°s, que

comienza a escribirse la historia de la percepcion remota.

2.1.1 Definicion y aspectos generales

La guerra ha estimulado las innovaciones cientificas y tecnologicas. Con el desarrollo de la
aviacion durante la primera guerra mundial, se dieron como resultado las primeras
imagenes aéreas de humanos y paisajes naturales. La década de 1930 vi6 el desarrollo de la
fotografia a color, asi como dos tipos de instrumentos capaces de detectar y determinar la
distancia a objetivos remotos, el RADAR en la tierra y el sonar bajo el agua (Coe, 1978).
La interpretacion de las fotografias aéreas llego a ser muy importante durante la Segunda
Guerra Mundial. La era espacial se pone en marcha con el lanzamiento de los satélites
Sputnik en 1957 (U.S.S.R.), el Explorer I en 1958 (EE.UU.), y con la colecciéon de
fotografias del programa secreto de satélites espias CORONA iniciado en 1960 (Jensen,

2000).

En la actualidad existen distintas plataformas satelitales con sensores capaces de captar
longitudes de onda del espectro electromagnético que van del intervalo de la luz visible a

las longitudes de microondas. En la seccion 2.2.2 se detalla el espectro electromagnético.

Para definir a la percepcion remota fue necesario adoptar dos conceptos fundamentales
en esta ciencia: interpretacion fotogrdfica y sensores remotos. Colwell (1960) definio a la
interpretacion fotogrdfica, como: el acto de examinar imdgenes fotograficas con el

proposito de identificar objetos y juzgar su importancia.

Los sensores remotos formalmente se definieron por American Society for

Photogrammetry and Remote Sensing (ASPRS) como: La medicion o adquisicion de
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informacion de algunas propiedades de un objeto o fendémeno, por un dispositivo de

grabacién que no estd en contacto fisico o intimo con el objeto o fendmeno bajo estudio

(Colwell, 1983).

Fue en 1988 que ASPRS, adopto las definiciones de la interpretacion fotografica y la de
sensores remotos, para dar una definicion de percepcion remota como: el arte, la ciencia y
la tecnologia de obtener informacion confiable sobre los objetos fisicos y del medio
ambiente, a través del proceso de grabar, medir e interpretar imdgenes y representaciones
digitales de patrones de energia derivados de sistemas de sensores con los que no se tiene

contacto (Colwell, 1997)
Como otras definiciones de la percepcion remota, tenemos a las siguientes:

“Es el registro, sin contacto, de informacion del ultravioleta, visible, infrarrojo y region
del microondas del espectro electromagnético por medio de instrumentos tales como
camaras, escaneres, laser, matrices lineales y/o matrices de area ubicados en plataformas,
como aviones o0 naves espaciales, y el analisis de la informacidén obtenida a través de

procesamiento digital y visual de imagenes” (John, 2000)

“La obtencion de informacion acerca de una escena, empleando radiacion
electromagnética en la region optica y de microondas, por medio del andlisis automatizado
de datos obtenidos a distancia por un sistema formado por un grupo de sensores remotos”

(Lira, 2010).

Clark y Lee (2010) describen a la percepcion remota como un esfuerzo multifacético y
multidisciplinario para adquirir informacion de objetos a distancia, involucrando los

siguientes objetivos:

e El desarrollo de una misién y el disefio de una nave espacial y/o instrumentos para
caracterizar un objetivo lejano desde el investigador en el contexto de su entorno.

e Uso de instrumentos para detectar, adquirir, y calibrar datos en las regiones
seleccionadas del espectro electromagnético producido por el objetivo.

e Transmision de datos recogidos y codificados en una sefial portadora

electromagnética, en seguida, recibir y decodificar la sefial en la ubicacion del
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investigador, lo que requiere el conocimiento de la posicion de la nave espacial y el
instrumento de orientacion relativa al objetivo.
El anélisis e interpretacion de los datos implica un anélisis estadistico, la cartografia
y el trabajo de campo.

El archivo y la gestion de los datos obtenidos para uso cientifico y publico.

2.1.2 Elementos de la percepcion Remota

De las definiciones mencionadas podemos destacar los siguientes elementos de la

percepcion remota (véase Figura 2.1):

Fuente de
iluminacion

Plataforma satelital

/.Sensor

Atmosfera

Andlisis digital
Receptor de imagenes

- e
£ -
|

Superficie / ’
M

Usuario

Figura 2.1. Elementos de la Percepcion Remota

Fuente de iluminacion

Los sistemas de percepcion remota colectan datos empleando ya sea un sensor pasivo o
activo. La energia procedente de una fuente incide e interactua sobre un objetivo, y la

energia resultante depende del espectro de energia de la fuente, asi como de la naturaleza y

composicion fisica del objetivo.
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Los sistemas pasivos utilizan una fuente de iluminacion externa, sobre la cual no se
puede tener control (Lira, 1995) como lo es el Sol. Los sensores pasivos registran la
radiacion electromagnética de origen natural que es reflejada o emitida de la escena. Por
otro lado, los sistemas activos son aquellos que utilizan su propia fuente de iluminacion. En
los sensores activos su fuente de iluminacion puede ser la luz ultravioleta o infrarroja, los
rayos X o rayos gamma, microondas como las que emplean los sistemas de RADAR (Radio
Detection And Ranging) y LIDAR (Ligth Detection And Ranging). Los sistemas activos
barren el paisaje con energia electromagnética controlada por el hombre y registran la

cantidad de flujo radiante dispersa vuelta hacia el sistema del sensor (Jensen, 2000).
Paisaje y Escena

El paisaje se puede entender como el objeto global de estudio, es el elemento de la
percepcidon remota que mas retos da al investigador (Lira, 1995) ya que el ser humano no
tiene control sobre ¢él. El paisaje llega a ser sumamente complejo donde intervienen una
serie de factores inconvenientes a la finalidad de la investigacion. La escena se puede
entender como una seccion contenida en el paisaje que comprende un conjunto de objetos
presentes en un area definida. Para entenderlo tomaremos un ejemplo de Lira (1995)
referentes a una radiografia. Cuando un radidlogo enfoca el aparato de rayos X sobre una
seccion del sistema dseo lo que estd haciendo es seleccionar una escena del "paisaje", que
en este caso es el cuerpo humano. La superficie que constituye la escena es en este ejemplo
el plano sobre el que se enfoca el aparato de rayos X y los objetos son los huesos que se
encuentran enfocados; la radiografia resultante es la representacion visual de los huesos y

su estructura.
Deteccion de datos (sensores)

Los detectores o sensores operan en diferentes regiones de la energia electromagnética. Los
detectores separan y miden la intensidad de componentes, de ahi se derivan los sistemas de

dispersion fisicos o espectrales.

La parte visible del espectro electromagnético es muy pequeia, y la mayoria de los
sistemas de satélite han sido disefiados para ser sensible a otras porciones del espectro, esta

caracteristica permite a los analistas ver porciones del espectro que el 0jo humano no puede
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detectar, mejorando asi la capacidad para identificar diferentes materiales de superficie. Las

resoluciones de un sensor son las siguientes:

Espacial: es la capacidad de un sensor para distinguir objetos de cierto tamafo.
Espectral: se refiere al nimero de bandas espectrales que puede discriminar el sensor y
el ancho que éstas poseen.
Radiomeétrica: es la sensibilidad que tiene el sensor para detectar variaciones de la
radiancia que recibe. En fotografias, el nimero de grises y en sensores Optico-
electronicos, la cantidad de valores digitales
Temporal: se refiere a la frecuencia de cobertura de una misma porcion de la superficie
terrestre.

La coleccion de datos en percepcion remota puede llevarse por medio de sensores:
In situ o manuales: Este tipo de sensores son particularmente ocupados en agronomia,
por ejemplo al medir el indice de area foliar. Los datos tomados directamente en
campo sirven para calibrar los datos del sensor satelital o aéreo.
Aéreos: Los sensores aéreos se encuentran montados en aviones, drones o cualquier
tipo de transporte aéreo.
Satelitales: En esta modalidad los sensores se encuentran ensamblados en vehiculos
espaciales. Los vehiculos o escenarios donde se encuentran montados los sensores son

llamados Plataformas (véase Tabla 2.1)

Los satélites pueden ser colocados en una orbita polar o ecuatorial (Lira, 2010). Los
satélites de orbita polar se encuentran mas cerca de la Tierra, hacen observaciones a una
frecuencia baja y generalmente son utilizados para observaciones de la superficie de la
Tierra y oceanograficas (Richards, 2013). Los satélites colocados en orbitas ecuatoriales
son llamados satélites geoestacionarios ya que la velocidad angular de su rotacion es
similar a la de la Tierra por lo que aparentan estar fijos en el firmamentos (Lira, 2010).
Estos ultimos satélites se encuentran a una altura mayor que los de orbita polar y son
empleados para estudios meteoroldgicos. La tabla 2.1 muestra las principales plataformas

satelitales.
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Dato Fecha de Altura Periodo de | Periodo Resolucion Bandas
lanzamiento Promedio Orbita de Espacial Espectrales (um)
Plataforma Cobertura
1) 0.45-0.52
bandas 1-5y 7: 2) 0.53-0.60
30 m 3) 0.63-0.69
IéaTlﬁsat 71" Abril, 1999 | 705km | 99 minutos | 16 dias b?odif' ‘5‘; ?gg:?:gg
banda 8: 6) 10.4-12.5
15m 7) 2.09-2.35
8) 0.52-0.90
1) 0.52-0.60
2) 0.63-0.69
3) 0.76-0.86
) 4) 1.60-1.70
banld;‘sml'3' 5)2.145-2.185
bandas 4-9- 6) 2.185-2.225
Aster Diciembre, 1999 | 717 km 99 minutos 16 dias ' 7) 2.235-2.285
30 m
banda 10-14- 8) 2.295-2.365
90 m 9) 2.360-2.430
10) 8.125-8.475
11) 8.475-8.825
12) 8.925-9.275
13)10.25-10.95
pancromatico: 2 823-323
S‘“CkB”d Octubre, 2001 | 450km | 93 minutos | 3.5 dias 0.61m 1 33 63.0.60
multiespectral: 4
244 m ) 0.76-0.90
) 5) 0.45-0.90
pancromatico: 1) 0.50-0.59
Spot 5 Mayo, 2002 832 km 101 minutos | 26 dias mul tizé:prertz tral: g; 8%:322
10 m 4) 1.58-1.75
) 1) 0.450-0.520
ba“ia;I 41 2)0.520-0.600
OrbView 3 Junio, 2003 470 km 92 minutos 3 dias banda 5- 3) 0.625-0.695
' m ’ 4) 0.760-0.900
5) 0.450-0.900
pancromatico: 1) 0.450-0.510
Septicmbre 0.46 m 2) 0.510-0.580
GeoEye 1 2008 ’ 770 km 98 minutos | 2.6 dias multiespectral: 3) 0.655-0.690
1.84 m 4) 0.780-0.920
5) 0.450-0.800
1) 0.400-0.450
pancromético: 2)0.450-0.510
. 0.46 m 3) 0.510-0.580
WorldView Octubre, 2009 770 km 100 minutos | 3.7 dias multiespectral: 4)0.585-0.625
2 185 m 5) 0.630-0.690

6) 0.705-0.745
7) 0.770-0.895
8) 0.860-1.040

Tabla 2.1. Principales plataformas satelitales en percepcion remota.
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pancromatico: 1) 0.430-0.550
0.5m 2) 0.500-0.620
Pleiades 1A | Diciembre, 2011 | 694 km 99 minutos 1 dia multiespectral: 3) 0.590-0.710
2.0m 4) 0.740-0.940
5) 0.480-0.830
pancromatico: 1) 0.455-0.525
Septiembre 1.5m 2) 0.530-0.590
Spot 6 p2012 ’ 695 km 99 minutos | 1 a5 dias | multiespectral: 3) 0.625-0.695
6.0 m 4) 0.760-0.890
5) 0.455-0.745
1) 0.443
2) 0.490
3) 0.560
bandas 2, 3,4y 8: 4) 0.665
10 m 5) 0.705
1006 bandas 5, 6, 7, 8a, 6) 0.740
Sentinel-2 Junio, 2015 786 km minu.tos 10 dias 11yl2: 7) 0.783
20 m 8) 0.842
bandas 1,9 y 10: 8a) 0.865
60 m 9) 0.945
10) 1.375
11) 1.610
12) 2.190
Sistema Radar
Fecha de Altura Periodo de Pegce)do Resolucion | Bandas Polarizacion
Lanzamiento | Promedio Orbita Espacial | Espectrales Looks
cobertura
Ers 2 Abril, 1995 | 784km | 100 minutos | 35 dias | 26 x30m? | -0 ™ Vv
(banda C) 6
desde
Radarsat 3x3m’ 5.6 cm HH, HV, VH,
5 Diciembre, 2007 | 798 km | 101 minutos | 24 dias hasta (ba.n da C) \AY
100 x 100 1-4
m2
25x 25 m?
Envisat . , 0 5.6 cm VV, HH, HV
(Asar) Marzo, 2002 796 km | 100 minutos | 35 dias 150x 150 | (banda C) 4
m?2
desde
: ) , 1x0.65m?| 3.1cm VV, HH, HV
TerraSar Junio, 2007 514km | 95 minutos | 11 dias hasta (banda X) 1-11
16 x 16 m?
Sentinel- | 4y i1 2014 | 693km | 98 minutos | 12dias | 5x5m? >-6cm | VV, HH, HV
1 (banda C) 1

Tabla 2.1. Continuacion de las Principales plataformas satelitales en percepcion remota.
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Analisis de Datos

El andlisis de datos, asi como, su interpretacion implica un andlisis estadistico, un
procesamiento de datos y el trabajo de campo, para finalmente presentar la informacion

lograda y de esa manera tomar las decisiones adecuadas segun el objeto de estudio.

El rapido progreso de la tecnologia, el avance computacional y la generacién de
técnicas de procesamiento de imagenes facilitan la extraccion de informacion tematica para
la elaboracion de politicas de apoyo. El software y hardware multimedia se esta
convirtiendo en estandar para la manipulacion de imagenes, secuencias de imagenes, €
incluso visualizacion 3-D. Los métodos de procesamiento de iméagenes se aplican ahora a

practicamente todas las ciencias naturales y disciplinas técnicas (Jdhne, 2005).

Hay dos grandes claves para la interpretacion de las imagenes. Uno consiste en los
métodos computacionales para el analisis, en el cual varios algoritmos son empleados para
automatizar lo que de otro modo seria una tarea imposiblemente asistida. La otra consiste

enteramente de habilidades de analista responsable (Richards, 2013).

Los Sistemas de Informacion Geogréfica (SIG) y la Percepcion Remota juegan un
papel importante en todos los aspectos geograficos. Los SIG se utilizan para manipular y
analizar datos espaciales y propiedades de los datos procedentes de distintas fuentes.
También se utilizan para producir reportes en formato de mapas, bases de datos y textos
que faciliten los procesos de toma de decisiones. Esta técnica se ha desarrollado
rapidamente en las Gltimas dos décadas, y es ahora aceptada como una herramienta esencial

para el uso efectivo de la informacion geografica (Lozano, 2007).

La aplicacion de la percepcion remota es bastante amplia. A continuacion se mencionan

algunos ejemplos de los usos de percepcion remota en diferentes campos y disciplinas:

e Agricultura: para examinar la situacion de los cultivos, asegurar el control de las
superficies cultivadas, prediccion de la produccion y rendimientos, y efectuar el
seguimiento de las medidas agroambientales (ERMEX).

e Exploraciéon de recursos naturales como son: minerales, gas natural, campos

geotérmicos, recursos hidricos.
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e Monitoreo y valoracion ambiental: caracterizacion de zonas urbanas y suburbanas,
monitoreo del crecimiento urbano, medida de la contaminacion del aire
deforestacion, derrames de petroleo, calentamiento global.

e Monitoreo de areas de desastre o zonas de riesgo: sequias, incendios, inundaciones,
estimacion del deshielo de los glaciares y zonas polares, suministro de informaciéon
post-desastre de Tsunamis y Terremotos, monitoreo de volcanes activos.

e Meteorologia: Dindmica atmosférica, prediccion de estados del tiempo.

e Reconocimiento y vigilancia militar: Politicas estratégicas y valoracion tactica.

e Investigacion Oceanografica y desarrollo portuario.

e Astronomia: estudio objetos gaseosos y solidos del espacio. Muchas de las

contribuciones mas significativas al campo de la percepcion remota fueron producto

de los programas espaciales (Clark y Rilee, 2010).
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2.2 Imagen digital Multiespectral y de Radar

La cantidad de informacion adquirida en una imagen es inestimable, y no s6lo en el &mbito
de la percepcidén remota, sino también, en toda disciplina que emplee datos e informaciéon
extraidos de imagenes o fotografias. Por ello, es de vital importancia conocer las
caracteristicas y elementos que conforman una imagen, asi como también, conocer los
procesamiento y técnicas de andlisis, permitiendo de esta manera, la interpretacion y

aprovechamiento 0ptimo de la informacion obtenida.
2.2.1 Conceptos y aspectos generales

La energia es la habilidad de realizar un trabajo. En el proceso para realizar un trabajo, la
energia se transfiere de un cuerpo a otro o de un lugar a otro. Existen tres maneras basicas en
que la energia se puede transmitir ya sea por conduccion, conveccion o radiacion. La
transferencia de energia por radiacion electromagnética es de primordial interés en la ciencia
de la percepcion remota, ya que de esa manera, la energia transferida puede tomar lugar en
un espacio vacio, tal como la region entre el Sol y la Tierra (Jensen, 2000). Para entender el
comportamiento de la radiacion electromagnética se han utilizados dos modelos, el

ondulatorio y el corpuscular (Englert et al., 1994).

El modelo de onda adaptado por James Clerk Maxwell quién conceptualizé la radiacion
electromagnética como una onda electromagnética que viaja a través del espacio a la
velocidad de la luz (¢ = 2.99793 x 10% m/s), que a su vez contiene dos campos de fuerzas
ortogonales entre si: eléctrico y magnético. Las ondas electromagnéticas pueden ser
descritas en términos de la longitud de onda A (distancia de cualquier punto de un ciclo u
onda a la misma posicion sobre el siguiente ciclo u onda) y la frecuencia v (nimero de

ciclos por unidad de tiempo)

La teoria de particula o corpuscular considera a la energia electromagnética como un
flujo de particulas fotones. Los fotones son paquetes discretos de energia que viajan a la

velocidad de la luz ¢ y transportan energia de acuerdo con la ecuacion (2.1)

ef:hv:% (2.1)
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donde e es la energia radiante de un foton, h = 6. 626x1073* Js es la constante de Plank.

Esta cantidad de energia radiante es cuantizada y solo puede ser multiplo de hv para una
cierta frecuencia. Una vez conocida la energia de cada foton, que generalmente se expresa
en electrén voltio (eV = 1.602x1071° J), la energia total de la radiacion estd dada por el

numero de fotones (Jdhne y HauBecker, 2000).

Ambas teorias se complementan, ya que el concepto de onda explica coémo la energia
electromagnética se propaga, sin embargo, esta energia solo puede ser detectada
cuando interactia con la materia. En la interaccion, la energia electromagnética se
comporta de forma corpuscular. A medida que la luz se propaga a través de un medio
de diferentes densidades Opticas, se refracta, adquiriendo un comportamiento
asociado a las ondas. Cuando un sensor mide la intensidad de la luz, la interaccion de
los fotones con la materia fotosensible del fotodetector, produce una sefial eléctrica
cuya magnitud varia en forma directamente proporcional con el numero de fotones

que sobre ¢l inciden.

Podemos entender como radiacion incidente al proceso de interaccion de la energia
electromagnética y la materia. Cuando existe esta interaccion, la materia puede modificar la
intensidad, la direccion, la longitud de onda, la polarizacion y la fase de la radiacion
incidente. Son estos cambios los que la ciencia de la percepcion remota recaba para

determinar las caracteristicas de la materia. La radiacion incidente puede ser:

Transmitida, cuando se transmite la energia a través de medios de diferentes
densidades, por ejemplo del aire al agua, esto ocasiona un cambio en la velocidad de la
radiacion electromagnética.

Absorbida, cuando la energia entra en la materia provocando un aumento en la
temperatura en ella.

Emitida por la materia, esto en funcion de su estructura y temperatura, generalmente
ocurre en longitud de ondas grandes.

Dispersada, cuando es redirigida en todas las direcciones. Las superficies con una
rugosidad de tamafio comparable con la longitud de onda producen dispersion.
Reflejada, cuando retorna de la superficie del material con un angulo de reflexion igual

y opuesto al angulo de incidencia. La reflexion es provocada por superficies que son
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relativamente suaves a la longitud de onda de la energia incidente. La polarizacion, que
es la direccion de vibracion de las ondas reflejadas, puede diferir con respecto a la onda

incidente.

2.2.2 Espectro electromagnético

Tomando en cuenta los conceptos descritos, podemos definir al espectro electromagnético
como toda la gama de energias que se pueden producir como resultado de las interacciones
entre la materia y la radiacion electromagnética. El nivel de energia o region dentro del
espectro se puede expresar en longitud de onda (por ejemplo cm, um, nm), frecuencias (Hz)
o electron-voltios (eV). (Clark y Rilee, 2010). El intervalo de longitudes de onda (o
frecuencias) dentro del espectro electromagnético es cominmente llamado canal, region o
banda (Jensen, 2000). La Figura 2.2 muestra una clasificacion del espectro
electromagnético en escala de longitud de onda y frecuencia. La tabla 2.2 describe las

regiones del espectro electromagnético.

—— Espectro Electromagnético —

10° 10 16® 10° 10" 10" 107 10" 10d* 10° 10" 1d7 10% 10"
| | | | | | | | Frecuencia
\ | : (Hz)
Microondas 10leta r0s X
Ondas Radio Ry %
Largas 'Ii/ Rayos
- Radar Gamma
A ;
Longitad
l ] l | I I de onda
1000m 100m 10m 1m 10cm 1cm 10nm 1nm  0.inm 0.1A

1m
(1000pm)

700nm 600nm 500nm 400nm

Figura 2.2. Espectro Electromagnético (adaptado de Hayness, CRHfoto)
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g Longitud de .
Region Onda Descripcion
Rayos <0.03 La radiacion entrante es completamente absorbida por la
gamma DI onosfera y no esta disponible para la percepcion remota.
Completamente absorbida por la atmosfera. No se emplea en
Rayos X 0.03a30nm .
percepcion remota.
., La radiacion ultravioleta tiene una longitud de onda mas corta
Region 0.03a 0.4 . )
. que la luz visible azul o violeta. La capa de ozono en la
ultravioleta um L, .
estratosfera filtra la mayor parte de la radiacion ultravioleta.
Banda Transmitida a través de la atmoésfera. Detectable con peliculas
fotografica 0.3 2 0.4 um | fotograficas y fotodetectores, sin embargo la atenuacion en la
Uuv atmosfera es severa.
Es percibida por nuestros ojos. Suele distinguirse tres bandas
Visible 0.4 2 0.7 um | elementales: azul (0.492-0.455 pm), verde (0.577-0.492 pm)
y rojo (0.770-0.622 um)
Infrarrojo 0.702 3.0 Es de suma importancia por su capacidad para discriminar
Cercano um masas vegetales y concentraciones de humedad.
Se entremezclan los procesos de reflexion de la luz solar y de
Infrarrojo 3230 emision de la superficie terrestre. Idoneo para estimar el
medio AV WM ontenido de humedad en la vegetacion y para la deteccion de
focos de alta temperatura.

. Incluye la porcion emisiva del espectro terrestre, en donde se
Infrarrojo . .
leiano 30 a 100 pm | detecta el calor proveniente de la mayor de las cubiertas

! terrestres.
Tiene una mayor capacidad para la penetracion nube, asi
. como para la caracterizacion de vapor de agua y oxigeno a
Microondas 0.1a100 cm . N .
través de sus bandas de absorcion de microondas. Ideal para
la caracterizacion de cuerpos de agua y atmosfera.
Region del espectro electromagnético con mayor longitud de
Radio >100 cm onda. Las principales aplicaciones estan en la medicina y la
astronomia.

Tabla 2.2. Rangos del espectro electromagnético (adaptado de Rodriguez, 2008; Gonzalez y

Woods, 2008;)
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2.2.3 Generacion de una imagen multiespectral

Se debe tener en cuenta que existen dos maneras fundamentales en que los sensores
remotos son capaces de producir imagenes, una es en formato analdgico (primeras

fotografias) y la otra en formato digital.

Las imagenes digitales estdn compuestas de elementos 16gicos de la escena o pixels
(picture element). Para obtener una imagen digital multiespectal se requiere de una fuente
de iluminacion como se menciond en la seccion 2.1.2, la radiaciéon emitida, reflejada o
transmitida por el elemento fisico de la escena, el cual se conoce como: Campo Instantaneo
de Vista (CIV), es captada por un sistema Optico, el cual posee un subsistema de enfoque y
conduccién de radiacion. Entonces, la radiacion es conducida a filtros de radiaciéon o un
espectroradiometro, cuya funcion es seleccionar un intervalo de energia o longitudes de
onda. Para cada intervalo de energia los sensores miden la cantidad de radiacion por unidad

de angulo soélido, por unidad de tiempo (mW/msterad/s).

La senal captada es introducida en un convertidor analogico-digital, el cual a cada pixel
le asigna un valor de tono (negro, blanco, matices de gris o color), de las intensidades de
energias captadas, el cual estd representado en un codigo binario (ceros y unos), la escala
que usualmente se usa es de 0 a 255 (256 niveles), con la ventaja que este valor es
almacenable en un byte (8 bits de un computador). Este proceso se conoce como

cuantizacion y esta en relacion con la resolucion radiométrica.

Los valores cuantizados se almacenan en una matriz bidimensional en posicion
correspondiente al CIV. La matriz bidimensional es lo que se conoce como banda, y los
valores que contiene, corresponden a un intervalo de energia del espectro electromagnético
captado por el sensor. Por lo tanto, si existen y sensores y cada uno registra una region del

espectro, habra y bandas espectrales (Marin, 2014).

La Figura 2.3 muestra algunos de los elementos que intervienen en la formacion de una

imagen digital multiespectral.
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Fuente de P Filtros de

lluminacion ok Radiacion Imagen

5% Convertidor  Multiespectral
742 A/D
e Sistema 1—3—
Plataforma Satelital Z Optico
2 —— 35384036 35
3639383235
e 3043413642
>y 39 31 56 56 45
3839485045
4
|
pixel

Sensores

Escena

Dimensién
Espectral

Cada pixel contiene
una muestra espectral
que es usada para
identificar el material
presente en el pixel
por su reflectancia.

Figura 2.3. Generacion de una imagen digital multiespectral.

Por lo tanto, podemos definir a una imagen digital multiespectral como el conjunto de
bandas espectrales para una escena dada, la cual caracteriza la distribucion espacial y

espectral de la radiacion proveniente de ésta.

Para cada CIV, se producen y numeros de pixels (p,nn) que conjuntamente describen
su respuesta espectral, los que arreglados vectorialmente se describen como:

Pmn = {bl) bz, e by}mn ( 2'2)
Donde b; es el valor numérico obtenido para el intervalo de energia o longitud de onda de
la radiacion empleada. Los indices (m,n) representan las coordenadas del pixel en su

posicion dentro de la imagen digital (Lira, 2010).
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2.2.4 Generalidades del Sistema Radar

Los sensores de RADAR (Radio Detection And Ranging) pueden ser pasivos o activos. Los
sensores pasivos de radar responden a niveles muy bajos de energia, en la regién de
microondas, emitida o reflejada por la materia, este tipo de radares no son empleados en
percepcion remota. Por el contrario, un sistema de radar activo emite un haz energético de
microondas y registra la energia reflejada luego de interactuar con la superficie u objetos.
El tipo de energia que emplean los sistemas de radar es coherente, es decir, que los
paquetes de ondas que forman el haz de iluminacidn tienen la misma longitud de onda y la
misma fase (Lira, 2002). La ventaja de un sistema activo es el control que se tiene sobre su

fuente de iluminacion.

La transmitancia atmosférica, la cual tiene un efecto significativo en el
comportamiento de la radiacion solar al llegar a la superficie, es muy alta para la longitud
de onda en la que opera el radar. La region de microondas (Tabla 2.3) de la radiacién solar,
atraviesa la atmdsfera sin ninguna distorsion, por lo que el radar puede operar en cualquier

condicién atmosférica, esto implica una considerable ventaja respecto a sensores Opticos.

Banda | Longitud de onda (cm) [ Zlf;lez c(t;e;)r;cciz)]
Ka 0.75-1.1 40 000 - 26 500
K 1.1-1.67 26 500 - 18 000
K. 1.67-2.4 18 000 - 12 500
X 2.4-3.775 12 500 - 8 000
C 3.75-17.5 8 000 - 4 000
S 7.5-15 4 000 - 2 000
L 15-30 2 000 - 1 000
P 30-100 1 000 - 300

Tabla 2.3. Nomenclatura de bandas para la region espectral de microondas. (Adaptado
de Lillesand y Kiefer, 2001)

El principio basico de un sistema de radar consiste en medir el tiempo de retorno de la
sefal emitida y la intensidad de la misma con el fin de determinar la distancia de la antena

al objeto detectado y asi cuantificar las caracteristicas fisicas del mismo, como su tamafio y
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sus caracteristicas texturales a antena de radar emite un haz conformado por un tren de
pulsos de corta duracion At y con una alta frecuencia de repeticion (Lira, 2010). Este

sistema mide de manera lateral, como se muestra en la Figura 2.4.

Punto
nadir __

Figura 2.4. Parametros correspondientes a la formacion de una imagen Radar

De la Figura 2.4 podemos observar los siguientes parametros:

y, corresponde a la direccion del desplazamiento de la antena, también conocida como
direccion de Azimut.

x, direccion perpendicular al azimut, conocida como direccion de rango.

1, angulo de squint, el cual es formado por la direccion de desplazamiento y el rango.

R, rango, distancia que existe entre la antena de radar y la zona iluminada en el terreno.

h, altura de la antena sobre la superficie.

An, apertura del haz en la direccion de azimut.

AP, apertura del haz en la direccion de rango.

B, angulo de depresion, es la inclinacion hacia el terreno del haz de iluminacion.

La resolucion en un sistema de radar es controlada por la longitud del pulso de la sefial y el
ancho del haz proveniente de la antena. La longitud del pulso determina la resolucion en la
direccion de propagacion de la energia (direccion de rango o alcance). Pulsos mas cortos

dan lugar a una alta resolucion en el alcance.

26



Imagen Multiespectral y de Radar Capitulo 2. Marco Tedrico

De acuerdo con el tamafio de la antena, los radares en percepcion remota se pueden
dividir en dos grupos: Radar de Apertura Real (RAR, por sus siglas en inglés) y Radar de
Apertura Sintética (SAR, por sus siglas en inglés).

1. La ventaja de los sistemas RAR, estd en su disefio simple y en el procesamiento de
los datos. No obstante, la resolucion de la imagen es pobre y varia en funcion directa de la
distancia de la plataforma al terreno y del tamafo de la antena radar. El uso de estos datos
esta limitado y es dificil aplicarlos a estudios atmosféricos o de dispersion, ya que las

misiones vuelan a baja altitud y su cobertura es pequeia.

2. A causa del problema de dependencia que tiene el sistema RAR surge un nuevo
disefio llamado Radar de Apertura Sintética (SAR). Una apertura sintética o antena
virtual, consiste en un extenso arreglo de sucesivas y coherentes sefiales de radar que son
transmitidas y recibidas por una pequefia antena que se mueve a lo largo de un determinado
recorrido de vuelo u 6rbita. Con base en el desplazamiento relativo entre la antena y un
punto dado en la escena (véase Figura 2.5), se mide la variacién de rango y el corrimiento
doppler para un intervalo acotado de la direccion y. Durante un cierto intervalo de tiempo y
debido al ancho finito del haz y al movimiento relativo entre la escena y la antena, se
produce una variacién del rango y del corrimiento doppler para cada punto de la escena.
Esta historia de rangos y corrimientos doppler es medida y registrada por el sistema radar

durante el proceso de generacion de una imagen (Lira, 2010).
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Figura 2.5. Principio del Radar de Apertura Sintética.

Todas las imagenes obtenidas a partir de cualquier sistema que utilice radiacién coherente,
como por ejemplo los sistemas SAR, laser, y los empleados para la generacion de imagenes
de rayos x, ultrasonidos, y tomografias, se caracterizan por el contenido de speckle. El
spleckle, es producido por la interaccion de la escena con los pulsos de energia coherente.
La interaccion coherente puede ser constructiva o destructiva, dependiendo del cambio de
fase de la radiacion. El spleckle se encuentra aleatoriamente distribuido en una imagen con
apariencia visual al ruido y aunque no es precisamente un ruido tienen propiedades

estadisticas definidas por lo cual puede reducirse por medio de métodos fisicos o digitales.

2.3 Reconocimiento de Patrones

El objetivo de cualquier analisis de imagenes es el reconocimiento de patrones presentes en
ellas, es decir, cuantificar y clasificar las propiedades de los objetos contenidos en una

€scena.

Como seres humanos estamos expuestos constantemente a reconocer objetos, esto
se logra con base en las propiedades morfologicas y espectrales de los mismos. Los
elementos que conllevan al reconocimiento de un objeto son: 1) las propiedades que lo

distinguen, 2) la etiqueta o nombre asociado y 3) la identificacion de su funcion (opcional).
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Por ejemplo, inmediatamente al visualizar una naranja, sabemos que €s una naranja por su
forma redondeada, color anaranjado y su textura rugosa. Esto es posible porque nuestro
cerebro tiene almacenado una base de datos de las caracteristicas y propiedades de
bastantes objetos, que nos ayudan a identificar y etiquetar los objetos del mundo
circundante. El reconocimiento de patrones, en imagenes de sensores remotos, conserva un
razonamiento similar. Primeramente, para reconocer un objeto o patrén, es necesario
extraer sus propiedades fundamentales, en seguida, modelar matematicamente estas
propiedades y medir a éstas de acuerdo con una métrica. A continuacion se esquematiza el

proceso del reconocimiento de patrones espaciales o espectrales en iméagenes.

Abstraccion de las
propiedades

PN Considerando:
es egtral es de un Generacion de un Linealidad e Invariancia
obj go las cuales ya > modelo matemético frente a traslaciones y
han sido modeladas para cada propiedad. frente al tiempo.

matematicamente y
medidas.

v

Se identifica él o los

Construccion de un Se inicia la grupos de pixels que
algoritmo de — busquedaenla  —> satisfacen a las
busqueda. imagen. propiedades

seleccionadas.
v

El patron detectado se
etiqueta.

Figura 2.6. Procedimiento para el reconocimiento de patrones espaciales o espectrales.

2.3.1 Técnicas de Segmentacion
El procedimiento de segmentacion consiste en la particion de una imagen en regiones
homogéneas que la constituyen. En general, la segmentacion es una de las tareas mas

dificiles en el procesamiento digital de imagenes. Un buen método de segmentacion, lleva
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un largo proceso hacia la solucidon satisfactoria de los problemas. Por otro lado, los
algoritmos de segmentacion débiles o erraticos casi siempre garantizan un fallo eventual.
En general, cuanto mas precisa es la segmentacion, es mas probable tener éxito al momento

del reconocimiento de patrones (Gonzalez y Woods, 2008).

En una imagen segmentada, los elementos bésicos ya no son los pixeles individuales,
sino conjuntos de pixeles pertenecientes a la misma region conectada. Una vez que la
imagen ha sido segmentada, las mediciones se pueden realizar en cada region. Por lo tanto,
la segmentacion de imagen es un paso importante para la interpretacion cuantitativa de los

datos de imagen.

La resoluciéon espacial de las imdagenes de percepcion remota ha cambiado
considerablemente desde sus inicios, cada vez el tamafo de pixel es menor, lo que conlleva
la generacion de nuevos algoritmos de clasificacion de alta y muy alta resolucion de

imagenes.

La segmentacion de imagenes esta presente en todo tipo de andlisis de imagen. A
continuacion, se resumen brevemente las técnicas de segmentacion de imdagenes
multiespectrales captadas por sensores remotos (Dey et al., 2010). Es de importancia
sefalar, que las imagenes de radar tienen un horizonte distinto en el proceso de

segmentacion.

a) Técnica umbrales del histograma. Es una técnica primitiva para la segmentacion de
imagenes. Se basan en la suposicion que hay un fondo uniforme en la imagen y los
objetos se colocan de forma irregular en este fondo (Rosenfield y Davis, 1979). Se
fundamenta principalmente en las propiedades espectrales. La variacion espectral esta

representada por el histograma.

b) Modelos de campo aleatorio Markov. Estas técnicas tienen en cuenta la relacion de
vecindad entre pixels, que los hace atractivos para el modelado contextual y de textura
en las imagenes. Estos modelos han tomado mucha importancia en cuestion de la
segmentacion de imdagenes, por ello ha crecido ampliamente la investigacion sobre
ellos. Esto es debido a su capacidad de integrar propiedades espectrales, espaciales,

texturales y contextuales de la imagen. Sin embargo, sus desventajas son la
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d)

formulacion matematica y alta complejidad computacional. (Los detalles del modelo se

encuentran en Li, 2009)

Técnica de légica difusa. A partir de este tipo de segmentacion se deriva la
metodologia de clustering. El algoritmo difuso de c-medias es un método de
agrupamiento de pixels o datos en clusters (cimulos) en el cual, la nube de datos en
espacio espectral es agrupada en C ciimulos, donde cada pixel pertenece a cada cimulo

con cierto grado de membresia.

Método de redes neuronales. Estd basado en la emulacion de las neuronas del cerebro
humano. La base de la red neuronal se encuentra en el entrenamiento de la red
neuronal. El objetivo del entrenamiento es modelar el proceso de generacion de los
datos de manera que puede predecir la salida para los datos imprevistos. La formacion
se asocia generalmente con la metodologia supervisada. Sin embargo, la red sin
supervision también se puede formular. Visa et al. (1991) fueron pioneros en aplicar
redes neuronales para segmentacion de imagenes. Ellos utilizaron la matriz de co-
ocurrencia basada en vectores caracteristicos de la textura, como entrada al mapa de

auto-organizacion de redes neuronales.

Modelo multi-resolucion. La escala de un objeto se establece como el nivel de
agregacion y abstraccion en el que un objeto puede ser descrito (Benz et al., 2004). Un
objeto que es menor a la resolucion espacial de la imagen no puede ser identificado.
Basado en esto, dos problemas se pueden indicar. En primer lugar, si el tamafio del
objeto es grande, la alta resoluciéon de un sensor espacial fragmenta al objeto y en
segundo lugar, si el tamafio del objeto es pequefio, entonces la baja resolucion espacial
puede que ni siquiera lo reconozca. Con la disponibilidad de imagenes satelitales de
alta resolucion el segundo problema se elimina. El primer problema se puede resolver
con el modelo multi-resolucién/multiescala. La segmentacion multi-escala puede ir en

ambos sentidos de baja resolucion a alta resolucion y viceversa (Zhong et al., 2005).

Modelo de Cuenca. Est4 basado en la morfologia matematica y deriva su analogia al
contexto de una inundacion real (Beucher, 1992). Transforma la imagen en un

gradiente, entonces, la imagen se aprecia como una superficie topografica donde los
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valores de grises se consideran como la elevacion de la superficie en ese punto. El
proceso de inundacion se inicia cuando el agua fluye del valor minimo de la escala de
grises. Este método es esencialmente una técnica basada en bordes (Carleer et al.,
2005). La aplicacion del algoritmo de cuencas en imagenes de sensores remotos es
relativamente reciente en comparacion con otros modelos y se ha estado modificando,
ya que dicho algoritmo produce una sobre-segmentacion por el ruido o los patrones de

textura.

Es importante hacer mencioén de las medidas de homogeneidad que caracterizan a la

imagen, estas medidas son empeladas en el proceso de segmentacion. Las posibles medidas

se basan en las propiedades espectrales, de textura, del tamafo, de forma, y temporales de

los patrones de la imagen. También se requiere de alguna otra informacién semantica de

previo conocimiento asi como el contexto y la conectividad (Wang y Terman, 1997). El

siguiente listado categoriza a las medidas de homogeneidad.

a)

b)

Caracteristicas espectrales y de textura. La caracteristica primordial de un objeto es
sin duda su respuesta espectral, la cual se aprecia en los valores del pixel en una
imagen. Si bien, desde hace tiempo se demostré que utilizando so6lo los rasgos
espectrales no es factible obtener una buena segmentacion de patrones, pero aun asi se
practicaba debido a la facilidad de incorporarlos en formato digital (Kettig y
Landgrebe, 1976). Con el fin de mejor la segmentacion en imagenes surge incorporar
las propiedades espectrales y espaciales, como la textura. A este proceso se le conoce
como segmentacion contextual. E1 método espectral-textura, es el de uso mas comun
en percepcion remota. No obstante, cuantificar las caracteristicas de textura no es
simple (Richards y Jia, 2006). Debido a este hecho, la segmentacion de textura se ha
estudiado de manera amplia, generalmente en combinacién con otras caracteristicas,

hasta hoy en dia (Dey et al, 2010).

Caracteristicas de Forma y Tamaiio. La importancia de la forma y medida del
tamafo, puede entenderse cuando un objeto natural debe ser identificado en las
imagenes satelitales. Por ejemplo, un rio y un estanque pueden tener la misma
respuesta espectral, textura, pero difieren en su forma y tamafio. Las medidas de forma

y tamafio se utilizan sobre todo como complementarias entre si y son alusivas a la
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d)

segmentacion de imdgenes multi-escala/multi-resolucion. La forma y el tamafio son
métricas especialmente ttiles cuando se detallan objetos de gran complejidad en

imagenes.

Contexto. Generalmente se refiere al contexto espacial, es decir, la relacion de pixels
con su vecindad (Thakur y Dikshit, 1997). El Contexto ayuda a evitar la fragmentacion
o la fusion de un segmento. El contexto es especialmente Util cuando la segmentacion
requiere identificar grandes extensiones de area como un solo segmento, por ejemplo,
en la clasificacion del uso de suelo. Los modelos de Campo Aleatorio Markov son

actualmente los que mayormente implementan a las medidas contextuales.

Temporal: la medida temporal concierne a la medicion de las caracteristicas de la
misma area o escena de una imagen en tiempos diferentes. La medida temporal no se
utiliza directamente en el proceso de segmentacidon, mas bien, se aprovecha como una
aplicacion de la imagen segmentada. Por ejemplo, las aplicaciones de la caracteristica
temporal, las podemos encontrar en el monitoreo de cambios de uso de suelo, flujos de
trafico, crecimiento de ciudades, cartografia de cultivos o de desastres naturales, entre
otros (Campbell, 2007). Su aplicacion se observa principalmente en la deteccion de
cambios en areas grandes, y no tanto en areas pequeias. Por lo tanto, las imagenes mas

empleadas para deteccion de cambios, son de baja resolucion espacial.

2.3.2 Descriptores morfologicos

El ser humano estd expuesto a infinidad de objetos fisicos, los cuales poseen una forma

geométrica o irregular. Al considerar la forma de un objeto interviene la psicovision

humana, que es la encargada de estimar de manera general la apariencia y figura de objetos

geométricamente regulares. Sin embargo, cuando se trata de figuras irregulares, la

psicovision humana se ve limitada al momento de discernir entre dos formas que difieran

relativamente poco entre si; mas aun sin poder cuantificarlas, su valoracién no pasa de ser

subjetiva en el mejor de los casos (Lira, 2010).

Como se menciono en el capitulo 1, el analisis y clasificacion de patrones espaciales es

un elemento importante para entender el comportamiento de un objetivo por medio de sus
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imagenes. La morfologia de los objetos o patrones tiene una especial relevancia, sobre todo
cuando se quiere describirlos o identificarlos (Costa y Marcondes, 2001). Los descriptores
morfoldgicos son métricas que describen las propiedades espaciales de un segmento o
patron. En algunos casos, la descripcion de un objeto puede ser simple, por ejemplo, los
campos de cultivo detectados por plataformas satelitales, se pueden describir empleado
métricas como son el area y el perimetro. Por el contrario, cuando los objetos son de forma
compleja, se requiere de la textura y de otros descriptores de forma, un ejemplo seria al
intentar caracterizar algun tumor captado a través de una imagen de tomografia computada.

La Tabla 2.4 muestra ejemplos de las aplicaciones de los descriptores morfoldgicos.

Campo de . .
.., Ejemplos de Aplicaciones
Investigacion
. Taxonomia de células neuronales, investigaciones sobre la relacion
Neurociencias ., . .
entre la forma y la funcion y simulacion de estructuras neuronales.
Analisis de Reconocimiento Optico de caracteres, base de datos multimedia y
Documentos documentos historicos.

Efectos especiales, graficos por computadora, visualizaciones e

Artes Visuales ., e
1magenes sinteticas.

Reconocimiento de tumores, cuantificacion de cambios y/o
deformaciones de estructuras anatémicas, analisis numérico de

Medicina : . ., , » .
cromosomas, identificacion de patologias genéticas y estudios
genéticos de morfologia dentofacial.

Taxonomia, relacion entre la forma y la funcidon, anatomia

Biologia comparativa, citologia, 1identificacion y conteo de células,
caracterizacion de células y formas nucleares y microscopia.

Fisi Andlisis de trayectorias de particulas, caracterizacion de agrupacion de
isica , . .
estrellas en astronomia y crecimiento de cristales.
., Semiconductores, control de calidad, deteccion de peligros, robotica,

Ingenieria .
percepcion remota.

. Deteccion de huellas dactilares de rostros e iris, biometria y

Seguridad . .,
verificacion de firmas.

. Control de cosechas, conteo de semillas y control de -calidad,
Agricultura

identificacion de especies y andlisis de maduracion de frutos.

Tabla 2.4. Aplicaciones de descriptores morfologicos en diferentes disciplinas (adaptado de
Costa y Marcondes, 2001).
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2.3.2.1 Conceptos

Los descriptores morfologicos, como lo son el area, perimetro, la forma, la excentricidad y
la contigiiidad son llamados métricas del paisaje, para describirlos utilizaremos el concepto
de parche. Cabe recordar que los parches estan definidos como entidades espacialmente
constantes con atributos similares. Los parches muestran formas pocas veces geométricas y

en su mayoria se muestran de forma irregular.

La complejidad de los parches recae en su geometria, ya que tiende a ser simple y
compacta o irregular y compleja. La forma es un atributo dificil de estimar con tan sélo un
parametro o métrica ya que existen infinitas formas complejas en las que se puede
encontrar un parche (McGarigal, 2014). Por lo tanto, existen métricas o descriptores

morfoldgicos que asignan un valor numérico a la complejidad de un parche.

La forma o geometria de un objeto o parche, se puede formalizar en conceptos
matematicos de conectividad. Es decir, el término forma es cualquier conjunto de puntos

conectados. (Costa y Marcondes, 2001).

La conectividad entre pixels es un concepto utilizado para establecer los limites en
objetos y regiones que componen una imagen. El concepto de conectividad constituye una
relacion de vecindad espacial entre un pixel y sus proximos vecinos. La estructura de una
imagen digital hace que las direcciones en ésta estén discretizadas, es decir, unicamente
ciertas de ellas son dadas de acuerdo con el arreglo matricial de los pixels (Lira, 2010),

véase Figura 2.7.

La Figura 2.7a muestra las direcciones principales que relacionan de manera directa a
un pixel con sus vecinos proximos. Esta roseta se conoce como el codigo de Freeman, la
cual representa las ocho principales direcciones de conectividad entre pixels. Una direccion
principal pasa por el centro de un conjunto de pixels alineados, de lo contrario, se considera

una direccion secundaria, la cual no es especificada en el codigo de Freeman.
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Figura 2.7. a) Codigo de Freeman. b) Representacion de coordenadas de pixels en una
imagen.

Para distinguir la conectividad - 4 de una conectividad - 8, veamos al pixel p en sus

coordenadas (i,j) como se muestra en la Figura 2.7 b)

Denotemos como Gy al grupo de pixels que se encuentran en las direcciones
horizontales y verticales, las cuales corresponden por las direcciones 0, 2, 4, 6 por el codigo
de Freeman. Los proximos vecinos de p que se encuentran localizados en las diagonales
principales, especificadas por las direcciones 1, 3, 5, 7 del cdédigo de Freeman, los
denotaremos como el grupo de pixeles Gs. La union de los grupos G+y Gs conforman los
ocho primeros vecinos de p, a los cuales los designaremos como el grupo Gs, es decir Gs =
G+ U Gs. Con base en estas definiciones, se establece lo siguiente: Sea p el pixel de
referencia de coordenadas (i,j) y ¢ un pixel proximo a él. Se dice que p y ¢ estan bajo
Conectividad - 4, cuando ¢ pertenece al grupo G+ Se dice que p y ¢ estan bajo

Conectividad - 8, cuando ¢ pertenece al grupo Gs.

2.3.2.2 Area.

El 4rea de cada parche, seguramente es el mas sencillo, importante y tutil fragmento de
informacion. El area es la base de muchas métricas del paisaje. La cual se encuentra
expresada en metros cuadrados. Se debe tener en cuenta que €sta métrica varia segun el tipo

de conectividad, ya sea 4 u 8, seleccionada entre sus pixels vecinos.
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Lira (2010) define el area de un objeto como el numero de pixels que forman a dicho
objeto multiplicado por la escala a la cual se le observa, es decir, el tamafio asociado al
pixel. Lira (2010) menciona la importancia de anotar que en conectividad 8 se pueden
presentar ambigiiedades que hacen que la evaluacion del area presente inconsistencias en el
estudio de patrones. La Figura 2.8 ejemplifica un parche cuya éarea es de 15 suponiendo una

escala de 1.

Figura 2.8. Imagen que muestra en grises los pixels de un objeto segmentado (parche).

Es importante mencionar que las métricas de area tienen limitaciones impuestas por la
escala de investigacion. El tamafio minimo del parche y la extension del paisaje establece
los limites superior e inferior de esas métricas de area respectivamente. Estos son los
limites criticos para reconocer, porque establecen el limite inferior y superior de resolucion

para el analisis de la composicion y configuracion del paisaje (McGarigal, 2014).

2.3.2.3 Perimetro.

El perimetro al igual que el area es una pieza fundamental que provee informacion acerca
del paisaje o imagen en analisis. El perimetro en un parche, es tratado como un borde. Junto

con el area, el perimetro del parche es la base para la mayoria de las métricas del paisaje.

Para poder evaluar el perimetro es necesario en primera instancia, establecer la
conectividad que guardan los pixels que lo componen. En conectividad 4 se cuenta el

nimero de lados que tienen los pixels del borde del objeto, mientras que en conectividad 8
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se calcula la distancia entre los centros de tales pixels. De tal modo, un objeto formado por

un solo pixel tendria un perimetro de 4 bajo conectividad 4 y de cero bajo conectividad 8;

por lo tanto, se adopta la convencidon que para un unico pixel el perimetro es de V2 bajo
conectividad 8. Los resultados de los calculos deben ser multiplicados por la escala de
observacion (Lira, 2010). A diferencia del area, el perimetro es un rasgo sensible al ruido
en la imagen, el contorno del objeto se vuelve mas rugoso y/o mas largo; esto implica tener
cuidado cuando se realiza comparaciones de perimetros de objetos en distintas imagenes. El
perimetro del objeto de la Figura 2.8 es de 24 suponiendo una escala de 1 y bajo una

conectividad 4, sin embargo bajo una conectividad 8 el valor del perimetro seria de 4 +

8v2 = 15.3137.
2.3.2.4 Razén Perimetro-Area

El descriptor morfoldgico de la Razon Perimetro-Area (PARA) es una simple medida de la
complejidad de forma, pero sin estandarizacion a una forma euclidiana. La ecuacion de la
Razon Perimetro-Area es el cociente del perimetro (Pij) de un parche (i,j) sobre su area (aij),
como se muestra a continuacion.
P;; 2.3
PARA = — (23)
aii

La unidad de medida de PARA es 1/m y su intervalo de medida es mayor a cero sin

limite alguno. Un problema con esta métrica del paisaje es que varia con el tamafio del

parche, por ejemplo imaginemos un parche de forma constante, un incremento de su

tamafio causard una disminucion en el valor de la razon PARA.
2.3.2.5 Indice de Forma

La ecuacion de la métrica Indice de Forma (FORMA) se establece como el cociente del

perimetro (m) de un parche entre la raiz cuadrada del 4rea (m?) del parche:

.2 i 24
FORMA = —/ (24
a,-j
Este descriptor morfolégico se encuentra adaptado por una constante de ajuste que

estandariza la forma geometria de un cuadrado. Es una métrica sin unidades de medida. El
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rango de medicion para el Indice de Forma es igual o mayor a uno. Cuando FORMA es
igual a uno su forma geométrica corresponde a un cuadrado, al incrementar su valor la

forma del parche se torna mas irregular.

El indice de forma corrige el problema del tamaiio del parche presente en la métrica del
paisaje PARA, esto lo logra mediante el ajuste de la estandarizacion a un cuadrado, por
consiguiente, se convierte en una de las métricas mas simples, y a la vez de gran eficacia al
dimensionar de manera directa la complejidad de la forma de un parche. Este indice de
forma es ampliamente aplicable en la investigacion ecologica del paisaje (Forman y

Godron, 1986).
2.3.2.6 Indice de Dimensién Fractal

Uno de los modelos que ha sido utilizado para cuantificar la complejidad de la forma de
cualquier objeto, que sin duda arroja excelentes resultados, es la Dimension Fractal

(FRAC).

Mandelbrot (1977-1982) introdujo el concepto de fractal, una forma geométrica que
presenta la estructura en todas las escalas espaciales, y propuso un método perimetro-area
para calcular la dimensién fractal de formas planas naturales. El método perimetro-area
cuantifica el grado de complejidad de las formas planas. El grado de complejidad de un

poligono se caracteriza por la dimension fractal (D), de tal manera que el perimetro (P) de
un parche esta relacionada con el area (A) del mismo parche por P = VAP es decir,

[log(P) z%Dlog(A)]. Para formas euclidianas simples (por ejemplo, circulos y

rectangulos), P ~ VA y D = 1 (la dimension de una linea). Como los poligonos se hacen
mas complejos, el perimetro rellena cada vez mas la superficie de un parche y P = A con
D — 2. Utilizamos esta relacion para calcular la dimension fractal de cada parche por
separado. Se debe tener en cuenta que el valor de la dimension fractal calculado de esta
manera depende de tamafio del parche y/o las unidades empleadas (Rogers, 1993). Por lo
tanto, variando el tamafio de celda de la imagen de entrada afectard a la dimension fractal
del parche. Por esa razon, se debe tener precaucion al utilizar este indice dimension fractal

como una medida de la complejidad forma de parche.
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La ecuacion de la métrica FRAC es el cociente de dos veces el logaritmo del perimetro
del parche (m) entre logaritmo del area (m?) del parche. Una modificacion a la expresion de
dimension fractal (Olsen et al., 1993), adecuada a una imagen digital, se expresa en la

siguiente ecuacion:

2In(.25P;; .
e 2nC25Py) (2.5
In (ai]')

Al igual que la métrica PARA, la Dimension Fractal tiene dimensiones 1/m, como ya
se mencion6, depende de la escala de observacion del objeto bajo estudio. Si el objeto de
interés contiene un solo pixel, con unidad igual a uno, la ecuacion 2.5 queda indefinida.
Suponiendo que un pixel es el objeto espacial mas simple que existe en una imagen, se

admite como definicion que FRAC es igual a uno para este caso (Lira, 2010).

El intervalo de los valores correspondientes a la dimension fractal oscila entre 1 y un
valor maximo. Los valores maximos del indice de dimension fractal de un parche
representan mayor complejidad en su forma, mientras que los valores cercanos a 1 indican
la similitud de la forma geométrica de un cuadrado. Es importante sefialar que el indice de
dimension fractal es muy sensible para distinguir formas irregulares y complejas que

difieren muy poco entre si (Lira,2010).
2.3.2.7 Relacion Circulo Circunscrito

El indice de Relacion Circulo Circunscrito (RCC) compara el area del parche con el area
del circulo mas pequefio que pueda circunscribir el parche (Baker y Cai, 1992). La métrica
del paisaje RCC proporciona una medida de la elongacion general de un parche. La

ecuacion para cada elemento esta definida como 1 menos el area del parche (a;;) divido por

el area del circulo circunscrito méas pequefio (aj)):

a,-]- (2.5)
RCC=1-— Ll—sl
y

El drea del circulo circunscrito més pequefio (ajj) se calcula matemdticamente con

base en un verdadero circulo, a pesar del formato digital de la imagen. Para asegurar que el
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valor minimo sea siempre cero, el didmetro del circulo que circunscribe se calcula como la
distancia maxima entre los pixels de la periferia basados en la distancia de borde-a-borde, a
diferencia de la distancia de centro-a-centro del pixel, la cual se usa en todos los célculos de

Vecinos mas cercanos.

La Relacion Circulo Circunscrito emplea el circulo circunscrito mas pequeio en lugar
del cuadrado circunscrito mas pequefio, a pesar del formato de la imagen digital, esto se
debe a que es mas simple su implementacion. El indice RCC proporciona una medida de la

elongacion o alargamiento general del parche.

El indice de RCC varia entre cero y uno. Un parche de forma muy compleja, pero
estrecho, tendra un valor del indice RCC cercano a cero, por el contrario, un parche
alargado tendra un valor cercano a uno. Este descriptor morfoldgico es de gran utilidad para
discernir a los parches que son estrechos de los alargados; es una métrica del paisaje que no

estad influenciada por el tamano del parche.
2.3.2.8 indice de Contigiiidad

Otro método de evaluacién de la forma de un parche es el Indice de Contigiiidad
(CONTIG), el cual se basa en la conexion espacial o contigliidad. El indice CONTIG
evalua la conectividad espacial o contigiiidad de los pixels dentro de un parche para
proporcionar un valor de la configuracion del contorno del parche y por consiguiente de la

forma del parche.

Para el célculo de CONTIG, es necesario primero obtener el valor de Contigiiidad. Este
se cuantifica mediante la convolucion de una ventana cuadrada de 3 x 3 pixels con una
imagen digital binaria, en la cual los pixels dentro del parche de interés se les asigna un
valor de 1 y los pixels de fondo (todos los otros tipos de parches) se les da un valor de cero.
En la ventana cuadrada (3x3) se designa un valor de 2 para cuantificar las relaciones de
pixels horizontales y verticales (direcciones 0, 2, 4 y 6 del cédigo de Freeman) dentro de la
imagen y se asigna un valor de 1 para cuantificar las relaciones diagonales (direcciones 1,

3, 5, 7 del cédigo de Freeman), véase Figura 2.9.
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1 2 1
2 1 2
1 2 1

Figura 2.9. Ventana que convoluciona a la imagen digital, para medir el valor de
Contigtiidad.

Esta combinacion de valores enteros hace que los pixels ortogonalmente contiguos tengan
mayor peso que los pixels contiguos en diagonal. Al pixel central de la ventana se le asigna
el valor de 1, esto para asegurar que el parche de un solo pixel, tenga el valor de 1 en la
imagen de salida y no de 0. El valor de cada pixel en la imagen de salida, se calcula cuando
el centro de la ventana de corrimiento es una funcion del nimero y el lugar de pixels de la
misma clase dentro de las nueve celdas de la imagen. Especificamente, el valor de
contigiliidad para un pixel, en la imagen de salida, es la suma de los productos de cada valor
de la ventana y el valor del pixel de la imagen de entrada correspondiente, dentro de la

vecindad de las nueve celdas de la ventana (LaGro, 1991).

El indice CONTIG es igual al valor medio de contigiiidad de los pixels en un parche,
es decir la suma de los valores de los pixels divididos por el nimero de pixels en el parche,
menos 1, dividido por la suma de los valores de una ventana de corrimiento (13 en este
caso) menos 1. El hecho de restar en el numerado y denominador 1, confina al rango del

indice entre 0 y 1 (McGarigal, 2014).

[X7=1ciir] 1 (2.6)
a}‘j
CONTIG =
v—1

donde:

cijr es el valor de la contigiiidad para el pixel r en el parche (i,))
v es la suma de los valores en una ventana de 3 x 3.

a;; es el area del parche (i,/) en términos del numero de pixels.
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2.3.3 Clasificacion

La clasificacion de las caracteristicas de la superficie terrestre, con imagenes satelitales es
la aplicacion mas importante de la percepcion remota. Realizar una clasificacion
manualmente, a menudo, resulta muy dificil, ademas de que tomaria demasiado tiempo. Es
por ello, que muchos investigadores han recurrido a técnicas del campo estadistico y de

machine learning para desarrollar clasificadores automatizados.

En imagenes digitales, la clasificacion se puede definir como el proceso por el cual un
conjunto de datos o pixels son identificados y etiquetados como pertenecientes a una clase

de acuerdo a un criterio y una regla de decision (Lira, 2010).

Los pixels son la unidad mas pequefia y elemental de una imagen. Las clasificaciones
supervisada y no supervisada, son las técnicas empleadas mas comunes y estan basadas en
el valor espectral del pixel. Sin embargo, la clasificacion basada en objetos ha surgido
como una alternativa interesante. Esta técnica permite el trabajo de clasificacion de la
imagen a nivel objeto, lo cual amplia notablemente la cantidad de informacion que se puede

extraer de la misma.
2.3.3.1 Clasificacion espectral

La clasificacion espectral se basa en la suposicion de que cada objeto o materia presente en
la escena estd caracterizado por su respuesta espectral, llamada también firma espectral.
Con base en la firma espectral un objeto puede ser asignado a una clase con caracteristicas
espectrales similares.

Existen dos amplios procedimientos en la clasificacion espectral: supervisado y no

supervisado, las cuales se explican a continuacion.
Clasificacion no supervisada

Este tipo de clasificacion se lleva a cabo por medio de agrupamientos llamados clusters o
cumulos. La clasificacién no supervisada tiene como finalidad encontrar grupos formados
por pixels con valores espectrales similares El procedimiento requiere dos parametros de

entrada, definidos por el usuario 1) las bandas espectrales a usar y 2) el nimero de cimulos
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o clases que se desean generar; con esta informacion, los algoritmos de clustering realizan
la clasificacion de la imagen. Ademas del problema de determinar de antemano el nimero
de grupos a producir, muchos algoritmos también requieren el establecimiento de un valor
umbral que determina los limites de las agrupaciones, es decir, que tan cerca, en el sentido
de la medida de proximidad definida, dos puntos de datos necesitan estar con el fin de
clasificarse en el mismo grupo. Los diferentes valores del umbral produciran diferentes
agrupamientos. Por ejemplo, si la tarea es a agrupar pixels o datos en un plano, como los de
la Figura 2.10, se debe determinar la distancia deseada por debajo de la cual, los puntos de
datos estan incluidos en el mismo grupo. El valor del umbral se puede establecer por una

distancia absoluta o alguna medida relativa.
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Figura 2.10. A la izquierda se muestra un conjunto o nube de pixels, los cuales pueden ser
agrupados de varias maneras, dependiendo del objetivo de la funcion empleada. A la
derecha se muestra un posible agrupamiento de los pixels. Los ejes bl y b2 representan a
las bandas espectrales.

Una imagen multiespectral de y bandas se encuentra referida a un espacio de vy
dimensiones cuyos ejes tienen un intervalo igual a los valores espectrales de las bandas, por
lo tanto estos valores se convierten en las coordenadas de los pixels, los cuales, al
graficarlos, forman una nube de puntos (véase Figura 2.10). Es esta nube de puntos, es la

que se dividira para formar clases.
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Existen dos tipos de técnicas para realizar un andlisis de cimulos: método de

optimizacion y método jerarquico.

Método de optimizacién. Este método consiste en producir un numero fijo de
cumulos, digamos k. El nimero k puede estar preestablecido o puede ser obtenido como
parte del proceso. En la mayoria de los casos el método inicia con una agrupacion de pixels
en cumulos o una seleccion inicial de puntos semilla que forman el centroide de los

cimulos. Los algoritmos mas comunes son: de k-medias, Isodata y logica difusa c-medias.

Método jerarquico: Este método tiene por objetivo agrupar clusters para formar uno
nuevo o bien, separa alguno ya existente para dar origen a otros dos, de tal forma que, si
sucesivamente se va efectuando este proceso de aglomeracion o divisién, se minimiza

alguna distancia o bien se maximiza alguna medida de similitud.

Los métodos jerarquicos se subdividen en aglomerativos y divisivos. Los métodos
aglomerativos, comienzan el andlisis con tantos grupos como pixels u objetos hayan. A
partir de estas unidades iniciales se van formando grupos de forma ascendente, hasta que al
final del proceso todos los casos tratados estan englobados en un mismo cluster. Por el
contrario, los métodos divisivos constituyen el proceso inverso al anterior. Comienzan con
un conglomerado que engloba a todos los datos o pixels tratados y, a partir de este grupo
inicial, a través de sucesivas divisiones, se van formando grupos cada vez mds pequefios.

Al final del proceso se tienen tantas agrupaciones como pixels u objetos han sido tratados.
Clasificacion supervisada

La clasificacion supervisada es similar al analisis de cimulos o clasificacion no supervisada
en el sentido de que la nube de puntos es particionada en un cierto nimero de cimulos o
clases. La diferencia estriba en el uso de pixels prototipos de cada clase definida de
antemano.

La esencia de la clasificacion supervisada es que el analista adquiere previamente
un conjunto de muestras representativas para cada una de las clases de interés en la imagen

multiespectral. Estas areas seleccionadas se denominan “campos de entrenamiento”. Los
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datos de entrenamiento se utilizan para estimar a los parametros u otras constantes

requeridas para operar el algoritmo de clasificacion supervisada elegido.

Elegir un clasificador o una regla de decision depende de la naturaleza de los datos
de entrada y de los datos de salida deseados. Los algoritmos de clasificacion supervisada
pueden ser paramétricos o no paramétricos. Los paramétricos suponen que los vectores de
medida X. obtenidos para cada clase en cada banda espectral, durante la fase de
entrenamiento, son Gaussianos, es decir, estdn normalmente distribuidos. Los algoritmos

no paramétricos no hacen tal suposicion (Chandra y Ghosh, 2006).

Una vez que los parametros o constantes apropiadas han sido estimados empleado
los datos de entrenamiento, el algoritmo esta listo para ser empleado en los pixels de
prueba, a eso cominmente se le llama que se estd capacitando el algoritmo (Richards,

2013).

Los algoritmos de clasificacion supervisada mas usados son el del paralelipedo y el
de mdxima verosimilitud. El paralelipedo se basa en la logica booleana simple “y/0”. La
regla de decision del algoritmo de méaxima verosimilitud est4 basado en la probalididad de

ocurrencia de un pixel (Chandra y Ghosh, 2006).

La salida, desde en el contexto de una clasificacion espectral, ya sea la supervisada
0 no supervisada, arroja un mapa tematico de etiquetas de clase. Tal mapa temadtico es a
menudo acompafiado por una tabla de estimaciones de superficie y una matriz de error que
indica, por clase, el error residual, o la precision del producto final. Esto ultimo es una
manera de cuantificar la precision de la particion de la imagen representada en el mapa
tematico. La matriz de error puede calcularse empleando una métrica de la distancia
espectral entre las regiones, dicha métrica se establece a partir del mismo modelo de
comportamiento espectral de las clases involucradas en la segmentacion. Un modelo de
segmentacion espectral es mejor entre mayor separabilidad espectral genere. Inversamente,
los parametros involucrados en la segmentacion pueden ser optimizados en funcion de tal
separabilidad. Por otro lado, la separabilidad esté4 relacionada con otros factores relativos a
la imagen: la relacion senal/ruido, la correlacion que presentan entre si las bandas, la

resolucion espacial y radiométrica y la definicion o agudeza de los bordes (Lira, 2010).

46



Reconocimiento de Patrones Capitulo 2. Marco Teorico

2.3.3.2 Clasificacion basada en objetos

La clasificacion convencional de iméagenes de satélite se basa en la asignacién de los
pixeles a determinadas clases temadticas. Este sistema, presenta un problema asociado a la
resolucion espacial de las imagenes. Los pixeles de borde o mixtos, representan mezclas de
dos o mas tipos de coberturas. Esto es motivo de las principales causas de error de
asignacion y, por consecuencia, de la pérdida de precisiéon en la cartografia tematica
generada. Una solucion posible a este problema es la clasificacion basada en objetos, que
brinda una aproximacidén operativa aprovechando las caracteristicas intrinsecas de los

objetos presentes en la escena (Perea ef al., 2009).

En general, el proceso de clasificacion orientado a objetos puede dividirse dentro de
dos principales pasos, la segmentacion multi-resolucion (Benz et al, 2004) y la

clasificacion basada en el conocimiento de los segmentos (Xiaoxia., et al., 205).

La clasificacion orientada a objetos inicia con la segmentacion de la imagen en objetos
caracteristicos. La segmentacion debe realizarse buscando generar objetos que a diferentes
escalas y en una misma estructura, permitan combinar sus resultados y modelar
caracteristicas y patrones de interés que representan informacion significativa de la escena.
La segmentacion en multiples resoluciones, permite solventar este obstaculo y generar asi
diferentes niveles de segmentaciéon que contienen objetos generados con diferentes

parametros de homogeneidad (Blaschke et al., 2008)

Los objetos de una imagen presentan y albergan informacion de ellos mismos, es decir
tienen caracteristicas o atributos que definen su estado, cada objeto en la red posee atributos
intrinsecos que definen caracteristicas inherentes al objeto como su area y forma. También
posee atributos semanticos que describen relaciones contextuales a otros objetos, tales
como la existencia o no de un cierto tipo de objetos en un nivel determinado de la
estructura. Y atributos topoldgicos, que describen relaciones geométricas y de ubicacion del
objeto con respecto a los demads objetos dentro de la red, tales como la distancia a un cierto
objeto o la longitud del perimetro que se comparte con otro. Es a partir de este conjunto de
atributos que se formulan las caracteristicas de las clases temaéticas de interés y que

permiten llevar a cabo la clasificacion de los objetos (Ardila, et al., 2005)
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La clasificacion se torna entonces en un proceso en el que se busca uno o mas atributos
que permitan la discriminacion de objetos que presentan un determinado comportamiento.
Los objetos son asignados finalmente a las clases de interés de acuerdo con la evaluacion
de las reglas o restricciones basadas en atributos que se generan para cada clase de acuerdo

con una légica difusa o booleana.
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Patrones de onda en el Lago Erie, 2012.

En este capitulo se describen las condiciones geograficas de los casos de estudio, donde se
aplico la clasificacion multivariada. Asimismo, se detallan los aspectos técnicos de las
imagenes empleadas. Ademas, se presentan las técnicas de segmentacion y el proceso

metodoldgico especifico de cada imagen para lograr los objetivos planteados.
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Capitulo 3. Métodos y Materiales

3.1 Descripcion de los casos de estudio

El método propuesto en esta investigacion fue aplicado a imagenes de diferentes sensores y

resoluciones. Se emplearon las iméagenes de los sensores: Landsat TM-4, Terra/Aster,

SPOT-5 y TerraSar X. La informacion técnica de las imdgenes mencionadas se encuentra

en la Tabla 3.1

Imagenes Multiespectrales
Fecha de Tamafio de Bandas empleadas Tal.nano dela
Imagen Plataforma e oor . imagen
adquisicion Pixel (nm) .
(pixels)
1) [0.45-0.52]
2) [0.52-0.60] Original:
Ciudad de Abril 01 del ) 3) [0.63-0.69] 6907x6299
México | LandsatTM 4 2001 285 x285m7 | 4310.76-0.90] Recorte:
5) [1.55-1.75] 2883x2964
7) [2.08-2.35]
1) [0.45-0.52]
2) [0.52-0.60] Original:
Ciudad de Marzo 07 de 2 3) [0.63-0.69] 7784x7379
México | Landsat TM 4 1989 285 x285m7 | 4310.76-0.90] Recorte:
5) [1.55-1.75] 2883x%2964
7) [2.08-2.35]
1) [0.50-0.59]
Ciudad de Diciembre 11 ) 2) [0.61-0.68]
México SPOT 5 del 2003 10x10m 3) [0.79-0.89] 6000 x 6000
4) [1.58-1.75]
1) [0.52-0.60]
Céi‘lfi‘f()ge Terra/Aster Febr%’ollg el 1515 m? 2) [0.63-0.69] 1300 x 1300
3) [0.76-0.86]
1) [0.52-0.60]
2) [0.63-0.69]
3) [0.76-0.86]
Cuerpos de Bandas 4)[1.60-1.70]
agua de Terra/Aster Mar;golf del remuestreadas 5) [2.145-2.185] 1544x2356
Tabasco a30x 30 m? 6) [2.185-2.225]
7) [2.235-2.285]
8) [2.295-2.365]
9) [2.360-2.430]
Imagen de Radar
Fecha de Tamafio de Banda }?mp.l §ada Tamaiio de la
Imagen Plataforma adquisicién Pixel Polarizacion imagen
No. de looks
3.1cm Original:
Inundacion Terrasar Noviembre 06 | Remuestreado Banda x 33,600 x 50,800
Tabasco del 2007 a25x25m? Polarizacion HH Recorte
1 look 1680 x 2540

Tabla 3.1. Informacion Técnica de las imagenes empleadas en el proyecto de
investigacion.
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Diferentes escenas, como las ciudades por su complejidad en su crecimiento, las zonas de
humedales y lo campos de cultivo, son ejemplos significativos para estudiar su estructura
morfolégica y aplicar una clasificacion de acuerdo a las métricas que describen a los
parches, quienes conforman dichas escenas. El primer ejemplo, donde se aplico la

clasificacion multivariada propuesta, fue la Ciudad de México.

3.1.1 Caso 1: Ciudad de México

Geografia del Distrito Federal

La Ciudad de México, Distrito Federal, es solo una parte de la Zona Metropolitana del
Valle de México (ZMVM), la cual cuenta con una poblacion mayor a los 20 millones de
habitantes e incluye a las 16 delegaciones del Distrito Federal, a 59 municipios
aglomerados del Estado de México y a un municipio del Estado de Hidalgo, véase Figura
3.1. La Zona Metropolitana del Valle de México, se encuentra localizada desde el punto de
vista geografico en la Cuenca del Valle de México, ubicada en la parte sur de la Mesa
Central entre los paralelos 19° 03° 53°° y 20° 11° 09’ de latitud norte y entre los
meridianos 98° 11° 53"y 99° 30’ 24°° de longitud oeste, presenta valles intermontafiosos,
mesetas, y cafiadas, asi como terrenos semiplanos, en los que alguna vez fueron los lagos
de Texcoco, Xochimilco y Chalco. La ZMVM es considerada una de las 10 metropolis mas

grandes del mundo y la primera de Latinoamérica (Brinkhoff, 2015).

El Distrito Federal (D.F.) es la capital de los Estados Unidos Mexicanos y es el nucleo
urbano mas grande del pais. Segin el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia la
poblacion del D.F. en el afio 2010 era de 8 851 080 habitantes. EI D.F. se ubica entre las
coordenadas 19° 25’ 10”’ de latitud norte y 99° 08’ 44”° de longitud oeste, a una altura
media de 2 240 msnm. La superficie territorial del Distrito Federal abarca 1 495 km?, lo
que equivale el 0.1 % del territorio nacional (INEGI).

El relieve se define principalmente por una sierra y un valle, la primera se localiza al
oeste, extendiéndose del noroeste al sureste y la conforman rocas de origen igneo extrusivo
producto de la formacion de volcanes como: Tlaloc, Cuautzin, Pelado, Teubhtli,

Chichinautzin y el de mayor altitud la Cruz de Marquez o Ajusco con 3 930 msnm. En el
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centro-oeste, hay un lomerio que separa al valle que se extiende desde el centro hasta el
este. La planicie del valle es interrumpida por el cerro de Chapultepec, cerro de la Estrella,
volcan Guadalupe y cerro del Chiquihuite. Las principales corrientes de agua son, Rios:
Mixcoac (entubado), Churubusco (entubado), Los Remedios, La Piedad (entubado),
Tacubaya y Becerra (INAFED).

En la mayor parte del territorio del Distrito Federal se presenta clima templado
subhiimedo (87%), en el resto se encuentra clima seco y semiseco (7%) y templado
himedo (6 %). La temperatura media anual es de 16°C. Las lluvias se presentan en verano,
la precipitacion total anual es variable: en la regidén seca es de 600 mm y en la parte

templada humeda (Ajusco) es de 1 200 mm anuales (INEGI).
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Figura 3.1. Zona Metropolitana del Valle de México y Distrito Federal. (Adaptado de
FEESCM, 2000)
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Descripcion de las imagenes Landsat TM - Ciudad de México

El éarea seleccionada para el andlisis de la Ciudad de Meéxico corresponde a dos
subimagenes de 2 883 x 2 964 pixels, extraidas de imagenes multiespectrales Landsat TM-
4, las cuales cubren la zona urbana de la ciudad de México. La columna/renglon de las
imagenes pertenecen al 26/47 y se encuentran georreferenciadas entre las coordenadas
geograficas 19° 36' 25.09" N, 99° 26' 56.06" O (esquina noroeste) y 19° 04' 14.55" N, 98°
58' 34.14" O (esquina sureste). La fecha de adquisicion de la primera imagen es del 7 de
marzo de 1989 y de la segunda del 1 de Abril del 2001. La resolucion espacial, la cual

corresponde al tamafio de pixel, es de 28.5 m?.

Por fines practicos, en este trabajo se denomina como Ciudad de México y por lo tanto
como area espacial de trabajo, a toda la mancha urbana continua, considerando al Distrito
Federal y parte del area Metropolitana. La Figura 3.2 muestra la imagen Landsat TM-4
adquirida en el 2001. La imagen se visualiza en falso color, donde la composicion RGB
pertenece a las bandas 7, 4 y 2 respectivamente; en ella se aprecia la zona urbana,

vegetacion, suelo, cuerpos de agua y areas de cultivo.
Descripcion de la imagen Ciudad de México — SPOT-5

La imagen analizada SPOT-5 de la Ciudad de México corresponde a una imagen de 6 000
x 6 000 pixels, la cual cubre la zona urbana de la Ciudad de México. Se encuentra

localizada de la siguiente manera:

Esquina Latitud Longitud | No. Pixel | No. Linea
1 19°50°54> N | 99°18°8°0 1 1
2 19°42°36°> N | 98°42°7° O 6000 1
3 19°10°53°> N | 98°50°20 O | 6000 6000
4 19°19°10”” N | 99°26°45°0 1 6000

La fecha de adquisicion corresponde al 11 de Diciembre del 2003. Su resolucion

espacial es de 10 m. Esta imagen cuenta con cuatro bandas espectrales. El angulo de

orientacion de la imagen es de 13.480537 grados y su angulo de incidencia corresponde a

L18.0554329 grados.
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Figura 3.2. Composicion de falso color RGB 742, de la imagen Landsat TM-4, 2001
perteneciente a la Ciudad de México.

3.1.2. Caso 2: Campos de Cultivo Irapuato.

El municipio de Irapuato se encuentra en la region suroeste de Guanajuato, teniendo como
limites las coordenadas geograficas de 101°08* y 101°34° de longitud oeste y a las
coordenadas 20° 30'y 20°51° de latitud norte. Su extension territorial es de 786.4 km?, que
representa aproximadamente el 2.6% de la superficie total del Estado. El municipio de
Irapuato colinda al norte con los municipios de Silao y Guanajuato al este con el municipio
de Salamanca, al sur con los municipios de Pueblo Nuevo y Abasolo, y al oeste con los

municipios de Abasolo y Romita. (INEGI, 2010). Véase Figura 3.3.

El municipio se distingue por tener un clima sub-himedo, que hacia el poniente pasa a
semi-calido y hacia el norte a semi-seco. En las cumbres altas se dan climas semi-frios sub-
himedos. En los extremos este y oeste de la sub-provincia se tienen condiciones calidas

subhumedas en areas reducidas. El mes mas célido se registra en mayo y el mas frio en
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enero (INEGI-INIDEG). El municipio de Irapuato estd en la region hidrolégica No. 12
Lerma-Chapala-Santiago; dicha region se divide en seis cuencas, y el municipio se localiza
en la cuenca B rio Lerma Salamanca, la cual drena una superficie de 10 391 665 km?. Esta
cuenca 12 B, tiene su origen en la presa Solis, por lo que el municipio de Irapuato esta
beneficiado por varios canales de riego. Se cuenta con la presa La Purisima. Asimismo,
existen tres presas para el control de rios: la Gavia, Chichimequillas y el Conejo II

(INAFED-2).

El suelo de Irapuato esta caracterizado por ser altamente propicio para la agricultura,
pues su mayor parte tiene suelos profundos de mas de 100 cm y sin pedregosidad; y
aunque la precipitacion es de 800 mm anuales, tiene sistemas de riego que permiten
agricultura de este tipo y de temporal, asi que desde el punto de vista agricola es la mas
importante del Estado, debido a que en ella se encuentra la mayor superficie de agricultura
de riego y estd considerada como la de mayor produccion en el &mbito nacional, ya que el
uso que se le da a la produccion es basicamente comercial. También, es una zona con
condiciones climdticas buenas para el desarrollo de praderas cultivadas y vegetacion de
pastizal, por lo que tiene altas posibilidades de uso pecuario. Las posibilidades de

aprovechamiento econdomico, definitivamente son agricolas y pecuarias (INAFED-2).
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Figura 3.3. Localizacion del cuarto caso de estudio: Campos de Cultivo, Irapuato.
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Descripcion de la imagen Terra/Aster - Campos de Cultivo, Irapuato

Para el caso de los Campos de Cultivo, se consideré una imagen digital multiespectral
Terra/Aster, con dimension de 1 300 x 1 300 pixels. Las coordenadas geograficas de la
imagen son 44” 38.04°° N, 101° 24” 32.23”* O (esquina noroeste) y 20° 35* 20.52’" N, 101°
17° 21.11”° O (esquina sureste). La imagen fue captada el 18 de febrero del 2001. Para este
caso se emplearon s6lo las tres primeras bandas de la imagen multiespectral, quienes tienen
un tamafo de pixel de 15 x 15 m? La Figura 3.4 muestra una composicién de falso color

de la imagen multiespectral correspondiente a los campos de cultivo de Irapuato.
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Figura 3.4. Composicion de falso color de la imagen Aster/Terra. En rojo se
muestran los campos agricolas fuera de la ciudad.
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3.1.3 Caso 3: Cuerpos de agua de Tabasco

Geografia de Tabasco

El Estado de Tabasco se localiza al sureste de la Republica Mexicana, sobre la llanura
costera del Golfo de México, delimita geograficamente entre los 17°15' y 18°39' de latitud
norte y los 91°00'-94°07' de longitud oeste. Tiene una extension territorial de 24 661 km?,
representando el 1.3% del territorio nacional. Tabasco ocupa el decimosegundo lugar en
superficie en la Republica, pero alberga en promedio el 23% de la biodiversidad nacional
de vertebrados y el 53 % de los humedales de agua dulce de la nacion (Barba et al., 2006).
Al norte limita con el Golfo de México y Campeche; al este con Campeche y la Reptblica
de Guatemala; al sur con Chiapas y al oeste con Veracruz. Tabasco se encuentra dividido
por sus caracteristicas naturales en cinco subregiones, las cuales son: 1. Chontalpa, 2.
Centro, 3. Sierra, 4. Pantanos y 5. Rios (Barba ef al., 2006). En la Figura 3.5 se muestran

las subregiones enumeradas en el orden aludido.

La subregion Chontalpa se ubica en la parte occidental del Estado, comprende una
superficie de 746 289 ha, cuenta con una precipitacion anual aproximada de 1 225 mm. La
subregion Centro cubre una superficie de 259 380 ha; su precipitacion anual es de 1 882
mm anuales y su vegetacion original era de selva mediana perennifolia. La subregion
Sierra, ubicada en la region centro-sur del Estado, abarca alrededor de 184 727 ha. En ella
se encuentran elevaciones accidentadas menores de 1 000 m, su precipitacion anual es de 3
711 mm en promedio y la vegetacion predominante es la selva. La subregion Rios es casi
totalmente plana, con elevaciones menores a los 40 msnm, tiene una superficie de 603
408ha; y abarca la red hidrica influenciada por los rios mas largos de México el Grijalva y
el Usumacinta; la precipitacion anual es de 2 343. Se conservan zonas selvaticas, aunque
predominan sabanas y pastizales (INEGI-INIDEG-2). La subregion Pantanos suma una
superficie de 663 568 ha, abarca rios, manglares y arroyos; presenta una precipitacion
pluvial anual de 1 225 mm, dentro de esta subregion se encuentra la Reserva Biologica

Pantanos de Centla declarada en 1992 (SERNAPAM).

La Reserva Biologica Pantanos de Centla, limita al norte con el Golfo de México en la

desembocadura del rio San Pedro y San Pablo y con la ciudad de Frontera; al este con el
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Estado de Campeche; al sur con el rio Los Bitzales hasta su union con el rio Grijalva; y al
oeste con el arroyo Las Porfias y la carretera Villahermosa - Ciudad del Carmen. Su
superficie es de 302 706 ha y ocupa los municipios de Centla (225 108 ha), Jonuta con (65
651 ha) y Macuspana (6 280 ha), lo que representa el 12.27% de la superficie total del
estado Tabasco. Al centro, norte y este, la Reserva es drenada por distributarios del
Usumacinta como son el Palizada, San Pedrito y San Pedro y San Pablo. Estas lagunas
juegan un papel primordial en el ciclo de vida de muchas especies marinas y

dulceacuicolas (Parks-Watch, 2003)
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Figura 3.5. Subregiones de Tabasco

El segundo caso de estudio, donde se aplico una clasificacion multivariada de métricas del
paisaje, lo denominamos "Cuerpos de agua de Tabasco". La zona abarca la subregion
Centro y la subregion Pantanos, incluyendo una gran parte de la Reserva Biologica

Pantanos de Centla, véase Figura 3.6.
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Figura 3.6. Localizacion del segundo caso de estudio: Cuerpos de agua de Tabasco
Descripcion de la imagen Terra/Aster - Cuerpos de agua de Tabasco

La imagen que se empled para realizar el analisis morfologico de los cuerpos de agua de
Tabasco fue un recorte de dimension 1 544 x 2 356 pixels de una imagen Terra/Aster. Sus
coordenadas geograficas corresponden a 18° 27 59.06°° N, 93° 01’ 29.49> O (esquina
noroeste) y 17° 49 37.55”° N, 92° 35* 15.55”” O (esquina sureste). La fecha de adquisicion
de la imagen fue el 13 de marzo de 2001.

La Tabla 2.1 del capitulo 2, muestra la resolucion espacial de las plataformas Aster, la
cual es de 15 m para las bandas 1-3, de 30 m para las bandas 4-9 y para las bandas 10-14 es
de 90 m. Las bandas empleadas fueron del 1-9, por tal motivo los pixels de las bandas 1,2
y 3 se remuestrearon a un tamafio de 30 x 30 m”. Las bandas 10-14 no fueron utilizadas. La

imagen se geocodificod a una proyeccion UTM.

3.1.4 Caso 4: Inundacion de Tabasco

La planicie central del Estado de Tabasco se encuentra bafiada por dos importantes cuencas
bajas de los rios Grijalva y Usumacinta, los mas caudalosos del pais, con sus

escurrimientos medios anuales de 58 900 y 46 300 millones de metros cubicos, aportan
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cerca del 33% de los recursos hidrologicos del pais. (INEGI). La entidad es practicamente
una llanura himeda aluvial terminante de una pendiente que emana en Centroamérica
predisponiendo las tierras bajas a grandes precipitaciones pluviales y a escurrimientos
serranos (West et al., 1985). Esta condicion predispone a la capital Villahermosa, y a zonas
circundantes, a severas inundaciones extraordinarias. Esto se ha reflejado en las crecidas de

proporciones desastrosas, las mas recientes y de mayor impacto en 1980, 1999 y 2007.

La inundacion en octubre del 2007 en el Estado de Tabasco, con cerca del 62% del
territorio cubierto de agua y hasta el 75% de poblacion damnificada en 679 localidades de
17 municipios del Estado, tuvo un grave impacto socioecondémico a nivel estatal,
relacionado con las pérdidas y dafios en la infraestructura (caminos y puentes), en sectores
productivos (actividad agricola, industria, entre otros), social (vivienda, salud, educacion)
y en términos ambientales; sin embargo, seglin la informacion oficial, no hubo decesos en
vidas humanas. La cifra total de dafos y pérdidas lleg6 a mas de 3 billones de dolares
americanos (33 215.8 millones de pesos, de acuerdo a ese afio), con mayor impacto en el
sector productivo (31.77%) en la agricultura (26.85%) y menor en el medio ambiente, con

un 0.49% (Perevochtchikova y Lezama, 2010).

Entre las causas de esta devastadora inundacidon se discutieron aspectos naturales y

otros, influenciados por la actividad humana (Perevochtchikova y Lezama, 2010):

1) En primera instancia, las condiciones climaticas naturales de octubre-noviembre de
2007, con una lamina de la precipitacion extrema asociada a los frentes frios 2 y 4
en las cuencas alta y media del Rio Grijalva-Usumacinta y que provoco la sucesion
de avenidas en los rios.

i1) Caracteristicas Geograficas. La mayor parte de la superficie de Estado de Tabasco
tiene una altitud proxima al nivel del mar y esta cubierta por material aluvial. La
llanura costera, por su parte, es conformada por depdsitos aluviales de caracter
deltaico; que en la medida que avance y crece hacia el mar, pierde el gradiente
(inclinacion del terreno) y la capacidad de carga de las corrientes fluviales. Debido
a esto, el flujo superficial se deshabilita en las crecidas, ocasionando desbordes y

cambios de trayectoria de la red hidrografica (Ortiz y Silke 2005).
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ii1) Las condiciones especificas del subsuelo que dificultan la rapida infiltracién del
agua, induciendo el escurrimiento superficial de la mayor parte del volumen del
agua en la planicie tabasquefia.

iv) Los cambios en el uso del suelo y las condiciones morfoldgicas del terreno a nivel
de toda la cuenca relacionados con la deforestacion de selva tropical con fines de

uso ganadero, industrial, actividad petrolera y expansion urbana.

El tercer caso de estudio corresponde a la inundacién de Tabasco en el 2007, esta zona
abarca la subregion Centro, parte de la subregion Sierra de Tabasco y una pequefia parte de
Chiapas. La Figura 3.7 muestra la ubicacion de la imagen de Radar empleada para este

Caso.
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Figura 3.7. Localizacion del tercer caso de estudio: Inundacion de Tabasco 2007

Descripcion de la imagen Radar TerraSar X - Inundacion de Tabasco

El andlisis de la imagen de Inundacioén de Tabasco corresponde a una imagen de Radar de
Apertura Sintetica TerraSar X. Sus coordenadas geograficas son 18° 10’ 10.49°” N, 93° 12’
16.55”" O (esquina noroeste) y 17° 43* 35.57°° N, 92° 49’ 41.17”’ O (esquina sureste). Su
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fecha de adquisicion corresponde al 6 de noviembre de 2007. El niimero de looks de la
imagen es de 1 con una polarizacion HH (Horizontal-Horizontal). La imagen original
contaba con una dimension de 33 600 x 50 800 pixels y con un tamano de pixel de 1.25 x
1.25 m?. La imagen fue remuestreada a una dimensién de 680 x 2 540 pixels, con un

tamafo de pixel de 20 x 20 m>.

3.2 Proceso de segmentacion

Como se menciond en la seccion 2.3.1, del capitulo 2, el procedimiento de segmentacion
consiste en la particion de una imagen en regiones homogéneas que la constituyen en una
imagen segmentada. Los elementos esenciales de una imagen ya no son los pixeles

individuales, sino conjuntos de pixeles conectados pertenecientes a la misma region.

El procedimiento de segmentacion genera una imagen binaria con dos clases: los
parches y el resto de la imagen. Los parches representan la estructura espacial de la clase
que intervienen en cada caso de estudio. En esta seccion, proporcionamos los detalles del

procedimiento de segmentacion que genera la imagen binaria conocida como bitmap.

3.2.1 Imagenes Landsat TM 4 y SPOT 5 - Ciudad de México

La segmentacion de una ciudad resulta muy complicada debido a la variabilidad espectral
dentro de ella. Para lograr la segmentacion de la Ciudad de México se realizd una
expansion canonica de las imagenes multiespectrales Landsat TM y SPOT 5 en término de
tres variables, las cuales fueron: intensidad, indice de vegetacion de diferencia normalizada
(NDVI) y textura. La intensidad se obtuvo por medio de una descomposicion en
componentes principales, siendo la intensidad la primera componente principal. E1 NDVI
se obtuvo con las medidas de reflexion espectral adquiridas en la region del rojo e
infrarrojo cercano. La textura de la ciudad se obtuvo por medio del operador divergencia
(Lira y Rodriguez, 2008). Estas tres variables se usaron en un algoritmo clustering de
logica borrosa. Los clusters resultantes se agruparon hasta generar una imagen binaria, la
cual contiene a los parches correspondientes a la zona urbana. La Figura 3.8, la Figura 3.9
y la Figura 3.10 muestran el resultado de la segmentacion de la Ciudad de México en las

imagenes Landsat TM y SPOT 5.
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Figura 3.8. Segmentacion de la ciudad de México, imagen Landsat TM 1989.
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Figura 3.9. Segmentacion de la ciudad de México, imagen Landsat TM 2001.
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Figura 3.10. Segmentacion de la ciudad de México, imagen SPOT 5 2003.

3.2.2 Imagen Terra/Aster - Campos de Cultivo Irapuato

El proceso de segmentacion para los campos de cultivo de Irapuato fue posible ocupando
solamente las primeras tres bandas de la imagen multiespectral Terra/Aster. Las bandas 1-3
se introdujeron en un algoritmo de agrupamiento de loégica borrosa para obtener la imagen
binaria, la cual contiene los parches correspondientes a los campos agricolas. La Figura

3.11 muestra el resultado de la imagen segmentada.
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Figura 3.11. Imagen segmentada de los campos de cultivo del municipio de Irapuato.

3.2.3 Imagen Terra/Aster — Cuerpos de agua de Tabasco

Los cuerpos de agua abiertos que forman parte del Estado de Tabasco fueron segmentados
utilizando una variante del analisis de componentes principales (Lira, 2006). El

procedimiento fue el siguiente:

1. Se identificé en la imagen multiespectral un conjunto de pixels pertenecientes a un

cuerpo de agua.
2. Del conjunto seleccionado se gener6 la matriz de covarianza (Kw).

3. El kernel Aw generado de los eigenvectores de la matriz de covarianza Kw, se

aplico a toda la imagen:

gw(1) = Auf(r) (3.1
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donde f(r) es la imagen multiespectral y gw(r) es la imagen resultante, en la cual

los cuerpos de agua se resaltan.

4. Las primeras dos componentes principales resultantes de la ecuacion 3.1 fueron
utilizadas en un algoritmo de agrupamiento de logica difusa. Los clusters o cumulos
resultantes se agruparon hasta obtener la imagen binaria. Esta imagen de salida
contiene los parches relacionados a los cuerpos de agua. La imagen 3.12 muestra el

resultado de la segmentacion de los Cuerpos de agua de Tabasco.
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Figura 3.12. Segmentacién de la imagen Cuerpos de agua de Tabasco.
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3.2.4 Imagen de Radar TerraSar X - Inundacion de Tabasco

El proceso de segmentacion para la imagen de Radar de apertura sintética, TerraSar, se

describe a continuacion:

1.

Como primer paso se redujo el speckle de la imagen de radar aplicando el filtro
geométrico (Lira y Frulla, 1998).

En un filtro geométrico el elemento estructural se concibe como una sonda que
altera o cuantifica la estructura del objeto para un analisis, esta basado en una
operacion intersecta o no intersecta aplicada a los perfiles de la imagen. Produce

buenos resultados en iméagenes con ruido de tipo speckle.

Se generd una imagen de texturas aplicando la matriz de co-ocurrencia a toda la
imagen original. La matriz de co-ocurrencia trabajé con una ventana de 17x17,
utilizando un descriptor de entropia. El descriptor de entropia tiene como funcién

evaluar el contenido de informacion de textura en una imagen mono-espectral.

A la imagen resultante se le aplico un umbral al histograma para obtener la imagen
binaria de los cuerpos inundados y el resto de la imagen.

El umbral se refiere a un parametro de uniformidad y es empleado para cuantificar
la variacion de los valores de las propiedades (espaciales y espectrales)

caracterizadas por el criterio de uniformidad (Lira, 2010).

La imagen 3.13 muestra el resultado del proceso de segmentacion para la imagen de radar

correspondiente a la inundacion de Tabasco en el 2007.
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Figura 3.13. Imagen segmentada. Muestra los cuerpos de agua debidos a la
inundacion de Tabasco en al afio 2007.
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3.3 Normalizacion de variables

Las métricas del paisaje descritas en la seccion 2.3.2 del capitulo 2, se utilizaron en
combinacion para realizar una clasificacion multivariada. Las métricas cuentan con
unidades e intervalos de medida diferentes. La tipificacién o normalizacion de las variables
resulta muy util para eliminar su dependencia respecto a las unidades de medida
empleadas. La normalizacién corresponde a una transformacion lineal. La variable
tipificada o normalizada expresa el nimero de desviaciones tipicas que dista de la media de
cada observacion. Por ello, se puede comparar la posicion relativa de los datos de

diferentes distribuciones.

Cuando existen distribuciones asimétricas se deben emplear transformaciones no
lineales. El objetivo de una transformacion es generar una distribucion de los valores de
una métrica a una distribucion aproximada a la normal. Entre las transformaciones no

lineales mas comunes se encuentran la exponencial, raiz cuadrada, logaritmica e inversa.

La normalizacion es necesaria para efectos de la clasificacion. Si no se normaliza, la
clasificacion multivariada puede estar sesgada por la métrica con el intervalo mas grande
(véase Figura 3.14). La normalizacion evita el predominio de alguna de las métricas en el
procedimiento de la agrupacion (véase Figura 3.15). Las métricas se normalizaron a un

intervalo de [0, 10], ya que la gama de los valores métricos varian ampliamente.

El histograma de los valores de las métricas indica el tipo de transformacion necesaria
para normalizar la distribucion de valores. La Figura 3.16 muestra un ejemplo del
histograma de los valores de contigiiidad para los campos de la agricultura de Irapuato, sin
transformacion alguna. Mientras que, la Figura 3.17 muestra el histograma de los valores

de contigiiidad con una transformacion de tipo exponencial.
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Figura 3.14. Ejemplo de la distribucion de los valores de las métricas de area (AREA) y
relacion indice circunscrito (RCC) sin la aplicacion de alguna transformacion. Los datos
corresponden a los parches que conforman al bitmap de los Campos de Cultivo.
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Figura 3.15. Ejemplo de la distribucién de los valores de las métricas de area (AREA) y
relacion indice circunscrito (RCC) aplicando una transformacion logaritmica a la métrica
AREA. Los datos corresponden a los parches que conforman al bitrmap de los Campos de
Cultivo. Se puede observar la importancia de realizar un andlisis estadistico a los datos

empleados.
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Figura 3.16. Histograma del indice de Contigliidad, sin aplicar transformacion alguna. Esta
métrica del paisaje corresponde a los parches de la imagen Campos de Cultivo.
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Figura 3.17. Histograma del indice de Contigiiidad, después de aplicar una trasformacion
exponencial. Esta métrica del paisaje corresponde a los parches de la imagen Campos de
Cultivo.

71



Correlacion de las métricas del paisaje Capitulo 3. Métodos y Materiales

3.4 Correlacion de las métricas del paisaje.

La correlacion estadistica determina la relacion o dependencia que existe entre las dos
variables que intervienen en una distribucion. Se calculd la matriz de correlacion de las
métricas del paisaje para cada caso de estudio descritos con anterioridad. La mayoria de las
métricas se encuentran por debajo del 60% en grado de correlacion. Se seleccionaron los
grupos de métricas con menor a media correlacion entre ellas, para llevar a cabo una
clasificacion multivariada. En seguida se muestran las tablas de correlacion de las métricas

del paisaje pertenecientes a los parches que componen cada caso de estudio.

AREA PERIM PARA FORMA FRAC RCC CONTIG
AREA 1
PERIM 0.9718 1
PARA 0.6738 0.4879 1
FORMA 0.8418 0.9435 0.1933 1
FRAC 0.6848 0.8313 0.0320 0.9547 1
RCC 0.2808 0.4219 0.2517 0.5796 0.6949 1
CONTIG 0.7257 0.5513 0.9860 0.2674 0.0505 0.2250 1

Tabla 3.2. Correlacion de las métricas de la imagen Ciudad de México 1989. Los valores
sombreados representan las correlaciones mas altas y en negritas los valores mas bajos de
correlacion.

AREA PERIM PARA FORMA FRAC RCC CONTIG
AREA 1
PERIM 0.9757 1
PARA 0.4687 0.2676 1
FORMA 0.8947 0.9689 0.0416 1
FRAC 0.7707 0.8854 0.1627 0.9601 1
RCC 0.3260 0.4266 0.2610 0.5136 0.5955 1
CONTIG 0.5683 0.3817 0.9626 0.1653 0.0285 0.2530 1

Tabla 3.3. Correlacion de las métricas de la imagen Ciudad de México 2001.
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AREA PERIM PARA FORMA FRAC RCC CONTIG
AREA 1
PERIM 0.9595 1
PARA 0.7569 0.5689 1
FORMA 0.6984 0.8708 0.1322 1
FRAC 0.5050 0.7214 0.1054 0.9536 1
RCC 0.1788 0.3793 0.3012 0.6504 0.7616 1
CONTIG 0.7706 0.5861 0.9952 0.1525 0.0820 0.3012 1

Tabla 3.4. Correlacion de las métricas de la imagen Cuerpos de agua de Tabasco.

AREA PERIM PARA FORMA FRAC RCC CONTIG
AREA 1
PERIM 0.9732 1
PARA 0.7714 0.6046 1
FORMA 0.8403 0.9419 0.3044 1
FRAC 0.7092 0.8471 0.1128 0.9659 1
RCC 0.2546 0.3794 0.1682 0.5235 0.6095 1
CONTIG 0.7460 0.5778 0.9860 0.2788 0.0911 0.2043 1

Tabla 3.5. Correlacion de las métricas de la imagen Inundacion de Tabasco

AREA PERIM PARA FORMA FRAC RCC CONITG
AREA 1
PERIM 0.9444 1
PARA 0.8806 0.6859 1
FORMA 0.4139 0.6891 0.0370 1
FRAC 0.0938 0.4114 0.3635 0.9311 1
RCC 0.2290 0.0110 0.4904 0.4719 0.6380 1
CONITG 0.8832 0.6974 0.9943 0.0102 0.3349 0.4997 1

Tabla 3.6. Correlacion de las métricas de la imagen Campos de Cultivo.

Para visualizar la correlacion entre las métricas, la Figura 3.18 muestra un ejemplo de dos
métricas con baja correlacion, que corresponden a la Dimension Fractal (FRAC) e indice
de Contigiiidad (CONTIG), para 255 parches que conforman a la imagen Cuerpos de agua
de Tabasco. En la Figura 3.19 se puede ver una distribucion de las métricas Area (AREA)

y Perimetro (PERIM) las cuales tienen una alta correlacion entre si.
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Valor
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Figura 3.18. Baja correlacion entre las métricas de Dimension Fractal y Contigiiidad,
pertenecientes a la imagen Cuerpos de agua de Tabasco. Los valores de la métrica
Dimension Fractal tuvieron una trasformacion logaritmica previa.
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Figura 3.19. Alta correlaciéon de las métricas del paisaje Area y Perimetro pertenecientes a
la imagen Cuerpos de agua de Tabasco. Los valores de ambas métricas se transformaron de
manera logaritmica.
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3.4 Clasificacion Multivariada

El anélisis multivariado, es un conjunto de métodos estadisticos que tienen por objeto el
estudio de las relaciones existentes entre varias variables dependientes o independientes,

que han sido medidas sobre los mismo objetos o individuos (Dagnelie, 1977).

La clasificacion multivariada, empleada en esta investigacion, es una clasificacion de
tipo no supervisada. Como se explicé en el capitulo 2, una clasificacién no supervisada
tiene como objetivo identificar grupos de objetos, en este caso parches, con caracteristicas
comunes, a partir de la observacion de varias variables en cada uno de ellos. Las métricas
del paisaje definidas en capitulo 2, secciones 2.3.2.2 - 2.3.2.8, se ocuparon para generar

una clasificacion multivariada, a partir de grupos de 2, 3 y hasta 4 métricas.

El grupo de métricas del paisaje seleccionadas se modelaron como un espacio vectorial
de tantas dimensiones como el nimero de métricas de los parches que forman la imagen,
cuyos ejes tienen una longitud igual al nimero de parches presentes en la imagen. De aqui
que, el valor que tiene un parche segiin su métrica se convierte en su coordenada, véase

Figura 3.20.

Después de generar pruebas con diferentes métodos de agrupacion, un algoritmo de
clustering jerarquico aglomerativo, se uso al realizar la clasificaciéon multivariada, debido a

que fue el que mejor resultados mostrd para nuestro objetivo planteado.

Siendo A una matriz m x n de los valores de los grupos de métricas ocupadas en la
clasificacion, para cada caso de estudio. La matriz A esta formada por m-filas de vectores
de n dimension: ai(n), ax(n), . . . am(n), donde a; es un vector de los valores de las i-
métricas. Para medir la distancia entre los pares de métricas de la matriz A4, y asi obtener la
matriz de disimilaridad o proximidad necesaria en el algoritmo clustering, se empled una
distancia euclidiana. El agrupamiento de datos se llevd a cabo por medio del método de

Ward (Ward, 1963; Cany, 2007).

Ward (1963), propuso que la pérdida de informacion que se produce al integrar los
distintos objetos en clusters puede medirse a través de la suma total de los cuadrados de las

desviaciones entre cada objeto (parche) y la media del cluster en el que se integra. Para que
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el proceso clustering resulte Optimo, en el sentido de que los grupos formados no
distorsionen los datos originales, propuso que en cada paso del andlisis, se consideré la
posibilidad de la uniéon de cada par de grupos y optar por la fusiéon de aquellos dos grupos
que menos incrementen la suma de los cuadrados de las desviaciones al unirse. Por lo tanto
el método de Ward, en cada etapa intenta agrupar elementos de modo que se minimice una
determinada funcion objetivo. La funcion objetivo, persigue la minimizacion de la varianza
intra-grupal del cluster formado. Este método también se conoce como un algoritmo que

minimiza la varianza.

El método de clustering jerarquico aglomerativo se resume de la siguiente manera:

» Calcula la matriz de proximidad entre
todos los pares de objetos (distancia
1 euclidiana). Esto es lo mismo que
asumir que cada objeto constituye un
cluster: {Cy,..,Cy}.

* Busca a los dos clusters mas cercanos
2 (Ci, C]->, éstos se unen (método de Ward) y
constituyen uno solo Cj;.

* Actualiza la matriz de
3 disimilaridad de acuerdo a la
union de clusters.

4 » Repite los pasos 2 y 3 hasta que
todos los parches estén en un solo
cluster.

Los métodos jerarquicos construyen dendogramas como el que se muestra en la Figura
3.21. El dendograma, representa la estructura jerarquica de la formacion de los cimulos o
clusters. Asi, a partir de los K elementos observados podemos identificar desde 1 hasta K
clusters, segun el nimero de grupo que queramos obtener, sin mas que realizar la particion
horizontal adecuada. La Figura 3.22 muestra el resultado de un agrupamiento de datos por

medio del algoritmo clustering jerarquico aglomerativo.
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Figura 3.20. Ejemplificacion de la nube de datos de las métricas: PERIM-RCC-CONTIG,
pertenecientes a los parches que conforman el bitmap de la Inundaciéon de Tabasco.
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Figura 3.21. Dendograma generado por la funcion de agrupacion. El eje horizontal
representa a los parches del conjunto de datos originales. Las barras representan la unioén
entre los parches. La altura de las barras indica la distancia de vinculacion entre los parches
o grupos de parches. La linea punteada corta 4 lineas del dendograma, esas 4 lineas parten
a los parches dentro de 4 clusters. Este ejemplo pertenece a las métricas PERIM-RCC-
CONTIG, del bitmap de la Inundacion de Tabasco.
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Figura 3.22. Se muestra la formacion de 4 clusters para el conjunto de métricas: PERIM-
RCC-CONTIG, pertenecientes a los parches que conforman el bitmap de la Inundacion de
Tabasco

Varias clasificaciones se llevaron a cabo con varios grupos de métricas con correlaciones

de bajas a medias. Un grupo de 2, 3 0 4 métricas (mt) forman un vector definido como:
pij = {mt, mt;}; i, = {mt;, mt;, mt.}; 0 pijyy = {mt;, mt;, mt; me,}

Los vectores p;j, Dijk ¥ Pijie S€ utiliza en la clasificacion multivariada. El nimero de
clusters se determind por la inspeccion del dendograma. Cada cluster de salida esta
asociado a una clase que satisface los criterios morfologicos definidos por cada grupo de

métricas. El capitulo siguiente muestra los resultados obtenidos.
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Capitulo 4

Resultados y Discusion

Isla de Barbuda, imagen del satélite SPOT 5

En este apartado se hace un andlisis de los resultados mas representativos derivados de la
clasificacion multivariada de las métricas del paisaje, aplicada en imagenes Opticas

(Landsat TM 4, Spot 5, Terra/Aster) y de radar (TerraSar X).
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Los efectos de la clasificacion multivariada de las métricas del paisaje son desconocidos
debido a que no existen trabajos previos sobre el tema. Los ejemplos propuestos en el
capitulo 3 se emplearon para demostrar la capacidad de la clasificacion multivariada de las
métricas del paisaje. Con base en ello, se elaboraron mapas teméaticos que muestran el
comportamiento morfologico de los parches, fundamentales para el analisis morfologico de
una imagen. En las secciones siguientes se discuten los resultados obtenidos de las

clasificaciones mas significativas.

4.1 Calidad de resultados

La calidad de los resultados fue evaluada tomando en cuenta una imagen sintética (véase
seccion 4.5), la cual es de vital importancia para inspeccionar la discriminacion de los
parches de diferente forma, perimetro, area y complejidad. En ella, la forma y complejidad
de sus parches es bien conocida permitiendo la verificacion de la clasificacion multivariada

de las métricas del paisaje.

Como se menciond en el capitulo 3 el método de la clasificacion multivariada que
utilizamos es una clasificacion no supervisada. Una manera de cuantificar la calidad de la
particion en la clasificacion no supervisada es medir la distancia entre las regiones o clases
generadas usando una métrica que se establece a partir del mismo modelo de

comportamiento morfoldgico de las clases involucradas en la clasificacion.

La distancia de las clases en un espacio morfoldgico puede ser cuantificada por la
divergencia transformada o la distancia de Jeffries-Matusita (Richards y Jia, 1999), las
cuales miden la separacion espectral (en un principio), pero, en este caso se mide la
separacion morfoldégica que hay entre una coleccion de grupos de parches con
caracteristicas similares entre ellos. Esta separacion es necesaria para validar la calidad de
una segmentacion hecha con base en las propiedades morfologicas de los parches del

paisaje.

La Divergencia Transformada (Swain y Davis, 1978) es un método numérico de
evaluacion estadistica, parte del supuesto de que los valores de las métricas del paisaje de

los parches siguen una distribucion normal, suponiéndose la separabilidad como una
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medida de solape entre las categorias vecinas. En la Divergencia Transformada los
resultados estan acotados entre 0 y 2, donde 0 indica un solape absoluto entre las signaturas

de dos clases y 2 una separacion completa entre éstas (Molina y Chuvieco, 1996).

La distribucion normal o gaussiana, en un espacio y-dimensional, estd caracterizada

por la ecuacion (Lira, 2010):

p(rlo) = o5 )Y,2|K| Yeexp {3 (r — m)K (- ) (41)

Donde p; es el vector de media de los datos prototipo de la clase w; y K; es su matriz
de covarianza; y es el numero de métricas del paisaje o la dimensionalidad del espacio de

muestras.

La ecuacion 4.1 al ser sustituida en la expresion de la divergencia de un par de clases

(4.2)

P(rlwl)l dr

;= [ o100 = p(eloy)lim 700

(4.2)
proporciona el siguiente valor para la divergencia:
1 -1 -1 1 -1 -1 ¢
dyy = > Tr{[K; — K] [K7" — K[} + 5 Tr e + K7 - wllw -] (43)

Donde Tr es la traza de la matriz correspondiente, K; y K; son las matrices de covarianza

de las clases 1 y j respectivamente. Al realizarse el calculo para todos los pares de clases, se

obtiene una matriz, conocida como la matriz de divergencia

Es necesario modificar la divergencia para que tenga un comportamiento exponencial
asimptotico; a tal modificacion se le conoce como la Divergencia Transformada, cuya

forma es la siguiente:

dff = 2[1 — e %/?] (4.4)
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Para obtener otra caracterizacion de la separabilidad entre clases se introduce la
definicion de la distancia de Jeffries-Matusita (JM), también llamada de Bhattacharrya,

para un par de distribuciones de valores de los parches de dos clases morfologicas:

4.5)

j = [ (V570 - Joclend)

La expresion 4.5 cuantifica la suma de las distancias al cuadrado entre pares de valores

de las distribuciones de probabilidad para el par de clases w;, w;. Al sustituir en 4.5 la

expresion para una distribucion normal se obtiene el siguiente resultado:

Jij =2(1-e7¥) (4.6)
donde Kk es:
B K + K,
= %(ui — )" [#] (i — ) + %ln ;1,2 (4.7)
|KV/2|K;|

El intervalo de validez de las expresiones 4.4 y 4.6 estd entre cero y dos, siendo el dos
el valor para la méxima separabilidad. Los valores superiores a 1.5 muestran muy buena
separabilidad. Entre 1 y 1.5 la separabilidad se considera buena. Los valores por debajo de

1 indican una mala separabilidad.

4.2 Resultados de la Ciudad de México

En el caso de la Ciudad de México se emplearon dos imagenes Landsat TM 4 en diferente
tiempo (1989 y 2001), asi como una imagen SPOT-5. Esto con el fin de visualizar la
evolucion temporal de la complejidad de la ciudad y con la imagen SPOT 5 identificar la
importancia del cambio de escala de las imagenes que sean empleadas. Los resultados de la
clasificacion se ejemplifican con la combinacion de las métricas: Relacion Circulo
Circunscrito (RCC) y Contigiiidad (CONTIG) ya que fue la combinacion mas

representativa para las imagenes Landsat TM-4 de este caso.
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4.2.1 Imagen Landsat TM - Ciudad de México 1989

En el Grafico 4.1 visualizamos la correlacion entre las métricas RCC - CONTIG la cual es
de 0.2250 (véase Tabla 3.2). El resultado de la clasificacion de las métricas del paisaje:
RCC - CONTIG se aprecia en la Figura 4.2. El dendograma de esta combinacion se
muestra en la Figura 4.1, donde se puede observar la manera de fusionar las clases de los

parches, denotando el uso de 4 clases.

La estimacion cuantitativa de la separabilidad entre las clases mediante el analisis de la
divergencia transformada y Jeffries Matusita se exhibe en la Tabla 4.1 donde se nota una

separabilidad satisfactoria.

En la Figura 4.2 se muestra un gran parche en color amarillo a la que llamamos clase 1
(C1), la cual comprende la mayor parte de la zona urbana. La clase 2 (C2) comprende a las
zonas periféricas y las carreteras secundarias con perimetros alargados y complejos, esta
clase se identifican en azul. Los parches pequefios con perimetro complejo se ven en rojo y
son los que forman a la clase 3 (C3). La clase 4 (C4) es la que comprende el menor nimero
de parches; se distingue por sus parches pequefios con perimetro suave, se representan en

color rosa.
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Grafico 4.1. Correlacion entre las métricas RCC-CONTIG para la Ciudad de México 1989
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Figura 4.1. Dendograma de la clasificacion con las métricas RCC y CONTIG, para el
bitmap de la Ciudad de México 1989. Véase Figura 3.21 del capitulo 3 para mayor
explicacion en el uso del dendograma.

C1 C2 Cc3 C4 C1 C2 C3 Cc4
C1 ‘ 0.0000 1.7781 1.8527 1.9032 Cl1 ‘ 0.0000 1.4480 1.3850 1.4770
C2 ‘ 0.0000 1.8601  1.9963 C2 ‘ 0.0000 1.5443 1.9530
Cc3 ‘ 0.0000  1.8948 C3 ‘ 0.0000 1.5181
C4 ‘ 0.0000 C4 ‘ 0.0000
Promedio = 1.8809 Promedio = 1.5542
a) b)

Tabla 4.1. Estimacion cuantitativa de la separabilidad entre las clases mediante el andlisis
de la divergencia transformada a) y Jeffries Matusita b). Se puede notar que las
separabilidades con la divergencia transformada son muy buenas, mientras que el analisis
de separabilidad por medio de Jeffries Matusita resulta menor, aunque sigue en promedio
siendo muy buena.
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99°20'0"W 99°9'0"W 98°58'0"W

19°30'0"N
19°30'0"N

19°21'0"N
19°21'0"N

99°20'0"W 99°9'0"W 98°58'0"W

[ IClase1 [ Clase2 WM Clase3 [ Clase 4

Figura 4.2. Resultado de la clasificacion RCC - CONTIG para 4 clases en el bitmap de la
Ciudad de México 1989.

4.2.2 Resultado Imagen Landsat TM - Ciudad de México 2001

Como ya se menciond, la combinacion de las métricas utilizadas en la clasificacion en el
caso de la Ciudad de México fue la misma, tanto en las imagenes Landsat TM 4 como en la
imagen SPOT 5. El dendograma del bitmap de la Ciudad de México 2001 se muestra en la
Figura 4.3, denotandose nuevamente el uso de 4 clases, la correlacion entre las métricas en

este caso es de 0.2530 yla vemos en el Grafico 4.2.

En la Tabla 4.2 se visualiza la estimacion cuantitativa de la separabilidad entre las
clases mediante el analisis de la divergencia transformada y Jeffries Matusita, con base en

el promedio podemos deducir una separabilidad muy buena entre las clases.
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El cambio de la zona urbana en el lapso de 12 afios (1989-2001) se puede apreciar en la

Figura 4.4, donde observamos que algunos de los parches periféricos, anteriormente

representados en azul (clase 2) de la Ciudad de México 1989, se integraron a la mayor parte

de la zona urbana (clase 1). Asimismo, algunos pequefios parches de formas tanto

complejas como suaves se integraron al gran parche de la zona urbana (clase 1). Podemos

presumir que dicha integracion se debe al crecimiento de la zona urbana.
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Grafico 4.2. Correlacion entre las métricas RCC - CONTIG para la Ciudad de México
2001, su valor numérico corresponde a 0.2530821
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Figura 4.3. Dendograma de la clasificacion con las métricas RCC - CONTIG, para el
bitmap de la Ciudad de México 2001
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C1 C2 C3 C4 C1 C2 C3 C4
C1 ‘ 0.0000 1.6732 1.8810 1.9948 C1 ‘ 0.0000 12367 1.5323 1.9393
C2 ‘ 0.0000 1.8397 1.6904 C2 ‘ 0.0000 1.3873 1.3961
C3 ‘ 0.0000 1.8995 C3 ‘ 0.0000 1.4116
C4 ‘ 0.0000 C4 ‘ 0.0000
Promedio = 1.8298 Promedio = 1.4839
a) b)

Tabla 4.2. Analisis de la separabilidad entre las clases resultantes mediante la divergencia
transformada a) y Jeffries Matusita b), en la imagen Ciudad de México 2001.

99°20'0"W 99°9'0"W 98°58'0"W
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[ IClase1 M Clase 2

98°58'0"W

B Clase 3 [ Clase 4

Figura 4.4. Mapa tematico de la clasificacion RCC y CONTIG, para 4 clases en la imagen
de la Ciudad de México 2001. En donde se aprecia el cambio de la zona urbana
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4.2.3 Imagen SPOT 5 - Ciudad de México

Con el fin de resaltar la importancia que existe en la escala de la imagen que se va a
emplear, utilizamos la imagen SPOT 5 del 2003. La diferencia de resolucion espacial entre
las bandas que ocupamos de las imagenes Landsat TM 4 y SPOT 5 es considerable. Para
las bandas de la imagen Landsat TM 4 la resolucién espacial es de 28.5 m?, mientras que
para la imagen SPOT 5 es de 10 m”. La correlacion de las métricas en este caso se visualiza

en el grafico 4.3, siendo de 0.3012.

Con base en la informacion recolectada de las imagenes de la Ciudad de México
Landsat TM-4 de 1989 y 2001. Se realiz6 la clasificacion con las dos variables antes
aplicadas, seleccionado el mismo numero de clases de los casos anteriores expuestos. En

promedio la separabilidad entre las clases es buena a muy buena, véase Tabla 4.3.

La Figura 4.5 muestra el resultado de la clasificacion de las métricas del paisaje RCC -
CONTIG para la imagen SPOT-5 donde sin duda podemos observar mucho mayor detalle a
comparacion con las imagenes Landsat. El resultado en esta clasificacion pone a la vista a
la clase 1 como predominante, abarcando la mayor parte de la ciudad. Dicha clase esta
compuesta por los parches de complejidad mayor. Los parches angostos y alargados, tales
como carreteras, que constituian parte de la clase 2 en las imagenes anteriores, se unen para
formar parte de la clase 1. En la clase 2 se muestran los parches irregulares de tamafos
medianos a pequeios, con agujeros en sus interiores. La clase 3 exhibe a los parches
pequefios de forma mas compacta acercandose a un circulo, mientras que la clase 4 guarda

a los parches mas pequenos que conforman a la ciudad.
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Gréfico 4.3. Correlacion de las métricas RCC — CONTIG para SPOT 5

=y

88



Resultados de la Ciudad de Meéxico

Capitulo 4. Resultados y Discusion

C1

C2 C3 C4

c1‘
CZ‘
C3‘
04‘

0.0000 1.5469 1.8032 1.8079

0.0000 1.8130 1.9906
0.0000 1.8966
0.0000

Promedio = 1.8097

a)

C1 C2 C3 C4

C1
C2
c3
C4

0.0000 1.2696 1.3421 1.5440
0.0000 1.3983 1.9307
0.0000 1.2685

0.0000

Promedio = 1.4589
b)

Tabla 4.3. Estimacién de la separabilidad entre las clases mediante la divergencia
transformada a) y Jeffries Matusita b) en la clasificacion de la imagen SPOT-5.
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Figura 4.5. Resultado de la clasificacion con las métricas del paisaje: RCC - CONTIG, con
4 clases para la imagen de la Ciudad de México SPOT 5. Se muestra a mayor detalle la
Ciudad de México, debido a que la resolucion espacial es mas alta que en las imagenes
Landsat TM. Esto con lleva a incremente considerablemente el ntimero de parches.
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4.3 Resultados Imagen Terra/Aster - Campos Cultivo

Los campos de agricultura poseen una estructura morfologica simple. Todos los campos de
cultivo son de forma rectangular o poligonal con un pequefio nimero de lados. Para este
caso, las clasificaciones mas representativas las encontramos con la combinacion de la
métricas: Perimetro (PERIM) - Relacién Perimetro-Area (PARA) - Dimensién Fractal
(FRAC) - Relacion Circulo Circunscrito (RCC) y la composicion simple de las métricas:

Dimensién Fractal (FRAC) - Relacion Circulo. Circunscrito (RCC).

La primera clasificacion de composicion PERIM-PARA-FRAC-RCC se muestra en la
Figura 4.7 y su correlacion en el grafico 4.4. En la Figura 4.7 se visualizan 4 clases, las
cuales fueron seleccionadas con ayuda del dendograma de la Figura 4.6. Mediante el
analisis de la divergencia transformada y Jeffries Matusita se estim6 la separabilidad entre

las clases, la cual resulta méxima en la divergencia transformada, véase Tabla 4.4

En la Figura 4.7 se aprecia la clase 1 en color verde la cual indica a los campos grandes
y de formas un tanto complejas con agujeros internos. Los campos con formas semi-
rectangulares se muestran de color rojo en la clase 2. En amarillo aparecen los parches o
campos pequenos de forma muy fina, alargados y estrechos, asignando a estos en la clase 3.
La clase 4 se encuentra en azul abarcando a los campos mas pequefios de formas simples

alargados.

En la segunda clasificacion con la combinacion de las métricas: FRAC y RCC se
aprecia una manera diferente de asignar las clases. La correlacion entre ellas la podemos
ver en el grafico 4.5. La agrupacion de las clases se presenta en el dendograma de la Figura

4.8. El grado de separabilidad entre las 4 clases es muy bueno, véase Tabla 4.5.

En tanto en la Figura 4.9 se observa que los campos agricolas que componen a la clase
1 tiene una forma compleja a comparacion de los otros campos, sus tamafnos son diversos,
pequefios, medianos y grandes, presentando en la mayoria orificios intrinsecos. En la clase
2, de tono azul, observamos a los campos de perimetro regular, alargados, con cierta
relacion entre el ancho y largo del parche. La clase 3, en rojo, abarca a los campos de

diferentes tamafos, con una estructura mas compacta acercandose a una forma geométrica
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cuadrada, mientras que la clase 4, en amarillo presenta a los campos de forma un poco
menos complejos que la clase 1 pero mayor que la clase 2 y 3 su estructura se asemeja a

semi-rectangulos y formas triangulares.

Valor

l

I mm. . m; i

1 26 51 76 101 126

——PERIM ——PARA ——FRAC ——RCC Parche

Grafico 4.4. Correlacion entre las métricas PERIM-PARA-FRAC-RCC en los campos
de cultivo.
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Figura 4.6. Dendograma de la clasificacion para el bitmap de la Campos de cultivo,
Irapuato, con la combinacién de las métricas PERIM-PARA-FRAC-RCC. La visualizacion
del dendograma nos ayuda a discernir el uso de 4 clases.
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C1 C2 C3 C4 Cl1 C2 C3 C4
C1 ‘ 0.0000 2.0000 2.0000 2.0000 Cl1 ‘ 0.0000 1.6477 1.8170 1.7742
cz‘ 0.0000 2.0000 2.0000 cz‘ 0.0000 1.7288 1.9807
C3 ‘ 0.0000 2.0000 C3 ‘ 0.0000 1.6457
C4 ‘ 0.0000 C4 ‘ 0.0000
Promedio = 2.0000 Promedio = 1.7657
a) b)

Tabla 4.4. Andlisis de separabilidad entre las clases por medio de la divergencia
transformada a) y Jeffries Matusita b) por la combinacion de las métricas PERIM-PARA-
FRAC-RCC. Se muestra la maxima separabilidad entre todas las clases con la divergencia
transformada, mientras que para Jeffries Matusita la separacion es muy buena.

101°28'0"W 101°24'0"W 101°20'0"W 101°16'0"W
1 1 ! 1

20°44'0'N
1
T
20°44'0"N

20°40'0"N
1
T
20°40'0"N

""w { oy |
l“éb!' ‘

20°36'0"N
1
T
20°36'0"N

1 T 1 1
101°28'0"W 101°24'0"W 101°20'0"W 101°16'0"W

E0Clase 1 EEClase? WM Clase3 [ IClase 4

Figura 4.7. Mapa tematico obtenido por la clasificacion de las métricas del paisaje: PERIM-
PARA-FRAC-RCC, con 4 clases en la imagen segmentada Terra/Aster de los Campos de
Cultivo, Irapuato.
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Valor

i

i

[=a]
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ﬂ.‘ h | f ‘.'q" ‘.'.
f.‘i‘ln Iy l" i" L] iy

1 26 51 76 101 126 151 176 201 226 251
—  FRAC ——RCC Parche

Grafico 4.5. Correlacion media de 0.6380 entre las métricas FRAC — RCC de los patrones
de los Campos de Cultivo
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Figura 4.8. Dendograma resultante en la clasificacion de los parches del bitmap Campos de
cultivo, Irapuato, empleando la composicion de las métricas: FRAC y RCC.

C1 C2 C3 C4 C1 C2 C3 C4
C1 ‘ 0.0000 1.9529 1.9930 2.0000 C1 ‘ 0.0000 1.5718 1.6209 1.9856
C2 ‘ 0.0000 17097 1.9997 C2 ‘ 0.0000 1.4754 1.9683
C3 0.0000 1.9249 C3 0.0000 1.4650
c4 0.0000 c4 0.0000
Promedio = 1.9300 Promedio = 1.6812
a) b)

Tabla 4.5. Analisis de la separabilidad entre las 4 clases formadas en la clasificacion de los
parches de la imagen Campos Cultivos por la combinacion de las métricas FRAC-RCC.en
promedio se tiene un muy buena separabilidad tanto con la divergencia transformada a)
como en Jeffries Matusita b).
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Figura 4.9. Mapa tematico obtenido como resultado de la clasificacion de los parches del
bitmap Terra/Aster de los Campos de Cultivo, en la cual se han empleado las métricas del
paisaje: FRAC-RCC. En este resultado se muestra la variacion de asignacion de las clases
en comparacion de la Figura 4. 7 debido a las métricas ocupadas en cada clasificacion.

94



Resultados Cuerpos de agua de Tabasco Capitulo 4. Resultados y Discusion

4.4 Resultados Imagen Terra/Aster — Cuerpos de agua de Tabasco

El conjunto de cuerpos de agua abiertos que forman parte del Estado de Tabasco son de
forma muy compleja. En este caso, las clasificaciones de los cuerpos de agua mas
significativos se exponen en las Figuras 4.11 y 4.13 las cuales se produjeron mediante los
siguientes conjuntos de métricas: 1) Indice de Forma (FORMA) - Relacién Circulo
Circunscrito (RCC). 2) Perimetro (PERIM)- Relacion Circulo Circunscrito (RCC) - indice
de Contigiiidad (CONTIG). Las correlaciones de estos conjuntos se visualizan en los

graficos 4.6 y 4.7.

Para determinar el nimero de clases de cada combinacidon nos apoyamos de la grafica
de los dendogramas los cuales corresponden a las Figuras 4.10 y 4.12 referente al orden
aludido de combinacién de métricas, también se realizaron pruebas de cada imagen con
diferente nimero de clases, con el fin de analizar cambios significativos respecto a las
clases que son empleadas. Por otra parte, las Tablas 4.6 y 4.7 nos indican el grado de
separabilidad entre las clases generadas en cada clasificacion mencionada; en los dos casos

nos revelan una separacion entre las clases muy satisfactoria.

La clasificacion de 4 clases con las métricas FORMA — RCC, véase Figura 4.11,
muestra una segmentacion de los cuerpos de agua en términos de la complejidad de su
estructura. Los parches con muy largo y complejo perimetro se representan en rojo, clase 1.
La clase 2 de color mostaza, muestra algunos cuerpos de agua con menor perimetro
complejo y variantes de tamafio entre pequenos y medianos, en su mayoria con brechas en
su interior. En verde se encuentra la clase 3 quien confina a los parches de menos perimetro
complejo con estructura simple con mayor compactacion que la clase 1 y 2. Los cuerpos de
agua en azul conforman a la clase 4, estos parches se distinguen por su perimetro suave y su

mayor compactacion con una estructura semiredondeada.

La clasificacion con el conjunto de métricas: PERIM — RCC — CONTIG, Figura 4.13
nos muestra 3 clases fundamentales. En la clase 1 se engloban todos aquellos parches con
perimetros de complejidad mediana a complejos, la forma de los cuerpos de agua son de
irregularidad mediana a fuerte. La clase 2 nos exhibe a los cuerpos alargados, estrechos,

con perimetro simpe a sinusoidal que no estdn conectados a otros cuerpos de agua o
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irrigando alguna laguna. La clase 3 representa a los cuerpos mas pequefios de agua de

“" 1
101 126 151 176 201 226 251

1 26 51 76
——FORMA ——RCC Parche

Grafico 4.6. Correlacion entre las métricas FORMA - RCC

estructura simple.

12

10

Valor
=Y (=] o0

h¥]

Figura 4.10. Dendograma resultante de la agrupacion de clusters, en la clasificacion de los
parches que conforman a la imagen Cuerpos de agua de Tabasco, empleando Ia
combinacion de las métricas: FORMA - RCC.

C1 C2 C3 C4 c1 C2 C3 C4
C1 | 0.0000 1.8925 2.0000 2.0000 C1 | 0.0000 1.3185 1.9997 1.9266
C2 0.0000 2.0000 1.8305 C2 0.0000 1.9850 1.2608
C3 0.0000 1.9426 C3 0.0000 1.5580
C4 0.0000 C4 0.000
Promedio = 1.9443 Promedio = 1.6747
a) b)

Tabla 4.6. Analisis de separabilidad mediante la divergencia transformada a) y Jeffries
Matusita b) entre las 4 clases formadas en la clasificacién de la imagen Cuerpos de agua de
Tabasco.
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Figura 4.11. Mapa tematico con 4 clases, obtenido por la clasificacion de las métricas del

paisaje: FORMA — RCC, en la imagen Terra/Aster - Cuerpos de agua de Tabasco.
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Grafico 4.7 Correlacion entre las métricas PERIM - RCC — CONTIG
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Figura 4.12. Agrupacion jerarquica de los clusters a partir de la combinacion de las

métricas PERIM - RCC - CONTIG, en la imagen Cuerpos de agua de Tabasco.

C1 C2 C3 C4
C1 | 0.0000 1.9996 1.9999 1.9999
C2 0.0000 1.9999 2.0000
C3 0.0000 1.9999
C4 0.0000

Promedio = 1.9999

a)

C1 C2 C3 C4
C1 | 0.0000 1.3999 1.7293 1.5421
C2 0.0000 1.4854 1.8911
C3 0.0000 1.6204
C4 0.0000

Promedio =1.6114
b)

Tabla 4.7. Resultado de la divergencia transformada a) y Jeffries Matusita b) donde se
aprecia la separabilidad entre las 4 clases formadas en la clasificacion de la imagen Cuerpos

de agua de Tabasco por el conjunto de las métricas: PERIM - RCC - CONTIG.
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Figura 4.13. Presentacion de las 4 clases, formadas a partir de la clasificacion con las
métricas: PERIM - RCC - CONTIG, en la imagen Terra/Aster - Cuerpos de agua de
Tabasco.

4.5 Resultado Imagen Radar - Inundacion de Tabasco

Al igual que el caso anterior, los cuerpos de agua desarrollados durante la inundacion
de Tabasco del 2007 constituyen una estructura muy compleja con cuerpos de diversos
tamanos. Los resultados mas significativos al aplicar una clasificacion multivariada de las
métricas del paisaje se encuentran en las Figuras 4.15, 4.17 y 4.19. Las correlaciones entre

el conjunto de métricas se observan en los graficos 4.8, 4.9 y 4.10. Los dendogramas para
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cada clasificacion se muestran en las Figura 4.14, 4.16 y 4.18 Por otra parte, las Tablas 4.8,
4.9 y 4.10 nos indican el grado de separabilidad entre las clases generadas en cada
clasificacion mencionada; en los tres casos nos revelan una separacion entre las clases

satisfactoria.

La Figura 4.15 muestra el resultado de la clasificacion con las métricas FRAC-RCC
para 5 clases. En la clase 1 de color azul, engloba a los parches con perimetros
extremadamente complejos y variados en su area. Los cuerpos de agua menos complejos
con una serie de agujeros intrinsecos, de tamaino mediano y cierto grado de compacidad se
muestran en la clase 2 de color verde. Los parches mas pequefios se clasificaron dentro de
tres grupos: 1) en la clase 3 de color rosa, se encuentran los cuerpos de agua pequefios a
medianos con perimetro irregular y estructura elongada, 2) los parches en amarillo
corresponden a la clase 4 de perimetro suave y forma semiredondeada, 3) La clase 5, en

tono rojo corresponden a los cuerpos con formas intermedias entre la clase 4 y la clase 3.

Con la combinacion de los descriptores morfologicos RCC-CONTIG se obtiene un
resultado muy interesante el cual se exhibe en la Figura 4.17 notamos en la clase 1 a los
cuerpos de agua mas complejos de tamafios de pequefios a grandes con brechas en su
interior. A su vez, la clase 2 abarca a los parches menos complejos de tamafio mediano y
cierto grado de compacidad muy similar a la clase 2 de la Figura 4.15. En tanto que la clase
3 resalta a los cuerpos de agua alargados y estrechos los cuales forman parte del rio
Grijalva. Por ultimo la clase 4 encierra a los cuerpos de agua pequefios de estructura

simple.

Al agregar la métrica PERIM a la combinacion de la clasificacion de la Figura 4.17 se
observa un cambio significativo, principalmente cuando el objetivo sea resaltar a los rios
del resto de los cuerpos de agua; véase Figura 4.19. La combinacion PERIM-RCC-
CONTIG se realizo para 3 clases, notese dendograma en la Figura 4.18. Para comparar con
la combinacion RCC-CONTIG se generd una combinacion de 4 clases asi también para 5
clases, en donde las variaciones fueron insignificantes, optando por el uso de las 3 clases.
En la Figura 4.19 claramente se ven resaltados los cuerpos alargados, estrechos, de

estructura sinusoidal y compleja pertenecientes a la clase 1, mientras que la clase 2 recluye
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a los parches irregulares pertenecientes a los cuerpos de agua formados durante la

inundacion.
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Grafico 4.8. Correlacion entre las métricas FRAC - RCC
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Figura 4.14. Dendograma de la clasificacion de los cuerpos de agua para el bitmap
Inundacién de Tabasco, realizada con el conjunto de las métricas: FRAC — RCC.

C1 C2 C3 C4 Cs C1 C2 C3 C4 Cs
C1 | 0.0000 1.7402 1.9999 1.9999 2.0000 C1 | 0.0000 1.3248 1.9929 1.9391 1.9976
C2 0.0000 1.9509 1.8798 1.9996 C2 0.0000 1.6943 1.4779 1.9504
C3 0.0000 1.8553 1.9295 C3 0.0000 1.5618 1.4867
C4 0.0000 1.8386 C4 0.0000 1.3577
Cs 0.0000 C5 0.0000

Promedio = 1.9194

a)

Promedio = 1.6783
b)

Tabla 4.8 Andlisis de la separabilidad entre clases mediante la divergencia transformada a)
y Jeffries Matusita b) en la clasificacion de la imagen Inundacion de Tabasco por medio de

la combinacion de las métricas FRAC — RCC.

101



Resultados de la Inundacion de Tabasco Capitulo 4. Resultados y Discusion

93°12'0"W 93°4'0"W 92°56'0"W
1 1 L

18°8'0"N
1
T
18°8'0"N

18°0'0"N
1
18°0"

17°62'0"N
1
T
17°52'0"N

17°44'0"N
1
T
17°44'0"N

012 4 6 8 10
e Km

T T T
93°12'0"W 93°4'0"W 92°56'0"W

Bl Clasc1 B Clase2 [ IClase3 [ Clase4 [ IClase5

Figura 4.15. Mapa tematico obtenido por la clasificacion de las métricas del paisaje: FRAC
— RCC, con 5 clases para los cuerpos de agua que conforman a la imagen Radar -
Inundacion de Tabasco.
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Grafico 4.9. Correlacion entre las métricas RCC - CONTIG
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Figura 4.16. Dendograma de la clasificacion de los cuerpos de agua para el bitmap de
Inundacién de Tabasco, realizada con el conjunto de las métricas: RCC - CONTIG.

C1 C2 C3 C4 C1 C2 C3 C4
C1 | 0.0000 1.5559 1.9531 1.5390 C1 | 0.0000 1.2064 1.5799 12738
C2 0.0000 1.9635 1.9824 C2 0.0000 1.5963 1.8987
C3 ‘ 0.0000 1.9642 C3 ‘ 0.0000 1.5335
C4 ‘ 0.0000 C4 ‘ 0.0000
Promedio = 1.8263 Promedio = 1.5147708
a) b)

Tabla 4.9. Resultado de la divergencia transformada a) y Jeffries Matusita b) donde se
aprecia la separabilidad entre las 4 clases formadas en la clasificacion de la imagen
Inundacion de Tabasco por la combinacion de las métricas RCC - CONTIG.
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Figura 4.17. Resultado de las 4 clases formadas a partir de la clasificacion con las métricas:
RCC — CONTIG, en la imagen Radar - Inundacion de Tabasco.
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Valor
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Grafico 4.10 Correlacion entre las métricas PERIM-RCC - CONTIG.
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Figura 4.18. Agrupacion jerarquica de los clusters a partir de la combinacion de las
métricas PERIM - RCC - CONTIG, en la imagen Inundacion de Tabasco.

C1 C2 C3 C1 C2 C3
C1 | 0.0000 1.9993 1.9996 C1 | 0.0000 1.5373 1.6064
C2 0.0000 1.9951 C2 0.0000 1.1787
a3 0.0000 3 0.0000
Promedio = 1.9980 Promedio = 1.4409
a) b)

Tabla 4.10. Resultado de la divergencia transformada a) y Jeffries Matusita b) donde se
aprecia la separabilidad entre las 3 clases formadas en la clasificacion de la imagen
Inundacion de agua de Tabasco por el conjunto de las métricas: PERIM - RCC - CONTIG.
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Figura 4.19. Mapa tematico obtenido por la clasificaciéon de las métricas del paisaje:
PERIM — RCC - CONITG, con 3 clases para los cuerpos de agua que conforman a la
imagen Radar - Inundacion de Tabasco.

4.6 Resultados de la imagen sintética

Con el fin de probar la validez del método propuesto en esta investigacion, se llevd a cabo
una clasificacion de una imagen sintética, donde los parches tienen formas y estructuras

ideales bien conocidas. Esta imagen se utiliza para inspeccionar la discriminacion de los
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parches de forma diferente, perimetro, area y complejidad. La figura 4.20 muestra el
dendograma de cada combinacioén generada. El resultado del anélisis de separabilidad entre
las clases, por medio de la divergencia transformada, es maxima para todo resultado de
clasificacion, existiendo variaciones cuando el andlisis se realiza por Jeffries Matusita,
Tabla 4.11). La Figura 4.21 muestra cuatro clasificaciones de la imagen sintética con varios
parches de diferente tamafo y forma. Una inspeccion visual muestra que las clasificaciones
con distintas combinaciones de las métricas producen una buena discriminacion de objetos
con diferentes propiedades morfologicas. Tales propiedades se refieren a un examen

conjunto de tamafo, forma y complejidad.

c) d)

Figura 4.20. Agrupacion jerarquica de los clusters en un espacio formado por las métricas
a) PARA - FORMA, b) PARA - FORMA - RCC, ¢) PERIM — RCC - CONTIG y d) RCC -
CONTIG de la imagen sintética.
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C1 2 C3 c4 c1 C2 C3 C4 cs
C1 | 0.0000 14056 1.9688 1.7121 C1 | 0.0000 1.4479 2.0000 1.9985 1.9984
2 | 0.0000 1.6191  1.8060 2 0.0000 1.9746 1.7858 1.9961
3| DLILY L2 C3 0.0000 1.8544 2.0000
c4 | 0.0000 c4 0.0000 1.9997
Promedio =1.7417 Cs 0.0000
Promedio = 1.9055
a) b)
C1 C2 C3 c4 c1 C2 C3 C4
Cl1|0.0000 17596 19992 1.7774 C1]0.0000 1.3741 1.9091 2.0000
2 0.0000 1.9998 15378 2 0.0000 1.9979 1.8808
C3 0.0000 2.0000 c3 0.0000  2.0000
c4 | 0.0000 C4 0.0000
Promedio = 1.8457 Promedio = 1.8603
9) d)
c1 C2 C3 c4
C1 | 0.0000 2.0000 2.0000 2.0000
2 0.0000 2.0000 2.0000
C3 0.0000  2.0000
c4 0.0000

Promedio = 2.0000

e)

Tabla 4.11. a), b), ¢) y d) corresponden al resultado de la separabilidad de las clases por
Jeffries Matusita en la imagen sintética, donde el conjunto de las métricas en cada caso es:
a) PARA - FORMA, b) PARA - FORMA - RCC, ¢) PERIM — RCC - CONTIG y d) RCC -
CONTIG de la imagen sintética. e) muestra el andlisis de la separabilidad entre las clases
mediante la divergencia transformada siendo el mismo resultado en todos los casos
expuestos para la imagen sintética.
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Figura 4.21. Mapas tematicos resultantes de la clasificacion morfoldgica de la imagen
sintética con los conjuntos de las métricas: a) PARA — FORMA 4 clases, b) PARA -
FORMA — RCC, 4 clases, ¢) PERIM — RCC — CONTIG 5 clases y d) RCC — CONTIG 4
clases.

4.7 Discusion y limitaciones

El desarrollo e implementacion de la clasificacion multivariada de las métricas del paisaje
tiene la intencion de producir un elemento de cuantificacion de la heterogeneidad
morfologica y de la estructura de los parches que componen a una misma clase. En el caso
de la Ciudad de México, con las imagenes 1989 y 2001 se detectan lo cambios temporales y
espaciales de los patrones que forman a la ciudad, por lo que es factible cuantificar la
evolucion de una zona urbana en ciudades medianas y grandes. La combinacion de las
métricas RCC-CONITG resultan ideales para discernir la periferia de la concentracion de la

ciudad. Esto difiere segun la resolucion espacial de la imagen a ocupar, como se nota al
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cambiar de resolucion de la imagen Landasat TM a la imagen SPOT-5. En la imagen
SPOT-5 al tener mayor resolucion, la fragmentacion de los parches se incrementa
considerablemente lo que ocasiona que los parches del interior de la ciudad se comporten

de manera similar a los de la periferia.

Los cambios de usos del suelo y de la estructura del paisaje son una componente
importante de las alteraciones globales que tienen lugar actualmente tanto en Europa (EEA,
2006) como en el resto del mundo. Actualmente se ha incrementado el interés por la
caracterizacion y cuantificacion de las alteraciones que acaecen en los paisajes (Turner,
2005) asi como en la expansion de los campos agricolas (Aguilera y Talavera, 2009) los
cuales consisten de nodos y segmentos. A menudo sus nodos y segmentos son propiedades
caracteristicas de su composicion (por ejemplo el tipo de vegetacion) y caracteristicas
espaciales (por ejemplo el ancho) (MacGarigal, 2014). El uso de las métricas del paisaje,
asi como, la combinacion de ellas son un método efectivo para realizar la caracterizacion

estructural de los campos agricolas como se aprecia en las Figuras 4.7 y 4.9

Para la geomorfologia quien estudia las formas de la superficie terrestre y los procesos
que la originan (Leopold, ef al., 1995) esta técnica resulta de utilidad, ya que para entender
las limitaciones y las fuerzas que determinan la estructura morfologica de los cuerpos de
agua abiertos se puede requerir de una clasificacion multivariada de los descriptores
morfologicos. Esto lo podemos visualizar en las Figuras resultantes de las Cuerpos de agua
de Tabasco asi como de la Inundacion de Tabasco. Cabe resaltar que la escala es un factor

de suma importancia de la imagen que se ocupe para la evaluacion de sus patrones.

Un resultado interesante en ambos casos de Tabasco es la combinacion del conjunto de
métricas PERIM — RCC — CONITG, la cual aporta la capacidad de discernir los cuerpos de
agua tales como son los rios. En la imagen Cuerpos de agua de Tabasco (Figura 4.15) no
todos los rios son resaltados debido a que la parte principal del rio Grijalva se encuentra
irrigando a las lagunas mostrandose en la imagen como un solo parche complejo, mientas
que los segmentos del rio, que debido a la resolucion de la imagen, no se encuentran
conectados al segmento de su cauce principal, se aprecian resaltados en azul del resto de los

parches. En la Figura 4.20 de la Inundacion de Tabasco se aprecia que la combinacion de
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esas métricas resulta apropiada para la separacion de los rios del resto de los cuerpos de

agua.

Limitaciones

En cuanto a las limitaciones de esta metodologia encontramos las siguientes:

1)

2)

3)

4)

Se deber ser rigurosamente cuidadoso al momento de realizar la segmentacion de la
imagen ya que entre menor sea la calidad de segmentacion el calculo de los
descriptores morfoldgicas para cada patron tendra errores.

El algoritmo jerarquico aglomerativo, el cual fue el que mejor caracterizo las
estructuras morfologicas, tiene una mayor duraciéon en su proceso que los no
jerarquicos, por lo que no es muy recomendado cuando la cantidad de parches que
componen una clase del paisaje es extremadamente grande.

El patrén detectado en cualquier imagen esta en funcion de la escala, abarcando el
area comprendida dentro de los limites del paisaje como el tamafio del pixel. Desde
el punto de vista estadistico, no podemos extrapolar mas alld de la poblacion
muestreada, ni podemos detectar patrén o parche mas alld de la medida del paisaje
o por debajo de la resolucion del pixel. Es fundamental definir la extension y el
tamano de pixel para un estudio en particular, en la mayor medida posible, de lo
contrario los patrones del paisaje detectados tendrd poco sentido y hay una buena
posibilidad de llegar a conclusiones erroneas.

Si durante la clasificacion multivariada combinamos métricas de alta correlacion en
diferentes grupos, por ejemplo FRAC — CONTIG y FORMA — CONTIG donde
FRAC y FORMA tienen muy alta correlacion, existen variaciones minimas en el

mapa tematica resultante, pero importantes segun el objetivo que se busque.

111



Capitulo 5

Conclusiones

Imagen del satélite Landsat 7 de la Sierra Madre Oriental, México.

5.1 Conclusiones generales

La clasificacion multivariada de las métricas del paisaje tiene la finalidad de generar un
elemento de cuantificacion de la morfologia y estructura de los parches pertenecientes a
una clase. Esta clasificacion es una diferenciacion cuantitativa basada en la estructura

morfologica proporcionada por las métricas del paisaje de un parche.
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En este trabajo se emplearon imagenes Opticas, de radar y sintéticas, esta ultima como
apoyo de la validacion del método. Para llevar a cabo una clasificaciéon multivariada se

requiere de varias inspecciones.

El proceso de segmentacion difiere dependiendo del archivo de imagen y el objetivo a
resaltar. La segmentacion genera una imagen de dos clases: los parches y el resto de la
imagen. Con base en los parches, las métricas del paisaje son calculadas. Es indispensable
realizar una normalizacion a la gama de valores de los descriptores para evitar el
predominio de una métrica. En algunos casos es necesario efectuar una transformacion del
histograma de la métrica para producir un histograma de comportamiento similar al

Gaussiano.

La correlacion entre el grupo de métricas de baja a media resultdé conveniente al

momento de realizar una clasificacién multivariada.

El algoritmo clustering jerarquico aglomerativo resulta Optimo para dividir a un
conjunto de patrones por sus caracteristicas morfologicas. La separacion entre clases fue

validada por medio del analisis de la Divergencia Transformada y Jeffries Matusita.

Los resultados fueron satisfactorios al revelar la estructura en cada clase y
cuantificarla. El proceso de clasificacion multivariada dividi6 a los parches segtin su forma.
En los mapas tematicos de salida se exhibieron parches que presentan una estructura
morfolégica muy compleja con un perimetro aspero, agujeros internos y una forma
compleja. Asi como, a los parches que muestran una morfologia simple con perimetro liso

y sin orificios intrinsecos.

Una clasificacion multivarianda da una idea de las diferencias morfoldgicas de un
conjunto de parches que pertenece a la misma clase. Esta clasificacion es una
diferenciacion cuantitativa basada en la estructura morfologica proporcionada por las

métricas del paisaje de un parche.

Varias aplicaciones se pueden idear para la clasificacion multivariada de las métricas
del paisaje. Para cuantificar la evolucion de una zona urbana en las ciudades medianas y

grandes. Para el estudio de la cobertura de la tierra de una inundacion. Para determinar la
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estructura de campos de la agricultura. Ademas, como auxiliar al modelar las fuerzas que
definen la estructura morfologica de los cuerpos de agua abiertos u otras estructuras de la

cobertura terrestre.

5.2 Trabajo futuro

Siempre existe la posibilidad de realizar nuevos métodos y técnicas que nos permitan
analizar un objetivo en particular, los siguientes puntos describen los trabajos fututos que
permitan explorar las capacidades de la clasificacion multivariada de las métricas del

paisaje.

1. Obtener una muestra estadisticamente valida de las métricas empleadas en una
clasificacion, de esta manera calcular la media y matriz de covarianza para ingresarlos en

un clasificador supervisado.

2. Determinar a las métricas y conjunto de métricas que son invariantes en la clasificacion a

diferentes escalas en una determinada un area de estudio.

3. Realizar una precision semantica con los resultados obtenidos.
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