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1.Introduccion

1.1.Motivacion

La observacién, monitoreo y analisis de hielo marino es de vital importancia debido a
gue este impone restricciones en el trafico maritimo, sirve como indicador climatico, juega
un rol importante en la exploracion y explotacion de recursos marinos; ademas de ser un
aislante efectivo entre el océano y la atmdsfera, restringiendo el intercambio de calor, masa
y componentes quimicos [1]. La presencia de hielo marino reduce considerablemente la
radiacion solar que absorbe la superficie de la Tierra y en zonas de latitudes altas es
importante la observacidon de éste para realizar prondsticos del clima.

Los sistemas de Radar de Apertura Sintética — SAR se presentan como la mejor opcién
para llevar a cabo las tareas de observacién en las zonas de hielo marino, debido a la
capacidad que estos poseen para obtener imagenes en casi cualquier condicién atmosférica
y cualquier hora del dia, ya que son sistemas activos; es decir, poseen una fuente de radiacién
propia, y trabajan en la banda de microondas del espectro electromagnético cuya radiacion
puede penetrar lluvias y nubes [2]. Uno de los principales retos a la hora de analizarimagenes
obtenidas con sistemas SAR es el fendmeno conocido como Speckle, inherente a la formacion
de la imagen, que agrega una degradacion a la misma, modeldandose como un tipo de ruido
multiplicativo, y dificulta las tareas de deteccion, segmentacion [2], clasificacion [3] y andlisis.

Desde el lanzamiento del primer satélite con sensor SAR para monitoreo de la
superficie de la Tierra en 1978, gran cantidad de imagenes se encuentran disponibles para
ser analizadas y extraer informacion relevante para diversos estudios relacionados con
cambio climatico, navegacion maritima, vigilancia y seguridad maritima. Por estas razones, y
dada la complejidad del anadlisis de dichas imagenes, cientificos alrededor del mundo han
estudiado, desarrollado e implementado técnicas que permiten la interpretacién de
informacion y el analisis de los distintos fendmenos a partir de este tipo de imagenes.

El problema de deteccion de hielo marino a partir de imagenes SAR ha sido abordado
desde diferentes perspectivas, las cuales van desde el uso de informacién de niveles de gris
combinado con analisis de texturas, hasta informacion adicional como cartas de



concentracién de hielo para mejorar las tasas de clasificacion. Aunque los resultados
reportados con anterioridad han sido considerados como aceptables, diversos autores, como
[4], sugieren que el problema de deteccidon y analisis de hielo marino a partir de imagenes
SAR sigue siendo un campo de estudio que requiere ser explorado y optimizado,
especialmente para la automatizacién y discriminacion de fronteras entre diferentes tipos
de hielo.

El hielo Frazil/Pancake es un tipo de hielo marino que resulta del proceso de
enfriamiento en superficies con condiciones turbulentas, asociadas con el viento y campos
de olas [5]. Pequefios cristales de hielo Frazil se congelan juntos para formar una especie de
hielo que tiene forma de pastel, con los bordes elevados por las interacciones entre ellos, el
cual se llama hielo Pancake. Estos pasteles se transportan juntos en una base de hielo Frazil,
de ahi el nombre hielo Frazil/Pancake. Autores como [6] [7] han sefialado la importancia de
este tipo de hielo como componente de la cridsfera y la influencia que tiene el espesor de
estos hielos en el flujo de calor y sal a la superficie del océano. Estudios sobre la dispersion
de olas en campos de hielo Frazil/Pancake se consideran relevantes para obtener medidas
de espesor de hielos, como lo sefiala [8], motivo por el cual surge la necesidad de detectar
este hielo en las imagenes SAR.

La deteccidon y segmentacion de dreas donde se presenta hielo de tipo Frazil/Pancake
en imagenes SAR, obtenidas por la misién Sentinel-1, es el principal objetivo de esta Tesis,
para lo cual se propone el uso de la Transformada de Hermite como herramienta Util para la
reduccidn de Speckle y la descripcion de texturas, asi como una etapa de pre-segmentacion
basada en Superpixeles. La Transformada de Hermite, como modelo matematico con
funciones de analisis similares a derivadas de Gaussianas, ha sido utilizada para el analisis de
imagenes debido a la relacion que guardan las derivadas de Gaussianas con los campos
receptivos del sistema de visién de algunos mamiferos [9]. Trabajos como el desarrollado en
[10] demuestran la utilidad de esta Transformada en la clasificacién y segmentacion de
texturas. Ademas, en [11] [12] se utiliza la Transformada de Hermite para tareas de reduccion
de ruido y en [13] se encuentra que los algoritmos de filtrado basados en transformadas
polinomiales presentan buen desempefio, comparado con otras técnicas, para la
preservacion de informacién en imagenes SAR. La obtencion de superpixeles usando el
algoritmo SLIC [14] se propone gracias a la capacidad que posee de obtener segmentos que
se adhieren a los bordes de la imagen y se evitan las formas similares a bloques dadas por el
uso de ventanas cuadradas en la segmentacién. Los resultados de este trabajo seran usados
para llevar a cabo estudios posteriores como el planteado en [8].



1.2. Descripcion de la tesis

En el Capitulo 2 se explican las principales ideas relacionadas con hielo Frazil/Pancake vy las
caracteristicas que lo representan en imagenes SAR. Asi mismo, se expone la teoria
relacionada con la formacion de una imagen de Radar de Apertura Sintética de tal manera
gue se puedan entender las diferentes perspectivas desde las cuales se ha abordado el
problema de observacién de hielo marino usando sensores SAR, lo cual, hace referencia al
tema de discusion en la uUltima seccion de este Capitulo. La metodologia propuesta para
detectar hielo Frazil/Pancake en imagenes SAR se presenta en el Capitulo 3. En el Capitulo 4
se dan a conocer y se analizan los resultados de la segmentacidén. En el Capitulo 5 se
presentan las conclusiones y trabajo futuro.






2.Hielo Frazil/Pancake e Imagenes SAR

La representacion en mapas tematicos de dreas con diversos tipos de hielo
marino es de vital importancia para aplicaciones como navegacion maritima, estudios
ambientales y de cambio climatico, asi como prondsticos de clima. Las imagenes SAR han
sido usadas en la mayoria de los trabajos relacionados con zonas polares gracias a la
ventaja que ofrecen de obtener informacion en casi cualquier condicién atmosférica,
haciendo posible la obtencién de mapas con importante distincion entre los diversos
tipos de hielo marino y mar abierto. Hielo Frazil/Pancake, considerado como un tipo
especial de hielo marino, cuya deteccién, a partir de imagenes SAR obtenidas con la
misién Sentinel-1, es el principal objetivo de este trabajo.

2.1.Hielo Frazil/Pancake

El hielo Pancake es el resultado de un proceso de congelacion que tiene lugar en
condiciones turbulentas de la superficie, tipicamente asociadas con viento y oleaje. Bajo
estas condiciones, el producto inicial de congelamiento en la superficie del mar es hielo
Frazil, una suspension de pequefios cristales orientados aleatoriamente, que dan al mar una
apariencia grasosa o cremosa [5].

A medida que la congelacion continta y la densidad de la suspension Frazil
incrementa, se alcanza un punto de transicién en el cual los cristales Frazil se congelan juntos
en pequefios pasteles, con el tamafio de cada pastel controlado por ondas inducidas por la
compresion ciclica de la suspension. Las colisiones entre pasteles vecinos fuerzan al hielo
Frazil sobre los bordes de los pasteles, los cuales se levantan para dar a la superficie una
apariencia de pancake, de ahi el nombre de hielo Pancake [5]. Dichos pancakes se mezclany
transportan unos sobre otros, llegando a congelarse juntos, aumentando el espesor normal
del hielo, con el hielo Frazil actuando como “pegamento”. En la Figura 2.1 se muestra una
fotografia de un campo de hielo Frazil/Pancake, donde se puede observar la forma similar a
pancakes que presenta.

Al inicio de la formacién, los pancake pueden ser de solo unos pocos centimetros o
decenas de centimetros de didametro, pero estos crecen gradualmente en didmetro y espesor



debido a una mayor acumulacién de la matriz de Frazil que los rodea. Eventualmente, los
pancakes pueden alcanzar de 3 a 5 m en didmetro y 50 a 70 cm de espesor con toda la
estructura de hielo compuesta por cristales de origen Frazil [7].

Figura 2.1. Campo de hielo Pancake en una suspension de hielo Frazil 1.

El hielo Pancake tiene apariencia brillante en imagenes SAR debido a la
retrodispersiéon desde los bordes levantados de los pancakes, mientras el hielo Frazil
presenta una apariencia oscura debido a la repulsién de las ondas de alta frecuencia que
presenta este tipo de hielo, como se menciona en [7]. En la Figura 2.2 se observa la zona
donde se presenta hielo Frazil/Pancake, en una imagen SAR de Sentinel-1 con polarizacion
HH. Se puede observar la apariencia mezclada entre brillantes y oscuros para la zona de hielo

Frazil/Pancake, como se describid.

Figura 2.2. Zona de hielo Frazil/Pancake en una imagen SAR de Sentinel-1 (polarizaciéon HH) tomada sobre
Greenland — Diciembre 4 de 2014, de acuerdo al andlisis visual de un experto en hielo Frazil/Pancake.

1 Imagen obtenida [En linea]. Disponible en: http://icestories.exploratorium.edu/dispatches/wp-
content/uploads/2008/04/ice pancakeice2.jpg . [Ultimo acceso: 3 noviembre 2016].
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2.2.Radar de Apertura Sintética

Un sistema RADAR (RAdio Detection And Ranging) de imagenes es aquel sistema
activo, que genera de manera controlada la radiacién requerida para iluminar la escena, el
cual emplea radiacién coherente (paquetes de onda con igual longitud de onda e igual fase)
en la region de microondas para formar unaimagen [15]. Como resultado de la interferencia
constructiva y destructiva de los pulsos coherentes del sistema RADAR, se produce una
degradacién en la imagen conocida como Speckle, que se modela como ruido multiplicativo,
y da a la imagen una apariencia granular como “salt and pepper”. Existen diversos métodos
digitales para reduccion de Speckle como el filtro de Lee multiplicativo [16], filtro de Frost
[17], filtros basados en Transformadas Polinomiales [12], entre otros; asi como la técnica
conocida como Multilook, considerado como un método de naturaleza fisica, que permite la
reduccidn del Speckle realizando el promedio de una secuencia de imagenes de la misma
zona tomadas en tiempos diferentes, las cuales deben ser co-registradas debido a los
cambios en la geometria de iluminacién que se producen por las variaciones en la érbita del
satélite [15].

En la generacién de la imagen SAR se pueden utilizar varios esquemas de polarizacion
debido al uso de radiacién coherente. Cuando la radiacion se transmite con polarizacion
horizontal del campo eléctrico y los pulsos retrodispersados son medidos en polarizacion
vertical, se dice que se tiene un esquema de polarizacién HV. Otras combinaciones de
polarizacién posibles son HH (transmisién horizontal-recepcién horizontal), VV (transmisién
vertical-recepcién vertical) y VH. Con cada esquema de polarizacion se observan diferentes
aspectos de brillantez y textura de la escena, es decir, aspectos que pudieran no ser visibles
en el esquema HH podrian distinguirse en el esquema VV [15].

La imagen de RADAR se obtiene midiendo los pulsos retrodispersados por la escena.
El Sistema Radar de Apertura Sintética tiene en cuenta el efecto de corrimiento Doppler
debido al desplazamiento relativo entre la antena y un punto en la escena. Los valores de
rango, amplitud, fase y corrimiento Doppler de la sefial retrodispersada en un intervalo
determinado se registran para formar la imagen.

A continuacién, se presentan algunos conceptos basicos relacionados con la
geometria de formacion de la imagen. Ver Figura 2.3.

e Angulo de Squint, . Angulo formado por la trayectoria de desplazamiento y
el haz de radiacion.
e Rango, R. Distancia de la antena a la escena.



e Direccion de azimuth. Direccion de desplazamiento de la antena. Es
perpendicular a la direccién del rango.
e Angulo de depresién, B. Inclinacién del haz hacia la escena.

Punto

Figura 2.3. Esquema de observacién de un sistema RADAR [15].

Un concepto importante en la teoria de imagenes SAR es la seccién diferencial de
dispersion gy, que representa la fraccion de radiacion reemitida en direccidn del receptor
del sistema RADAR. Esta seccidon diferencial depende de parametros tanto de la escena
(rugosidad de la superficie, constante dieléctrica, coeficiente de dispersion volumétrica,
entre otros) como del sistema de observacion [15]. Dentro de los pardmetros del sistema de
observacion de los cuales depende g se encuentra el angulo de incidencia, el cual hace que
se obtenga una imagen mas brillante en aquellas zonas donde la pendiente del terreno vy el
angulo de depresion hacen que el dngulo de incidencia sea pequefio?.

2 Para informacion detallada sobre geometria de formacién de una imagen SAR y aspectos tedricos al respecto, ver [15],
[51].



2.3.Mision Sentinel-1

Sentinel-1 es una constelacion de dos satélites desarrollados por la Agencia Espacial
Europea — ESA (por las siglas en inglés) con el objetivo principal de monitorear el suelo y los
océanos. Cada satélite consta de un sensor de Radar de Apertura Sintética — SAR con banda
de operacién C, frecuencia de 5.405 GHz vy ciclo de repeticion de 12 dias (por satélite) con
175 orbitas. La resolucion espacial varia desde 5x5m en modo Strip Map, hasta 25x100 m en
modo Extra-Wide Swath. La primera parte de la constelacion fue lanzada en abril de 2014,
denominada Sentinel-1A, mientras que la segunda parte, Sentinel-1B, fue puesta en 6érbita
en abril de 2016 [18]. Informacién obtenida con esta misidén se encuentra disponible en el
portal ESA Copernicus Sentinel Scientific Data Hube?, donde se pueden encontrar productos
de nivel cero de procesamiento, nivel 1 y nivel 2. En este trabajo se utilizan productos de
nivel 1, lo cuales han sido sometidos a proceso de georreferenciacién, multi-looking, y la
informacion de la fase no esta disponible. La resolucion de pixel es aproximadamente
cuadrada y el espacio entre pixeles también. Presenta reduccion de Speckle a costo de una
reduccion en la resolucion geométrica. La calibracion radiométrica se puede realizar con el
Toolbox SNAP disponible en el portal step science toolbox exploitation platform? de la Agencia
Espacial Europea.

2.4.Revision literaria

Diferentes sensores satelitales SAR para la observacién de los océanos han sido
puestos en orbita desde el lanzamiento del primer satélite SeaSat (1978), que proveia
imagenes de alta resolucion. Le han seguido misiones como ERS-1 y ERS-2, RADARSAT-1 y
RADARSAT-2, ENVISAT-ASAR, TerraSAR, y la mas reciente misién puesta en drbita Sentinel-1,
cuyas imagenes son usadas en este trabajo. Con las imagenes obtenidas con estos satélites
se han realizado diferentes esfuerzos para implementar algoritmos que permitan la
deteccién de zonas con diferentes tipos de hielo marino y con ello realizar estudios
posteriores como estudios de concentracién de hielo [6] [19] [20], medidas de espesor de
los mismos [7] [8], dispersidn de olas en campos de hielo marino [8], y clasificacion de éste
[21]. La importancia de los algoritmos automaticos radica en la gran cantidad de imdagenes
gue deben ser procesadas, el trabajo que conlleva realizar la identificacion manual [2] [4] v
la precisidn y robustez en la misma [22].

3 ESA Copernicus Sentinel Scientific Data Hube. [En linea]. Disponible en: https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home.
[Ultimo acceso: 15 noviembre 2016].

4 step science toolbox exploitation platform. [En linea]. Disponible en: http://step.esa.int/main/toolboxes/snap/. [Ultimo
acceso: 15 noviembre 2016].
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Dentro de las técnicas mas empleadas para la segmentacion vy clasificacion de hielo
marino a partir de imagenes SAR se encuentran aquellas basadas en texturas. Matrices de
co-ocurrencias -GLCM [4] [21] [23] [24] [25] [26], Campos Aleatorios de Markov — MRF [3]
[4] [27] [24] [28] y Filtros de Gabor [24] [29]. La combinacién con informacién adicional,
como cartas de concentracion de hielo [26], se ha hecho para mejorar los resultados en la
distincion de las diversas clases de hielo. El uso de imagenes con diferente polarizacion y el
aprovechamiento de las caracteristicas reflejadas en cada tipo de polarizacion también ha
sido estudiado y reportado en la literatura, ya que permite reducir ambigledades en la
interpretacién [23] [30] [31] [32]. Algunos estudios sugieren que las mejores polarizaciones
para detectar y clasificar el hielo marino son HH y HV [30], polarizaciones que se usan en la
mision Sentinel-1. En este trabajo se usa la banda HH debido a que permite mejores
resultados que los encontrados usando la banda HV, aunque se reconoce que la polarizacion
HV es menos sensible al dngulo de incidencia [30] y podria ser usada para mejorar resultados
de segmentacion, asi como la realizacion de correcciones de angulo de incidencia HH [23]
[21] [30], en trabajos futuros.

Diversos estudios han reafirmado la importancia de tener en cuenta la textura y no
solo el nivel de gris a la hora de analizar las imagenes [25] [33], asi como la importancia del
filtrado para disminuir la tasa de error en la clasificacion [2] [3]. Dentro de las técnicas de
filtrado empleadas se encuentra el filtro de mediana [34], el Lee adaptivo, el Frost y el
método de difusidon anisotropica [2], asi como filtros basados en transformadas polinomiales
[12] [13]. Sin embargo, pocos trabajos realizan comparaciones de técnicas de filtrado vy el
aporte en la mejora de la clasificacion [2] [13] [35]. En [13] se reporta buen desempefio de
los filtros basados en transformadas polinomiales en el analisis de imdgenes SAR comparado
con filtros de difusién anisotropica, y, tanto en [2] como en [35], se consideran aceptables el
desempefio de filtros como Lee y Frost.

Los principales tipos de hielo marino que se han estudiado y logrado identificar a
partir de imagenes SAR, de acuerdo a la nomenclatura de la Organizacion Meteoroldgica
Mundial = WMO?>, son hielo multi-afio, de primer-afio, nuevo hielo, ademas de mar abierto.
Algunos trabajos se concentran en la distincion entre hielo marino en general y mar abierto
[23] [36] [37], mientras que otros se enfocan en clasificar los distintos tipos de hielo [3] [4]
[22] [24]. Uno de los principales problemas reportados es el inconveniente para discriminar
entre hielo grasoso, pequefios témpanos y mar abierto [24] [26] [36] [38], y la mezcla de
varios tipos de hielo en zonas de hielo marginal — MIZ [21], donde se encuentra la mayor
cantidad de hielo Frazil/Pancake. Estos trabajos plantean como retos la mejora en la
determinacion de la frontera entre mar abierto y nuevo hielo, sin embargo, para las

5> World Meteorological Organization. Agencia de la ONU especializada en meteorologfa, hidrologia operativa y ciencias
geofisicas relacionadas. [En linea]. Disponible en: http://www.wmo.int/. [Ultimo acceso: 12 octubre 2016].
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aplicaciones que se plantearon no lo consideraron un problema importante. Pero, teniendo
en cuenta que el hielo Frazil/Pancake es un tipo de hielo nuevo, se tiene el reto de mejorar
dichos resultados de frontera. Otro de los inconvenientes que estos estudios plantean es la
limitacion de la validacién de los algoritmos a imagenes obtenidas con un sensor especifico,
ya sea RADARSAT-2, ENVISAT. En [37] se utiliza un algoritmo similar al planteado en [21] pero
haciendo ajustes para el uso en imagenes de la mision Sentinel-1A, siendo uno de los pocos
trabajos que por primera vez usan estas imagenes y, aunque reporta resultados aceptables
en la distincién de varios tipos de hielo, no hace reconocimiento de hielo Frazil/Pancake, y
sugiere que la imagenes obtenidas con Sentinel-1 presentan grandes desafios a la hora de
clasificar hielo marino, tanto por la dependencia del dangulo de incidencia que se presenta en
la polarizacién HH, como el ruido térmico en la polarizacion HV.
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3.Metodologia

El esquema de segmentacion propuesto en este trabajo se basa en la descripcion de
texturas usando la Transformada de Hermite y una etapa de pre-segmentacion con
superpixeles — SLIC para detectar zonas de hielo Frazil/Pancake, a partir de imagenes SAR
obtenidas con la misidon Sentinel-1. En la Figura 3.1 se presenta el diagrama de flujo del
sistema propuesto, reconociendo tres etapas importantes. En la primera etapa se realiza un
pre-procesamiento de la sefial que incluye la remocién del ruido térmico vy la calibraciéon
radiométrica, asi como el filtrado para reducir Speckle. En la segunda etapa se selecciona la
ventana de la imagen que concentra el area de hielo Frazil/Pancake, esto a criterio del
experto y realizdndose de forma manual. Esta ventana es submuestreada utilizando un filtro
gaussiano, reduciendo la resolucion espacial. A partir de esta subimagen se calculan los
superpixels y utilizando la Transformada de Hermite Rotada se obtienen los coeficientes
representativos de la imagen. Se obtiene un vector de caracteristicas por cada superpixel,
teniendo en cuenta los coeficientes de mayor energia (ver seccién 3.3.2). En la tercera etapa
se realiza la clasificacion de los vectores de caracteristicas obteniéndose una mascara binaria
gue permite etiquetar los pixeles de la regién de interés como pertenecientes o no a una
zona de hielo Frazil/Pancake. Por ultimo, se realiza una evaluacion de la segmentacion
utilizando como referencia la marcacion manual realizada por un experto en hielo
Frazil/Pancake.

-

T I 1 i
| ‘ - |
H I 1 H
E i Seleccién de i :
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i Remocion Ruido ! ! lasificacid i
i Térmico : N Clasificacion i
N ! i
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e ! i i
Imagen Original f—si | C3HPTaCiON | G Jf g ' Asignacion | !
& & i Radiométrica L ! 8 i
H " !
| |l sorermite 1 [——
: i : Superpixeles Vectores i :
B — Caracteristicos ;
i Filtro Spleckle P! por Supelrpixel Evaluacion :
I P! Coeficientes :
i |
E I : * Transformadade i
; | '
i ;o !
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1
1
1
Hermite Rotada i
1
1

Figura 3.1. Esquema general que ilustra la metodologia planteada.
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3.1.Transformada de Hermite

La transformada de Hermite es una herramienta de andlisis de imagenes que se
aproxima al modelo de visién de algunos mamiferos, la cual tiene la capacidad de detectary
extraer estructuras visualmente importantes en una imagen, como son bordes y texturas, tal
como se demuestra en [39]. Esta técnica de descomposicion local fue introducida por
Martens [40] al campo de procesamiento digital de imagenes y utiliza funciones elementales
similares a las derivadas de Gaussianas, las cuales, segin Young [9], presentan similitud con
la forma de los campos receptivos de células simples en primates [41].

Diversos autores han utilizado la transformada de Hermite para diferentes
aplicaciones, entre las cuales se encuentran la reduccion de ruido [11], la fusidn de imagenes
[12], la segmentacidn [42], |a clasificacion [41], la codificacion de imagen [43], el andlisis de
texturas [10], entre otras.

3.1.1. Transformada Polinomial

Una transformada polinomial es una técnica de representacion de sefiales basada en
aproximaciones polinomiales dentro de una ventana local. Una sefial de entrada L(x) se
localiza multiplicandola por una funcion ventana V(x) y se proyecta en polinomios
ortogonales con funciones base G, (x), donde n es el grado del polinomio, las cuales son
ortonormales con respecto a V2 (x) [40].

co

L, (kT) = f L(x). G,y (x — KT)V2(x — kT)dx (3.1)

—00

La ecuacioén 3.1 se conoce como la Transformada Polinomial Directa, la cual mapea la
sefial de entrada L(x) en los coeficientes L,(kT), los cuales se pueden obtener
convolucionando la sefial de entrada L(x) con funciones de andlisis (o funciones filtro) D,, (x)
seguido de un submuestreo en multiplos de T.

D (x) = Gn(—x)V?(—x) (3.2)
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Figura 3.2. Transformada Polinomial [40].

La Figura 3.2 ilustra el proceso de obtencion de la Transformada Polinomial Directa e
Inversa. Esta Ultima permite la reconstruccién de la sefial de entrada a partir de la
interpolacién de los coeficientes L, (kT) con funciones de sintesis B,(x) y la suma sobre
todos los 6rdenes n, de acuerdo con la ecuacion 3.3.

L(x) = L, (kT).B,(x — kT) (3.3)
2,2.
Donde,
G (V)
P (x) = TWo (3.4)

3.1.2. Transformada de Hermite Cartesiana Unidimensional

La funcidn ventana es uno de los parametros libres en una transformada polinomial.
La transformada de Hermite es una transformada polinomial con funcion ventana Gaussiana
[43] con un factor de normalizacidn tal que V?(x) tiene energia unitaria, ecuacion 3.5 [40],
y cuyos polinomios ortogonales asociados corresponden a los polinomios de Hermite, los
cuales estan dados por la férmula de Rodrigues, ecuacion 3.6 [41] .
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V(x) = e 202 3 s
Jro (3.5)
Hy(x) = (~1)"e*’ #, n=012,.. (3.6)

Dada las funciones de analisis de la ecuacién 3.2 y los polinomios de Hermite de la
ecuacion 3.6, asi como la funcién ventana de la ecuacion 3.5, se obtienen las funciones de
analisis de Hermite como se muestra en la ecuacion 3.7.

_ (_1)71 1 X —x2/0?
Da) = s a—\/EHn(;)e (3.7)

La funcién de sintesis de Hermite esta dada por la ecuacién 3.8, donde la funcion de
ponderacion w(x) es la indicada por la ecuacion 3.9. Si w(x) = 1 para valores de muestreo
del parametro T < 2, la funcidon de sintesis es igual a la funcion de Hermite de orden n. Esto
implica que es un eigenvalor de la ecuacién de un oscilador arménico simple.

T 1 NG
Fa() = vV2"n! ' m/Zan (E) w(x) (38)
& 1/ 2102 2mx
w(x):1+2;exp[—§<k$> ].cos(k%) (3.9)
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3.1.3. Transformada de Hermite Cartesiana Bidimensional

Las funciones de analisis y sintesis de la transformada de Hermite unidimensional
poseen la propiedad de ser espacialmente separables y rotacionalmente simétricas. Debido
a esto, dichas funciones se pueden generalizar al caso bidimensional, como se muestra en la
ecuacion 3.10, donde n — m denota el orden de analisis en la direccién x, mientras que m
corresponde a la direcciéon y [40].

Dn—m,m(x: y) = Dn—m(x)Dm(Y) ( 3-10)

La descomposicién de una imagen L(x,y) se puede calcular usando como base las
funciones de anélisis en dos dimensiones de la ecuacién 3.10, como una convolucion de la
sefial de entrada con dichas funciones, seguida de un submuestreo en las direcciones
horizontal y vertical, de tal manera que:

Ln—m,m(xo'yo) = f f L(xJY)-Dn—m,m(xO — XYoo~ }/) dx dy ( 3-11)

—00 —O00

Paran=0,1,..,oym=0,...,n.

La imagen sintetizada se obtiene con el proceso de interpolacidn de la transformada
inversa, como en la ecuacion 3.12 [11].

o n
L(x,y) = Z Z Ln—m,m(xOIVO)Pn—m,m(x — X0,Y — Yo) (3.12)

n=0m=0 (xq,y9)€S
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Figura 3.3. Coeficientes de la Transformada de Hermite cartesiana con orden méaximo de descomposicion 2.

Figura 3.4. Coeficientes de la Transformada de Hermite Rotada con orden maximo de descomposicién 2.
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3.1.4. Transformada de Hermite Rotada

La transformada de Hermite Rotada, dada por la ecuacion 3.13, se basa en la idea de
los filtros con orientacién arbitraria sintetizados como una combinacién lineal de un conjunto
de filtros base [44]. Tomando combinaciones lineales de los filtros cartesianos de orden n se
pueden construir versiones rotadas de un filtro de orden n, debido a las propiedades de las
funciones de analisis de Hermite [39].

n
L mm(6,%,0) = D L i Y) et (0) (3.13)
k=0

Donde a1, (0) son las funciones angulares cartesianas de orden n definidas en la
ecuacion 3.14, con C;* correspondiente a la versién binomial de una funciéon Gaussiana [41].

Up—mm(0) = @ cos™™™(0) sin™(0) (3.14)

La transformada de Hermite tiene la ventaja de que se puede lograr una compresiéon
muy eficiente de la energia por medio de la rotacion adaptiva de la transformada [39]; de
esta manera se maximiza la deteccién de patrones sobre una direccion local 8 [41]. En [39]
se propone estimar 6 usando tan8 = Lg /L.

3.2.Algoritmo de Filtrado

La coherencia de la radiacién utilizada en los sistemas de Radar de Apertura Sintética
— SAR produce una degradacion en la imagen, inherente a la formacion de la misma, la cual
es conocida como Speckle. Este tipo de degradacion es modelado como ruido de caracter
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multiplicativo, dependiente de la sefial de radar [15]. La existencia de Speckle dificulta aun
mas la tarea de modelar los coeficientes de retrodispersion en imagenes SAR de hielo marino
[3] y degrada los detalles de la imagen con una posible disminucién en la separacién entre
las distintas clases de hielo [38], complicando los procesos automaticos de segmentacion y
clasificacion [13].

Diferentes técnicas de filtrado pretenden reducir el Speckle, pero para hacer uso de
éstas se debe considerar la posibilidad de una disminucién en los detalles de textura y de
difuminacion de las fronteras entre regiones de hielo [3].

3.2.1. Filtrado basado en |la Transformada de Hermite

El algoritmo de filtrado utilizado para reducir el Speckle en las imagenes SAR, se basa
en la descomposicién mediante la transformada de Hermite. De acuerdo con [45], donde se
comparan diferentes técnicas de filtrado para reduccién de Speckle (Filtro Lee, Wiener,
Difusién anisotropica, Bayesiano), el mejor desempefio (en cuanto relacion sefial a ruido y
coeficiente de correlacion) se obtuvo con la estrategia implementada en [12]. Teniendo en
cuenta que la transformada de Hermite es un caso especial de transformada polinomial, los
resultados de desempefio concuerdan con lo obtenido en [13], donde se concluye que el
mejor método de filtrado para imagenes SAR, de acuerdo a una evaluacion subjetiva, es el
basado en transformadas polinomiales.

Transformada de
Hermite

|
|
|
|
|
|
|
|
|
Mascara i Imagen Filtrada
|
|
|
|
|
|
|
i

il

Imagen con
Speckle

Filtrados

Transformada
Hermite Inversa

Figura 3.5. Esquema general de filtrado [42].
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Como se muestra en la Figure 3.5, a partir de la imagen original se obtienen los
coeficientes de la transformada de Hermite. Luego se construye una mascara de energia por
medio de la umbralizacion de la energia de los coeficientes de primer orden E; = L%,l + Lﬁ,o.
Los coeficientes de Hermite se filtran teniendo en cuenta la mascara de energia obtenida,
exceptuando al coeficiente de orden cero, y a partir de los coeficientes filtrados se calcula la
transformada Hermite inversa para obtener una imagen con reduccion significativa de
Speckle y preservacion de bordes y texturas [12].

Teniendo en cuenta que una imagen SAR de amplitud de un look tiene una
distribucion Rayleigh y relacién sefial a ruido — SNR de aproximadamente 1.9131 y que, en
general, la SNR de una imagen SAR multi-look no cambia sobre la imagen completa, ademas,

SNRy1ooks = 1.9131V/N [12]; entonces, el umbral para cada punto de la imagen se puede
obtener como:

Zﬁ(x,y)ln(gi)L%p(er) (3.15)
AN

T(x,y) =

Donde 9(x,y) = |R,(x,¥) * Dy o(x,¥) * D1 (x,¥)| , R, es la funcidon de

autocorrelacion de L; Py es la probabilidad (porcentaje) de ruido que se desea dejar en la
imagen; L%,Oes el coeficiente de orden cero; A es la relacion sefial a ruidoy N es el numero

x=y=0
de looks de la imagen. De esta manera se obtiene la mascara de energia M que se aplica a
los coeficientes para realizar la reconstruccién a partir de los coeficientes obtenidos [45].

Fn—m,m = Ln—m,m * M ( 3-16)

3.3. Algoritmo de Segmentacién

El proceso de segmentacion se realiza en dos etapas. La primera etapa es la pre-
segmentaciéon de la imagen en superpixeles, segmentos perceptualmente significativos,
reduciendo la complejidad del andlisis de texturas posterior [46]. En la segunda etapa se
obtienen los vectores de caracteristicas para cada superpixel utilizando descriptores sobre
los coeficientes de mayor energia de la transformada de Hermite Rotada.
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3.3.1. Superpixeles - SLIC

Los Superpixeles son conjuntos de pixeles vecinos similares, [47] tanto en intensidad
como en ubicacion, agrupados en regiones perceptualmente significativas, las cuales pueden
ser usadas para reemplazar la estructura rigida de la cuadricula de pixeles [14].

Simple Linear Iterative Clustering (SLIC) es el algoritmo propuesto en [48] para
generar Superpixeles visualmente compactos y casi uniformes, el cual se utiliza en este
trabajo como un paso de pre-segmentacion. SLIC se basa en una version local del
agrupamiento k-medias y, como se reporta en [14], presenta mejor desempefio comparado
con otras técnicas para obtener superpixeles, en cuanto a la adherencia a los bordes, rapidez
de calculo, eficiencia de memoria y simplicidad de uso, caracteristicas importantes cuando
los superpixeles se utilizan como un paso de pre-procesamiento [14].

SLIC presenta cuatro etapas importantes: inicializacién, asignacion, actualizacion y
post-procesamiento.

= |nicializacién
En esta etapa k centros de clister son muestreados en una rejilla regular espaciada

S pixeles, siendo k el nimero deseado de superpixeles, aproximadamente iguales en

tamafio,y S = /N/k, con N igual al nimero de pixeles de la imagen.

Los centros de cluster se mueven a ubicaciones semilla correspondientes a una
posicion de menor gradiente en una vecindad de 3x3 con el objetivo de evitar centrar un
superpixel en un borde y reducir la posibilidad de “sembrar” un superpixel con un pixel de
ruido [14].

= Asignacion

Después de la inicializacidén de los centros de cluster, cada pixel i es asociado a el
centro de clUster mas cercano en una region de busqueda de 25x2S alrededor del centro de
superpixel. Para esto, se introduce una medida de distancia D, que permite determinar el
centro de clister mas cercano para cada pixel [14].

La medida de distancia D se define como:
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D= d62+($) m? (3.17)

Donde, m permite dar un peso a la importancia relativa entre similitud en nivel de
gris y proximidad espacial. Si m es grande, la proximidad espacial es mas importante y se
obtienen superpixeles mas compactos. Si m es pequefia, los superpixeles se adhieren mejor
a los bordes de la imagen pero son menos regulares en tamafo y forma.

Para imagenes en escala de grises, con posicidon de pixel (x,y) y nivel de intensidad
[, se definen d, y dg como:

de= [(;-1)° (3.18)

ds = \/(xj —x) + (- ) (3.19)

= Actualizacién

Después de que cada pixel fue asociado con el centro de clister mas cercano, los
centros de clister se ajustan para que sean el vector medio [, x,y] de todos los pixeles
pertenecientes a dicho clister y se calcula un error residual E entre las nuevas ubicaciones
de centro de clUster y las previas.

Las etapas de asignacidon y actualizacidn se repiten iterativamente hasta que el error
converge, definiendo un umbral.

= Post-procesamiento

Por Ultimo, es necesario realizar un post-procesamiento para forzar conectividad
debido a que al final del proceso algunos pixeles permanecen aislados. Usando un algoritmo
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de componentes conectadas, estos pixeles aislados son asignados al centro de cldster mas
cercano [14].

3.3.2. Descripcion de texturas con la Transformada de Hermite

Como se argumenta en [41], la Transformada de Hemite Rotada es adecuada para la
extraccion de caracteristicas de texturas invariantes a la rotacién como son energia y
estadisticos de segundo orden. Los estadisticos que se extraen de los coeficientes con mayor
contenido de energia de la transformada de Hermite Rotada, es decir, los coeficientes Lfl,o,
son media, desviacion estandar, entropia y Skewness, definidos como:

° Media

1 W H
“= o Z Z Lo (3.20)

w=1h=

=

° Desviacion estandar
1 W H
2
= 16 _— 3.21
77 w1 Zz[’w 4 (321
w=1h=1
° Entropia
W H
H=— Z Z 19, + log(1%,) (3.22)
w=1h=1
° Skewness: es una medida de asimetria de los datos alrededor de la

media muestral. Cuando los datos se distribuyen mas a la izquierda que a la
derecha de la media Skewness es negativa. En caso contrario, Skewness es
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positiva. Para una distribucion de los datos perfectamente simétrica, Skewness es

cero.

W H
1
skew = W Z Z[L%,O - ‘u]3 ( 323)

w=1h=1

El vector de caracteristicas para cada superpixel se define concatenando los cuatro
estadisticos anteriores, calculados sobre los coeficientes con mayor energia de la
transformada de Hermite Rotada. Adicionalmente, se incluye informacién sobre el nivel de
gris que se obtiene como la media del coeficiente de orden cero (promedio) por cada
superpixel. Por lo tanto, el vector de caracteristicas para cada segmento (superpixel) puede
ser escrito como en ecuacion 3.24, hasta el orden de andlisis con que se calcula la
Transformada.

.
V= [Iio,o'lll,o' 01,0, Hy,0, Skew, o, 3,0, 02,0, Hz 0, Skew, g, ] (3.24)

3.4.Evaluacion Cuantitativa de la Segmentacion

Aungue algunos trabajos utilizan cartas de hielo marino [26] [49] [50] como
referencia para la validacion de la clasificacion, para este trabajo se usa la marcacién manual
hecha por expertos en hielo Frazil/Pancake para realizar la evaluacion. Ademas, no se han
reportados trabajos realizados con imagenes obtenidas con la misién Sentinel-1 para la
deteccidon de hielo Frazil/Pancake, por lo cual solo se usa la validacion con la marca del
experto.

3.4.1. Error de Clasificacion

El error de clasificacidon es una métrica clasica en segmentacién, que cuantifica el
numero total de pixeles que fueron incorrectamente asignados al area de interés o al fondo
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en la imagen de prueba con respecto a la cantidad de pixeles en la zona de interés marcada
por el experto.

|Fo N Br| + |By N Fr|
|Fol

EC(%) = 100 (3.25)

Donde |F, N By| representa el nimero de falsos negativos (pixeles incorrectamente
asignados a fondo) y |By N Fy| representa el nimero de falsos positivos (pixeles
incorrectamente asignados a zona de interés).

3.4.2. Error de area

El error de area mide la diferencia entre la imagen de referencia y la imagen
segmentada, expresada como porcentaje respecto al drea de referencia.

|Fol = |Frl

EA(%) = 100
(%) IFol

(3.26)

Donde | X| representa el tamafio del conjunto X.

3.4.3. Indice DICE

El indice DICE es una medida de similitud entre dos objetos, definida como la
interseccion entre los 2 objetos, segmentado y referencia, sobre la media del conjunto
combinado. Este indice esta definido entre 0 y 1, indicando mayor similitud entre conjuntos
cuando se acerca a 1.
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2.|FyNF
DICE = 2|Fo 0 Fr (3.27)
|Fol + |Frl

Donde F, es el conjunto de pixeles marcado por el experto como zona de interésy
Fr es el conjunto de pixeles segmentados con el método a prueba.
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4.Pruebas y Resultados

Dos imagenes Sentinel-1A, nivel 1 GRD-EW (Ground Range Detected-Extra Wide), resolucidn
media (40 m x 40 m), polarizacion HH, adquiridas sobre la regiéon de Greenland en noviembre
29 y diciembre 4 de 2014, fueron usadas para probar el algoritmo. La calibracion
radiométrica se realizd en el Toolbox SNAP de la Agencia Espacial Europea, usando:

DN?
2—Slna ( 41)

On =
07 A2 K

Donde a es angulo incidente local, DN es el numero digital del pixel (valor de
amplitud tomado directamente del archivo de medidas), Az, ¥ K son constantes de
calibracién®.

Se usaron ventanas de la imagen que contenian hielo Frazil/Pancake, seleccionadas
por inspeccién visual.

4.1.1. Filtrado

Para reducir el Speckle, que como se observa en Figura 4.1 derecha, esta presente en las
imagenes originales calibradas radiométricamente, se utilizé el algoritmo de filtrado
propuesto en [12], obteniéndose una imagen con zonas mas homogéneas y sin apariencia
granular propia del Speckle, Figura 4.1 izquierda.

6 Radiometric Calibration of S-1 Level-1 Products Generated by the S-1 IPF. Documento. [En linea]. Disponible en:
https://sentinel.esa.int/documents/247904/685163/S1-Radiometric-Calibration-V1.0.pdf. [Ultimo acceso: 15 noviembre
2016].
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Figura 4.1. Subimagen SAR Sentinel-1 polarizacién HH, corregida radiométricamente, tomada sobre
Greenland — 4 diciembre 2014. Derecha: Imagen sin filtrar, con presencia de Speckle. Izquierda: Imagen
filtrada usando el algoritmo basado en la Transformada de Hermite.

Al observar el histograma de la imagen original sin filtrar, Figura 4.2 (a), se puede
comprobar que posee una forma de distribucién Rayleigh, como se esperaba de la teoria
expuesta en la seccion 3.2.1, con lo cual se evidencia que el algoritmo de filtrado basado en
la Transformada de Hermite es una técnica apropiada para reducir el Speckle en las imagenes
de interés de este trabajo.

%10°

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 08 1

(a) (b)

Figura 4.2. Histogramas de la subimagen sin filtrar (a) e histograma de la subimagen filtrada (b).
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4.1.2. Segmentacion

Para obtener los superpixeles, regiones perceptualmente significativas, se uso el
algoritmo SLIC, el cual se expuso en la seccién 3.3.1. El resultado de la pre-segmentacion se
muestra en Figura 4.3, en la cual se observa como se obtienen segmentos que dividen la
imagen en ventanas no rectangurales que se adhieren a los bordes de las diferentes regiones
de la imagen. Por cada uno de los superpixel se calcula un vector de caracteristicas, y como
resultado de la clasificacién de estos, se obtiene el contorno mostrado en Figura 4.4 con
color verde.

Figura 4.3. Superpixeles obtenidos como resultado de pre-segmentacion.
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(b)

Figura 4.4. Comparacion de contornos resultado de la segmentacion con el algoritmo propuesto (color verde)
y dos marcaciones manuales de referencia (color rojo).

En la Tabla 4.1 se muestran los resultados de las comparaciones cuantitativas
realizadas con dos referencias marcadas por el experto. En ella se encuentra que los errores
en cuanto a la clasificacién de pixeles son relativamente altos (hasta aproximadamente 30%)
y una similitud baja con respecto a la referencia. Sin embargo, si se hace una interpretacion
visual de los resultados obtenidos, cotejando con la subimagen, Figura 4.5, se puede
observar que los resultados obtenidos no distan de lo que el ojo humano puede reconocer.
Por lo tanto, se pueden considerar como aceptables los resultados obtenidos basados en una
evaluacién cualitativa, que depende de la interpretacién del experto.

Cabe resaltar que la evaluacion cuantitativa realizada se hizo con referencia a la
marcacion manual realizada por el experto. Debido a la complejidad para realizar dicha
marcacion pixel por pixel, la regién de interés no esta perfectamente delimitada por lo que
el ojo humano puede interpretar. Sin embargo, para la aplicacién de interés, donde se usaran
estos resultados, dicha marcacién es considerada aceptable, por lo cual se puede decir que,
a pesar de tener errores numeéricos y porcentaje de similitud que distan del 0% y el 100%,
respectivamente, el resultado obtenido de la segmentacion con el algoritmo propuesto
puede ser considerado para los estudios de interés.
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Tabla 4.1. Resultados de la evaluacién cuantitativa de la segmentacion obtenida y la marcacién manual del
experto como referencia.

EC (%) EA (%) DICE
Referencia No. 1 17.88 2.82 0.9093
Referencia No. 2 31.36 22.50 0.8590

Figura 4.5. Contorno de la segmentacion obtenida puesto sobre la subimagen con el objetivo de realizar
inspeccién visual para evaluacion cualitativa de los resultados.

En Figura 4.7 se muestran las mascaras de referencia (marcaciéon manual del experto)
(a),(b) y de segmentacién obtenida con el algoritmo propuesto (c).
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Figura 4.6. Mascaras correspondientes a la marcacién manual de referencia (a), (b) y mascara resultado de la
segmentacioén lograda con el algoritmo propuesto (c).
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5.Conclusiones y Trabajo Futuro

5.1.Conclusiones

En este trabajo se presenté un algoritmo de segmentacion basado en el calculo de
superpixeles y descripcion de texturas usando la transformada de Hermite, para la deteccidn
de regiones con presencia de hielo Frazil/Pancake en imagenes SAR obtenidas con la mision
Sentinel-1. Este tipo de hielo marino es considerado importante por la influencia que tiene
en la criésfera. Para lograr el objetivo, la imagen original fue corregida radiométricamente,
asi como filtrada para reducir el Speckle. Posteriormente, se redujo la resolucién espacial
utilizando un filtro Gaussiano, dado que la estructura del hielo Frazil/Pancake puede ser
observada a menor resolucion que la de la imagen original. A partir de esta imagen
submuestreada se obtuvieron los superpixeles y se calcularon los coeficientes de la
Transformada de Hermite Rotada. Por cada superpixel se generd un vector de caracteristicas
con los descriptores de media, desviacidon estandar, entropia. Ademas, se incluyd
informacion del nivel promedio de gris en dicho vector. De la clasificacion de los vectores y
la asignacion de una de dos clases (hielo Frazil/Pancake — zona de no interés) se obtuvo una
mascara binaria la cual delimita, con cierta incertidumbre, la zona de presencia de hielo
Frazil/Pancake en la imagen.

Se realizd una evaluacion de los resultados utilizando como referencia la marcacion
manual hecha por un experto en hielo Frazil/Pancake. Esta evaluacion cuantitativa arrojé
errores de clasificacion de pixeles de alrededor del 27% vy errores de area de 14% en
promedio. En cuanto a similitud, se utilizé el indice Dice, obteniéndose un porcentaje de
similitud de entre 85% y 90%. Sin embargo, aunque los resultados cuantitativos son
considerados aceptables para la aplicacion de estudio de dispersion de olas en campos de
hielo Frazil/Pancake, una inspeccidén visual de la imagen y el resultado de la segmentacidn
permite apreciar como el contorno de la segmentacion delimita los bordes de la frontera
entre la region de hielo Frazil/Pancake y las demas zonas en la imagen, lo cual podria
considerarse como un aporte y referencia para trabajos futuros que intenten mejorar los
problemas de deteccion de frontera entre mar abierto y hielo de tipo nuevo, que, como se
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vio en la revisién literaria, es uno de los principales retos a alcanzar en este campo. No
obstante, esta idea sigue siendo subjetiva y requiere ser estudiada y validada, utilizando
informacion adicional como datos de concentracidn, observaciones in situ, y con otro tipo de
sensores, como se realiza en algunos de los trabajos revisados, informacion con la que no se
cuenta para este trabajo.

Se requiere de la seleccion de una ventana que contenga hielo Frazil/Pancake lo cual
limita la automatizacidon que es uno de los principales retos planteados en la literatura dada
la cantidad y complejidad de imagenes que deben ser procesadas manualmente.

El algoritmo sélo fue probado con 2 imagenes de la misma zona, mismo modo de
observacion del satélite, y cuando el hielo Frazil/Pancake estd completamente formado. Sin
embargo, no es posible asegurar la consistencia del algoritmo. Para esto se deberia probar
con mas imagenes en diferentes zonas donde se presenta este tipo de hielo y en diferente
etapa de formacién del mismo.

5.2.Trabajo Futuro

La polarizacion HH presenta una dependencia del dngulo de incidencia, que aunque
se corrige en la calibracidon radiométrica, estudios como [37] sugieren una correccion de
angulo diferente a la aplicada con SNAP y que podria ayudar a mejorar resultados.

Trabajos encontrados en la revision literaria sugieren las ventajas de usar las dos
polarizaciones HH y HV que estan disponibles en Sentinel-1, teniendo en cuenta que la
polarizacién HV no presenta una dependencia considerable del angulo de incidencia a
diferencia de la polarizacion HH, mientras que esta Ultima es menos sensible al ruido térmico
gue se manifiesta en HV como franjas en la imagen. Estos efectos no se corrigen totalmente
con el proceso implementado en SNAP pero [37] sugiere que es posible realizarlos con la
informacion auxiliar que acompafia a cada imagen.

Una clasificacién supervisada podria ayudar a mejorar los resultados. Ademas,
pruebas del algoritmo con imagenes obtenidas con otros sensores SAR serian Utiles a la hora
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de hacer una comparacion de los resultados del algoritmo propuesto con otros trabajos
encontrados en la literatura.
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