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CAPITULO 1 INTRODUCCION

Introduccion.

Estudiar la percepcion remota, muy emplecado hoy por todas las arcas vy disciplinas relacionadas
con las ciencias espaciales, es de gran importancia. Dicha importancia es comprensible, si se analiza su
gran impacto en las sociedades emergentes, en relacion con el conocimiento, el cual es adquirido con la
informacion generada a partir de las imdgences espaciales de la superficie de la tierra.

Desde este enfoque, la informacion geogriafica es la base del conocimiento, que se hace
fundamental para el desarrollo economico y social de las naciones. La plancacion, a todos los niveles, y la
generacion de los proyvectos de desarrollo en un pais. no podrian llevarse a cabo sin la ayuda de esta
informacion, la cual mejora la calidad de la decisiones y constituye un recurso estratégico del estado y sus
organizaciones.

La generacion de la informacion geogrifica se realiza utihizando las tecnologias como la
percepcion remota cuya fundamentacion teorica es brindada por la ciencia de la informacion geogrdfica,
la cual busca redefinir los conceptos geogrificos y su uso en ¢l contexto de la informacion geogrifica v la

edad digital.

La gestion de la informacion geografica a cualquier nivel global, regional, departamental. local,
requicre el manejo de tecnologias como la percepeion remota, los GPS y los Sistemas de Informacion
Geogrifica (SIG). Las dos primeras, generan los datos ¢ informacion que sirven de fuente a los SIG. La
integracion de las tres, brinda ¢l mejor soporte en la toma de decisiones, dentro del manejo del territorio,
de los recursos naturales v del medio ambiente.

Puede decirse que 1a percepeion remota como tecnologia empeza con la aparicion de las primeras
fotografias. Uno de los dispositivos mis conocidos que hun servido como un sensor remoto por mas de
150 afos es la ciamara fotografica. Durante los anos setenta, los primeros sensores de imagenes
sofisticados fucron incorporados en sat¢hites de Orbita. Al principio, estas eran camaras bisicas de TV gque
tomaban un gran detalle de cuadros en blanco v negro con acercamientos a la superficie de la tierra,
Después se desarrollaron otros tipos de sensores multiespectrales que captaban datos mas alld del visible
en ambos lados del infrarrojo cercano y termal. Actualmente, los satéhtes de percepeidn remota estian
equipados con una variedad de instrumentos sofisticados de deteccion, espectadmente diseiados para
registrar los detalles de 1a superficie terrestre, los océanos v i atimosfera.

La técnicas de percepeion remota, a través de las imagenes adquiridas por los satélites,
contribuyen al estudio de los fendomenos atmostéricos, expansion de la mancha urbana, deforestacion de
bosques y una gran variedad de aplicaciones.

El procesamicento digital de imigenes, como campo del conocimiento de la ingenteria, forma parte
ineludible de 1a percepeion remota. El proceso necesario para percibir informacion de un objeto remoto se
basa en la recopilacion de datos por medio de sensores, mientras que el anahisis de dichos datos se realiza
a través de téenicas de procesamiento digital. Como consecuencia, se genera la informacion respectiva a la
aplicacion realizada. Uno de los procesos a seguir dentro del procesanuiento digital es la segmentacion,

La scgmentacion es un proceso que consiste en dividic una mmagen digital en regiones
homogéneas con respecto a una o mis caracteristicas (como por ciemplo el brllo o el color) con el tin de
facilitar su posterior andilists ) reconocimiento. Paede verse como un proceso gue, a partir de una tmagen,
produce otra en la que cada pinel tiene asociada una ctiqueta distintiva del objeto al que pentenece. Asi,
una vez segmentada una mmagen, se podria formar una lista de objetos agrupando todos los pixeles que
tengan la misma ctiqueta.
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La segmentacion termina cuando los objetos que aparecen en una imagen se corresponden
univocamente con las distintas regiones disjuntas resultado del proceso de segmentacion. En este caso se
habla de segmentacion completa de la escena o imagen y en el caso contrario, de segmentacion parcial. En
una escena compleja, ¢l resultado de la segmentacion podria ser un conjunto de regiones homogéneas
superpuestas y en este caso, la imagen parcindmente segmentada debera ser sometida después a un
tratamiento posterior con el fin de conseguir una segmentacion completa.

En general, el proceso de la segmentacion suele resultar complejo debido, por un lado. a que no se
ticne una informacion adecuada de los objetos a extraer v, por otro, a que en la escena a segmentar aparece
normalmente ruido. En este trubajo se estudiaran algunos enfoques para realizar el proceso de
segmentacion, aunque en la practica se demuestra que la segmentacion no ticne reglas estrictas a seguir, y
que dependiendo del problema en cuestion puede ser necesario idear téenicas a medida.

Algunos ejemplos tipicos de procesos de segmentacion se tienen al tratar de separar los caracteres
que forman una palabra dentro de una imagen, al detectar ciertos tipos de células en imagenes médicas, al
extraer los vehiculos que aparecen en una nmagen de una carreteria, identificar diferentes regiones en una
imagen adrea o en general cuando se trata de separar ciertos objetos de un fondo en una imagen
cualquiera.

El problema de fa segmentacion es fundamental en muchas areas del andlisis de datos ¢ imagenes.
Este proceso implica, como se menciond antertormente, dividir una larga secuencia de datos en pequeiios
segmentos homogéncos, cuyos limites pueden seranterpretados como cambios fisicos en ¢l sistema. Esta
aproximacion demostrd su utilidad en diferentes problemas pricticos surgidos en el reconocimiento
orientado al procesamiento de seiiales. No es de sorprenderse ¢l gran interés teonco v priactico, el cual se
ve reflejado en un gran nimero de estudios.

El proposito del presente trabajo de tesis es realizar aportaciones en la segmentacion de fotografia
acrea de alta resolucion. Diversos estudios se emprenderian, principalmente bajo Ia teoria de los Campos
Aleatorios de Markov (MRF). La tacithdad para describir ¢l proceso de formacion de las imagenes
(estadistica de datos) y para describir objetos de escena (proceso de ctiquetar regiones) son caracteristicas
facilmente incorporables via la teoria de los MRE. Contranamente, la principal desventaja de la
segmentacion markoviana radica en la perdida de resolucion espacial.

La etapa final de segmentacion incorporard un esquema de segmentacion por ¢l modelo de Potts,
a efectos de proporcionar resultados binanos del tpo urbano v NO-urbano, en fotos adreas de alta
resolucion del Distrito Federal.

En el capitulo 1 se desarrolla una breve mtroduccion a este trabajo de tesis con el proposito de
ofrecer una panoramica general del mismo.

En el capitulo 2 se da una introduccion i los fundamentos v aphicaciones de la percepeion remota;
su historia, sus principios basicos, los sistemas de adquistcion (sensores) y sus caracteristicas principales,
asi como las caracteristicas de los datos adquirtdos, la energia electromagnética y sus propicdades.

En ¢l capitulo 3 se realiza una introduccion a los satehites y los captores. Se estudian las
principales caracteristicas de los satélites: IKONOS, LANDSAT y SPOT. Entre estas caracteristicas estan:
tipo de orbita, resolucion pancromatca y multiespectrall resolucion espacial, bandas expectrales, altitud,
inclinacion, sistemas sensores incorporados, ete. Al tinal del capitulo se mcluyve una galeria de imagenes
obtenidas por cada uno de {os satehtes mencionados anteriormente.
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En el capitulo 4 se abordan las técnicas Bayesianas. Se tratan brevemente: ¢l reconocimiento
estadistico de patrones, el Bayesianismo, ¢l teorema de Bayes, el clasificador Bayesiano simple, las redes
Bayesianas, las redes probabilisticas visuales y la aplicacion de métodos estadisticos en la segmentacion
de imdgenes.

En el capitulo 5 se aborda la teoria de los Campos Aleatorios de Markov (MRF). Se estudian: la
probabilidad y las variables aleatorias, la teoria Bayesiana, los antecedentes de los CAM (Campos
Aleatorios de Markov), la estimacion Bayesiana, ¢jemplos de modelos Markovianos, métodos locales y
globales de minimizacion y el modelo de Potts.

En el capitulo 6 se¢ reahiza la primera etapa del proceso de segmentacion de este trabajo de tesis. Se
describe, primeramente, todo el proceso de segmentacion asi como cada una de las partes de las que
consta. Esta primera etapa consiste de una pre-segmentacion Bayesiana para o cual se especifica el
algoritmo de pre-clasificacion y la funcion Bayesiana de clasificacion correspondiente. Finalmente, se
presenta el conjunto de imagenes segmentadas, obtenidas en esta etapa en tres diferentes dreas de estudio,
y sus respectiva informacion resumida en tablas.

En el capitulo 7 se efectiur la segunda etapa del proceso de segmentacion. Esta consiste en una
segmentacion Bayesiana idéntica a la etapa anterior, excepto que ahora son utilizadas las probabilidades
actualizadas de ocurrencia de clases. Al final se vuelve a incluir el conjunto de imagenes segmentadas que
se obtuvieron ahora en esta etapa, asi como la informacion de dicha segmentacion resumida en tablas,

En el capitulo 8 se realiza la tercera etapa del proceso de segmentacion. En esta etapa se efectia
ahora un proceso de segmentacion Markoviano. Este proceso de segmentacion requiere del resultado de la
ctapa anterior, de la funcion de energia correspondiente v de o utihzacion del algoritmo de recocido
simulado (simdated annealing). Al final del capitulo se presenta el conjunto de imidgenes segmentadas
que se obtuvieron en esta tercera ctapa de segmentacion. También se muestra la anformacion
correspondiente resumida en tablas,

En ¢l capitulo 9 se presentan resumidos los resultados obtemdos en las etapas anteriores. Ademas,
se muestra ¢l resultado de la segmentacion por funciones discriminantes optimas. Esto con el fin de poder
establecer criterios de comparacion entre los métodos utilizados (Markoviano, Bayesiano v Funciones
Discriminantes Optimas). Asimismo. s¢ presentan zooms (acercamientos) de los resultados de cada
segmentacion con cl proposito de andlisis v comparacion. Del mismo modo. se presentan las tablas que
resumen la informacion de cada segmentacion por idrea y método de segmentacion.

En ¢l capitulo 10 se presentan las conclusiones generales sobre este trabajo de tesis v sobre los
resultados obtenidos ¢n el

Al final del trabajo de tesis se muestra la bibliogratia utilizada para el desarrolo de la misma. Esta
contiene, ademas de las referencias bibliograficas, la direcciones clectronicas de Internet que se
consultaron.
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CAPITULO 2 FUNDAMENTOS DE PERCEPCION REMOTA

2.1 Historia de la Percepcion Remota.

La Percepciéon remota es una téenica aplicada, y como tal muy dependiente del estado
tecnoldgico existente en cada momento. Por cuanto retne aspectos muy variados — optica y
detectores del sensor, vehiculo que lo sustenta, sistemas de transmisidn, equipo de tratamiento, etc.
- las formas de la percepeidn remota han variado dramaticamente en las altimas décadas. El
crecimiento ha sido realmente vertiginoso, tanto en la cantidad como en la variedad y calidad de la
informacion disponible para campos cientificos muy variados.

Transhordador Estacion
Avion e l'.\puclfll Espacial
. Satelites >
. Meteorologicos TR
LISSH 1900 1950 1970 1990 ] 2000 !

. g e
e 3} -
Sputnik - 1957 = —

r Landsat-| lLandsat-4 ERS-1
'; Programa

Espacial

[ Vo

Gloho

~—v——

=31

Figura 2.1 - Evolucion historica de los sistemas de Percepcion Remota.

Las primeras experiencias de percepeion remota se remontan a 1859, cuando Gaspar Félix
de Tournachon obtuvo las primeras fotografias aéreas desde un globo cautivo (Hyan, 1988). Al afo
siguiente, James Wallace repitio la experiencia sobre la ciudad de Boston, poniéndose ¢n evidencia
el interés de la nueva perspectiva adrea para un conociniento mis detallado de la orgamizacion
urbana.

En los aios posteriores se produjo un importante desarrollo de la observacion fotogrifica
desde avion, gracias a los progresos realizados en optica vy emulsiones. En 1909, Wilbur Wright
adquirié la primera fotografia adrea, abriendo el camimo a una larga historia de observacion desde
platatormas remotas. La primera camara adrea, propuamente dicha, se desarrollo durante fa 14
Guerra Mundial. Coneretamente en 1915, por L T.C. Moore Brabazon. La importancia estratégica
de este escrutinio quedo pronto en evidencia, desarrollindose notablemente las wéenicas de
adquisicion y procesado fotogrifico Brookes, 1975)

La 2*. Guerra Mundial impheo un notable desarrollo de las téenicas de percepeion remoty
aérea. El progreso se orientd a mejorar la optica de las camaras de reconocimiento, asi como las
emulsiones utilizadas (de esta ¢poca proceden las primeras peliculas eninfrarrojo desarrolladas por
Kodak Rescarch Laboratories). Asimismo, se mtrodujeron nuevos sensores como el radar y se
mejoraron los sistemas de comumcacion. Por otro lado, la aeroniutica prosper¢é notablemente, lo
que aseguro mayor estabilidad a las platatormas de observacion.
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Todas estas innovaciones se aplicaron posteriormente para usos civiles, desarrollandose las
primeras aplicaciones de esta exploracion adérea para el conocimiento y control de los recursos
naturales. En los afos de la posguerra se perfeccionaron los sistemas de radar, introduciéndose el
radar lateral acrotransportado (SLAR), v se pusicron a punto los sensores térmicos de barrido.

A finales de los afos 50, el desarrollo de los sistemas de navegacion permitié concebir los
primeros ingenios espaciales. Al lanzamicento del satélite soviético Sputnik, en 1957, le siguen una
larga serie de misiones civiles y militares que han permitido no solo la exploracion de nuestra
Planeta, sino también la Luna y los planctas vecinos.

Poco despucs de haberse iniciado esta carrera espacial, se puso en evidencia el interés de
usar estas plataformas para adquinir valiosos datos de fa superficie y atmosfera terrestre.

En 1960, la NASA [anzo el primer satélite de la seric TIROS, pionero  de multiples
misiones de observacion meteorologica que han permittdo un conocimiento y control mas ajustados
de las condiciones atmosféricas, evitando grandes catastrofes naturales.

Junto a estos satclites artificiales. en los afos sctentas tambidn se impulsaron misiones
tripuladas dedicadas a la exploracion del Sistema Solar v la conquista de la Luna. Ademas de estos
fines, aportaron asimismo vahiosas imagenes sobre la superficie terrestre. Las pnimeras fotografias
espaciales se tomaron por Alan B. Shepard de forma espontinea v un tanto rudimentaria, durante
una de las mistones del Mercury (1961). En los aftos siguientes se continuaron tomando fotografias
desde naves tripuladas, aungue fue la miston Génunis-Titan (19635) la que incluyo los prnimieros
experimentos formales de fotografia espacial, en este caso para usos geologicos v metevrologicos.

Alentada por los brillantes resultados de estos ensayos, Ia NASA continuo proyectando este
tipo de observaciones. Durante los vuelos de Apolo 6 ¥y Apolo 7 se adquirieron diversas series de
fotografias verticales, mientras en ¢l Apolo 9 (1969) se abordo ¢l primer experimento

multiespectral, compuesto por cuatro camaras Hasselblad con distintos tiltros,

Todas estas experiencias, junto al bagyye aportado por los satéhtes meteoroldgicos, hicieron
concebir a la NASA proyectos dedicados exclusivamente a la cantogratia v evaluacion de los
recursos naturales. El 23 de juhio de 1972, supuso 1o culminacion de esta tendencia, con ef feliz
lanzamiento del primer satéhte de la serie ERTS (Earth Resowrces Technology Satellite). Este
proyecto, bautizado Landsat con la puesta en orbita del segundo satélite en 1975, resulta el mas
fructifero hasta ¢l momento para aplicaciones civiles.

A partir de la serie Landsat, el interés de o comumdad cientitica mternacional por esta
técnica ha crecido exponencialmente, contindose por nules los estudios desarrollados sobre las
imdgenes proporcionadas por estos satélites.

A la serie Landsat siguieron otros proyectos especiticamente disetados para la observacion
medioambicental. Los miis conocidos son: ¢} faboratono espacial inpulado Skylab (1973), el satélite
oceanogrifico Scasat (197X%), el de mvestgacion ternuca HOMM (1978), el satélne francés SPOT
(1986), cl japonés MOS-1 (1987) ¢l mdio IRS-1 (198%) v los rusos Sovuz y Salut. La Agencia
Espacial Europea y la Canadiense ya han lansado sus propros satéhtes al espacio y pronte lo harin
la brasilefia en colaboracion con la china v varios consorcios.,

El creciente mterds hacia los estudios de cambio chimatico global permite ascgurar el
financiamiento de algunos proyectos muy ambictosos de percepaion remota, como es el caso de la
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plataforma polar, que incluird numerosos instrumentos para la observacion de la Tierra. Pese a la
juventud de esta tecnologia, son ya numerosos los centros de produccion, enseflanza e investigacion
que trabajan activamente en este campo. Las tendencias presentes parecen confirmar un creciente
desarrollo de su aplicacion, tanto en paises desarrollados como en aquellos con una situacion
tecnoldgica mas deficiente.

De acuerdo con Curran (1985). se pueden distinguir cuatro estadios en el desarrotlo de
cualquier disciplina. El primero vendria dado por un periodo preliminar de crecimiento, con una
tradicion investigadora escasa, y pocas o nminguna asociacion dedicada a su estudio. El segundo,
corresponde a un periodo de crecimiento exponencial, dobliandose el mimero de publicaciones a
intervalos regulares a la vez que se establecen unidades de investigacion. En el tercer nivel, el
indice de crecimiento comienza a dechinar y, aungue no existan importantes aumentos cn el
volumen de especialistas, ¢l nivel de especializacion y controversia aumenta. El gltimo periodo se
caracteriza por un nivel de crecimiento cercano a cero: las unidades de especializacion y sociedades
profesionales se consolidan y la ciencia adquiere madurez.

Dentro de este esquema, la percepeion remota ocupa estadios muy diversos segun los
paises. La mayor parte de los paises en desarrollo se encuentran en el primer nivel, la mayor parte
de los paises curopeos en el segundo, y Estados Umidos comienza a entrar en el tercer estadio.

2.2 Principios basicos de la Percepcion Remota.

El término Percepecion Remota fue ¢l adoptado en los paises de habla hispana como
traduccion del inglés remote sensing'. utilizindose a partir del afo 1960 para describir las
observaciones de un objeto efectuadas sin mediar contacto fisico con ¢l Este nipo de adquisicion de
informacion solamente puede ser posible mediante la deteccion y medida de los cambios que el
objcto observado induce en su entorno, bien scan en forma de perturbaciones clectromagnéticas,
bien como ondas acusticas reflejadas o alteradis, o como perturbaciones del campo magnético o
gravitatorio debidas a la presencia del objeto. Con cariicter mas restrictivo, el término percepeion
remota se reserva a las téenicas electromagndticas de adquisicion de informacion en las zonas del
espectro electromagnético comprendidas entre las ondis de radio de baja trecuencia y los rayos X,
gamma ¢ incluso, cosmicos.

La percepcion remota no engloba solo los procesos que permiten obtener una mmagen, sino
también su posterior tratamiento, en ¢l contexto de una determinada aphicacion.

Si definimos la percepeion remota como la téemca que permite adquinr imigenes de la
superficie terrestre desde sensores instalados en plataformas espaciales, se asume que entre la Tierra
y ¢l sensor existe una interaccion energética, ya sea por reflexion de la energia solar o de un haz
energético artificial. A su vez, ¢s necesario, que ese haz energético recibido por el sensor sea
almacenado convenientemente, yit sca a bordo del satéhite o en estaciones receptoras, para que
posteriormente pucden ser interpretadas para una determinada aplicacion.

Definido asi, un sistema de percepeion remota incluye fos siguientes elementos (Figura

to
[5°]
rd

1 También es traducido como Teledeteccidn en varios textos.
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1,

Fuente de energia: que supone ¢l origen de la radiacion electromagnética que detecta el
sensor. Puede tratarse de un foco externo a éste, en cuyo caso se habla de percepeion remota
pasiva, o de un haz energético emitido por ¢l sensor (percepeion remota activa). La fuente de
energia mas importante ¢s el sol.

Cubierta terrestre: formada por distintas masas de vegetacion, suelos, agua o construcciones
humanas, que reciben la sefial energética procedente de (1), y la reflejan o emiten de acuerdo a
sus caracteristicas fisicas.

Sistema sensor: compuesto por ¢l sensor, propiamente dicho, y la plataforma que lo alberga.
Tiene como mision captar la energia procedente de las cubiertas terrestres, codificarla y
grabarla o enviarla directamente al sistema de recepeion.

Sistema de recepcion-comercializacion: en donde se recibe La informacion transmitida por la
plataforma, se graba en un formato apropiado vy, tras las oportunas correcciones, se distribuye a
los interesados.

Intérprere: que convierte esos datos en informacion tematica de interds, ya sea visual o
digitalmente, de cara a facihitar la evaluacion det problema en estudio.

Usuario final: encargado de analizar ¢l documento fruto de la interpretacion, asi como
dictaminar sobre las consccuencias que de ¢l se deriven,

Fuente de Energia.
Sistema Sonsor

A
e

Tratamiento
Visual

Sistema de
Recepcion

Tratamiento Digital

Usuario Final

Figura 2.2 - Componentes de un sistema de Percepcion Remota.
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El simil de la vision humana puede ayudar a entender el significado de estos componentes.
El ojo humano (3) recibe un haz energético procedente de los objetos exteriores (2) por reflejo de la
luz solar (1). Esa sefial se transmite al cerebro (4). que es capaz de formar una serie de imagenes
sobre ¢l mundo real que le circunda. El individuo que observa es a la vez intérprete (5) v usuario
final (6) de la imagen detectada, lo que le permite tomar decisiones sobre su propio
comportamiento. En otras palabras, la vision humana forma un sistema de percepeion remota muy
sofisticado.

El uso de plataformas ha sufrido un cambio esencial con la incorporacion de los satélites
artificiales. Esto ha permitido una concepcion mis general de los temas de estudio, pudiendo
abordarse proyectos a escala regional, continental o incluso global.

2.3 Sistemas de Adquisicién.

Como ya se menciond anteriormente, un sistema de percepeion remota de cualquier
fenémeno requicre ¢l concurso de varios elementos: una fuente de radiacion electromagnética, la
interaccion de dicha radiacion con la superficie del objeto a estudiar y un sistema de deteccion que
reciba la radiacion reflejada.

Los sistemas para adguisicion de imigenes remotas constan de un sistema sensor y de una
plataforma que lo sustente.

Existen varios tipos de sistemas de percepeion remota o sensores clasificables de acuerdo a
diversos criterios. Segun el procedimiento a emplear, los sistemas pueden ser pasivos o activos. Los
primeros son so6lo meros receptores de la radiacion procedente de un objeto iluminado por una
fuente externa, gencralmente ¢l Sol, en tanto que los segundos se caractenizan por generar ellos
mismos la radiacion que posteriormente medirdn tras su interaccion con la superficie objeto del
estudio.

2.3.1 Resolucién de un sistema sensor.

Se denomina resolucion de un sistema a su capacidad para discriminar informacion de
detalle en un objeto detectado. La resolucion de un sensor depende del efecto combinado de sus
distintos componentes. Una mejora en la lente, por ejemplo, no supondri necesariamente adquirir
fotografias con mayor resolucton, st no se acompana de una pelicula de mayor sensibilidad, o no se
modifican las condiciones de exposicion. La discriminacion entre objetos esta en intima relacion
con la escala de trabajo y con la complendad del pasgye. Cuanto mayor sea ¢l contraste entre
cubiertas, mas facilmente se distingunran estas.

En cuanto al significado de informacion de detalle se refiere no solo al detalle espacial que
proporciona ¢l sensor, sino tambic¢n al numero v anchura de las bandas del espectro que alberga, a
su cadencia temporal y a su capacidad para disunguir vartaciones en a eneryia que detecta.

El concepto de resolucion apheado a los anstrumentos opticos tradicionales se refiere
fundamentalmente al poder de separacion espacial del sistema de lentes. Cuando se utilizan
sensores remotos a bordo de satéhites, ¢ estudio de una cubienta aintroduce nuevas dimensiones,
ademas de las planimétricas.
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La variable altimétrica en determinados casos puede considerarse despreciable, pero sin
embargo aparecen, por un lado, la variable espectral, al poder ser adquirida la imagen en varias
bandas del espectro, y por otro, la variable temporal, al ser posible el estudio multitemporal de una
escena, en virtud de la periodicidad del paso del satélite por la vertical del lugar de estudio.

En percepcion remota se emplea ¢l mismo término resolucion, pero como extension del
concepto anterior. Asi pues, se habla de resolucion espacial, espectral, radiométrica y temporal.

2.3.2 Resolucidén espacial.

Se Nama resolucion espacial a la capacidad del sistema para distinguir el objeto mas
pequeifio posible en una imagen. Esta acepeion del término coincide con la formulacion tradicional,
tal como se aplica a otros sistemas analogicos.

En los sensores opto-clectronicos se utiliza ¢l concepto de campo de vision instantianeo
(instantanceous ficld of view, IFOV). El IFOV se define como la seccion angular, medida en
radianes, observada en un momento determinado por ¢l sensor. La resolucion espacial de un sensor
opto-clectrénico depende de factores como: la altura orbital, velocidad de exploracion y ndmero de
detectores. En cuanto a los sensores de antena, su resolucion depende del radio de abertura, de la
altura de la plataforma y de la longitud de onda a la que trabajen. Cuanto mayor sea el radio, y
menor la altitud y La longitud de onda, la resolucion sera tanto mas detallada.

La resolucion espacial tiene un papel protagonico en Ly interpretacion de la imagen por
cuanto marca, de alguna forma, el nivel de detatle que esta ofrece. Esta en estrecha relacion con la
escala de trabajo y con la fiabilidad finalmente obtenida en La interpretacion. Cuanto menor sea el
tamaiio del pixel, menor también a probabilidad de que ¢ste sea un compuesto de dos 6 mas
cubiertas fronterizas. En ¢l caso de cubiertas urbanas, s¢ ha comprobado que incrementar la
resolucion espacial puede afectar negativamente a la anterpretacion, cuando esta se realiza
digitalmente, al incrementar excesivamente la heterogeneidad interna en algunas categorias. Queda
fuera de toda duda el interés de mejorar la resolucion espactal para tfacilitar una interpretacion mas
certera de la imagen.

2.3.3 Resolucion espectral.

Se denomuna resoluciion espectral a la capacidad del sensor para disennunar la radiancia
detectada en distintas Jongitudes de onda del espectro electromagnético. Es dearr, indica ¢l namero
y anchura de las bandas espectrales que puede diseriminar ¢l sensor.

Dada la imposibilidad de la medida de la radiancia espectral, solamente puede aproximarse
una estimacion de la misma nudiendo la radiancia extendida a un determinado intervalo de
longitudes de onda denominado Banda. La resolucion espectral viene determinada por ¢l namero de
bandas que ¢f sensor pucede captar v por L anchura espectral de ¢stas. A la vez, conviene que esas
bandas sean sufictientemente estrechas, con objeto de recoger la senal sobre regiones coherentes del
espectro. Bandas muy amphias suponen registrar un valor promedio que puede encubrir la
diferenciacion espectral entre cubiertas de interés.,

En términos generales, ¢l sensor sera de mavor utnhdad cuanto mayor sea ¢l namero de
bandas que proporcione, ya que las caractensucas de determinadas cubiertas requieren estudios
multiespectrales. Por otro lado, conviene no obtener  valores medios de regiones espectrales de
diferente significacion fistca.




CAPIiTULO 2 FUNDAMENTOS DE PERCEPCION REMOTA

Los sistemas de menor resolucion espectral son los de radar, que suclen trabajar en un solo
canal, y los fotogrificos. cuya resolucion espectral abarca desde peliculas pancromiticas o
infrarrojo blanco y negro hasta las de color natural o infrarrojo color. Los sensores optico-
electronicos poseen mayores posibilidades en cuanto a resolucion espectral, pues presentan una
gama desde 3 bandas del SPOT-HRYV (verde, rojo e infrarrojo cercano), pasando por las 5 bandas
del NOAA-AVHRR, hasta las 7 bandas del LANDSAT-TM (azul, verde, rojo. infrarrojo cercano,
medio y térmico).

La eleccion del namero, anchura y localizacion de las bandas que incluye el sensor esta
estrechamente relacionado con los objetivos del disefio. Para un sensor dedicado a fines
meteorologicos, basta situar una sola banda ¢n el visible. Por ¢l contrario, ¢s conveniente incluir una
o dos bandas en el térmico y otra en ¢l infrarrojo medio en donde puede observarse el contenido de
humedad en la atmosfera.

2.3.4 Resolucion radiométrica.

La resolucion radiométrica c¢s la capacidad del sensor para discriminar niveles o
intensidades de radiancia espectral, es decir, la sensibilidad del sensor. En los sistemas analdgicos
como la fotogratia, la resolucion radiométrica viene determinada por el numero de niveles de gris
que pueden obtenerse. En los sistemas optico-electronicos, la radiancia incidente en el sensor es
registrada matnicialmente en forma de celdiflas, a cada una de las cuales se le asigna un nivel digital
(Nd) proporcional a la cantidad de energia electromagndética recibida. Esta asignacion es llevada a
cabo por un convertidor analogico-digital con el que va equipada la platatorma. LANDSAT-MSS
ofrece 128 niveles diferentes, en tanto que el resto de los sensores actualmente en servicio suelen
ofrecer una gama de 256 niveles (de 0 a 255), con la excepaion de NOAA-VHRR, cuyas imadgenes
poseen una resolucion radiométrica de 1.024 niveles,

Cuanto mayor se la precision radiométrica, tanto micjor podri interpretarse la imagen. El
numero de niveles mis adecuado depende del método que se sipa en Lianterpretacion. Sioesta es
visual, conviene considerar que ¢l ojo humano dificilmente percibe mas de 64 niveles de gris, y no
mas de 200,000 tonahidades. Si se opta por la clasificacion digital, la sensibilidad radiométnica
puede ser mejor aprovechada, va que la computadora es capaz de distinguir una escala numérica
amplia.

2.3.5 Resolucién temporal.

Se denomuna resolucion temporal a la capacidad del sistema para discnminar los cambios
temporales sufridos por la superficie en estudio. Este concepto no hace referencia stno a la
periodicidad con que el sensor puede adquirit una nueva imagen del mismo punto de la superficie
terrestre. La periedicidad de paso por la vertical de un tupar de latitud determinada solamente
depende de dos factores: la altura de ta orbita, de by que depende La velocidad del satélite y el angulo
de abertura de la observacion.

La resotucion temporal es un requisito apreciado solamente en los estudios evolutivos de un
cierto fendmeno. Carece de mnterés si laimagen va a ser desunada al cartografiado de nuevas zonas,
pero, por ¢l contrario, este tupo de resolucion es de mportancia esencial en los satéhites
meteorologicos, mediante los cuales deben detectarse los mas mimmos cambios de la situacion
atmosférica a lo larpo del tempo a cfectos de prediceron. La mayor resolucion temporil es la
lograda mantentendo constantemente ¢l satéhite sobre ta verucal del mismo punto.
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Ello solamente es posible en las orbitas geoestacionarias, en las que la velocidad angular del
satélite es igual a la de la Tierra.

Saterlap
Ground Vrach

- e ‘
Figura 2.3 - Resolucion temporal de un sistema de Percepeion Remota.
2.3.6 Relacion entre los tipos de resolucion.

Existe un cierto antagonismo entre algunos tipos de resolucion. A mayor resolucion
espacial, disminuye habitualmente la temporal, y es previsible que se reduzea también la espectral.
El principal problema se encuentria en la transmision de las imagenes a la superficie terrestre. El
aumento en cualquiera de los cuatro tipo de resolucion significa también un incremento
considerable del volumen de datos i procesar, tanto por el sensor como por la estacion receptora.

El caso paradigmaitico en este sentido es el de los satéhites meteorologicos geoestacionarios,
cuya resolucion temporal es de solo media hora, ¥y no por razones de orden orbital, ya que
permanecen sobre Ia misma zona observada, sino por ser ése el tiempo necesario para adquirnir,
procesar y transmitir la informacion. Por ¢l contrario, su resolucion espacial es i mas pobre, como
consecuencia de la gran altura de su orbita, que en términos relativos es de 5,7 veces el radio de la
Tierra.

El extremo opuesto en cuanto a resoluciones lo representa el satéhite SPOT, cuya altura
orbital permite alcanzar una extraordinaria resolucion espacial. Sin embargo, su resolucion temporal
solamente alcanza los 26 dias en latitudes ecuatonales. que es ¢l tiempo que tarda en volver a pasar
por la vertical de un mismo punto, si bien esta debihidad queda pahada por su sistema de mira
lateral, como se verd mas adelante. La serie de satéhites NOAA combina parte de las dos
caracteristicas anteriores vy presenta, pues, resoluciones intermedias a las expuestas. Su alwra ¢
inclinacion orbitales, unidas a fa acc1on comunta de los dos sat¢htes que operan simultaneamente,
permiten obtener resoluciones temporales de 12 horas y resoluciones espaciles de 1 Km.

Por otro lado, el aumento de la resolucton, espectalmente Ly espectral, como en ¢l caso de
LANDSAT Heva consigo el incremento del numero de datos a procesar, hasta ¢l punto de Hegar a
ser necesaria una constelacion de satchites de comumcaciones (TDRSS) sobre Tos que descargar la
informacion adqguirida para su proceso en las estaciones receptoras.

Puesto que los diferentes tpos de resolucion estan relactonados, cada sistema de percepeion
remota ofrece unas caracteristicas particulares en funcion de los tines pari los que se disena. Siesta
orientado a la deteccion de tenomenos etimeros en ¢l tempo, debera realzarse su cobertura
temporal, aun a costa de perder resolucion espacial, como ocurre con tos satélites meteorologicos.
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Si por cl contrario, el sensor se orienta a exploracion minera, ¢l detalle espacial v espectral
resulta mas importante, reduciéndose entonces su ciclo temporal. Un solo sistema no puede cubrir
todas la expectativas.

2.4 TIPOS DE SENSORES.

2.4.1 Sensores Pasivos.

Los sensores pasivos recogen la energia electromagnética (radiancia) procedente de la
superficie terrestre, ya sea causada por la reflexion o por la emision de la misma. Existen dos tipos
fundamentales de sensores pasivos: los fotograficos y los optico-electronicos.

2.4.1.1 Sensores Fotogrificos.

La deteccion remota mediante camaras fotograticas es el método actualmente mas utilizado
para la adquisicion de datos desde plataformas aéreas. La diversidad de tipos de fotografias depende
del tipo de pelicula utilizada, del numero de objetivos, del angulo de observacion con respecto a la
superficie y de la altura de observacion. Basan su funcionamiento en la impresion de un objeto
sobre emulsiones fotosensibles, con el apoyo de un sistema Optico que permite controlar las
condiciones de exposicion.

También ha sido utilizada con profusion la fotografia en platatormas orbitales. Comenzando
en las primeras misiones espaciales Mercury vy Génumis, y desarrollindose en la del Skylab,
priacticamente todas los programas espaciales han mcluido misiones fotogriaticas.

Las peliculas fotogriticas empleadas normalmente son las pancromaticas (blanco y negro),
color, infrarroja ¢ infrarrojo color. Por su parte, las camaras pucden ser mono o multibanda, segin
albergue una o varias regiones del espectro simultineamente. La fotogratia multibanda se Jogra bien
mediante camaras provistas de varios objetivos utihizando diterentes filtros para cada uno de cllos, o
bien mediante el montaje en una misma estructura de varas ciamaras verdaderas, cada una de ellas
con una combinacion diferente de pelicula v filtro. El resto de las caracteristicas de las camaras es
similar a las empleadas en fotogrametria convencional, distinguiéndose de éstas solamente por su
mayor distancia focal pura compensar ¢l aumento de altura sin perder excesiva resolucion. En lo
que se refiere al dngulo de observacion. existen dos vanantes:

Q La forografia vertical: ¢s tomada perpendicularmente al terreno (con 5% de desviacion
permitida). Es empleiada con el debido recubrimiento para fa restitucion fotogramétrica, asi
como ¢n estudios tenuiticos muy variados.

Q La forografia oblicua: tiene un ingulo de vision senstblemente inferior a 90 Tiene
principalmente un fin estético. aungue tambi¢n puede reportar interesantes conclusiones
para ¢l estudio del relieve o los asentanuentos humanos,

La altura de observacion permute distinguir entre la fotogratia adrea vy espacial. Las
diferencias mas significativas entre ambas afectan a su resolucion espacial, nitidez, cobertura del
terreno y precision geométrica. Las dos pnmeras son tavorables a la fotogratia adrea y las dos
altimas a las camaras espaciales.
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2.4.1.2 Sensores Optico-Electrénicos.

Los sensores opticos-electronicos consisten en dispositivos que combinan una optica
similar a la utilizada en fotografia convencional con un sistema de registro clectronico que elimina
la necesidad de un soporte de papel. Sepdn la forma de capturar la radiacion, se clasifican en:
rastreadores de barrido, rastreadores de empuje y camaras de vidicon.

2.4.1.2.1 Exploradores de barrido.

Los rastreadores de barrido o scanners, son sensores que exploran la superficie estudiada
mediante ¢l barrido de la escena gractas a un espejo basculante, cuyo eje de oscilacion es paralelo a
la trayectoria del sat¢hite portador. La imagen real, tras ser dirigida por el espejo, pasa por ¢l sistema
optico y es dirigida hacia los detectores. Estos son células fotoeléctricas expresamente disenadas
para una longitud de onda determinada, v son los encargados de trunsformar la radiancia en nivel
digital (Nd) de la imagen. Por ello, en percepeion remota, en lugar de aplicar ¢l término fotografia,
se prefiere hablar de imagen digital de satéhite. Antes de ser recogida por los detectores, la seial
puede ser descompuesta, mediante una 6ptica adecuada, en varias bandas cada una de las cuales se
envia a un detector diferente, para formar de este modo la imagen multiespectral.

Si se conocen los parametros de calibracion del sensor y las condiciones de adquisicion, es
posible transformar los niveles digitales de la imagen en valores fisicos de radiancia (sefal
analdgica original).

Los valores numéricos son almacenados a bordo del satélite para su posterior emision
cuando el mismo se encuentre dentro de zona de cobertura de las estaciones de seguimiento, o
transmitidos inmediatamente a la red de antenas receptoras o a otros satélites.

En suma, ¢l sensor convierte una seial analogica (la radiancia recibida) en un valor digital.
El niimero y caracteristicas de los detectores que incorpora un equipo de barndo es muy importante
para explicar las condiciones de i imagen resultante. La seial enviada por el equipo optico a estos
detectores se muestrea a itervalos regulares. Eseantervalo marca el tamaio de la umdad minima de
informacion adquirida por ¢l sensor que se denonuna pixel. La sefial detectada por cada pixel esta
en intima relacion con ¢l upo de cubterta observada.

[.os exploradores de barndo multiespectral pernuten detectar Ly misma superticie de terreno
en distintas bandas del espectro. La ventajas principales de estos equipos en relacion con los
sensores fotogrificos son:

e Permiten ampliar la banda del espectro detectada a las longitudes de onda mayores del
visible.
Mayor flexibilidad en la calibracion vy en la correcaion radiométrica de los datos.

e Posibilidad de realizar coberturas sistemiticas, v de grandes espacios, gracias a su
capacidad de transmitir datos en uempo real.

e Grabacion digital de la informacion que asepura su fuabihdad v permite su tratamiento
asistido por computadora.

Entre sus inconvenientes destacan: su menor resolucion espacial v la exigencia de contar
con equipos de tratamiento nuis complejos para st correccion y tratamiento.

15
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Figura 2.4 - Diagrama de un explorador de barrido.

2.4.1.2.2 Exploradores de empuje.

Con la puesta en orbita del satélite SPOT se ha introducido un nuevo sistema de
exploracion que prescinde del espejo oscilante. Consiste en una serie de detectores CCD (Charge
Coupled Device) que se disponen en linea, de modo que abarquen todo el campo de vision. Las
lineas de detectores se van excitando con el movimiento del satélite, téenica que se conoce con la
denominacion de push broom.

Estos sistemas aumentan la resolucton espacial del sensor, pues al eliminar partes moviles
minimizan ¢l error introducido por la falta de sincronia entre ¢l movimiento de ¢stas v el de la
plataforma. Ademas, se gana en rapidez, por cuanto el flujo de datos no se realiza pixel a pixel sino
linca a linea.

Por el contrario, presentan ¢l inconveniente de la dificultad en la calibracion de sus distintas
cadenas de detectores debido al aumento notable en su nimero, para que entre todas mantengan los
mismos cocficientes de conversion de radiancia a escala digital.

Otro problema no resuelto en estos sistemas es ¢l amphar la informacion espectral que
proporcionan, incluyendo el infrarrojo medio v térmico. Hasta el momento se han diseiiado equipos
mono y multiespectrales, limitados al espectro visible eantrarrojo reflejado. El trabajo en el térmico
resulta mas complejo por el tipo de detectores que precisa. muy sensibles al calor v de dificil
calibracion.
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Figura 2.5 ~ Diagrama de un explorador por empugje.
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2.4.1.2.3 Camaras de vidicéon.

Las cdmaras de vidicon son dispositivos formadores de imagenes parecidos a las camaras
convencionales de TV. Su funcionamiento esta basado en ¢l mismo principio que los CCD; esto es,
en liminas de material transparente capaz  de modificar  su conductividad  eléctrica
proporcionalmente a la intensidad de radiacion que reciba. Los cambios de conductividad a través
de la placa regulan ¢l paso de los clectrones procedentes de un chorro. que se dirige hacia elia,
siendo éstos finalmente convertidos en seial de video. Muy utilizados en las primeras misiones
LANDSAT estos dispositivos han sido hoy dia reemplazados por el resto de los sensores.

En estos sistemas, la seial de Ta camara se derivaba de 1 porcion no utilizada del haz de
electrones, que retornaba a lo largo de la misma trayectoria que ¢l rayo incidente v era amplificado
clectronicamente. Esto permitio mejorar la resolucion espacial de los equipos de barrido y del
vidicon convencional.

Mas reciente resulta el empleo de las camaras de video digital como fuente de imagenes en
proyectos de gran escala. La videografia se define asi como una nueva téenica de percepeion
remota, ya sea para calibrar las imigenes de satélite o para obtener informacion de detalle a bordo
de globos o aviones de baja altura.

Figura 2.6 ~ Diagrama de un sistema Vidicon.

2.4.1.2.4 Radiémetros de Microondas.

Los radidmetros de microondas son sensores que miden L intensidad radiante en la region
espectral de las mucroondas es decir, entre 1y 100 mm. Ello hace posible su uulizacion en
condiciones de nubosidad o falta de iluminacion. Constan de un sistema de recepeion direccional,
capaz de¢ recibir vy amphficar la seiial, v de un detector. La resolucion de estos sistemas es
directamente proporcional al drimetro de apertura de 1o antena receptora ¢ inversamente
proporcional a la lonuitud de la onda explorada. Por esta razon se requieren antenas de grandes
proporciones para asegurar una resolucion aceptiable.

Un uso especifico en ¢l que los radiometros de microondas han mostrado gran rendimiento
es en la cartografia de las zonas polares. cuya reflectividad en el visible dificulta la observacion en
esta zona del espectro electromagnético. S embargo, fas bajas temperaturas caracteristicas de los
circulos polares desplazan los maximos de enusion de radiacion, sepun la ley de Wien, hacia
longitudes de onda mas largas.




CAPITULO 2 FUNDAMENTOS DE PERCEPCION REMOTA

2.4.2 Sensores Activos.

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

2.4.2.1 Radar.

El radar es un sistema activo que emite pulsos de energia electromagnética de longitud de
onda comprendida entre | mm y | m, y mide la radiacion reflejada por la superficie a estudiar. El
sistema consiste en un generador de pulsos electromagnéticos que, por un lado, controlan 1a emision
de energia desde el transmisor, y por otro, accionan un registro en pelicula.

Una misma antena emite el pulso de radar respuesta del terreno. Un conmutador electrénico
denominado duplicador cevita la interferencia entre ambos tipos de pulsos. El receptor es un
dispositivo amplificador de las sciales captadas por Ia antena. El pulso recibido, que contiene la
informacion sobre ¢l terreno, puede ser visualizado mediante un tubo de rayos catodicos, y ser
registrado sobre una pelicula o sobre cinta magnética en formato digital. En el rango de longitudes
de onda propias del radar no existe priacticamente ninguna banda de absorcion del agua, 1o que hace
este sistema muy adecuado para ¢l estudio de las zonas tropicales, normalmente cubiertas por masas
nubosas que impiden su deteccion remota en otras bandas. Una modalidad muy utilizada de los
sistemas de radar es ¢l radar lateral acrotransportado, denominado SLAR (Side Looking Airbone
Radar).

La resolucion de este tipo de sistemas puede estimarse calculando el tamaio del menor
objeto identificable:

R, = * n
@

donde: A es la longitud de onda, ¢ ¢l diametro de apertura y H la altura de la observacion.

En general, la resolucion de los sistemas de radar es baja, necesitindose antenas de grandes
proporciones, lo que limita su utilizacion en plataformas adreas y. sobre todo, en las orbitales. Para
paliar la dificultad que supone la gran altura a la que opera el satchte, se ha ideado el radar de
apertura sintética SAR (Svathetic Aperture Radar). Este es un sistema formador de imagenes de
radar de alta resolucion acimutal, basado en ¢l efecto Doppler que, mediante la composicion de los
pulsos emitidos hacia un punto de la superficie terrestre desde dos posiciones diferentes de la
trayectoria del satéhte, permute emular una antena de gran apertura, similar a la distancia existente
entre las dos posiciones sucesivas de aquél.

2.4.2.2 LIDAR (Light Detection and Ranging).

El lidar es un sistema activo tundamentalmente destinado al estudio de la atmosfera que se
caracteriza por la enusion de pulsos de luz polanizada entre ¢l ultravioleta y el infrarrojo proximo
mediante un sensor laser. El etecto producido como consecuencia de la interaccion atmosférica es
recogido a través de un sistema optico por una célula fotoeléetrica. La senal eléctrica generada es
almacenada para su postenior estudio por ordenador.
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Existen sistemas de lidar especificos para cada tipo de dispersion atmostérica, por lo que
mediante cllos se puede caracterizar la composicion en acrosoles de la atmosfera y la cantidad de
contaminantes solidos, asi como establecer medidas de la temperatura, humedad y presion del aire y
una estimacion de la velocidad del viento.

2.5 Caracteristicas de los datos en la Percepcion Remota.

Los datos adquinidos mediante procedimientos de Percepeion Remota desde aviones o
naves espaciales comprenden siempre tres tipos de informaciones:

1.  Unainformacion espacial, que representa la organizacion en ¢l espacio fisico de los elementos
que constituyen la imagen.

2. Una informacion espectral, que caracteriza y puede conducir al conocimiento de la naturaleza
de la superficie de la Tierra.

3.  Una informacion temporal, que permite detectar los cambios operados en la superficie de la
Tierra con el transcurso del tiempo.

La informacion elemental que proporciona la percepeion remota es el pixel (contraceion de
"pictural element™). La signatura espectral de un pixel se puede considerar como una respuesta que
integra la de cada uno de los tipos de cubierta presentes multiplicada por su fraccion de drea
correspondiente. Es decir, la signatura espectral de un pixel serda normalmente funcion de una
mezcla de objetos en proporciones desconocidas que tienen a su vez signituras disuntas aunque
sean mas o menos parecidas.,

Las diferencias locales se diluirin en la respuesta promedio vy este efecto erea una ilusion
sobre la existencia de zonas de transicion vy zonas de contacto gradual entre distintas unidades de
paisaje. Este efecto no se manifiesta cuando existe un contraste brusco entre dos usos del suelo
contiguos, por ¢jemplo un movimiento de tierras reciente en el interior de un bosgue cerrado.

La existencia de un contraste brusco puede permatir observar en una imagen objetos cuyas
dimensiones sean inferiores a las de un pixel.

La absorcion atmosférica tiene un efecto parecido de homogeneizacion, que varia en
funcion de la longitud de onda, disminuyvendo en lincas generales dicho efecto a medida que
aumenta la longitud de onda.

En definitiva segin TRICART (1979) los datos adquindos a través de percepeion remota se
caracterizan por las propicdades siguientes:

v Permiten obtener informacion sobre aspectos del medio natural que escapan totalimente a
nuestros sentidos. La expenencia "natural”™ del hombre es, por lo tanto, nula en los domintos
espectrales que mancjan los sensores remotos ¥ por esta razon se realizan "visualizaciones™ que
tienen un aspecto amilogo a las fotogratias acreas v que se denomimnan imagenes para evitar la
confusion.

v Estas informaciones que son registradas por los sensores v que miden la cantidad de energia
reflejada o crmitida por os objetos naturales o antropogenos que componen el paisaje son de
Upo nuMErico v se prestan a los tratannentos matematicos.
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Por otra parte su extremada abundancia obliga a emplear grandes computadoras y métodos de
tratamicnto de datos muy sofisticados y potentes.

v Los datos de percepeion remota nos revelan cicrtos aspectos de los ecosistemas dificiles de
estudiar contribuyendo de una forma eficaz al conocimiento  de los mismos y de su
funcionamiento. (deteccion de enfermedades en las plantas, efectos del Ustress” debido a la falta
de agua por transpiracion, régimen térmico, ctc.)

v La percepeion remota permite seguir la evolucion de las grandes extensiones forestales que
persisten en la superficie del globo, tener una vision de conjunto sobre los efectos producidos
por las grandes catistrofes.

2.6 Enecrgia Electromagnética.

Energia electromagnética se refiere a la energia que se extiende con la velocidad de la luz
en una forma ondulatoria armonica. La forma ondulatoria armonica se caracteriza por ondas que
ocurren en intervalos de tiempo iguales. El concepto ondulatorio explica la propagacion de la
energia. Solamente la energia, que interactia con [y materia puede ser detectada. En fa interaccion
entre energia y matenia, la energia electromagndética se comporta como si se constituyese de muchos
cuerpos individuales, llamados fotones, que parecen particulas. La refraccion de la luz. que
transmite por medios opticos de diferente densidad optica (de diferentes indices de refraceion) se
explica por el comportamiento ondulatorio de la luz.

El concepto de los fotones se emplea por ejemplo para exphicar la medicion de Lo intensidad
de 1a luz por un fotometro. Mediante fa medicion de la intensidad de o luz por un fotometro, la
interaccion de los fotones con un detector sensible a a luz (fotosensible) produce una senal
cléctrica, que varia en su intensidad proporctonalmente a la cantidad de los fotones.

2.6.1 Praopicdades de las ondas electromagnéticas.

Las ondas electromagnéticas se describen por medio de los parametros: velocidad, longitud
de onda y frecuencia.,

Las ondas clectromagnéticas se propagan con la velocidad de la luz en el vacio ¢ =
2,9979246 x 10" nv's = 299 79246 kmt’s = aprox. 300,000 Km's.

La longitud de onda de ondas electromagnéticas es la distancia entre cualquier punto de un
ciclo de la onda y ¢l punto con la misma posicion en el ciclo sucesivo de la onda (entre dos puntos
idénticos sucesivos de la onda). La longitud de onda se expresa por micrometros (1 um = 10° my o
por nanémetro (1 nm = 107 m).

Frecuencia f se define como la cantidad de dorsos de ondas por ttempo. La frecuencia £
antiguamente fue expresada por ciclos por segundos, hoy dia su umidad es Hz ~ herte.

La ecuacion siguiente relaciona fa veloadad con la longitud de onda 1y con la frecuencia de
la onda electromagnéticat: e=1Ix1.

Temperatura se expresa en “C o en °K, 273°K = 0°C 0 0°K = -273°C.
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2.6.2 Procesos de interaccidn entre la energia electromagnética y la materia.

Energia electromagnética que interactia con materia solida, liquida o gaseiforme se
denomina radiacion incidente. Los procesos de interaceion entre materia y energia eléctrica pueden
causar cambios en las propiedades siguientes de la radiacion incidente:

Q  intensidad, direccion, longitud de onda, polurizacion, fase.

Por el método de percepeion remota se detectan y graban estos cambios. Al interpretar las
imdgenes y los datos-resultados se puede determinar las caracteristicas de la materia en que incidio
la energia electromagnética. Los procesos de interaccion entre la energia electromagnética y la
materia sc¢ describe por sus resultados. La radiacion incidente puede ser:

Transmitida: La energia electromagnética pasa por la sustancia. La transmision por medios
de diferente densidad, como por ejemplo desde el aire al agua, causa un cambio de la velocidad de
la radiacidn electromagnética. La razon de las dos velocidades correspondientes a los dos medios se
Hlama indice de refraccion y se la expresa por: n, = ¢¢/c,. donde g es la velocidad de la radiacion
electromagnética en ¢l vacio y ¢, ¢s su velocidad en la sustancia s.

Absorbida: La radiacion incidente cede su energia en grandes partes para calentar la
sustancia, en que incide.

Emitida: La radiacion es emitida por la sustancia, generalmente en forma de longitudes de
onda mas largas y en funcion de su estructura y su temperatura.

Esparcida o ‘scattered’: La radiacion incidente es emutida v esparcida en todas las
direcciones. *Scattering® o esparcimiento se produce por superficies con cierto relieve o rugosidad
comparable con la longitud de onda de la energia incidente. Por cjemplo. ondas de tuz sufren
esparcimicento por moléculas o particulas de la atmostera, cuyos tamanos son parecidos a las
longitudes de onda de luz.

Reflejada: La energia incidente regresa desde la superficie de la sustancia formando un
angulo con la normal a la superficie 1gual al angulo de incidencia. Superficies relativamente planas
con respecte a la longitud de onda de 1a energia incidente pueden causar la reflexion. Ademas la
polarizacion, es decir, la direccion de oscilacion de la energia retlejada puede variar con respecto a
la energia incidente.

La emision, e} esparcimiento » la reflexion prnncipalmente son determinados por las
propicdades de la superficie, en que inciden, como su color o su rugosidad. A estos procesos de
interaccion se llama fenomenos superficiales. Los procesos de interaccion, que son determinados
por las propicdades internas de la materia como La transmusion v la absorcion, son los fendmenos de
volumen. La combinacion distinta de interacciones superficiaies v de volumen con cualquier
sustancia depende de a longitud de onda de a radiacion incidente v de las propiedades de la
sustancia.

2.6.3 El Espectro Electromagnético.
El espectro electromagnético desenbe la sucesion continug de enerpia, de longitudes de

ondas de metros a nanometros. La enerueia se extiende con la velocidad de 1a luz. Toda la materia
cmite un rango de energia electromagnetica.
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Si la temperatura de la materia se aumenta, el maximo de intensidad de la energia emitida
se caracteriza por longitudes de onda relativamente cortas en comparacion a temperaturas mas
bajas.

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

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

2.6.3.1 Regiones de longitudes de ondas y bandas.

El espectro electromagnético se extiende desde las longitudes de onda muy cortas de la
region de rayos gamma (medido en partes de nm) a las longitudes de onda largas de la region
radiocelécetrica (medido en m). El espectro visible ocupa las longitudes de onda entre 0.4 v 0.7 pm
aproximadamente. La energia retlejada por la Tierra durante el dia se puede presentar en funcion de
la longitud de onda, ¢l maximo energético es reflejado con longitudes de onda alrededor de 0.5 pm
que corresponde a las longitudes de onda de color verde v que se Hama alto de energia reflejada
(reflected encrgy peak). Ademas la Tierra emite energia, cuyo maximo se caracteriza por longitudes
de onda de 9.7 pm. Este alto de energia radiante corresponde a la parte térmica de la region
infrarroja.

La atmosfera absorbe energia en las regiones de los ravos gamma y de los rayvos X y en la
mayor parte de la region ultravioleta. Por esto, en la percepeion remota no se utiliza estas regiones
del espectro electromagnético. En la percepeion remota terrestre se detectan las regiones de las
microondas, vistble ¢ infrarroja y las longitudes de onda largas de la region ultravioleta. Intervalos
de longitudes de onda caracterizados por una transnusion alta por la atmosfera terrestre se llaman
ventanas atmosféricas y se les utihiza en la percepeion remota para la toma de imiagenes. Las
regiones principales se subdividen en bandas, como las bandas: azul, verde y roja de la region
visible.
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Figura 2.7 -- Espectro Electromagnetico.
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2.6.3.2 Caracteristicas de los distintos intervalos espectrales.

Region

Longitud de onda

Caracteristicas de los intersalos espectrales

Rayos < 0,03 nm Radiacion incidente en la Tierra ¢s absorbida completamente

gammas por la atmosfera superior, no adecuado para la percepceion
remota.

Rayos X 0,03 -30 nm Completamente absorbidos por la atmosfera, no empleados en
percepeion remota.

Regién 0,03 - 0,4 pm Longitud de onda < 0.3 pm incidente es absorbida

ultraviolecta completamente por el ozono en la atmosfera superior.

Banda 0,3-0,4pm Transmitida por la atmaosfera, detectada por rollos v

ultravioleta fotodetectores, a menudo esparcimiento atmosférico.

fotografica

Espectro 0,4 -0,7 um Grabado por rollos v fotodetectores, incluye el maximo de fa

visible energia retlejada por la Tierra a longitud de onda = 0.5 pm.

Region 0,7 - 100 ym Interaccion con la materia, varia con la longitud de onda, las

infrarroja ventanas de la transnusion atmosférica estin separadas por
bandas de absorcion.

Banda 0,7-3,0um Radiacion solar reflejada, no contiene informaciones acerca de

infrarroja las propredades térmicas de materia, el intervalo de 0,7 2 09

reflejada um se Hama banda intrarroja fotogrifica v es detectado por

rollos.

Banda térmica
infrarroja

3-5um, 8-14 um

Ventanas atmosféricas principales de la region térmica, las
imigenes de estas longitudes de onda se obtiene por scanners
Opticos, mecanicos y vidicons especiales.

Region de

0,1 -100cm

Penetran por nubes, neblina, Huwvia, imagenes se obtiene por

microondas sistemas de barnido activos y pasivos.

Radar 0,1 - 100 cm Forma activa de percepeion remota utilizando las microondas,
imdigences de radar.

Radio > 100 cm Partes mas largas del espectro electromagnético.

Tabla 2.1 - Caracteristicas de los intervalos eapectrales.

2.7 Aplicaciones de los Sistemas de Percepcion Remota.

Existe un sinntimero de aphicaciones para las imagenes satehtales. Estos productos son una
fuente global de recursos para los pobiernos, las empresas v los ciudadanos particulares. La
exquisita riqueza de informacion que se puede extriaer de Lo siempre cambiante fuz de la Tierra,
tanto en sus aspectos naturales como culturales, proporciona una nueva dimension visual de andlisis
que permite comprender en profundidad los tendmenos del cambio economico, como afectamos el

medio ambicente ¥y como nos proyectamos hacia el futuro.
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Geologia.

~ Reconocimiento de tipos de roca.

» Cartografia de zonas geologicas.

» Revision de mapas geologicos.

> Delineacion de rocas y suelos no consolidados.

» Cartografia de intrusiones igneas.

» Cartografia de depdsitos de recientes superficies volednicas.
» Busqueda de guias de superficie para mineralizacion.

> Determinacion de estructuras regionales.

» Cartografias lincales.

Agricultura y Bosques.

VY VY

Discriminacion de tipos de vegetacion: tipos de cultivos, tipos de madera, etc.

Determinacion de la vegetacion activa (proceso de creacion de clorofila).
Medicion de extension de cultivos y maderas por especies.
Clasificacion de usos del suelo.

Recursos Hidrogrificos.

YYYYVYYYY

Determinacion de limites, dreas y volumenes de superficies acuaticas.
Cartografia de inundaciones.

Determinacion del area y limites de zonas nevadas.

Medida de regiones glaciales.

Medida de modelos de sedimentacion y alteraciones.

Determinacion de la profundidad del agua.

Delineacion de campos irrigados.

Clasificacion de lagos.

Deteccion de zonas de alteractones hidrotermales.

Cartografia y Plancamiento Urbanistico.

> Cartografia y actualizacion de mapas.

> Clasificacion de la fertitidad de la terra.

» Clasificacion de zonas urbanas y rurales.

> Planificacion regional

> Cartografia de redes de transporte.

» Carntografia de limites tierra-agua.

» Cartogratia de fracturas.

Meteorologia.

» Prediccion de desastres naturales de origen climdtico.
> Anilisis de masas nubosas y su evolucion.
7 Modelizacion climatica a diferentes escalas.
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Medio Ambiente.

VYVVYYVYY

Control de superficies mineras.

Cartografia y control de contaminacion de aguas.
Deteccion de contaminacion del aire y sus efectos.
Determinacion de efectos de desastres naturales,
Control medioambicental de actividades humanas.
Scguimiento de incendios forestales y sus efectos.,
Estimacion de modelos de erosion.

Oceanografia y Recursos maritimos.

VYV VY YYY

Deteccion de organismos marinos vivos.
Determinacion de modelos de alteracion y circulacion.
Cartografia térmica de la superficie del mar.
Cartografia de cambos en limites de las costas.
Cartografia de costas y dreas superficiales.
Cartografia de hiclos para navegacion.

Estudio de marcas y olas.

25



CAPITULO 3

SATELITES Y CAPTORES

g

Puara mejorar atin mas las futuras imdgenes de la Tierra desde el
espacio, se lanza una nave espaciad muy particular, denominada Earth
Obscrving-1 (EO-1). en octdbre del ano 2000 EO-] esud probando
algunos  instrumentos  nuevos  muy avanzados. Uno o de cllos,
denominado ol Hiperion, o~ muy sensible a minusculas diterencias en

los colores.
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3.1 Introduccion.

El advenimiento de los satélites artificiales ha permitido la posibilidad de obtener
informacion detallada de la superficie terrestre. Desde el lanzamiento en 1972 del ERTS-1 (mas
tarde renombrado Landsat 1), el primer satélite diseinado para la observacion en alta resolucion de la
cubierta terrestre, la teledeteccion ha alcanzado un alto nivel de desarrollo, beneficiandose de los
avances obtenidos en la carrera espacial y desligindose de la fotografia adrea, precursora de la
moderna teledeteccion.

Hoy en dia, sensores instalados en satélites nos envian continuamente informacion sobre la
dindmica nubosa, la cubierta vegetal y sus variaciones estacionales, la temperatura superficial
ocednica, ctc. Incluso eventos de gran escala temporal como las cubiertas de hielo polar, la
expansion de los desiertos o la deforestacion tropical pueden ser estudiadas exhaustivamente y de
manera continua a partir de datos procedentes de sensores situados en ¢l espacio,

Existen mualtiples tipos de satéhtes, de caracteristicas muy diversas que pueden clasificarse
atendiendo a multiples criterios. Las caracteristicas del satélite determian, fundamentalmente, la
periodicidad de la observacion (resolucion temporal) y en menor medida la resolucion espacial de
las observaciones.

Atendiendo al cnterio de la nmusion, pueden clasificarse como musiones esporidicas y
permanentes o scmipermanentes.

e DMisiones esporadicas (sistemas tripulados) @ Aviones, Helicopteros, Naves espaciales.
o DMlisiones permanentes o semipermanentes: Orbita polar, Orbita Geoestacionaria.

En la actualidad, gran parte de los estfuerzos estin enfocados al procesamiento y compresion
de los datos procedentes de los satélites. Que orbitan a tierra, tales como: LANDSAT. SPOT,
IKONOS, ERS, NOAA, ctc.

3.1.1 Satélites geoestacionarios,

Los satélites geocestactonarios, también lmados geosincronos, se encuentran colocados en
orbitas muy altas, lo que les permite sincronizarse al movimiento de rotacion de la tierra v observar
siempre la misma zona. Ademils, al contar con un campo amplio de vision pueden observar, en una
sola imagen, cl disco completo de fa tierra que sea visible desde la fongitud a la que se encuentren.
Al cstar situados sobre la misma posicion relativa o la terra, los satéhtes geoestacionarios
proporcionan la mejor resolucion temporal posible.

Este tipo de satélites estin ubicados a una distancia cercana a los 35800 Km. (22,300
millas) del Ecuador terrestre. En la actualidad hay activos vanos satéhtes meteorologicos  snuados
en una orbita geoestacionaria. Tal es ¢l caso de los satéhites Meteosat o GOES.

3.1.2 Satélites heliosincronos.

Se trata de satéhtes que observan sistematicamente disuntas zonas del plancta. Aunque la
orbita puede ser eliptica, fo normal ¢s que sea circular, a fin de mantener en lo posible la misma
altura de observacion para que las imadgenes obtenidas scan comparables. Estas Orbitas suelen ser
polares, es decir, ¢l plano de la orbita del satélite es aproamadamente perpendicular al plano del
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Ecuador terrestre. Esto, con el fin de que el satélite se sitie  sobre un mismo punto cada cierto
tiempo. Si la tierra rota de Oeste a Este, y ¢l satélite orbita de Norte a Sur de manera constante, esta
podra observar ¢l mismo punto de la tierra transcurrido un tiempo que dependerd de la velocidad y
la altura de la orbita. Habitualmente, tanto la altura como la velocidad del satélite se calculan para
que esta observe cada poreion de la tierra a una hora solar fija.

La eleccion de la orbita que ocupard un satélite viene determinada por las caracteristicas de
la mision: si se pretende tomar datos de una gran superficie en una sola imagen a fin de observar
fendmenos globales y muy dindamicos (como fa nubosidad), se trabaja con satélites geoestacionarios
(o en todo caso, con satélites polares que cuenten con un amplio campo de vision). Por el contrario,
si se pretende un mayor detalle en la observacion, se utilizan satélites heliosincronos.

3.1.3 Bandas utilizadas por los Satélites.

Dentro del espectro optico, donde las longitudes de onda son milimétricas, se tiene la region
de microondas que se divide en diferentes bandas utilizadas por los sistemas de radar, cuyos rangos
se muestran a continuacion en la rabla 3.1,

Ka 0.75 1.10

K 1.10 1.67 1.0 10.90 36
Ku 1.67 2.40

X 2.40 3.75 3.0 5.75 10.90
C 3.75 7.50 5.0 3.90 5.75
S 7.50 15.00 10.0 1.55 3.90
L 15.00 30.00 23.0 0.39 1.55
P 30.00 100.00 70.0 >0.39

Tabla 3.1 - Bandas wilizadas por los sistemas de radur

3.2 Satélite IKONOS

El satélite IKONOS es ¢l primer satélite de tipo comercial que posibilita la captacion de
imagenes con un metro de resolucion espacial. E@ término "IKONOS” proviene del griego y
significa "imagen".

43"

Figura 3 1 - Satélite IKONOS.
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Estas imagenes son consecuencia directa de la hiberacion tecnoldgica promovida en 1994
por ¢l gobierno de los Estados Unidos de América. Antertormente a esa época esta tecnologia
estaba disponible para satélites con fines militares. IKONOS colecta informacion de cualquier drea
en promedio dos veces al dia, cubriendo dreas de 20,000 km2 en una misma pasada y produciendo
como resultado imagenes de 1 metro de resolucion cada tres dias v de 2 m de resolucion todos los
dias.

El sat¢lite IKONOS pesa unos 720 Kg. y orbita la Tierra cada 98 minutos a una altitud de
casi 680 Km. en forma sincronizada con ¢l Sol, pasando sobre un determinado lugar
aproximadamente a las 10:30 a.m. hora local. La Orbita cubierta por el satélite se concentra lejos del
drea directamente debajo del recorrido del mismo. y los datos de un lugar determinado puede ser
captados casi diariamente, si bien no en todos los casos con 1 m de resolucion. El satélite fue
diseiiado y fabricado por [a empresa Lockheed Martin Commercial Space Systems.  La empresa
Raytheon Company construyo los sistemas de apoyo terrestre, geoprocesannento digital, mancjo de
archivos y servicio al cliente, requerido para distribuir Ly informacion captada por IKONOS.

El sensor digital de imagenes del satéhite esta disenado para producir nmigenes con clevado
contraste, resolucion espacial v precision, brindando a los clientes un producto preciso v nitido. La
compaiia Eastman Kodak proveyvo ¢l mecanismo clectro-optico, incluyendo su ensamble con el
telescopio optico, los detectores y su ajuste al plano focal.

Incluyendo, asimismo, el mecanismo de procesamiento celectronico de alta velocidad basado
en un diseio efectuado por Space Imaging. Resultando todo un suceso, las imdgenes de alta
resolucion del satélite IKONOS son una grata realidad ¥ estan revolucionando el mercado satelital,
Anteriormente. ningun satélite comercial logrod conseguir un nivel de detalle semejante.

3.2.1 Principales caracteristicas del satélite IKONOS,

Fecha de lanzannento del satélite: 240999
Lugar de lanzamiento: Vandenberg Air Foree Base, California /USA
Altitud: 681 Km.
Inclinacion: 98.1°
Velocidad: 7kny's
Sentido de 1a orbita: descendente
Duracion de la orbita: 98 minutos
Tipo de orbita: sincronica con el sol
Angulo de visada: rapida alternancia entre diferentes angulos
Tiempo de revista: 1 a 3 dias
Resolucion en el terreno de cada banda:
»  Pancromitica: Im (considerando posicion nominal de 26° para el nadir)
= Multiespectral: 4m (considerando posicion nominal de 26° para el nadir)

e Bandas espectrales:

=  Pan: 0.45 - 0.90 nm

e Azul: 045 -0.52 um

*  Verde: 0.52 - 0.60 pm

*  Rujo: 0.63 - .69 um

= Infrarrojo proximo: 0.76 - 0.90 pm
e Rango Dinimico: posibilita que la informacion sea almacenada en 11 bits por pixel, con lo
cual redunda en un mayor rango dinamico que facilita el contraste v discriminacién de la
informacion. Este numero de bits por pixel hace posible trabajar con paletas de 2048 tonos

® o & o ¢ 3 o
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reales de gris. A priori hay quien puede pensar que no es significativo, ya que los sistemas
de visualizacion permiten mostrar 256 niveles, e incluso ¢l ojo humano no es capaz de
distinguir mas. En resumen, se tiene 8 veces mas informacion que en las imagenes
tradicionales. Quiza para interpretacion visual solo se a una buena ayuda, pero en estudios
tematicos, toda esta informacidn se convierte en una ventaja fundamental. No obstante, los
productos pucden ser entregados al usuario en 8 bits por pixel.

Las siguientes tablas muestran: la informacion téenica resumida del satélite IKONOS (1abla 3.2)
y las caracteristicas de sus Bandas espectrales (tabla 3.3).

Technical Summary

Satellite

aensy—1

Lermi—2

Sensor

PAN

MS

taunch End Altitude Inclination Sensors

Date Mission

Lt o e

24~ -5 Comtalcra €81 < G8 1 PAM, A\

Band Spectral range Pixel Quantization Swath
fumj Size (m) width

1 25— W0 1 (A1 11 Km

1 1Bue) 48 — 53 4 11 bt 11 Kkm

2 {green) 52— 6!

3iredh t4— 77

ERIGNED 17— k2

Tubla 3.2 - Informacion técnica resumida del satélite IKONOS.

Banda Inferior S0% Superior S0% Ancho de Central
(nm) (nm) Banda (nm) (nm)
Pan 5258 928.5 403 727.1
MS-1 (azul) 144.7 516.0 71.3 480.3
MS-2 (verde) 5006.4 595.0 88.6 550.7
MS-3 (rojo) 631.9 697.7 658 6648
MS-4 (VNIR) 7587.3 852.7 95.4 805.5

Tubla 3.3 - Bandas espectrales dei satélite IKONOS,

e e s e ]

Figura 3.2 - Respuesta espectral relativa, satélite IKONOS.
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3.2.2 Cobertura.

El satélite Ikonos esta equipado con un grabador interno que puede obtener datos de casi
cualquier drea de la superficic terrestre. Este grabador puede almacenar 634 Giga bits de datos
(aproximadamente, 26 imagenes completas de datos de ambos sensores, PAN y MS).

El enlace de descarga de datos es hecha por las estaciones Fairbanks y Tromsoe, en
posiciones optimas gracias a su alta la latitud. Ademas, una red de estaciones de recepeion terrestre
afiliadas a Space Imaging se han comenzado a construir para habilitar el enlace de la descarga de
datos en muchas arcas. Actualmente, las estaciones completamente operativas son: Dubai (Space
Imaging, medio este), Japon (Space Imaging, Japon) y Korea (Space Imaging, Asia), Ankara
Turkey (Space Imaging, Euroasia).
feoras Ground Stat
Netaovk

Figura 3.3 - Red de ostaciones tervestres de recepeion del sarélite IKONOS.
3.2.3 Aplicaciones ¥y ventajas de las imdigenes IKONOS.

Las imidgenes IKONOS estan revolucionado actualmente las tormas de utilizacion de los
productos satelitales. Por el hecho de ser IKONOS el primer sat¢hte comercial que brinda un
producto de 1 m de resolucion espacial, tenemos o postbhilidad de definir fos tipos de estindares
para imagenes de alta resolucion.

Actualmente es posible que:

e Los agricultores puedan monntorear con mavor precision la condicion v vitahidad de sus
cultivos v predecir con mayor acrerto sus volumenes de cosecha; ademas, pueden prevenir
problemas y ahorrar importantes sumas de dinero a través de su determinacion en estados
tempranos.

e Los cientificos ambientalistas pueden predecir tendencias en dreas de elevada fragilidad
ambiental.

e Los funcionarios de gobierno pueden momitorear, evaluar v planificar politicas de tipos
especificos de utilizacion de la terra.
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¢ Los plancadores urbanisticos pueden evaluar los avances de planes comunales de viviendas
y las compaiias de seguros pueden medir y mapear daiios a propiedades luego de desastres
naturales.

e Los geologos ya no necesitaran recurrir a vuelos fotograficos para interpretaciones
geologico-estructurales. A partir de la posibilidad que ofrece IKONOS de generar
productos con clevado mivel de resolucion y recubrimiento estereoscopico, estas imagenes
resultan comparativamente mas ventajosas que las fotografias adreas. Entre las ventajas
merecen citarse:

1. Mcjor calidad métrica y geométrica ya que las fotografias adéreas originalmente no son
productos geométricamente corregidos. Con los productos de IKONOS es posible obtener
una ortoimagen que cubra totalmente el area de interés, a partir de solo unos pocos puntos
de control terrestre, reduciendo asi considerablemente el tiempo de procesamiento. Dichos
puntos de control pueden seleccionarse a partir de informacion precisa ya existente
(interseccion de caminos, lineas sismicas, pozos de petroleo. obras de infraestructura, ete.).

2. No requieren procesos de mosaicos

3. Manticnen umiformidad de tonalidades v contraste relacionadas con fa estabilidad de las
condiciones atmosféricas durante el periodo de captura del satéhite.

4. Posibilitan la visuahizacion e interpretacion estercoscopica tradicional, mas la posibilidad de
realizar estéreo andhisis digital

5. A diferencia de las fotografias adreas, no requieren superposicion lateral con lo cual se
optimiza ¢l costo de los pares. a la vez que se facilita ¢l manejo de los mismos y la
consecuente mterpretacion.

6. La interpretacion estercoscopica digital facthta el relevamiento vy la integracion de la
informacion en una base de datos georreferenciada, posibilitando la superposicion y el
modelado espacial.

7. Permute la utihzacion de diferentes combinaciones de bandas espectrales, incluyendo
productos c¢n infrarrojo, lo que aumenta considerablemente las  capacidades  de
diferenciacion y discriminacion.

&, Resultan mis versatiles y menos costosas en el momento de extraccion de informacion
mediante procesamicntos digitales. tanto con filtrados direccionales para deteccion de
estructuras, como clasificaciones o relaciones de bandas ortentadas a discriminacion
litologica.

Posibilitan la obtencion de cartografia de alta cahidad en diferentes escalas y combinaciones de
bandas, a partir de composiciones de mapas que incluyen diferentes capas tematicas superpuestas,
simbolos cartogrificos, leyendas, etc.

3.3 Satélites LANDSAT

El programa LANDSAT, desarrollado por la Nauonal  Acronautics  and  Space
Administration-NASA, fue onginalmente  denonminado Earth Resources Technology  Satellite
ERTS. Fue ¢l primer programa de satélites de perceporon remota para observacion de los recursos
terrestres, puesto en orbita terrestre. El primer satéhte, de caracter experimental, fue construrdo para
demostrar la viabihdad de mapear y monitorear rasgos de Lo superticie de 1a Tierra a parur de
imagenes orbitales. Este programa tue desarrollado con el objetivo de posibilitar La adquisicion de
imigenes de la superticie de la Tierra de manera global v repetitiva,




CAPITULO 3 SATELITES Y CAPTORES

El primer satélite de esta scrie fue lanzado el 23 de julio de 1972 con la denominacién de
ERTS-1. El 14 de enero de 1975 ¢l nombre fue cambiado para LANDSAT - LANDSATEellite, y el
22 de enero fue lanzado el segundo satélite, entonces denominado LANDSAT-2.

De {a serie LANDSAT ya fueron lanzados los siguientes satélites:

SATELITES DE LA SERIE LANDSAT

SATELITE |LANZAMIENTO | FIN OPERACION| SISTEMAS
SENSORES
ERTS-1 23 /Julio/ 1972 05 /Encro/1978 MSS ¢ RBV

LANDSAT-2

22 /Enero s 1978

27 Julio/ 1983

MSS ¢ RBV

LLANDSAT-3

05 /Marzo / 1978

07/Septiembre/ 1983

MSS ¢ RBV

LANDSATH

16 /Julio / 1982

fin de 1983

MSS e TM

LANDSAT-S

01 /‘Marzo /7 1984

en operacion

MSS e T™M

LANDSAT-0

03 /Octubre 7/ 1993

03/0ctubre/ 1993

ETM

LANDSAT-7

Abril 7 1999

ETM v HRMSI

Tublu 3.4 - Satélites del Programa LANDSAT.

Los tres primeros satélites LANDSAT tenian una fisonomia muy similar, con unas
dimensiones aproximadas de 3 metros de altura por 1.5 metros de diametro, que se convertian en 4
metros cuando se extendian los pancles solares, El peso total del sistema rondada los 960 Kg.

La USGS (U.S. Geological Survey’'s) a través de fa EDC (EROS Data Center) ha
administrado los archivos de datos del LANDSAT por mas de dos décadas. Estos contienen una
amplia informacion sobre la superficie terrestre.

A continuacion se describirin los satéhtes que componen la serie LANDSAT, dando una
descripeion de las caracteristicas mis importantes de los instrumentos sensores que los acompaiian,

3.3.1 LANDSAT 1,2y3.

Los tres primeros satéhites de la senie LANDSAT tueron construidos a partir de una
modificacion del satéhite meteorologico NINBUS. Tenian una orbita circular, casi polar, sincronica
con ¢l sol, a una altura aproximada de 920 Km. Durante su periodo de operacion, los satélites
LandSat realizaban una orbita completa alrededor de Ly Tierra cada 103 minutos v 27 segundos,
recubriendo 14 fajas de la superficie terrestre por dia.

La configuracion de cstos tres satéhtes fue concebida de modo que cada 18 dias cllos
pasaban sobre la misma region de la superficie de la Tierra. El horarnio medio de pasaje de los
satélites por ¢l Ecuador era a las 09:30, horano local.
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Fisnura 3 4 - Satélites LANDSAT 1, 23 3.
Estos tres satélites llevaban a bordo dos sistemas sensores:

3.3.1.1 Sistema RBY (Return Beam Vidicon).

Fue ¢l primer sistema sensor o ser proyectado para obtener imagenes a bordo del
LANDSAT. Era un sistema que observaba toda la escena registrada en forma instantanea,
constituido por cimaras de television (tres en los LANDSAT | y 2 v dos en el LANDSAT 3),
operaba ¢n una faja comprendida entre ¢! visible v el infrarrojo  proximo  del  espectro
clectromagndtico. La escena terrestre registrada por Iy camara representaba un drea de 185 Km. La
resolucion espacial de este sistema en los LANDSAT 1y 2 era de 80 x 80 m, con tres bandas
espectrales (verde, rojo e infrarrojo proximo) v en el LANDSAT 3 era de 40x40 m, con una banda
espectra] (pancronuitico).

SATELITE CAMARAS  FAJA ESPECTRAL APLICACIONES

(pam)

1 0.475-0,575 (verde) Diferenciacion entre suclo y
Landsat 1 v 2 vegetacion
2 7]0.580-0.680 (rojo) | Mapeamiento de vegetacion |
3 0.690-0,830 (rvjo) Delincannento de cuerpos de
AU
Landsat 3 i 0,505-0,750 Mapeamiento de areas
(pancromatico) urbanas, vegcetacion,
agricultura.

Tabla 3.5 - Caracteristicax espectrales vy aplicaciones del sistema RBV

Los dos primeros satéhites Landsat incorporaron un sistema de 3 camaras RBV, cada una de
las cuales registraba infonmacion en una banda espectral comprendida entre el verde y ¢l infrarrojo

cercano.
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Este sisterna no funciond adecuadamente en los dos primeros Landsat, por lo que fue
sustituido en el tercero por otro. En este caso, el plancamiento se dirigié mas a mejorar la resolucion
espacial que la espectral, por lo que se montaron dos camaras pancromaticas de alta resolucion,
operando simultiancamente con el MSS. Estas ciamaras cubrian un abanico espectral de 0.505 a
0.705 pm proporcionando, en cuatro adquisiciones, la misma cobertura del MSS pero con una
resolucion aproximada de 40m.

El registro entre ambas permitio utitizar ¢l RBV como auxiliar del MSS, espectalmente para
mejorar la calidad visual de sus imagenes. Para ello se emplearon diversas téenicas de fusion, como
la normalizacion de las bandas MSS u partir de la proporcionada por RBV o la transformacion IHS.

En el campo de las aplicaciones tematicas, el RBY se ha utihzado en estudios morfologicos
y en la cartografia de la cubierta del suclo, si bien la escasa pervivencia de este sensor ha reducido
sensiblemente su rango de aplicaciones.

3.3.1.2 Sistema MSS (Multispectral Scanner Subsystem - Generador de
Imigenes Multiespectrales).

Colocado a bordo del LANDSAT poransistencia de los investigadores del Departamento de
Agricultura de los Estados Unidos, que querian testar un sistema multiespectral para estudios
agricolas. Este sensor es un equipo de barrido optico clectronico, que opera en cuatro fajas del
espectro electromagndético, dos en el visible (canales 4 v S) vy dos en el infrarrojo proximo (canales 6
y 7). La framja terrestre observada por este sensor representaba un drea de 185 Km. Divididos a
ambos lados de la verucal de o traza v la resolucion espacial era de 80 x 80 m. Su campo wotal de
vision es de 11,560 vrados. En el LANDSAT 3 fue agregado un canal en la taja del infrarrojo termal
(canal 8), cuyi resolucion era de 240m, que captaba la radiacion emitida por los objetos terrestres.

FAJAS
ESPECTRALES
(1m)

APLICACION

SATELITES BANDAS

0,5-0.6 Uso del suelo, Vegetacion, dreas
4 urbanas, cahidad del agua.
(verde)
0,6-0,7 Diferenciacion de especies
5 vegetales, agricultura, calidad de
Landsat 1,2, 3 (rojo) agua, dreas urbanas.
0,7-0,8 Delineamiento de cuerpos de
6 agua, mapeanuento geologico,
(infrarrojo proximo) Mapeamiento geomorfologico,
dreas humedas.
0,8-1.1 Dehneamiento de cuerpos de
7 agua, mapceanuento geologico,
(infrarrojo proximeo) Mapeanuento geomorfologico,
arcas humedas, fucpos.
10,4-12.6 Cornientes marmnas, diferencias de
Landsat 3 8 temperatura de los objetos de la
(infrarrojo termal) superficie terrestre,

Tabla 3.6 - Caracteristicas espectrales v aplicaciones del sistema MSS
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En definitiva, ¢l MSS ha sido ¢l sensor mas empleado hasta el momento gracias a la larga
serie de imagenes disponibles desde 1972 hasta el dia de hoy. En ¢l disefio del sensor MSS se
tuvieron en cuenta las medidas espectrales de laboratorio, de tal forma que las 4 bandas finalmente
incluidas pretendian realzar la aplicacion de este sensor a la deteccion de masas vegetales, recursos
hidricos y mineros.

Con el objeto de acoplar la secuencia de barrido a la velocidad del satélite, el sensor MSS
registra seis lincas simultineamente con cada oscilacion del espejo. La radiancia recibida por el
sistema focal se transmite a un sistema optico que la descompone en 4 bandas y la envia a distintos
detectores. Por lo tanto, el MSS dispone de 24 detectores (6 lineas * 4 bandas). compuestos por
fotodiodos de silicio (banda 7) y por tubos foto-multiplicadores (bandas 4 a 6). En ¢l caso del
Landsat 3, se anadio una banda térmica (banda 8) registrada por detectores de mercurio-cadmio-
telurio.

Las seifiales analdgicas que producen los detectores son amplificadas, convertidas a formato
digital y enviadas directumente a las estaciones receptoras desde donde se micia la distribucion de
las imagenes.

Cuando el satélite no se encontraba en el drea de influencia de alguna antena terrestre, los
primeros Landsat incorporaban un sistema de grabacion denominado WBVTR (iFide Band Video
Tape Recorders), que permitio adquinr imigenes de estas dreas. En los dos alumos satélites, ¢l flyjo
de informacion es tan grande que requieren una red de satéhtes de comunicacion (TDRSS) para
enviar a la tierra las imagenes detectadas. Esto ha impulsado ¢l establecimiento de una red de
antenas receptoras que hoy cubren, pricticamente, la superficie terrestre. Los actuales MSS
codifican las cuatro bandas entre 0 y 255, fa medida estindar en un equipo de tratamiento digital.

3.3.2 LANDSAT 4y 5.

Estos dos ultimos satéhtes de la sene LANDSAT sufnieron algunas modificaciones tanto en
la forma de la plataforma como en sus caracteristicas orbitales. La alutud fue modificada de 920
Km. para 705 Km., ¢| ciclo de recubrimiento paso de 18 dias para 16 dias, y ¢l periodo orbital pasé
de 103 munutos para 98,9 minutos. El horario medio de pasgje por ¢l Ecuador continud siendo
09:30, horario local.

Fivura 3 5 - Satélites LANDSAT 41 5
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3.3.2.1 Sistema TM (Thematic Mapper).

Tal como su antecesor (el MSS), es un sensor de barrido multiespectral avanzado,
concebido para proporcionar una resolucion espacial mas fina, mejor discriminacion espectral entre
los objetos de la superficie terrestre. mayor fidelidad geométrica y mayor precision radiométrica en
relacion al sensor MSS. Opera simultincamente en sicte bandas espectrales, siendo tres en el
visible, una ¢n el infrarrojo proximo, dos ¢n el infrarrojo medio y una en ¢l infrarrojo termal.

Tiene una resolucion espacial de 30 metros en las bandas del visible ¢ infrarrojo reflejado y
120 metros en la banda del infrarrojo termal. La escena terrestre registrada por este sensor es
también de 185 Km.

Frente al MSS, el TM aumenta el nimero de detectores de 24 a 100, a la vez que se reduce
el IFOV, se aumentan los niveles de codificacion y se realiza ¢l barrido en las dos direcciones. Enel
TM, cada oscilacion en ¢l espejo supone 16 lincas de barrido, frente a 6 en el MSS. De esta forma
se precisan 16 detectores por banda, salvo la banda térmica que registra una menor resolucion (120
m) y solo requicre 4 detectores. Este aumento en el namero de detectores complica el proceso de
calibracion, a la par que aumente ¢l volumen de datos a procesar en comparacion con el MSS. Los
detectores estan formados por tubos de silicio, para las bandas 1 a 4, indio-antimonio para las
bandas 5 y 7, y mercurio-cadmio-telurio para la banda 6.

El incremento de la resolucion espacial v espectral que ofrece el TM, facilita una mayor
precision para la cartogratia tematica, mientras permite ampliar el rango de aplicaciones operativas
a partir de sensores espaciales. En este sentido, ¢l diseno del TA pretendio paliar las deficiencias
observadas en las imigenes MSS, incorporando informacion de 4 bandas del espectro no
contempladas  en el MSS (azull dos en el intrarrojo medio v una en ¢l térmico). mientras se
sustituian las bandas 0 y 7 de ¢se sensor por una sola, sin perder informacion sustancial,

Con esa nueva configuracion, ¢l TM permmte una sensible mejora en las aplicaciones
terrestres v marinas sobre el sensor MSS. Tal ves su principal problema radica en su coste v en ¢l
volumen de datos que ofrece. A modo de referencia, basta indicar que una escena completa del
sensor TM septuplica el coste de una adquirtda por el MSS (sobre el mismo territorio), nmientras que
el volumen de datos que incluye alcanza los 231 mullones de pixeles frente a los 28 millones de una
imagen MSS: Esto ha Hevado a comeraializar cuartos de escena (100 * 100 Kmu), bandas aisladas v
miniescenas (50 * S0 Km))

FAJA
BANDAS FESPECTRAL APLICACIONES
(um)
0.45-0,52 Mapeamiento de aguas costeras, diferenciacion entresuelo y
1 (azul) vegetacion, diferenciacion entre vegetacion conifera y decidua
2 0,52-0.60 Mapeamiento de vegetacton, calidad de agua.
(verde)
0,63-0.90 Absorcion de la clorofila, diferenciacion de especies vegetales,
3 (rojo) areas urbanas, uso del suclo, agncultura, cahdad de agua.
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0,76-0,90 Delincamiento  de  cuerpos de  agua, mapeamiento
4 (infrarrojo geomorfologico, mapeamiento geologico, areas de incendios,
proximo) dreas humedas agricultura, vegetacion.,
1,55-1,75 Uso del suelo, medidas de humedad de 1a
5 (infrarrojo termal) | vegetacion, diferenciacion entre nubes y nieve,
agnicultura, vegetacion.
10,40-12,50 Mapeamiento de stress térmico en plantas,
6 (infrarrojo termal) | corrientes marinas, propicdades termales del suelo
otros mapeamientos térmicos.
2,08-2,35 Identificacion de minerales, mapeamiento hidrotermal
7 (infrarrojo medio)

Tabla 3.7 - Curacteristicas espectrales y aplicaciones del sistema TM.

La siguiente figura presenta los canales de los sensores RBV, MSS y TM en relacién a las
curvas tipicas de algunos objetos de la superficie terrestre,
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Figura 3.6 - Canales de los sensores TM, MSS v RBV en relacion a lus curvas tipicas de algunos
objetos de la superticie errestre

Ademas del sensor TM, se encuentran en estudio dos nuevos sensores: una version
mejorada del TM denominada ETM (Enhanced Themanie Mapper) que icorpora unas Banda
pancromatica de 0.50 - 0.90 pm con una resvlucton espacial de 13 metros y ¢l sensor denominado
HERMSI (High Resolution Midtiespectral Sterco Tmagery con una resolucion de 5 metros y
capacidad para cambiar ¢l angulo de observacion, lo que permite una cobertura estereoscopica y
reducir. si fucra posible, 1a resolucion temporal a 3 dias. Los costos esumados, en dolares, del
programa LANDSAT son de 398 millones para et ETM v 303 mullones para ¢l HERMSL
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3.3.3 LANDSAT 7.

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

s B

Figura 3.7 - Satélite LANDSAT 7.

El altimo satélite fue lanzado en abril de 1999 con un nuevo sensor denominado ETM+
(Enhanced Thematic Mapper Plus). Su operacion es administrada por la NASA (National Space and
Space Administration) y la produccion y comercializacion de imigenes depende de la USGS
(United Sates Geological Survey).

Una imagen LANDSAT 7 ETM+ estd compuesta por 8 bandas espectrales que pueden ser
combinadas de distintas formas para obtener varniadas composiciones de color u opeiones de
procesamiento. Entre las principales mejoras téenicas respecto de su antecesor, el satélite Landsat 5,
se destaca la adicion de una banda espectrial (Banda Pancromatica) con resolucion de 13 metros.
También cuenta con mejoras en las caracteristicas geométricas vy radiométricas v una mayor
resolucion espacial de la banda térmica para 60 m.

Estos avances tecnologicos permate cahificar al LANDSAT 7 como el satélite mas
interesante para la generacion de imagenes con aplicactones directas hasta una escala de 1:25.000,
principalmente en dreas rurales o territortos de grandes extensiones.

Las imagenes generadas por el LandSat 7 adquindas mediante el sensor ETM= presentan
una mejor relacion costo-beneficio que los datos generados por satéhites de resolucion media (15 a
30 metros) actualmente ofrecidos en el mercado.

3.3.3.1 La Orbita del Landsat 7.

El LandSat 7 pucde adquinir imagenes en un area que se extiende desde los 81° de latitud
norte hasta los 81 de latitud sur v obviamente, en todas las longitudes del globo terrestre. Una
orbita del LandSat 7 es realizada en aproximadamente 99 nunutos, permitiendo al satélite dar 14
vueltas a la Tierra por dia, v cubrir la totahidad del planeta en 16 dias. La Orbita es descendente, es
decir de norte a sur. el sat¢hite cruza la linca del Ecuador entre las 10:00 v 10215 (hora local) en
cada pasaje. El LandSat 7 estd "hehosincromzado™, o sea que siempre pasa a la musma hora por un
determinado lugar.

Un factor importante ¢s que ¢l periodo de revolucion del LANDSAT 7 es gual que el del
Landsat 5 (16 dias), vy una tmagen cubre rpual drea (183 8 185 Km. por escena). La conservacion de
estos parametros téenicos facilita que el proceso de captura de imagenes se pueda reahizar con la
misma grilla de referencia (WRS2) lo que permite una perfecta integracion entre ¢l procesamiento
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de las imagenes del LANDSAT 7 con datos historicos del LANDSAT 5 existentes desde 1984, Esto
es especialmente Util cuando es necesario utilizar los dos tipos de datos de un mismo lugar en forma
simultdnea por ejemplo para un estudio multitemporal. Las principales diferencias entre el Landsat
7 y el Landsat 5 son:

e Adicion al LandSat 7 de una banda Pancromatica con resolucion espacial de 15m. -

e Perfeccionamiento del sistema de calibracion radiométrica de los sensores, lo que garantiza
una precision radiométrica absoluta de ? 5%.

Perfeccionamicento de la geometria de captura, lo que brinda una mayor precision en
imigenes corregidas solo a partir de datos de efemérides de satélite generadas por el GPS de
abordo, muy proxima a la precision obtenida con imigenes georreferenciadas con pontos de control
cartograficos.

3.3.3.2 Bandas espectrales y Resolucién Espacial

Las bandas dcel espectro visible y del infrarrojo mantienen la resolucion espacial de 30 m
del Landsat 5 (canales!,2,3,4,5 v 7). Las bandas del infrarrojo térmico (canales 6L ¢ 6H) pasan a ser
adquiridas con resolucion de 60 metros, contra 120 metros del Landsat 5.

La nueva banda Pancromatica (canal 8) ticne 15 m de resolucion espacial. El siguiente
cuadro comparativo ilustra las diferencias de resolucion espectral entre el sensor TM del Landsat 5
y ¢l sensor ETM~ del Landsat 7. Los valores, expresados en micrones, representan los hmites de
longitudes de onda a los que son sensibles cada banda espectral.

da2 Bandal Bandad4 BandaS Banda6é Banda7 Banda8

Sensor Bandal B.

TM 0.45 0.52 0.63 0.76 1.55 10.4 2.08
0.52 0.60 0.69 0.90 1.75 12.5 2.35
ETM+ 0.45 0.53 0.63 0.78 1.55 10.4 2.09 0.52
0.52 0.61 0.69 0.90 1.75 12.5 2.35 0.90

Tabla 38 - Tubla comparativa entre los sensores TAL v ETA -

La Banda Pancromaitica - (Banda 8).

La banda Pancromatica es la mayor novedad del sensor ETM~ en ¢l LandSat 7. Su
resolucion espacial de 15 m registrado con las demdis bandas, permite que las imagenes generadas a
través de este sensor sean trabajadas para obtener amphiaciones hasta una escala de 1:25.000.

La Banda Termal - (Banda 6).

El Landsat 7 genera la banda 6 con gano bajo (Canal 6L) v gano alto (Canal 6H). Esto
permite varias opriones de anialists y aplicaciones, tales como la medicion relativa de temperatura
radiante o un cileulo de temperatura absoluta.
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3.3.3.3 Niveles de correccion geométrica de las imagenes Landsat 7.

En todas las imagenes, y ¢sto es valido para todos los satélites comercialmente disponibles,
las correcciones del sistema son algoritmos de rectificacion de la imagen cruda aplicada
automaticamente en la estacion de recepeion, usando parimetros espaciales contenidos en los
archivos descriptores de imagen (datos de posicionamiento y efemérides del satélite), que consiguen
minimizar las variaciones espaciales internas presentes en la imagen en su estado bruto,
correcciones del dngulo de curvatura terrestre, variaciones de velocidad, altura y actitud del satélite,
desplazamientos orbitales, cte. Las imigenes Landsat 7 estan disponibles en 3 niveles de correceion
geométrica:

Nivel 4: cs un nivel de correccion bisica donde la imagen es radiométrica v geométricamente
corregida de forma sistenuitica.

Nivel §5: también consiste ¢n una imagen con correcciones  sistematicas, pero que  se
georreferencia utilizando las efemdérides del satélite. Los algoritmos de correccion modelizan la
posicion del satélite y la geometria del sensor a través de datos que una computadora de abordo
graba sobre la captura. Alutud, cfemérides v parametros de actitud del satélite, descritos en el
archivo Payload Correction Data (PCD) y en el archivo Calibration Parameter File (CPF) son los
componentes fundamentales usados para la genceracion de productos nivel 5y garantizan la
fidelidad geométrica general de la imagen.

Nivel 6: No es un proceso automatico ni una correccion sistemiitica. Este nivel de procesamiento
exige intervencion adicional de un operador. La imagen mivel § antes deserita es ajustada con
puntos de control cartogrificos o con puntos de control medidos especialmente con tecnologia GPS.
Se obticne una imagen rectificada a una determinada proyeccion cartogratica.

Ortoimagen.

Este nivel de procesamiento exige la intervencion de un operador sobre una imagen
corregida con puntos de control utilizando también un Modelo Digital de Elevaciones (DEM) para
corregir todas las distorsiones. El producto final consiste en una ortoimagen georreferenciada a la
proyeccion cartografica descada.

Imagen de Fusion (Merge).

Es una combinacion de buena resolucion espacial de la banda Pancromatica (15 metros) con
la buena resolucion espectral de Landsat 7. Una correcta interpretacion de las informacion
proveniente de imagenes satelitales depende principalmente de los atributos de textura v color
presentes en dicha imagen, fundamentalmente para discriminar dreas que presentan variaciones
relevantes, como tipos de vegetacion vy especies, patrones especificos de uso y ocupacion del suelo e
interpretaciones ligadas a Ly mortologia.

Las imagenes generadas por el proceso de fusion espectral (merge) reanen en una dnica
imagen diferentes texturas (cahdad geométrica) provenientes del canal de miejor resolucion espacial
(15 m de [a banda PAN) v la mtormacion teminea de color, resultante de la combinacion de los
diversos canales espectrales disponbles (en ] caso del Landsat 70 6 bandas espectrales con
resolucion espacial de 30 m). El resultado es una iumagen con 13 metros de resolucion, contra los 30
metros del producto original, con tonalidades muy similares a la composicion de las bandas
originales, o sea, sin alterar ¢l contenmido tematico.
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Formatos y soportes existentes.

Las imagenes Landsat 7 crudas o derivadas del proceso de fusion estin disponibles en
formato digital e impreso a requerimiento de los clientes. Cada imagen cubre 185 x 185 Km.
(escena completa) pero también es posible fraccionarlas en cuadrantes (174 de escena, 90 x 90 Km.)
o mini escenas de 50 x 50 Km.
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Figura 3.8 - Elementos que componen al satélite LANDSAT 7.

Eurapsan SEwe Agency
Ground Station Netword

Figura 3.9 - Estaciones de recepeion de la Agencia Espacial Evropea (ESA).

El siguiente cuadro resume la informacion técnica de los sensores en cada uno de los
sisternas Landsat.
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Tabla 3.9 - Informacion técnica resumida de los satélites del programa LANDSAT.

34 SPOT 5 Supermode
(Systéme Pour I'Observation de la Terre — Sistema Para la Observacion de la Tierra)
Uno de los programas de teledeteccion mas novedosos frente al estandar marcado por el

programa Landsat, ha sido el proyecto SPOT desarrollados por ¢l CNES francés en colaboracion
con Bélgica y Suecta.

NOMBRE VEHICULO DE FECHA DFE OBSERVACIONES

LANZAMIENTO LANZAMIENTO :

SPOT 1 Arane 22 Febrero 1986 Sc activo el 31 de Dictembre de 1990,
Aun activo

SPOT 2 Arnane 22 Enero’ 1990 Aun en operacion

SPOT 3 Arnane 26-Septicmbre. 1993 Dejo de funcionar el 14 de
Noviembre de 1997

SPOT 4 Arane 24:Marzo. 1998 Listo para lunzarse en caso de un
tracaso prematuro de los satéhites en
orbita.

SPOT 5 Ariane 2002 Sera lanzado para asegurar la
continuidad del programa.

Tabla 3 10 - Sutélites del programa SPOT.
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3.4.1 Datos técnicos del programa SPOT.

Tipo de orbita circular, sincrono - circular.
Altitud de orbita (sobre ¢l Ecuador 822 Km.

Periodo Orbital (nominal) 101.4 min.
Inclinacion 98.7 grados.
Revoluciones por dia 14 +5/26
Periodo 101 minutos.
Duracion del ciclo 26
Revoluciones por el ciclo orbital 369

Tiempo de vida util mavor de 3 afos.
Dimensiones de la estructura principal 2m * 2m * 4.5m
Peso total 1907 Ky,

Después del SPOT 4, la tamilia de SPOT provee un servicio de continuidad con el SPOT 5
para el cual el CNES disena un nuevo instrumento de alta resolucion geométrica o HRG (High
Resolution Geometry). SPOT 5 ofrece nuevas capacidades y desempeio para hacer frente a la
demanda creciente en cartografia, agricultura, plancacion y medio ambiente. La carga util principal
consiste en instrumentos de alta resolucion, los cuales son una mejora de la instrumentacion del
SPOT 4.

Figura 3. 10— Sutélites SPOT.

Los adelantos tecnoldgicos han hecho posible las mejoras de desempeiio:

e Sensor lincal de arreglos de 12,000 puntos, estabilidad dimensional de materiales, sistemas
de compresion de datos, mayor capacudad de memona estatica.

e Como es el caso de los satéhtes previos, SPOT S es desarrollado con la cooperacion de
Bélgica y Suecia.
Continuidad de la Banda espectral y mejoras en la resolucion espacial,
La Bandas espectrales del SPOT § seranguales que las uttlizadas por ¢l SPOT 4. La Banda
pancromitica, sin embargo, volverd a los valores utilizados por el SPOT 1 v 3 (PA 0.51-
0.73 pm).

e Las especificaciones de cahdad geomdétnica requieren una exactitud planimétrica de 10m
(rms) ¥ una exactitud de elevacion de Sm (rmis). Estos requerimientos son compatibles con
normas convenciomles de plamimetria o mapeo a una escala de 1:50,000
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SPOT-5, el satélite que actualmente se esta desarrollando tendra una mejora considerable en su
resolucion espacial, mientras mantenga las mismas capacidades operacionales de su predecesores.
La resolucion espacial de las imigenes multiespectrales serd de 10 metros para las bandas | (verde
visible), 2 (rojo visible) y 3 (infrarrojo cercano) en comparacion de 20 metros de SPOT-1 hasta
SPOT-4. La banda SWIR mantendra la resolucion espacial de 20 metros. En ¢l modo pancromatico
Ia resolucion normal serda de S metros, en comparacion con los 10 metros de resolucion de su
predecesores. Sin embargo, SPOT-S ofrecerit un modo de alta resolucion donde se integrarin dos
imagenes con un desfase de 2.5 mewros con el fin de producir una imagen con una resolucion
espacial de 2.5 metros. Obsérvese el siguiente diagrama del procedimiento:

vy

I3 intemoiacion Res@uraton

Figura 3.11 — Obtencion de una imagen con Resolucion Espacial de 2.5 metros.

Obsérvese a continuacion la resolucion pancromatica que actualmente tienen los satélites
SPOT (izquierda), la resolucion normal de SPOT-S (centro) vy la resolucion obtenida en ¢l modo
supermode (derecha).

5.
Fisctira 312 - Comparacion de resuliados on e

i
{

modo Nupermode.

El SPOT-S tendra dos mstrumentos HRG (Hhgh resolution geometric) que pueden ser
operados independientemente. Esto con el fin de captar mimagenes simultineamente de dreas
distintas o para obtener tanto para ¢l modo multiespectral como para el modo pancromatico un
ancho de banda de 120 Km. (en comparacion de 60km para sus predecesores). La programacion del
satélite sera reahizada con base ¢n los prondsticos chimatologicos de tanto corto plazo como largo
plazo, asi obtemiendo menor cobertura de nubes en las imagenes. También serd posible obtener
productos de sinergismo combinando ¢l supermode de 2.5 metros de resolucion con la informacion
multiespectral:
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- F = F) o] AR i
Figura 3.13 - Combinacion del Supermaode ¢ infor,

B gl i vttvanes e

macion multiespectral.

El satélite SPOT-5 tiene un sensor "vegetacion™ con una ancha de banda de 2250 Km. y
resolucion espacial de Tkm para generar informacion acerca de la vegetacion con cobertura diaria
para todo ¢l mundo. A continuacion se presenta una tabla comparativa de los sensores incluidos en
cada uno de los satélites Spot.

Banda espectral SPOT-1,2yv 3 SPOT-4 Vegetation
Banda Lo(:g':)Ud Resolucian|AncholResolucion|AncholResoluciéniAncho|Resolucion] Ancho

PA 0.49-0.69 10m 60km 10m 60km | 2.5-5m | 60km - -

BO 0.43-0.47 - - - - - - Ikm 2250km

B1 0.43-0.61 20m 60km 20m 60km 1Om 60km - -

B2 0.61-0.68 20m 60km 20m 60km 10m 60km Ikm 2250km

B3 0.78-0.89 20m 60km 20m 60km 10m 60km Ikm 2250km
SWIR| 1.58-1.75 - - 20m 60km 20m 60km Ikm 2250km

Tubla 3. 11 — Tubla comparativa de sensores en los satélites SPOT.
3.4.2 El programa Vegetacion.

El programa vegetacion es realizado conjuntamente por Bélgica, Francia, Itahia, Suecia v la
Comision Europea. Este programa ofrece actualmente a los usuarios de satélites y clientes de
EngeSat:

Un sensor de observacion de la tierra que esti a bordo del Spot 4 y del Spot S,
Un recorrnido diario de by terra con una resolucion de | Km.

e Imagenes de satéhites de alta cahidad téemica, directamente utilizadas en aplicaciones casi
en tiempo real.

e Informacion continua vy actuahizada desde 1988 parz la toma de dectsiones y para la
claboracion de politcas de aprovechamiento de los recursos vy monitoreo del medio
ambicente.
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3.4.3 El instrumento Vegetacién,

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

Azul, utilizado principalmente para monitorear cambios atmosféricos.
Infrarrojo proximo (Near Infra Red). Sensible a actividades fotosintéticas celulares de la
vegetacion.

o Infrarrojo corto (Short Bave Infra Red). Scnsible solamente a la humedad de la
vegetacion.

Con | Km. de resolucion, a lo largo de la franja captada de 2,250 Km. las imagenes de
vegetacion no presentan distorsiones

3.4.4 Modos y Bandas Espectrales : PAN o M, XS y X1, P+XS

El satélite SPOT operan en 2 modos espectrales distintos que pueden también  ser
programados simultiancamente para una misma area: Multiespectral X1 o X1, dependiendo del
satélite y Pancromatico o Monoespectral, dependiendo del satélite. Todas las imagenes del SPOT
son codificadas en 8 bits.

Tanto los modos Multiespectrales, como las observaciones son efectuadas en tres bandas
espectrales (modo XS) para ¢l SPOT 1,23 y 4 bandas para ¢! SPOT 4 (modo X1 ), siempre con una
resolucion de 20 metros.

En el modo Pancromitico o Monoespectral, las observaciones son efectuadas por una tnica
banda, de 0,51 pm a 0,73 pm, en caso del SPOT 1-2-3, ¢s de: 0.61 a4 0,68 um. En el SPOT 4,
siempre con una resolucion de 10 metros.

Sensores Bandas Fspectrales Resolucion
HRV-XS : Multiespectral: [Banda-1 1 0.50 ~ 0.39 ym Verde

3 bandas en SPOT 1-2-3  1Banda 2 : 0.61 - 0.68 pm Rujo

“R\{[R'XI : Banda 3 : 0.79 ~ 0.89 pm Infrarrojo Proximo 20m
Muluespectral: - -
4 bandas en SPOT-4 Banda 4 1.58 ~ 1.75 um Infrarrojo Medio

HRV-PAN : Pancromatico
En SPOT 1-2-3
HRVIR-M :
Monocespectral

En SPOT 4

Tabla 3 12 - Caracteristicas de las Bandas especirales en los satdlites SPOT.

Banda anica: 0.51 ~ 0.73um Visible menos Azul
Datos comprimidos a bordo ( DPCM o)

Banda unica: 0,61 ~ 0.68 pm lgual a Banda 2
Datos comprnimidos a bordo ( DPCM )

10m

e Un modo Pancromitico o Monoespectral es aconscjado para aplicactones que requieren
precision geométrica y resolucion.

e Un modo Multiespectral XS o X1 es aconsejado para aphicaciones tematicas, para estudios
de vegetacion, usu y ocupacion de suclos, ete.

e Los modos PAN v XS pucden ser combimados obteniendo una imagen PAN+XS con
Bandas de 10m de resolucion.
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Los modos M y XI del SPOT 4 XS pueden ser combinados obteniendo una imagen

PAN+XS, con 4 bandas y 10m de resolucion. Las imagenes

M y XI del SPOT 4, cuando son

adquiridas simultancamente, estan registradas entre si, lo que permite de este procesamiento una
tarea mucho mas simple y sistemitica. Esto es posible en una imagen en modo Monoespectral del
SPOT 4, a diferencia de lo que acontece en el SPOT 1-2-3, y es generada por la banda 2 del

instrumento X1 de 20m de resolucion,

Esto permite una completa compatibihdad geométrica con una imagen X1 adquirida

simultineamente, pero en ¢l mismo instrumento.

3.4.5 Caracteristicas técnicas del SPOT 5.

Dlmcnsloncs incluyendo paneles solares
Pcso

l’otcncm generada por los p.mclc

Instrumentos

Orbita

Capacidades de flujo de datos

Capacidades de cada instrumento HRG

Capacidades do Instrumento HRS

Capacidades de Grabuacion a bordo

Capacidades de transmision

JAltitud de 832 Km.
sNo descendente:

o pammm.xlu.ns (S5m)

34m~:3 1 m\()m
3 OOO }\b
400 W

lns(rununlos HRG
l Instrumento HRS
lnslrumcmo Vegetacion.
DORIS ( Posu.lormmunlo Orbital)

llcllo Sllnroxll/dd.x

10:30 horas

5 canales dn_n.nlu. 50 Mbits/s dupuu de su
compresion

i
‘
1
i

Imagen panc mm.mm 3 m dc rc\uluuon
Imagen pancromatica, 5 m de resolucion
lnuigcncs Multiespectrales, 10 m de rcsuluci(’)n !

lm.n.c.nu estercoscopicas, 10 m de ruoluuon

3 u..mdlus digitales de 30 Mbats cada uno
Incluye 160 escenas multespectrales (10 m)

2 canales digntales, 50 Mbits's cada uno d«,xpuc
de su compresion :

3.4.6 Cualidades Radiomdétricas y Geométricas del SPOT S,

La cualidad geométrica de las imagenes del SPOT S son de suma importancia para las

aplicaciones cartogrificas.
cartografos.
Las especificaciones  del sistema

cartogrificas a una escala 1:30.000
e Precision planimétrica de 10m.

e Precision alumétrica de Sm.

son

F1 SPOT § fue dimenstonado para responder a las demandas de los

como  stguen, compatible  con  aplicaciones

a8
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La cualidad radiométrica de las imagenes (ruido) sera idéntica o menor que la del SPOT 4.
Los especialistas en aplicaciones tematicas tendran a su disposicion informacion de cualidades tanto
en formatos digitales como Analdgicos / Fotogrificos.

3.4.7 Elinstrumento HRS para la Alta Resolucion Estercoscopica (High
Resolution Stereo).

Especificaciones:

Banda Pancromaitica de 0.50 2 0,70 pm

Angulo entre las dos camaras: viendo en un dngulo de 20° para el frente y 20° para atris.
Resolucion espacial de 10m.

Franja de barrido: 120 Km.

Longitud maxima de una escena: 600 Km.

Especificaciones de los productos generados: TESIS CON

Precision relativa (intermma): de S a 10 m. FALLA DE ORIGEN

Precision absoluta (externa): de 10 a 1S m.
Capacidad operacional: 30 millones de Km2 en 5 aitos.
Capacidad miaxima de recubrimiento diario: 126,000 Km2.

Los instrumentos HRS a bordo del SPOT § serdan una “maquina increible™ para generar
Modelos Numéricos de Terreno MNT.

Main recotving staton

Direct rocetvng stabion
Pro-opctatonal recunving stat-on

Figura 3.14 - Red de estaciones de recepcion del programa SPOT.
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3.5 Imagenes del satélite Ikonos.

TSRS
SR,
e % 4&}/ wh.{’

" i i

Aanhatian, Noew York (color) - Junio 30, 2000 Manhattan, New York - Septiembre 12, 2001
IKONOS [-mcewro cimagen antes del atague) IKONOS -metro (imagen después del ataque)

Manhattan, New York <« IKONOS [-metro Manhattan, New York, Septicmbre 15, 2001
Blanco v negro tantes del ataque) IKONOS -mcetro (WTC - Despuds del ataque)
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TS Pl
Estadio de basebal
de Chihuahua en
Cuauhtemoce, México:
recepeionada el 12/2/2000 por
el sensor pancromitico del
satélite thonos,

b del Bstado

La imagen satelital nos
muestra ademas del Estadio, 1a
plaza central y el area del
centro comercial.

Himagen de resolucion 1metra,
rpancromatica de Guayaquil,

! Feuador recepeivnada el

91 11999 por el satélite
fkonos.

Se visualiza una area urbana
adyvacente a sonas torestales.
Nos permite identiticar el
impacto del desarrollo urbano
sobre el medio ambiente.

1 metro color, nos muestra un |
{area residencial de Sidney,

I Australia recepeionada el
171271999 por ¢l satélite
Ikonos de fa Empresa Space
Imaging.

En la imagen sobresale el
aspecto residencial del drea.
incluyendo arboles. terrenos,
casas, colegios, rutas. rios v
L parques.

i

i

Babhia de Montego -
Jamaica.
bmagen Satelital Thonos de
resolucion | metro.
s Recolectada por Space
SImaging ¢l 10 de Feb. 10 del
2001,

Slmagen pancromittica de las
afueras de Caracas,
Venezucla recepeionada el
3041271999 por ¢l IKONOS.

" Nos muestra los efectos del

desplazamicento de lodo yva que

“fue tomada Tuego de grandes

inundaciones.

. ] -
Pentagon, Washington.
Fecha de Toma: 28 de
Diciembre de 2000
Satéhte thonos

- Resolucton de 1 metro por

piael

- Obtenida de Space Imaging

51



CAPIiTULO 3 SATELITES Y CAPTORES

3.6 Imagenes de los satélites Landsat.

AR I SN R
) RGO RR LIRS

)
L
K g PR,

e < <.
Durbuan, Sudatrica Svdney, Australia
Vista en 3D de wuna imagen de Vista en 3D de una imagen de
LandSut 7 sobre wun MDT de 20m. LandSat 7 sobre un MDT de 20m.

Abuja. Nijeria
Vista en 3D de wuna imagen de Fista en 3D de una imagen de
LandSar 7 xobre un MDT de 20m. LandSat 7 sobre un MDT de 20m.
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Entorno Geogritico de Los
Gigantes, lugar turistico de
Cordoba, Argentina.

Se visualizan Localidades
proximas v waypoints del
recorrido turistico a través de
los refugios. Imagen del
Satdlite Landsat 7.

P Cordaba vy Alrededores,
| Argentina

i Fecha de Toma: 19 de enero de
2001, Sardtite Landsat 7
Resolucion: 30 metros pop.
Combinacion Je bandas:
Rojo: Banda 7

Verde: Banda 3

Azul: Banda 2

Obtenida de Ciampagna &
[Asoctados - GDSIG

- e P x - v
i fmaygen del satéhite |

¢ s .. €1 T
andsat 7
PEENT - del 25-08-01 que
“cubre i zona de KABUL,

P Afgunistan,

 Obtenida de EngeSat.
b

. s
Imagen de la Ciudad de
Carlos Paz, Valle de Punilla,
Cordoba, Argentina
Fecha de Toma: I
C2001, saréhite Landsat 7
“Resolucton: 30 metros pop.
S Combinacian de bandas:

. Rojo: Banda 7

“Verde: Banda S

Azul: Banda 2

s Obtenida Je Ciampagna &
L Asociados = GDSIG

Smagen de la ciudad de Mar
“del Plata, Argentina

“de enero de

Satélite Landsat 7
Resolucion de 30 metros por
pined

Combinacion de bandas:
Rojo: Banda 7

Verde: Banda 5

"Azul: Banda 2 7
CObtenida de 1 CONAE

Bariloche, Argentina

CSatéhite Landsat 7

Resolucion de 30 metros por
pisel

Combinacion de bandas:

Rojo: Banda 7

CVerde: Banda S

Avsul: Banda 2
Obtenida de L CONAE
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3.7 Imagenes de los satélites SPOT.

ﬁnmgcn SPOT VEGETACION
del 2001, Comercialmente :
disponible para todas los l
paises o superficies i
determinadas con una
resolucion de 1 Kilometro,
abarca toda ¢l drea de
Sudamérica.

Obtenida de FngeSat

magen Spot CLACION (Lo
S-10).

Resolucion de 1 Km.

Fecha de toma: 30-09-2000 a
10-10-00.

Bandas 4-3-2 en R-G-B.
Obtenida de EngeSat

Imagen de fa Ciudad de
Corrientes, Argentina
Satélite francés Spot
Pancromatica

Obtenida de Ta CONAL

Municipro de Hiaras - NP
Satdhite SPOT,
Resolucion: de 10 m por
pixel. Modo: PAN

Fecha de la toma: 19-08-99
Obtenida de EngeSat

Admagen de fa Ciudad de Rio

de Janeiro. Brasil
sFecha de Toma: 7 de
- Septiembre de 1994
| Satélite trancés Spot
I Resolucion de 10 metros por
fpiael
PPANXS
! Bandas 3.2.1

by
XICO
Fecha de la toma: 05/12/2000
Satéhite SPOT., Vegetacion
Obtenida de EngeSat.
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CAPITULO 4 TECNICAS BAYESIANAS

4.1 Introduccion.

La inferencia Bayesiana es un enfoque alternativo para el analisis estadistico de datos que,
en buena medida, se contrapone a los métodos que proceden de lo que se ha denominado
"Estadistica Frecuentista” y que todos usamos con regulanidad. Un elemento cardinal con que
predominantemente opera este método alternativo es ¢l manejo subjetivo, no Frecuentista, del
concepto de probabilidad.

El interés por ¢l teorema de Bayes trasciende especialmente cuando se amplia a otro
contexto en el que la probabilidad no se entiende exclusivamente como la frecuencia relativa de un
suceso a largo plazo, sino como el grado de conviceion personal acerca de que el suceso ocurra o
pueda ocurrir (definicion subjetiva de fa probabihidad).

Una cuantificacion sobre base subjetiva resulta familiar y fecunda para el enfoque
Bayesiano. Al admitir un mancjo subjetivo de la probabilidad. el analista Bayesiano podra emitir
juicios de probabilidad sobre una hipotesis H oy expresar por esa via su grado de conviceidn al
respecto, tanto antes como despues de haber observido los datos.

En su version mus elemental y en este contexto, el teorema de Bayes asume la forma
siguiente:

P (H | datos) = P (datos | H) | P (datos)] . P (I1)

La probabilidad a priori de una hipétesis, P(H), se ve transformada en una probabilidad a
posteriori, P(H | datos), una vez incorporada la evidencia que aportan los datos. El caso
considerado se circunseribe a la situacion mas simple, aquella en que P(H) representa un nimero
unico; sin embargo, si se consiguiera expresar nuestra conviceion inicial (v nuestra incertidumbre)
mediante una distribucidn de probabilidades, entonces una vez observados los datos, el teorema nos
"devuelve” una nueva distribucion, que no es otra cosa que la percepeion probabilistica original
actualizada por los datos.

Esta manera de razonar de la mferencia Bayesiana, radicalmente diferente o la inferencia
cliasica o Frecuentista (que desdena en lo formal toda informacion previa de la reahidad que
examina), ¢s sin embargo muy cercana al modo de proceder cotndiano. Debe subravarse que esta
metodologia, a diferencia del enfoque Frecuentista no tiene como finalidad producir una conclusion
dicotémica (sigmficacion o no significacion, rechazo o aceptacion, et} sino gque cualquier
informacion empirica, combinada con el conociniento que ya se tenga del problema que se estudia,
“"actualiza” dicho conocimiento, v Lt trascendencia de dicha vision actuahizada no depende de una
regla mecinica.

Los métodos Bavesianos han sido cuesttonados argumentando que, al incorporar las
creencias o expectativas personales del mvestigador, pueden ser caldo de cultivo para cualquier
arbitrariedad o mampulacion. Podemos argir, por una parte, que ¢l enfoque frecuentsta no esta
exento de decisiones subjetivas, de hecho, la subjetividad (algo bien diferente de ta arbitrariedad o
el capricho) es un fendémeno inevitable. Por otra parte, las "manipulaciones” son actos de
deshonestidad, que pueden producirse en cualquier caso (incluyendo la posibihdad de que se
inventen datos) v gque no dependen de la metodologia empleada sino de la honradez de los
investigadores.
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Aunque las bases de la estadistica Bayesiana datan de hace mas de 2 siglos, no es hasta
fechas recientes cuando empieza a asistirse a un uso creciente de este enfoque en el ambito de la
investigacion cientifica. Una de las razones que explican esta realidad y que a la vez anuncian un
impetuoso desarrollo futuro es la absoluta necesidad de caleulo computarizado para la resolucion de
algunos problemas de mediana complejidad.

Los procedimientos Bayesianos constituyen una tecnologia emergente de procesamiento y
andlisis de informacion para la que cabe esperar una presencia cada vez mas intensa en el campo de
la aplicacion de la estadistica a la investigacion cientifica.

4.2 Reconocimiento estadistico de patrones.

El reconocimiento estadistico de patrones comienza con unidades, como una region o
scgmento proyectado de una imagen; en ¢l que una variedad de medidas pueden hacerse. El
propdsito del reconocimiento es clasificar cada unidad con base en este vector de medidas. La
clasificacion encuentra una unidad con esta caracteristica de vector para una categoria “closets™.

Esto se hace a través de una regla de decision. La regla de decision es provectada
opcionalmente para asociar cada unidad o una clase de la categoria con base en el vector de
medidas. Opcionalmente esto puede significar, por ¢jemplo, un menor error de clasificacion para un
conjunto dado de medidas y para una complejidad computacional dada en la regla de decision.

Entonces, las téenicas de reconocimiento de patrones estadisticos incluyen:

1. Técnicas de seleccion y extraccion conjuntas para reducir ¢l numero de mediciones que se
efectien o para reducir la dimension de los vectores que representan lfas medidas efectuadas
por una regla de decision.

2. Técnicas de construccion de reglas de decision.

3. Técenicas para estimar el error en las reglas decision.

4.3 Bayesianismo.

El reverendo Bayes sugirid una regla (regla de Bayes) posibilitando que la probabilidad de
un evento pudiera ser dada con base en ¢l conocimiento humano. Esto es, en eventos en los que no
se puede medir la frecuencia con la que ocurren, la probabilidad puede ser dada con base en el
conocimiento que un especialista tiene sobre st mismo.

La estadistica Bayesiana paso a ser aplicada en sistemas de Inteligencia Artificial al inicio
de la década de los 60°s (Russell & Norvig, 1995). En aquelta época el formalismo en la utilizacion
de probabilidades condicionales no estaba bien definido. Por otro lado, la cantidad de datos era muy
grande, lo que dificultaba Iy manipulacion v la utihzacién de esa teoria. Sin embargo, a partir del
inicio de los anos 70's v la mitad de fa década de 8Os Ta probabihdad Bayesiana no fue muy
utilizada en las investigaciones de TA. Con la publicacion de trabajos, la teoria Bavesana sutrio un
grande impulso en el campo de [AL

La probabilidad Bayesiana es una teoria consistente v que permite la representacion de
conocimientos ciertos ¢ anciertos a través de la distnbucion de probabilidad  conjunta. Tal
distribucion conjunta puede ser representada por el producto de distribuciones condicionadas.
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A través de las redes Bayesianas se pueden representar problemas del mundo real en el que
existan relaciones de causa y consecuencia entre las variables. Existen varias aplicaciones que
obtuvicron buenos resultados (Doyle y otros, 1996). como por ejemplo el "Intelipath” (Heckerman,
1991), un sistema de diagnostico de patologias aprobado por la Asociacion Americana de Medicina,
o "VISTA" (Horvitz y otros, 1992) un sistema de monitoreo y anadlisis utilizado por ta NASA para
el control de misiones espaciales y los asistentes de solucion de problemas de Microsoft
(Heckerman y otros, 19935).

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

4.4 Teorema de Bayes.

No es posible ignorar este importante "descubrimiento” publicado postumamente a la
muerte del reverendo Thomas Bayes (Sokal v Rohlf, 1995). El teorema de Bayes admite un manejo
subjetivo de la probabilidad, esto permite emitir juicios de probabilidad sobre la validez de una
hipotesis H. La probabilidad a priori de una hipdtesis P(H), es la que se fija o sugiere antes de tener
cn cuenta los datos (por eso es a priori).

Una vez realizada una observacion o experimento, se incorpora la evidencia que aportan los
datos al analisis a través del teorema y se obtiene una probabilidad a posteriori. Una vez observados
los datos, el teorema “devuelve™ también una distribucion que ha de interpretarse como la nueva
percepceion, ahora “actuahizada™ por los datos. El teorema se expresa de la siguiente forma:

'H“ rle Vle ’ Hd‘ T

J LN N

Figura 4.1 - Representacion de los conjuntos Hi i = 1. n) v E.Hi
son mutuamente excluventes v E no es vacio.

La Figura 4.1 representa £i como cventos mutuamente excluyentes vy cuya unién es el
espacio muestral . E es un evento en (0 con una probabihdad no cero de ocurrencia; ademas, la
probabilidad de obtener £ es:
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PE)=EH,+EnH,+.+EnH, =\ JE~H, ____ @.1)

i=1

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

PH, E=PH)PEH, =P(E)YPH, E ... (4.2)
por lo tanto:

P H, E P(H,)P E H,
PH, E = = e 4.3)
P(E) P(E)

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

i=n i=n n
p(@:p(UEmH,):UP(EmH,):ZPE H, P(H,) . —(4.4)
i=1 i=1 i

Lo anterior es viahdo porque los EXi son mutuamente excluyentes. El termino del
denominador en (4.3) se puede sustituir por su valor en (4.4) y se tiene:

P E H, P(H,)

" e (4.5
S PE H, P(H,) @

PH, E =

Esta féormula es conocida como: El Teorema de Bayes.

Dado que Z P E:-H, P(H,)=P(E), esta altima expresion puede rescribirse como:
7

PE H, P(H,)

PH E="" ' e (46)

Esta formula es conocida como: La Regla de Bayes.
En donde cada uno de los elementos tiene el sigutente significado:

P-{:ll, ; E : Probabilidad de que un vector de caracteristicas £ pertenezea a la
clase Hi.
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P E H, : Probabilidad de que dada Hi, el valor de la variable aleatoria sea, precisamente, E.

Dicho en otras palabras, es la funcién densidad de probabilidad de la clase Hi
considerada como una variable aleatoria.

I’(H,) . Probabilidad a priori de que se presente un elemento de la clase £1i.

P(E) : Probabilidad a priori de que se presente un objeto a clasificar con un

vector de caracteristicas igual a £ (considerado un vector numérico
concreto o constante de normalizacion).

Este ultimo elemento puede despreciarse, ya que presenta el mismo valor para un conjunto

de nclases, H,,H,,....H . compitiendo por el vector E a clasificar. Se trata, pues, de un factor de
escala que se elimina por no incorporar informacion discriminante.

4.4.1 Evaluacion de la hipotesis por técnicas Bayesianas.

La mejor hipotesis es Ta miis probable.

Basadas en ¢l teorema de Baves. Despejun P H . E

La distribucion de hipotesis a prion P(ll,) v la probabilidad de unas observaciones respecto a
cada hipotesis 2 E H,  deben ser conocidas.

Permiten acomodar hipdtesis probabilisticas.

Son solo téenicas evaluadoras aunque st el conjunto de hipétesis  Hi es reducido se pueden
utilizar en algoritmos de aprendizaje.

Muchas veces no se conoce P(H ) o incluso P E H, . Se hacen suposiciones: distribucion
uniforme, normal o umversal,

4.4.2 Clasificador Bayesiano Simple.

Estimar la probabilidad: P(E | 1) ¢s complejo, pero se simplifica si se considera que los

atributos son independientes dada la hipotesis:

P(E, Ep D ExH)=PE, | H)E; | H) ... (ES | H)

Por lo que la probabilidad de la hipotesis dada La evidencia puede estimarse como:

_PUHP E, H PE, H.PE, H

—emmeeeem (4,
PE) 4.7

PHE,E,..E,

Esto se conoce como ¢l Clasificador Bavesiuno Simple.

Como se menciono anteriormente, 1o ¢s necesario caleular ¢l denominador:

P(H]E, E;, ..EN) ~ P(H) P(E, | H) P(E; | H) ... P(EL | H)

P(H) se conoce como la probabilidad a priori.

P(E; | H) cs la probabihidad de los atributos dada la hipotesis (verosimilitud), y P(H | E,, E3,
...Ex) es la probabihidad a posterior:.
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En su aplicacion usual, el modelado Bayesiano es usado para encontrar la estimacion maxima a
posteriori (MAP), es decir, el valor de 71 que maximize la probabilidad condicional P(#f | E). En el
caso mas general, el estimador optimo puede ser la solucion que minimize el valor esperado de una
funcion de encergia con respecto a esta probabilidad condicional.

4.5 Redes Bayesianas,

Las Redes Bayesianas utilizan un enfoque que se basa en la modularidad del mundo que se
modela. También se les conoce como redes probabilisticas, causales o de influencia. Una red
Bayesiana cs un grafo aciclico dirigido, donde ¢l conjunto de nodos o vértices representan variables
proposicionales (proposiciones que describen objetos y/o eventos). Cada arco representa las
relaciones de causalidad directa entre las variables conectadas y la fuerza de estas influencias es
cuantificada por probabilidades condicionales. La vanable al final del arco es dependiente de la
variable que se encuentra al inicio del mismo (figura 4.2).

Figura 4.2 - Ejemplo de unu Red Bavesiana.

Los nodos del grato son variables X, \}:, ... X Cada varable \\; tiene un conjunto finito
de posibles valores {x,}. Un arco (X}, X)) del nodo X al nedo X indica que el valor de X es una
causa directa del valor de Xi. N7 pucde tener I posibles valores, v X puede tener J posibles valores.
Para cada par de valores (vov), la “fuerza de ta causahdad™ es La probabilidad condicional Pxjy).
Estas probabilidades pucden ser vistas en forma de una matriz de JxZ asociada con el nodo hijo.

El conjunto de apoyo de un nodo es ¢l conjunto de los predecesores del nodo. $i
observamos que ¢l nodo X, tiene el conjunto de apoyo S, entonces PY[S) denota Ta probabilidad
de union condicional de X=x,. dado el conjunto de valores {8} para las variables de apoyo. La
distribucion conjunta de la red completa es.

N
PN, N, N )= I I PN, S, e (4.8)
i~

Al aplicar la regla de Bayes se obtiene:
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_PS, X, P(X,)

P X, S, P
(S;)

Cuando todos los padres de una variable aleatoria X; son instanciados, se dice que esa
variable aleatoria es condicionalmente independiente del resto de las variables aleatorias las cuales
no son descendientes de X;. En fa Figura 4.3 podemos observar que Xy e¢s condicionalmente
independiente de X dados X; y X5.

Figura 4.3 - Ejemplo de independencia condicional.

Una vez que una red Bayesiana es construida, puede ser usada para representar el
conocimiento causal genérico de un dominio dado y puede ser consultada para razonar sobre la
interpretacion de los datos de entrada especiticos. El proceso de interpretacion comprende
instanciar un conjunto de variables correspondientes a los datos de entrada vy calcular su impacto
sobre las probabilidades de un conjunto de variables disenadas como hipotesis (actualizacion de
creencias). Alternativamente, podemos buscar identificar la interpretacion mas probable de los
datos, es decir, una asignacion de valores al conjunto de hipotesis que obtenga la probabilidad
posterior mas alta dada fa evidencia (revision de creencias).

Los "padres™ de un nodo son aquellos que uenen arcos dingidos a ¢l Cada nodo tiene una
tabla de probabilidad condicional que cuantitica el efecto de sus padres sobre ¢l Hay dos diferentes
formas cn que las proposiciones pucden afectar la probabihdad de otras:

» Lapnimera es que las causas intluyen en la probabshidad de sus sintomas.
> Lasegunda es que al observar los sintomas se atecta la probabilidad de sus posibles causas.

La tdea detras de la estructura de las redes Bayesnuanas es hacer una disincion clara entre
estos dos tipos de influencia. La adea princpal de las redes Bayestanas es que no es necesario
utilizar una tabla de probabihidades conjuntas enorme en la que se histen las probabihdades de todas
las posibles combinaciones de los eventos que se puedan concebir.

La mayoria de los eventos son condicionalmente independientes de otros, por Jo cual sus
interacciones no deben ser consideradas, en lugar de esto es posible utithizar una representacion local
en la cual se describan agrupanuentos de eventos gue interactuan,

La tarca basica de un sistema probabtlistico de inferencia es caleular la distnibucion de
probabilidades a posterniori de un conjunto de vanables dados ciertos valores de las evidencias, es
decir, P(variables / evidencias). Las redes Bayesianas pernuten hacer 4 upos Jdeinferencia:
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v De diagnostico (de efectos a causas). Por cjemplo: Dado que Juan llamo, inferir la
probabilidad de que hubo un robo: P(robo 7 Juan llamdo).
Causales (de causas a efectos). Por ejemplo: Dado que hubo un robo, inferir [a probabilidad de
que Juan llame: P(Juan Hlame / robo).
Intercausales (entre causas de comun efecto). Por cjemplo: Dado que la alarma sono tenemos
P(robo / alarma)=0.376. Pcro st anadimos la evidencia de que hubo un terremoto, entonces
P(robo / alarma y terremoto)=0.003. Aun cuando los robos y los terremotos son independientes,
Ia presencia de uno provoca que ¢l otro sea menos probable.

v' Inferencias mixtas (Combinacion de dos o mds de las anteriores).

Diagnéstico Causal Intercausal Mixta
E: Evidencia Q: Hipbtesis

Figura 4.4 - Tipos de inferencia en las Redes Bayesianas.

Las redes Bayesianas son sistemas muy Gtiles. Las variables en los grafos de tales sistemas
pueden ser proposiciones o vanables que toman valores de algun otro tipo como: temperatura,
presion, ete.

4.6 Redes probabilisticas visuales.

Un sistema de vision basado en conocimiento usa conocimiento del dominio para analizar
imagenes de ese dominio. El conocimiento puede ser peneral o extremadamente especifico. Un
sistema que trabaja con escenas urbanas podria saber sobre la presencia de casas, caminos y
edificios. Un sistema que trabaja con partes mecanicas tnidimensionales conoceria las posibles
estructuras de esas partes. Vision de alto mvel hace uso de este conocimiento para realizar
reconocimiento.

El conocimiento puede estar estructurado de una manera jerirquica causal por lo que es
necesario construir un modelo, en este caso una red Bayesiuana, que represente nuestro conoctmiento
del dominio v permita realizar inferencia para poder deducir de la informacion obtenida de la

imagen, la identidad y locahzacion de los objetos relevantes.

Para la descripeion jerarquica causal de una base de conocuniento visual, podemos pensar
en una red dividida en una serie de capas en las cuales los nodos de Ty capa mas baja corresponden a
las variables de las caracteristicas de los objetos v os nodos en la capa mas alta a fas variables que
representan a los objetos.
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Las capas intermedias tienen nodos para otras entidades visuales, tales como partes de un
objeto o regiones de imagenes; o representan relaciones entre caracteristicas y objetos. Las flechas
apuntan desde los nodos en las capas superiores hacia nodos en las capas inferiores, expresando una
relacion causal (Sucar & Gillies, 1994). La estructura de una red probabilistica para reconocimiento
visual se muestra en la Figura 4.5

, -
Ctjenoe Y ~ \(;

Carscrerietices ds
a bnagen.

Figura 4.5 - Red probabilistica jerarquica para reconocimiento visual.

El estudio de probabilidad condicional ¢s importantisimo por si mismo y sus aplicaciones
SON NUMErosas,

4.7 Aplicacion de métodos Estadisticos en la Segmentacion de Imigenes
Naturales.

Un ¢jemplo de la aplicacion de las estadisticas en el andhisis de imagenes fue investigado y
desarrollado por Volker Rehrmann v Lutz Priese del Laboratorio de Reconocimiento de lmigenes
de la Universidad de Koblenz-Landau.

Un paso importante para los sistemas de analisis de imdgenes v la segmentacion de
imagenes, ¢s la identificacion de regiones homogéneas en una timagen. Existe una pran variedad de
métodos de segmentacion en la hteratura, Entre cllos estin: los de deteccion de bordes (edges
detection), 1os de separacion y umon (split and merge), crecinniento de regiones (region growing) v
técnicas de agrupanmiento (clusiering).

Durante tres décadas se desarrollaron métodos de segmentacion para imagenes con tonos de
gris. Sin embargo, las téenteas v equipos para la adquisicion de mmdgenes en color se han vuelto
mas baratos y mas comunes. El andahisis deaimadagenes en color se vuelve cada vez mis importante.

En la scgmentacion en color normalmente o8 usado un método de agrupamiento.
Actualmente, los métodos estadisticos son aphceados para buscar algunos grupos en este espacio de
caracteristicas. Estos agrupamientos, remapean la imagen, formuan los segmentos de color. La
ventaja del método de agrupanuento s Lavision global de los datos en las tormas del histograma,
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Sin embargo, esta vision global no refleja la informacion espacial para que la imagen sea
comprendida. La extension de los agrupamientos en la caracteristica del espacio, muchas veces son
ambiguos. Los métodos estadisticos resuelven este problema que es computacionalmente
exXpansivo.

Colar Structwre Code (CSC) SplutsiMerge Recursaive Histog am Splitting

Ficura 4.6 - Ejemplo de la aplicacion de métodos estadisticos en la segmentacion.

Para una segmentacion por crecimiento de regiones son utihizados los datos locales y
globales. Estos datos permiten encontrar resultados muy robustos en la segmentacion en color de las
escenas naturales.
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CAPITULO 5

TEORIA DE LOS
CAMPOS ALEATORIOS DE
MARKOV

Imagen global del plancta ticrra vista de noche. En ella se pueden apreciar las luces de las
diferentes ciudades del mundo. Esto permite tener una aproximacion de las regiones que han
alcanzado un mavor aprovechamiento energdtico
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5.1 Probabilidad y variables aleatorias.

Denotamos por / al evento seguro (al que ocurre en cada prueba). Dado dos eventos 4 y B,
AW B denota el evento que ocurre siempre que A o 8 o ambos ocurren. 4 y B son mutuamente
excluyentes si la ocurrencia de uno, dada una pruecba, excluye al otro. Ahora, podemos definir la
probabilidad de un evento por tres postulados:

Definicion 1.1.1  (Probabihdad). La probabilidad de un evento A es un nimero P(A4)
asignado a este evento satisfaciendo los siguientes axiomas:

i P(A) es positivo. P(4)20.
it. La probabilidad del evento seguroesigual a b, P(/)y=1.
iii. Si A y B son mutuamente excluyentes, entoneces P(A U B) = P(A)+ P(B).

Ahora, examinemos que es un evento. Dados que los eventos pueden combinarse de varias
formas para formar otros cventos, los eventos pueden describirse mejor por la Teoria de Conjuntos.
Los resultados de un simple experimento son objetos bien defimdos (eventos elementales)
formando un conjunto / NHamado espacio. Los eventos son virios subconjuntos de este espacio que
conticnen uno o mis ¢ventos clementales. Cada evento ocurre cuando uno de estos eventos
clementales ocurre. Dos eventos son mutuamente excluventes si no tienen elementos en comun. Es
claro que [ es ¢l evento seguro dado que siempre ocurre. El conjunto vacio & corresponde al
evento imposible, el cual nunca ocurre. Matemitucamente, defimmos un experimento de la siguiente
forma:

Definicion 1.1.2 (Campo Borel). B es un campo de Borel si los conjuntos A,,..., A4,

pertenccen al campo, cntonces:

UA, and ﬁA, ---------- (5.1)

i=l 1o
también pertenecen al campo.

Definicion 1.1.3 (Experimento). Un experimento £ = (/, B, P) esta especificado por los
tres conceptos siguicntes:

i. Un conjunto / de resultados Namado espacio o evento seguro.
1. Un campo Borel B consiste de ciertos subconjuntos de 7/ Hamados eventos.
iii. Un niimero 72¢A4) que es asignado a cada evento A, os Hamada probabilidad

satisfaciendo los axiomas de la detimcion 1101

A continuacion se tratan las vanables aleatonas. Las vanables aleatorias son funciones que
satisfacen algunas condiciones generales, que asignan un numero V(&) para cada resultado £ € /.

Definicion 1.1.4  (Vanable Aleatoria).  Una vanable aleatonia .V es una funcion cuyo
dominio es ¢l espacio [ que asigna un numero \'(£) a cada resultado £ € 1 del experimento

& =(l,B.P) wl que:
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i El conjunto {X < .\'} es un evento para cualquier nimero x o, ¢n otras palabras, X es
medible en el campo B.

ii. La probabilidad de los eventos X = +o0 y X = —o son iguales a cero.
A continuacion se definen algunas funciones que caracterizan una variable aleatoria.
Definicién 1.1.5 (Distribucidon). Dada una variable aleatoria .\, llamaremos a la funcién:

Fey=rP{X<x} e (5.2)

la funcion de distribucion de X definida para cualquier nimero x e {— oo.oo}. Claramente,
F(~0)=0y F(e)=1.

Definicién 1.1.6 (Densidad). Dada una variable aleatoria X, llamaremos a la derivada de
esta distribucion F.(x)
= 9F ()

Sy="0 (53)
dx
la funcion de densidad de X.
La monotonicidad de F(x) establece que f(x) 20 y:
[f)de= F(w) = F(—0)=1 e (5.4)

Dado que F(x) puede no tener una derivada para cada x, no podemos asociar una funcion de
densidad a todas las variables aleatorias. Casi siempre debemos definir una densidad incluso para
este tipo de variable aleatoria discreta para permitir que f(x) contenga impulsos. 5(x) es una
funcién impulso si:

feersdx =gy e (5.5

Cambiando la funcién original tenemos:

J-¢(.\')0‘(.r ~x M =g(x,)  eeeeeeeee (5.6)

Usando la ecuacion anterior se puede demostrar que la derivada de una funcion discontinua
F(x) en el punto de discontinuidad x, s igual:

(F(x))=F(x,))0(x—x) e (5.7)

De este propiedad se sigue que la tuncion de densidad de una variable aleatoria discreta

consiste de impulsos en el punto v, .
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F
S(x)y= 4 (‘) Zp, Zp,é'(.\ . 75 T — (5.8)

La funcion f(x) puede considerarse como una masa de probabilidad. Si f(x) es finito
entonces la masa en el intervalo (x,x + dx) esiguala f(x)dy.

Los impulsos p,6(x —x,) pueden ser considerados como masas de puntos p, colocados en
X;. La masa total en cl eje x es igual a 1. La distribucion F(x) es igual a la masa en el intervalo
(—o0,x).

Ahora discutiremos uno de los parametros mas importantes de una vanable aleatoria: el
valor esperado o media

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

Exy=[ xfode e (5.9)
donde f(x) es la densidad de X

Recordemos que una variable aleatoria no necesariamente es igual a su valor esperado para
cualquier resultado experimental. Si f(x) es interpretado como una masa de probabilidad entonces
¢l valor esperado es el centro de gravedad de esta masa. SI.Y es discreto entonces F{\} esti dado
por la sumatoria Z.\‘npn cl cual esta expresado en términos de los valores v v la probabilidad
P{,\' = x,,} . En el caso continuo podemos expresarla por la integral de Lebesguce:

E\NY= [P e (5.10)

:

Otro parimetro importante es la varianza que da una nocion acerca de la concentracion de
la funcidén de densidad cercana al valor esperado.

Definicién 1.1.8 (Varianza). La varianza de una variable aleatoria con media p esta dada
por:
o ((\ —u) f (x =) f(x)dy e (5.11)
La raiz cuadrada de o es llamada desviacion estandar.
De la ecuacion anterior podemos obtener la relacion importante:

= E{XT —2Nu+ 48 = BN - 20BN+ g = Bl -t = BV B e (5.12)

Para especificar las estadisticas de una variabie aleatoria, podemos usar los momentos.
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Definicion 1.1.9 (Momentos). Dada una variable alecatoria X, sus momentos m; estan
dados por:

m, = E{X‘ }= ‘]'.\"f(.\')d.\' ---------- (5.13)

Esclaroque m, =1y m, = E{X}.

Definiciéon 1.1.10 (Momento Central). La constante

mo=E(X-w'= [ f)dx e (5.14)
es llamada momento central.

Tenemos 17, =1, 7=0 y 1, = o?. Podemos expresar los momentos centrales en

términos de los momentos m, .

e
o= Z(r)(—l)’y’m,_, ---------- (5.15)

r=0
y similarmente determinamos m, para los momentos centrales.

Lk
m, =Z( J,u’m,_, ~~~~~ (5.16)
r

r=0

. ok .
También tenemos ¢l momento absoluto M, = E { X } y el momento generalizado

|
M= E{(l\’ —-a)t } y M, =E{ X ~a ! }cun respecto a a.

A continuacion se considerarin dos vanables aleatorias y se defimird su distribucion
conjunta y sus funciones de densidad.

Definicién 1.1.11 (Distribucion conjunta). La funcion de distribucion conjunta de una
variable aleatoria .\ y una variable V' estd defimida por:

Fo(x.) =PV sx, Yyl s (5.17)
Las distribuciones F (x) y F,()') son Hamadas marginales.

En general, la distribucion conjunta no puede determinarse desde las marginales, pero se
relacionan entre cllas. De hecho:

Fo(em)= F () y F,(=.v)=F(v) e (5.18)
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dado que {y < co} {respecto {x < co} } es el evento cierto.

Definicion 1.1.12 (Densidad conjunta). Asumiendo que F,, = {.\'.y} es parcialmente
diferenciable hasta de segundo orden, la funcion de densidad conjunta esta dada por:
O F (1, y)
S (x,y) = A (5.19)
Cxcy
Como en ¢l primer caso dimensional, podemos definir f(.x, y') como una funcion de masa
de probabilidad, extendiéndolo a variables aleatorias cuya distribucion conjunta es no diferenciable:
Definicion 1.1.13 (Covarianza). La covarianza de dos variables aleatorias estd definida

por:
covy = E{(X —u WY — )} e (5.20)

y la relacién:

{x = JELY - 1,2} oXo¥

es llamada coeficiente de correlacion.

Dos variables aleatorias X' e Y son independientes si los eventos {X s x} y {Y < y} son
independientes. Esto es, F, (x5, v)=F . (X)F,(v) y Sy = £(x)f,()). Ademds, Xe Y
son no correlacionadas si E{X .Y} = E{X}E{¥F} y son ortogonales si E{,\',)'} =0.

5.2 Teoria Bayesiana.

Mientras es relativamente ficil estimar la distribucion de una variable aleatoria dentro del
ensamble de un conjunto de datos, este problema no se presenta en el procesamicento de imagenes.
Tipicamente, solo se tiene un conjunto de datos y donde se intenta deternunar los parametros. Para
resolver este problema se requiere de una interpretacion amphlia dentro de la teoria de la
probabilidad. Este interpretacion se lama Teoria de Probabilidad Bavesiana. Nombrada asi
posteriormente al Reverendo Thomas Bayes, un matenuitico del siglo XVIIL De ¢l se obtuvo el
llamado Teorema de Baves, el cual es ¢l punto de paruda para todos los calculos Bayesianos.

El concepto basico en [a teoria de probabilidad Bayestana es que rodus las probabihidades
son condicionales. El uso de P(.4) no tiene sentido hasta que fa evidencia en la cual esta basado se
da. No obstante, se usarit esta notacion por la brevedad con la observacion que representa (4 L)
donde . Es el evento en el cual . esta basado.

Definicién 1.3.1 (Probabihdad Condicional). Dado un evento C con una probabilidad no
cero, la probabilidad condicional del A dudu C esta detinida por:
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P(AC) = Pane L (5.22)

PC)
De hecho, si A y C son mutuamente excluyentes entonces (A4 C)=0 y si AcC
entonces P(ANC)= P(A). Dado un evento C, las probabilidades condicionales P(. C)

satisfacen los axiomas en la Definicion 1.1.1 Este hecho nos permite definir un nuevo experimento:

Definicion 1.3.2 (Experimento Bayestano). Dado un experimento (1,B,P(A)) y un
evento C con una probabilidad no cero, definimos un nuevo experimento ([, B,P(AC)) al cual

llamamos Experimento Bavesiano.

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

Hay dos reglas badsicas para manipular probabilidades: La regla del producto y 1a regla de
la suma.

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

Regla de la suma P(AUBC)=P(ACY+ P(BC)Y—-P(A,BC)

La regla de la suma tiene un papel importante ¢n el teorema siguiente sobre 1a probabilidad
total. (Por simplicidad, escribiremos P(A) en lugar de P(A C)). Este teorema es usado para

evaluar P(B)en términos de P(B A4,) y P(A).

Teorema 1.3.1 (Probabilidad total). Dado n eventos mutuamente excluyentes A,,..., A, de

L]

los cuales la suma es el evento seguro.
ANA =0 Vizj, i=1l.,n

UA, e — (5.23)

dwl
La siguiente ecuacion es vilida para cualquier evento arbitrario de B:

P(B) =3 P(B A)P(4) emmemee (5.24)

1=l

Observamos que el teorema anterior todavia es vilido aun si la suma de los eventos de 4,
no es ¢l evento seguro, con tal de que:

n

U4 =8 meemnee (5.25)
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A continuacion se presentara el teorema de Bayes que es el teorema mas importante en la
tecoria de la probabilidad Bayesiana. Como mencionamos anteriormente, es la base de todos los
cilculos Bayesianos.

Teorema 1.3.2 (Bayes).

P(AB) = f-(%:g;(’-‘.-)- ---------- (5.26)

La probabilidad de P(A4 B) es llamada probabilidad a posteriori y P(A) es la
probabilidad a priori dc A. ’

A continuacion se definird la distribucion condicional y la densidad. Esto no es mas que la
interpretacion de las definiciones correspondientes en el experimento Bayesiano ([,B,P(AC)).
Como un ejemplo redefiniremos ia distribucion:

Definicién 1.3.3 (Distribucion Condicional). Dado un evento C con probabilidad no cero,
la distribucion condicional de wuna variable aleatoria X esta dada por:

Fo(xC) = PlX <xC}= r {‘P(SC‘)C} ---------- (5.27)

La densidad condicional es la derivada de la distribucion como en el caso clasico.

Consideremos ahora la condicion C. Si la expresamos en términos de la variable aleatoria .Y
(suponemos C = {b <X < a}) entonces la distribucion anterior puede darse en términos de

Fi(x).

1 six=za
. F,
Fxb< X Sa)=4{ " sibsx<a W = «cccoommeen (5.28)
(g)
0 si xX<b

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

F(x) = 2[7(.\- B Y 2O S M — (5.29)
i~

La probabilidad condicional £(A C) estd indefinida si P(C) = 0. SI C esta expresada
como una variable aleatoria, a saber C = L.\ = x} entonces uno puede definir P(A C)como el

limite siguiente, asumiendo que f(x) = 0.
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P(AX =x)= JinxoP(xl x<X<Sx+A)= Sx AP (5.30)

JS(x)

De la ecuacién anterior se deduce la version continua del teorema de probabilidad total.
P(A) = _[ P(AX =x)f(x)dx e (5.31)

y‘el teorema de Bayes.
' ‘ PAX =x)f(x
Sxay= TUAX=DS0 e (5.32)

IP(A X =x)f(x)dx

Los momentos condicionales estian definidos como en la seccion 1.1 pero la funcién
densidad se reemplaza por la densidad condicional. Se define la media condicional con un ejemplo.

Definicion 1.3.4 (Valor condicional esperado). E£f valor condicional esperado de una
variable aleatoria X, asumiendo que C estd dado por:

’.\' (x C)dx ara el caso continuo.
E{x c}= I / para elease comImue. (5.33)

Z".\'n P(Y = x, C) para clcaso discreto.

Ahora se tratardn dos variables aleatorias y se definird su distribucion condicional, densidad
y valor esperado. Definimos la distribucion condicional de una variable aleatoria en la definicion
1.3.3 . En lo siguicente se examinard esta definicion en ¢l caso donde la condicion C estd expresada
en términos de otra variable aleatoria. Primero, asumimos que € = {v, <X < x,}. En este caso

P(C) = F(x;) = F,(x}) ytenemos:

o, <X Sx Y Sy Fa(ana) = Folsy
F(yx, <X <ux)= Pix, <X —;‘-" = Foles)=Folay) (5.34)
i Plx, < X 2 x,) Fo(xy) = Fyoly)
Diferenciando F,(yx, < A" € x,), la densidad es de la forma siguiente:
J-f\, (v, vidy
Sy < XN =x,) R (5.35)

B l:\ (-": )~ F\ ('\.x)

A continuacién, tratando un solo punto C = L.V, x} v usando la ecuacion (5.34) definimos
la distribucion condicional como el limite:
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Fr(y X =x)

sIim0 Fi(yx<Xsx+A,)

tim E\T(x +Ay '.v)A—_' E\')'(x’ ,V)
=0 Fl(x+AL )~ F(x)

_ OF (xy) 1 2x

dF,(x)/dx

Finalmente, damos la distribucion si C estd especificado en términos de ambas variables
aleatorias (C = {X <aY < b}):

1 si yzb.
F(yX <2aY <b)={F,(a,y) siy<b T (5.37)
Fyy(a,b)

También podemos definir las distribuciones condicionales conjuntas. Por ejemplo,
C={a<Xsb}

Fo(b,y) - Fyla.y)
Fy(b) - Fy(a)
F(x)) = Fyla,y)
Fy b)- F\' (a)

0 si x<a

si x>b

Foxya<X <h)= sia<x<b

Un concepto importante es el independencia condicional.

Definiciéon 1.3.5 (Independencia Condicional). Decimos que X, es condicionalmente

independiente de X ,. asumiendo Xy, si

S, x) = f(xx5) () e (5.39)

La independencia y la independencia condicional no implican otra cada una. Claramente, de
la ecuacion anterior no se sigue que f(x,,x,) = f(x)f(x,) y de la independencia no se sigue la
ecuacion anterior.

Figura 5.0a — Funcion de densidad de una Figura 5.0b - Funcion de densidad conjunta
variable alcaioria normal. de dos variables aleatorias normales.
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5.3 Antecedentes en los Campaos Aleatorios de Markov.

Desde su comienzo en los aiios 60, la investigacion en vision anificial ha ido evolucionando
desde ¢l diseito heuristico de algoritmos a la investigacion sistematica de aproximaciones para
resolver problemas de vision. En su busqueda de soluciones, los investigadores se han dado cuenta
de la importancia de la informacion contextual para la comprension de las imagenes. Las
restricciones de contexto son, en ultima instancia, necesarias en la interpretacion de la informacion
visual. Una escena se entiende en ¢l contexto espacial v visual de los objetos que hay en ella; los
objetos sc reconocen en el contexto de las “caracteristicas de objeto™ en una representacion de bajo
nivel; y las caracteristicas de objeto se extraen en ¢l contexto de los pixeles de la imagen en el nivel
mis bajo de abstraccion.

El uso de restriceiones contextuales es imprescindible para un postble sistema de visién. En
este proceso se han propuesto una gran cantidad de modcelos de vision usando el contexto, y entre
ellos esta el modelo defimdo por los Campos Aleatorios de Markov.

La teoria de los Campos Aleatorios de Markov (CAM)® proporciona una manera
conveniente y constante de modelar entidades dependientes del contexto tales como pixeles de la
imagen y otras caracteristicas espactales correlacionadas. El uso practico de los modelos de Campos
Alcatorios de Markov se atribuye en gran parte a la cquivalencia entre las distribuciones de
probabilidad de los Campos Aleatorios de Markov vy de Gibbs establecidas por {Hammersley v
Clifford 1971] y posteriormente desarrolladas por [Besag 1974). Esto nos permite modelar
matemiticamente  problemas de vision manejables para el analisis de mmagen en el marco
Bayesiano. Desde el punto de vista computacional, la caracteristica local de tos Campos Aleatorios
de Markov conduce a algoritmos que se pueden implementar de una mancera local o en paralelo.
Ademais, la teoria de los Campos Aleatonos de Markov proporciona una base para computacion
multi-resolucion.

Los modelos de Campos Aleatorios de Markov son atractivos por las siguientes razones:

s Se pueden desarrollar sistematicamente algoritmos basados en los principios del sonido mas
que heuristicos ad-hoc para una diversidad de problemas.

e Hace mis ficil el calculo de medidas de cjecucion cuantitativas para caracterizar como trabajan
los algoritmos de aniilisis de imagen.

e Los modelos de CAM pucden ser usados para incorporar informacion contextual a priori, o
bien restricciones, de manera cuantitativ .

e Los algoritmos basados ¢n CAM tienden a ser locales vy conducen a una implementacion
hardware paralelo de manera naturat,

Los modcelos de vision estociasticos completos basados en Campos Aleatonos de Markow
estan formulados dentro del campo de trabajo Bavesiano, La solucion opuma de un problema se
define como ¢l estimador de probabihidad maixima a postertonn (MAP), ¢l mejor que se puede
obtener a partir de observaciones aleatorias. La mayoria de los problemas de vision pueden ser
considerados como une de ctiquetado usando restricciones, debido al conocinuento a priort y a las
observaciones. En este caso. la solucion opuma es defimida por el euquetado MAP v se caleula
minimizando la energia a posteniort.

?Las abreviaturas CAM o MRF serdn utilizadas indistintamente para hacer referencia a los Campos Aleatorios
de Markov.
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La probabilidad a posteriori se define usando la regla de Bayes, a partir de un modelo a
priori y un modelo de probabilidad. El modelo de probabilidad esta relacionado con como son
observados los datos y es un problema dependiente del dominio. El modelo a priori depende de
coOmo sc expresan ciertas restricciones a priori. Los resultados de la teoria CAM nos proporcionan
herramicentas para codificar restricciones contextuales en la probabitidad a priori. Esta es la
principal razon para el modelo de vision usando CAM.

Los estudios basados en CAM han tenido éxito al modelar problemas de vision de bajo
nivel, como son restauracion de imagenes, segmentacion, reconstruccion de superficies, andlisis de
texturas, flujo Optico, integracion visual y deteccion de bordes. En un desarrollo inicial de un
modelo CAM para la interpretacion de imidgenes, la solucion optima se define como el etiquetado
MAP. Sin embargo, la probabilidad a postertori se define usando reglas heuristicas en vez de las
leyes de probabilidad, lo cual difiere de las promesas originales del modelo de vision CAM.

Del uso comun que los distintos autores hacen de tos CAM, la definicion de un modelo de
Campos Alcatorios de Markov podemos resumirla en 5 pasos:

1. Plantear ¢l problema de vision como uno de etiquetado en el que la configuracion de ctiquetas
representa una solucion.

2. Después plantearlo como un problema de etiquetado bayvesiano en ¢l que la solucion optima se
define como la configuracion de ctiquetas NMAP.

3. Usar la distribucion de Gibbs para caractenizar la distribucion a priort de las configuraciones del
ctiquetado.

4. Definir la Funcion de Encrgia de 1a distribucion de Gibbs.

5. Usar un algoritmo (por ¢jemplo. Simulated Anncaling) para minimizar la Funcion de Energia
de la distribucion de Gibbs y obtener asi la configuracion de ctiquetas MAP.

5.3.1 El problema del etiquetado en vision,

Muchos problemas de vision pueden ser considerados como problemas de etiquetado, de
manera que la solucion al problema es el conjunto de etiquetas asignado a los pixeles de la imagen.
El etiquetado es una representacion natural para ¢l estudio de fos Campos Alcatorios de Markov.
5.3.1.1 Notacion.

Un Problema de Etiquetado puede especificarse en términos de un conjunto de estados y
un conjunro de etiguetas. Sea S un conjunto discreto con m estados.

S={2.mf e (5.40)

Un estado puede representar un punto o una regadon del espacio cuclideo. El conjunto de
estados puede ser clasificado en términos de su homogeneidad . Podemos notar por:

IR U3 T - T - 1 S — (5.41)

al conjunto de localizaciones de los pixeles de una imagen de 2D de tamano nx n
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Sca L cl conjunto de etiquetas. L puede ser un conjunto discreto o continuo. En el caso
continuo, ¢l conjunto de etiquetas puede corresponder a R (conjunto de nameros reales) o a un
intervalo compacto de 9.

L =[x, xJem (5.42)

En el caso discreto, las etiquetas se toman dentro de un conjunto discreto de Af valores.
Ly={ 0, =0.. My (5.43)

El conjunto de etiquetas puede ser caracterizado en términos de su continuidad. Ademas de
la continuidad, otra caracteristica esencial de un conjunto de etiquetas es poder establecer un orden
entre las etiquetas. Por ¢jemplo, los elementos en el conjunto continuo de etiquetas R pueden ser
ordenados en relacién a “'ser mds pequeiio que™. En un conjunto discreto como, por ejemplo, la
intensidad del tono de gris {0,1,...,255}. podemos ordenar los clementos segun los valores de la
intensidad 0 < | <...< 255,

En un conjunto de ctiquetas ordenado, podemos detfinir una medida numérnica (cuantitativa)
de semejanza entre dos etiquetas. Para un conjunto de etiquetas sin relacion de orden, la medida de
semejanza es simbolica (cualitativa), normalmente tomando un valor igual o no igual.

Ordenar las ctiquetas no solamente es importante para clasificar problemas de etiquetado,
sino que afecta tambidn a la eleccion de algoritmos de enquetado y. por lo tanto, a la complejidad
computacional.
5.3.1.2 El problema del etiguetado.

El problema del etiquetado consiste en asignar una ctiqueta del conjunto de etiquetas L a
cada estado de S, Por ejemplo, la deteccion de bordes en una imagen consiste en asignar una

. . . 1 . .
etiqueta f, dentro del conjunto L = horde. no borde} para cada estado de i € S, donde S esta

formado por los pixeles de la magen.
Definicion 1. Llamaremos etigucetado a:
F=f emeene (5.44)
donde a cada estado de S se le ha asignado una de las etiquetas de L.
Definicion 2. Llamaremos mapping a toda funcion:

LS5 - L ceeeeeeee (5.45)
que a cada estado de S le asigna una Gnica etqueta f) de L.

En terminologia Jde Campos Alcatonios de Markov, Hamaremos configuracion al etiquetado.
En visién artificial, una configuracion de ctiquetas puede corresponder a una imagen, a un mapa de
bordes de la imagen, a una interpretacion de una imagen con caracteristica en términos de
caracteristicas de objeto, una interpretacion de los objetos que aparecen en una escena, ete.
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Cuando todos los estados tienen el mismo conjunto de etiquetas L, ¢l conjunto de todas las
configuraciones posibles, ¢s el producto cartesiano:

I=LxLx..xL=L" e (5.46)

m voees

donde m es el tamailo de S.

En restauracion de imagenes, por ejemplo, L contiene los valores admisibles de cada pixel
de Sy 3 define todas las imagenes admisibles. Si L =9, entonces 3 = R™ . Si L es un conjunto
discreto, entonces el tamaiio de I es combinatorial. Para un problema con m estados v Af ctiquetas
existen Af™ configuraciones posibles en 3.

En ciertas circunstancias, el conjunto de etiquetas puede no ser comun a todos los estados
(considérese, por cjemplo, un problema de emparejamiento basado en las caracteristicas del objeto).
En un caso extremo, cada estado i puede tener su propio conjunto de etiquetas posibles L) v esto
nos lleva al siguiente espacio de configuraciones:

I=LxL.<..xL e (5.47)

5.3.1.3 Clasificacion del problema del etiquetado en vision.

En términos de homogencidad y de continuidad, podemos clasificar un problema de
etiquetado en vision dentro de una de las cuatro categorias siguientes:

PE1: Estados homogéncos con conjunto de etiquetas continuo.
PE2: Estados homogénceos con conjunto de ctiquetas discreto.
PE3: Estados no homogéncos con conjunto de etiquetas discreto.
PE4: Estados no homogéncos con conjunto de etiquetas continuo.

Las dos primeras categorias caractenizan el procesado de bajo nivel realizado sobre las
imigenes observadas y las dos dltimas e} procesado de alto nivel reatizado sobre lus caracteristicas
extraidas.

La restauracion de imdgenes en miveles de gris, o el suavizado de imdagenes, son ¢jemplos
de PEIL. El conjunto de estados S corresponde a los pixeles de la imagen v el conjunto de etiquetas L
a un intervalo real. La restauracion consiste en estimar ka senal de la imagen real a partir de una
imagen degradada o con ruido.

La restauracion de imagenes binanas, o imigenes mulumvel, son ¢jemplos de PE2. Del
mismo modo que la restauracion continua, se mtenta estimar la senal de e imagen real. La
diferencia es que cada pixel de Liimagen resultante aqui asume un valor discreto vy, por tanto, L es
conjunto discreto de etiquetas.

La segmentacion de migenes es un PE2. Se divide una imagen en regriones mutuamente
excluyentes, cada una de las cuales tiene algunas propredades umitformes y homougdéneas cuyos
valores son significativamente diferentes a los de las regiones vecmnas, La propiedad puede ser, por
cjemplo, un tono de gns, un color ¢ una textura. Los pixeles dentro de cada region tenen asignadas
una ctiqueta unica.
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La suposicion principal en cstos problemas es que la seiial es suave o esta formada por
trozos suaves. Esto es complementario a la suposicion sobre los bordes, en los que pueden ocurrir
cambios bruscos.

La deteccion de bordes es también un PE2. A cada pixel (mas concretamente. entre cada par
de pixeles vecinos) se le asigna una ctiqueta entre Jborde. no borde} si existen diferencias
significativas entre las propicdades del par de pixeles vecinos. La restauracion continua con
discontinuidades es una combinacion de PED vy PE2.

El agrupamiento perceptual es un PE3. Los estados normalmente corresponden a
caracteristicas segmentadas imicialmente (puntos, lincas y regiones) que estin ordenadas no
homogéneamente. Las caracteristicas fragmentarias se deben organizar en grupos perceptualmente
con significado. Entre cada par de caracteristicas s¢e puede asignar una ctigucta dentro de
{conectado, no conectado ), indicando st las caracteristicas deben ser unidas.

El reconocimiento y emparejamiento de objetos basados en caracteristicas ¢s un PE3. Cada
estado indica una caracteristica de s imagen tal como un punto, un segmento de linea o una region.
Las etiquetas son un conjunto discreto por naturaleza v cada una de ellas indica una caracteristica
del modelo. La configuracion resultante es un “mapping™ a partir de las caracteristicas de la imagen,
llegando a aquellos det objeto modelo. El emparejamiento estérco es un PE3 similar.

La estimacion de la onentacion a partir de un conjunto de correspondencia de puntos puede
ser formulada como un PE4. Cada etiqueta puede asumir ¢l valor de una matriz real representando
una transformacion admisible (ortogonal, afin o en perspectiva).

Para un problema de ctiquetado discreto con moestados vy M etiquetas existen Af”
configuraciones posibles. Para un problema de etiquetado continuo, el nimero de configuraciones
posibles es infinito. Sin embargo. entre todas las posibilidades, solamente algunas son optimas en
términos de alpdn cniterio que muda el coste de las soluciones. Esto es precisamente lo que
Hamamos aproximacion a la optimizacion del etiquetado en vision.

5.3.2 Sistema de vecinos y cligues.
Los estados de § estan relacionados mediante lo que Hamaremos un sistema de vecinos.

Definicion 3. Llamaremos sistema de vecinos para el conjunto de estados S a

N={N/VieS} e - (5.48)

donde N, es ¢l conjunto de estados vecinos a i para los que:

1. ieN,
2. ieN, e jeN,

Para una rejilla regular S, ¢l conjunto de vecinos de ¢ estd defimdo como el conjunto de
estados proximos dentro de un radio r.
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N, ={jes/[distpixel , pixel )} <7, j=i} = e (5.49)

donde dist (A, B) denota la distancia euclidea entre A y B, y r es un numero entero. Notar
que los pixeles de la frontera o proximos a ella tienen pocos vecinos.

s ] s
R afala 412111214
BRE alxfa BHENRDE
a alaja S121112] 4
St415141 53

tal (I 1)

Figura 5.1 - Vecinos en una rejilla regular S.

En el sistema de vecinos de primer orden, llamado sistema de 4-vecinos, cada estado
(interior) ticne cuatro vecinos, segun fo mostrado en la figura 5.1(a), donde x denota al estado
considerado y a sus vecinos. En ¢l sistema de vecinos de segundo orden, también Hamado sistema
de 8-vecinos, hay ocho vecinos para cada estado (interior), segan lo mostrado en fa figura 5.1(b).
Los nimeros n = /,....5 mostrados en la figura 5.1(¢) indican los estados vecinos exteriores en ¢l
sistema de vecinos de orden Q-¢ésimo.

Cuando se ha especificado un orden entre los elementos de S, el conjunto de vecinos se
puede determinar mas explicitamente. Por cjemplo, sea S = {I.Z,....m} un conjunto ordenado de
estados cuyos eclementos son los indices de los pixeles de una imagen 1D, entonces un estado
interior i € {2,....m — 1} tiene dos vecinos N, = §i —1i+ 1} : v los estados de la frontera (los dos
extremos) tienen un vecino cada uno. N, = {2} v N_ = {m —1}. FI conjunto de estados de una
rejilla regular rectangular § = {(i,j) /1 <i j<nl cormesponde a los piaeles de una imagen en
dos dimensiones de tamano # x n. Cada estado interior, representado por (4. /), uene 4 vecinos
N, = {(i -LDG+L )G -+ D}, 1os estados de a frontera ticnen tres v los estados de

las esquinas tienen dos.

Para un conjunto irregular de estados S, el conjunto de vecinos de 0NV, se define de la

misma manera que (5.49) y corresponde i los estados proximos en un radio r.

La funcion dist (A, B) necesita ser defimda apropiadamente para puntos que no tienen
caracteristicas. Alternativamente, la veamndad se puede detinir por la tnangulacion Delaunay
(algunos algoritmos para construir §a tnangulacion Delaunay en un espacio multidimensional
pucden encontrarse en [Bowyer 1981 Watson 1981]) o su dual, los poligonos de Voronoi, en
[Besag 1975]).
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En general, el conjunto de vecinos N, para un conjunto irregular de estados S tiene
dimension y tamaiio variables.

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

Definicion 4. Una clique ¢ para {S.N} s¢ define como un subconjunto de S tal que ¢
consiste en un unico estado ¢ = {l} o un par de cstados vecinos ¢ = {i.j}, o tres estados vecinos

c= {i,j,k} y asi sucesivamente.

Denotamos el conjunto de cliques de un solo estado, el conjunto de cliques de dos
estados,..., por C,,C,,... respectivamente, donde

c=liziesy e (5.51)
C,={i.j}/jeN, ieS} e (5.52)
C, = {{i, Js k}/ i,j,keS son vecinos dos a dos} .......... (5.53)

El conjunto de cliques para {S, N} scrd entonces: C=C,UC, u...

El tipo de clique para {S.;\’}. de una rejilla rectangular, viene determinado por su tamaiio,
direccién y orientacion. La siguiente figura muestra diferentes tipos de cliques para sistemas de
vecinos de primer y segundo orden. A medida de que aumenta ¢l orden del sistema de vecinos, el
nimero de cliques crece ripidamente y tambicn ¢l coste computacional asociado.

c = I S N

(ay iy ol idy )
[

AR

[y th

<

Figura 5.2 - Cliques en wna rejilla regular S.
5.3.3 Campos Aleatorios de Markov.

Los Campos Aleatorios de Markov son una parte de la Teoria de Probabilidad que
proporciona una herranmuenta para analizar dependencias espaciales o contextuales de fenémenos
fisicos. Se usan en ¢l problema del etiquetado en vision para establecer las distnbuciones de
probabilidad de las etiquetas.
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Definicién 5. Sea F ={F,...,F,} una familia de variables alcatorias definidas en S,
donde cada variable aleatoria F; toma un valor f, en L. Llamaremos Cumpo Aleatorio a la familia

i i

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

/-

Definicién 6. Un suceso conjunto {F, = f;,....F, = f, |, abreviadamente F = f, es una

realizacion de F. Llamaremos configuracion del suceso conjunto Fa f = {f S }

Para un conjunto discreto de ctiquetas L, denotamos por P(F, = f)=P(/f,) a la
probabitidad de que la variable aleatoria F; tome el valor f,, y denotamos la probabilidad conjunta

por P(F = f)=P(F, = [\,...F, = f, = P(f)

Para un conjunto continuo de etiquetas L, denotamos a las funciones de densidad de
probabilidad por p(F, = f)) v p(F = f) respectivamente.

Definicion 7. Una familia de variables aleatorias F se dice que es un Campo Aleatorio de
Markov sobre S con respecto a N, sty solo si:

I. P(F=/)>0 v fed. e (5.54)
2. P(F,=/f/F =/, .3ed.j=0=P(F =/, /F, =/ .je N), (propiedad Markoviana)
---------- (5.55)

La condicion (1) es para exigir que F sea un Campo Aleatorio. La condicion (2) se Hama
caracteristica local. Se dice que la probabilidad de un suceso local a 7 condicionado a todos los
sucesos restantes s cquivalente a aquella condicionada a los sucesos vecinos de 10 Puede
demostrarse que la probabilidad conjunta P(F = () de cualyuier Campo Aleatorio se determina
unicamente por estas probubilidades  condicionales  locales. Cualquier /7 cumphiendo  estas
condiciones ¢s un Campo Aleatono de Markov con respecto a tal sistema de vecinos.

Un Campo Aleatorio de Markov puede tener otras caracteristicas tales como homogeneidad
¢ isotropia. Diremos que es homogdéneo si (7 = (| ) se caleuls smomportar la posicion relativa
del estado ¢ en S, La isotropia se considerard postertormente cuando detinamos las funciones
“cligue potenciales™.

Para ciertos problemas puede ser necesano detinir mas de un Campo Aleatorio de Markov,
cada uno de ellos definido en uno de los conjuntos espaciales de estados con interseccion no vacia.

El concepto de Campos Aleatonios de Markov s una generalizacion del de Procesos de
Markov (PM) que han sido extensamente uttheados en andlisas de sccuencias. Los PM se definen
normalmente cn dominios de tiempo mis que en donmunios de espacio. Son una secuencia de
variables aleatorias .. F . F ... defimdas sobre un conjunto de  indices de  tiempo
{ 1..... 1’...,}. Un PM unilateral de orden n-¢simo satisface

P £ =P L f) mmeeeees (5.56)
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Un PM bilateral no causal depende no solamente del pasado sino también del futuro. Un
PM bilateral de orden Q-¢ésimo satisface

P(.f, /“"./:~."./;~I'-/;-l'./‘ul""): P(/, /f,.,,....,f,,l._/';Al....,_/;‘") -------- (5.57)

Se generaliza en un Campo Alcatorio de Markov cuando los indices del tiempo son
considerados como indices espaciales. Hay dos aproximaciones para especificar un Campo
Aleatorio de Markov, en términos de probabilidades condicionales P(f,/ [ ) v en términos de
probabilidad conjunta (/). Besag (1974) discute la aproximacion mediante la probabilidad
conjunta ¢n vista de las desventyjas de la aproximacion mediante la probabilidad condicional: en
primer lugar, no hay método obvio disponible para deducir la probabilidad conjunta de las
probabilidades condicionales asociadas. En segundo lugar, las probabilidades condicionales estin
sujetas a algunas condiciones de consistencia no obvias y altamente restrictivas. En tercer lugar, la
especificacion natural de equihibrio ¢en un proceso estadistico ¢s en térmunos de probabilidad
conjunta en vez de en términos de distribucion condicional de las vanables.

Alortunadamente, un resultado teonco sobre la equivalencia entre los Campos Aleatorios de
Markov y la distnibucion de probabihidad de Gibbs proporciona medios de especificar la
probabilidad conjunta de un Campo Aleatorio de Markov matematicamente mancejables.

5.3.4  Segmentacion vy reconstruccion de imdgenes utilizando Campos Aleatorios de
Markov.

Los Campos Aleatonios de Markov fragmentan una imagen en areas de textura similar. La
segmentacion proporciona una base para la detecaion de lincas, clasificacion de fa imagen y
reconocimiento de patrones. Otra aphcacion de fa segmentacion de imadgenes es la restauracion de
imagenes degradadas bajo alguna torma de nndo.

St se considera que una imagen consiste de vanos objetos disuntos y que estos objetos
completan una imagen objeto. La manera en que estos objetos interactaan entre st (ocultando,
sombreando. ete.), ademuiis de tos elementos con textura de La superticie, se combiman para darnos la
imagen visual, o la imagen de cdmo esos objetos aparecen ante nosotros. Cuando esta imagen visual
viaja a través de algin medio de la transmision antes de que pueda ser observado realmente, se
involucra ruido en esta etapa, lo que significa que la imagen final observada incluye alguna cantidad
de ruido.

En general, se asume que Ll imagen observada G es el resultado de algo de ruido agregado
a la imagen visual G.
G (G *h) e

donde b es ¢l punto manchado (o funcion de punto spread) v e es ruido (para propositos
practicos, e ¢s normalmente asunudo como ruido blanco Gaussiano). Esta expresion describe el
proceso avanzado de como la mmagen visual se observa. Para encontrar la imagen oniginal, el
proceso inversoe tiene que ser encontrado.

El proposito de scpmentar o aimagen oy obtener la imagen G, objeto de la imagen
observada dada G°. Para la restauraaon de la imagen, la imagen G se usa junto con la imagen
objeto G, para derivar laimagen visual G

84



CAPITULO 5 TEORIA DE LOS MRF

Los Campos Aleatorios de Markov se utilizan para diversas operaciones sobre imagenes
dependiendo de la forma de las funciones de energia:

Eliminacion de ruido.

Filtros de diferentes tipos.

Segmentacion de texturas.

Vision estercoscopica (recuperacion de profundidad)
Reconocimiento de objetos.

5.3.5 Distribucidn de Gibbs.

Definicion 8. Diremos que un conjunto de variables aleatorias F es un Campo Aleatorio de
Gibbs en S con respecto a N si y solo si sus configuraciones siguen una distribucion de Gibbs. Una
distribucion de Gibbs tiene la siguiente funcion de densidad:

i
-l

PN = 1 et e (5.58)

donde:

U(f) = Funcion de energia.
Z = Constante de normalizacién.
T = Temperatura.

La funcion de energia U(f) viene definida por:

YUAEDN AT S— Y 1)}

]

suma de las funciones “clique potenciales™ , V,_(f), para todas las cliques posibles C.

El valor de V_(f) depende de la configuracion local de la clique ¢. Obviamente, la distribucién
Gaussiana es un caso especial de la famiha de distnibuciones de Gibbs.

Diremos que un Campo Aleatorio de Gibbs es homogéneo st F (/) es independiente de a
posicion relativa de la chique ¢ en £ E< considerablemente mas simple especificar una distribucion
de Campo Alcatorio de Gibbs s1es homogéneo o sotropico que st no lo es. La homogeneidad se
asume en la mayoria de los modelos de Campos Aleatorios de Markov en vision por conveniencia
matematica v computacional. La asotropia es una propredad de regiones independientes de la
direccion.,

Py mide la probabilidad de la ocurrencia de una contiguracion deternunada, o patrén
Las configuraciones mias probables son aquellias con energias mas bajas. Lua temperatura 7 controla
la forma de la distribucion. Cuando la temperatura es alta, todas las configuraciones tenden a estar
igualmente distnbmdas. Con la temperatura cercana g cero, fa distnbucion se concentra alrededor
de los minimos globales de e energia. Dada Iy Uy, podemos generar la “clase de patrones™
muestreando el espacio de configuraciones 3 de acuerdo con P79,

o
w
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Para los problemas de ctiquetado discretos, una funcion cligue potencial V_ (f) se puede
especificar por un nimero de parametros. Por cjemplo, sea f, = f,, f,. f; | 1a configuracion local
en una clique triple ¢ = {l',j,k}, S, toma un nimero finito de estados y. por lo tanto, toma un
nimero finito de valores. Para los problemas de etiquetados continuos, f,  puede variar

continuamente. En este caso, V_( /) es una funcion continua (posiblemente a trozos) de /.

A veces, puede ser conveniente expresar la energia de una distribucion de Gibbs como la
suma de varios términos, cada uno correspondiente a cliques de distinto tamario, es decir:

U =2 V)= ZHUD+ 21U+ s (5.60)

ce it O, I

La funcidon anterior implica una distribucion homogénea de Gibbs porque V,V,...., son
independicntes de las localizaciones i, f.& . En distribuciones no homogéncas de Gibbs, las

funciones cligue se deben escribir como: V, = {i, /], 1, = {i.j.f,.f‘, }

Un caso especialmente importante es cuando solo se consideran las cliques de tamarno dos
como maximo. En este caso, la energia puede también ser eserita como

YU AV I D AW AN 2 E—— (5.61)

1€ 8 €8 ge N,

Considerando el segundo sumatorio de la ecuacion anterior, y siendo {i.j} y {/.i} dos
cliques distintas en C, (ya que los estados de la clique estan ordenados), la probabilidad
condicional puede escribirse como:

1
'{".u.)' D FTRVIRY

seNy

e
P/, /fx,) - R, (5.62)
{m/,w Y, ’]
e

188,

/€t

5.3.6 Equivalencia Markov-Gibbs.

Un Campo Aleatorto de Markov se caracteriza por sus propiedades locales (propiedades
Markovianas) mientris que un Campo Aleatorio de Giibbs se caracteriza por sus propiedades
globales (la distnbucion de probabilidad de Gibbs). El tcorema de Hammersley-Clifford
(Hammersley y Clifford 1971] establece la equivalencia entre estos dos upos de caracteristicas.

Teorema 1. F es un Campo Aleatorio de Markov en S con respecto a N sty solo st Fes un
Campo Aleatorio de Gibbs en S con respecto a A

Veamos primero que un Campo Alcatorio de Gibbs es un Campo Aleatorio de Markov.
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Sea  P(f) una distribucion de Gibbs en S con respecto al sistema de vecinos M.
Consideremos la probabilidad condicional

PULS) _ PU
PUy) S PUY

S.eL

P(./;/.[v,):

Donde f={f,,...,_/;.~,,f,',...,f,,} es cualquicr configuracion que contenga todos los
estados de fmenos, posiblemente, el i,

[z

. I .. . .
Sustituyendo P(f) = ze ) , o cual también proporciona una férmula para calcular

la probabilidad condicional de las funciones potenciales, tenemos que:

=3
e

P77 )= . e (5.64)

¥

E PR

. €L

Dividimos L en dos conjuntos A y B, de manera que A es el conjunto de cliques que
contienen a i y B el conjunto de cliques que no conticnen a f. Entonces podemos escribir:

[ ~Z‘.(n}[ —Z",(I)]
e ¢ -
-------- -- (5.65)

A ¥y
Z PR e
1. el
O NATE!

9 =V (") par ier clique ¢ aue -

Como V_([)=V_(/") para cualquier clique ¢ que no contengaa i, e *** se simplifica

en ¢l numerador y en el denominador. Por lo tanto, esta probabilidad depende solamente de los
potenciales de las cliques que contienen /.

P, 7 /)=

-Yeon
) e -
PSS e, s (5.66)
o

[

Es decir, depende de la etiqueta en los vecinos de i, Esto prueba que un Campo Aleatorio de
Gibbs es un Campo Aleatorio de Markov.

La prueba de que un Campo Aleatorio de Markov es un Campo Aleatorio de Gibbs es
mucho mas complicada. Un resultado sobre la representacion dnica de Campos Aleatorios de Gibbs
proporciona tal prucba.
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La eleccidn de las funciones clique potenciales para un Campo Aleatorio de Markov
especifico no es unica; pueden existir muchas opciones cquivalentes que especifiquen la misma
distribucion de Gibbs. Sin embargo, existe un potencial normalizado unico, Hlamado potencial
canonico, para cada Campo Aleatorio de Markov.

Definicién 9. Sca L un conjunto de ctiquetas numerables. Diremos que una funcioén clique
potencial ¥V (/) estd normalizada si, V.(f)=0 ¥ iec,con f e L.

Griffeath (1976) establece la relacion matematica entre la distribucion P(f) de un Campo
Aleatorio de Markov y la representacion canonica unica de las funciones clique potenciales ¥ (f)
en la correspondicnte distribucion de Gibbs.

Teorema 2. Sca F un Campo Aleatorio en un conjunto finito S con caracteristicas locales
P(/, 7/ fy).Entonces F es un Campo Aleatorio de Gibbs con funcion potencial canonica definida
f

por:
0 c=0
/S =l Lk e e b emeeene———
V(f)= Z(_I)‘»h nP(f") =0 (5.67)
bcc
donde ;c — b es el nimero de elemento del conjunto ¢ — b y son:
ieb
sr={7 cceeeeeee (5.68)
b otrocaso
la configuracién S para los estados de & y valor O para los estados fuera de b.
Para un conjunto no vacio ¢, la funcion clique potencial se puede obtener como:
V=" mpe gl e wees (5.69)

bco
donde i es cualquier elemento de b.
Esta funcion potencial canonica es unica para ¢l correspondiente Campo Aleatorio de
Markov. Usando este resultado podemos calcular fa funcion clique potencial P (f) si conocemos

PUS).

Sin embargo, cn Campos Alcatorios de Markov que utihizan distribuciones de Gibbs, P( /)
se define después de que se determine 17 () y por lo tanto, es dificil calcular ¢l potencial canonico
V (/) directamente a partir de /(). No obstante, hay una manera indirecta: usar una
representacion no canénica para caleular 2 f) » despuds de usar el resultado de Griffeath para

obtener 1a representacion candonica unica.
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El valor practico del teorema es que proporciona una manera simple de especificar la
probabilidad conjunta. Se puede definir la probabilidad conjunta P(F = ) especificando las
M e 1y » » sy 1YY 4 . M 140 aQ ~ g » . agl . 1e TN . »
funciones clique potenciales V (f) y cligiendo las funciones potenciales apropiadas para el
comportamiento deseado del sistema. De esta manera, se codifica ¢l conocimiento a priori sobre las
interacciones entre las etiquetas.

Como elegir las formas y los pardametros de las funciones potenciales para una codificacion
apropiada de restricciones es muy importante a la hora de modelar un Campo Aleatorio de Markov.

Las formas de las funciones potenciales determinan la forma de la distribucion de Gibbs. La
distribucion de Gibbs esti completamente definida cuando se han especificado todos los parametros
de las funciones potenciales,

Para calcular la probabilidad conjunta de un Campo Aleatorio de Markov, que tiene una
distribucion de Gibbs, es necesario dar un valora Z, 7 v U( /). Dado que la suma ¢s un numero
combinatorio de configuraciones, el coste computacional es muy elevado. El cdlculo se puede hacer
mediante ¢l estimador MAP en modelos de vision basados en Campos Aleatorios de Markov
cuando ¥ (/) no contiene parametros desconocidos.

Sin embargo, esto no es verdad cuando la estimacion de los parametros es también una
parte del problema. En ¢l dltimo caso, la funcion de energia U(f) = U(f / 0 ) es 1ambién funcion
de los parametros ¢. Para evitar fa gran dificultad planteada, en la prictica se calcula una
aproximacion de la probabilidad conjunta.

S.4 Estimacion Bayesiana,

Primero, se construird un estimador Bayesiano para el campo de la etiqueta. Usando los
resultados de la seccidn 5.2 se puede definir tanto la probabilidad conjunta como la condicional en
términos de las distribuciones a priori 'y posteriors.

Py (. f)y=7P, () 0)P, ()
Py (w, [) P, ()P, (w) weemmemene (5.70)
P () P (w)

Pyl ))

Dado que la realizacion del campo de observacion es conocido, P(f) es constante y puede
escribirse como:
P (o)l (fw)P(w) = e (5.71)
El estimador es la funcién de decision J siguiente:

S:¢g—>Q

e (5.72)
S 8N)=w
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y el correspondiente riesgo de Bayes esti dado por:
HP.8) = E{R(w,5(f)} e (5.73)

donde R (w,d8(f)) es una funciodn de costo. El estimador Bayesiano de riesgo minimo es:

@ = arg min IR((u,w')R\. o Ndo e (5.74)

well
(2.14)
A continuacién se explicarin los tres mejores estimadores Bayesianos conocidos.

w'efd

5.4.1 Miximo A Posteriori (MAP).

El estimador MAP es el utilizado mas frecuentemente en el procesamiento de imagenes. Su
funcion de costo esta definida por:
Rw,)=1-A_(w) = eeeeeeee (5.75)
(2.15)

donde A_.(w) e¢sla masa Dirac en o,

Claramente, esta funcion tiene el mismo costo para todas las diferentes configuraciones de
@' . De las ecuaciones (5.74) y (5.75), el estimador MAP del campo de la etiqueta esta dado por:

. AP
w =argmax,, P~ (/) e (5.76)

Este estimador da, para una observacion dada /7, los modos de la distribucion a posteriori,
que es ¢l mas probable etiquetado dada la observacion 7. La ecuacion anterior es un problema de
optimizacion combinatorial el cual requicre de algoritmos especiales como ¢l de Recocido
Simulado.

5.4.2 Modos Marginal a Posteriori (MPM).

Definimos la funcion de costo del estimador MPM como:

Riw.e)=> (1-A,(s)) e - (5.77)

(L)

Remarcamos que la tuncion anterior se relaciona con el nimero de sitios s € § 1al que
@, # @, . La solucion de la ecuacion (5.74) estd dada por:

i

VseS:w, =argmax, P (w ) e (5.78)

El cual da la configuracion que maximiza ¢l marginal a posteriori de cada sitio P, , (. f).
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5.4.3 Campo Intermedio (MF),

La funcidn de costo es la siguiente:

R,o)=> (w,-w)) e (5.79)
seS
De las ecuaciones (5.74) y (5.79) tenemos:
A MF ;
VseS:w, = jw,l’_w Ao fNdw —eemme— (5.80)
wel)

El valor condicional esperado de X esta dado por F = f que es el valor intermedio de X.

5.5 Ejemplos de modelos MarKkovianos.

En este apartado vamos a introducir la definicion de algunos modelos atiles de Campos
Aleatorios de Markov para modelar caracteristicas de la imagen tales como regiones y texturas.
Estamos interesados en sus distribuciones de probabilidad condicionales y conjuntas, y en sus
correspondientes funciones de energia. Dependiendo de como esta definida la funcion de energia
podemos agruparlos en: Auto-Modetos y Modelos Logisticos Multnivel.

S5.5.1 Auto-Modelos.
Las restricciones de contexto entre dos ctiquetas son un primer nivel a tener en cuenta en la
informacion del contexto. Son muy utilizadas debido a su simplicidad y bajo coste computacional.

Se codifican en la funcion de energia de Gibbs como funciones clique potenciales para cada par de
estados. Entonces la funcion clique potencial queda definida por

U =2 Um0 ) e (5.81)

[N BT

A la que Hamamos energia de segundo orden porque se caleula para cada clique formada
por dos estados. Podemos especificar un Campo Aleatorio de Gibbs 0 un Campo Aleatorio de
Markov mediante la seleccion aproprada de 1, v 1s

Cuando V\([f)) = £ G (/) ¥ Vy(f.1)= B .11 .donde G (o) son funciones arbitrarias

y B, , son constantes que retlejan la interaccion entre cada par de estados ¢y /. entonces la
funcion de encrgia es:

U =D 16U+ 2.0 e (5.82)

fije €, e

Definicion 10. El modelo anterior recibe el nombre de awro-modelo. Los auto-modelos se
pucden clasificar mas a fondo segin las suposiciones hechas sobre las /)
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Definicion 11. Un auto-modelo  se dice que es un modelo auto-logistico, si las f; toman
valores en el conjunto de etiquetas discreto L = {0, 1} (o L = {+1, -1}). La correspondiente funcion
de energia es de la forma:

U= af,+ 28,01, e (5.83)

{rkeCy terlec,
donde ,B,_j puede ser interpretado como la interaccion entre los cocficientes.

Cuando cl sistema de vecinos N es una rejilla (4 vecinos en una rejilla 2D, o 2 vecinos en
una rcjilla 1D), entonces el modelo aure-logistico se reduce al modelo de Ising. La probabilidad
condicional para el modclo awro-logistico con L = {0, 1} es:

XD W WA alfs 3B,
/ e ey Ped ey
P Sx) ats 3 B0, a3 8,4, (5-84)
e ITEN l + e Jes,
JSeloa}

Cuando la distribucion es homogénea, tenemos a, =a y £, = £ sin importar i nij.

Definicién 12. Diremos que un awto-modelo es un auto-modelo binomial st f; toma
valores en {0, 1,....Af - 1} y cada J; tiene una distribucion condicional binomia! con Af pruebas y
probabilidad de éxito g.

M-1
P(Sf./N,) =( s ]q"’(l L ) A — (5.85)
donde:
a+ Y p,1
e 1.y
9= aXh., wemmeee (5.86)
l+e ™~

La correspondiente funcién de energia es de la forma:
M -1
U= s 2= DAL (5.87)
bIC J. ey potec;
que se reduce al modelo autologistico cuando M=/,
Definicion 13. Diremos que un auto-modelo es un auto-modelo-normal, llamado Campo

Aleatorio de Markov Gaussiano, si ¢l conjunto de etiquetas L ¢s Ry la distribucion de probabilidad
conjunta ¢s una normal multivanante. Su funcion de probabilidad condicional es:
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1 T
1 -, ‘.{L—u, > A, )J
e -a 1ok,

P fy) = oot T (5.88)

7o

que es una distribucidon normal con media condicional.

EU )=~ 2 B, 1) Rl CX-0))
1eN,
y varinnia condicional :
var(f;/ fy ) = o’ —ermnenne. (5.90)

La probabilidad conjunta es una distribucién de Gibbs.

! T
—m s (f-u) B(Sf-
3 ;S =n) B(f-w)

R C 1))

P

Donde f se considera un vector, & es vector m x 1 de las medias condicionales, y
B= lb, /J es la matriz de interaccion de m x m cuyos elementos de la diagonal son 1 y ¢l resto de

los elementos (i, j) es — f, ,,esdecir, b, =6, =, con [ =0.Porlo tanto, las funciones

clique potenciales, de un solo estado y de dos estados. para ¢l modelo auto-normal son:

V() =, - 1) 207
Vi) = B - ), = 1)1 20°

respectivamente.

Un campo con ruido Gaussiano independiente es un caso especial de Campo Alcatorio de
Markov cuya energia de Gibbs consiste unicamente en funciones cligue potenciales de un solo
estado. Como las funciones clique potenciales de todos los Ordenes superiores son cero, no hay
interaccién del contexto en el ruido Gausstano independiente. B esta relacionado con la matriz de

covarianza E yva que B=§ "
! ,
det(B) REETRY T

La condicion necesaria v suficiente para que p(/) ot sea una
(270°)"

verdadera funcion de probabilidad es que B sea simétnica vy defimda positiva,
Definicion 14, Un modclo relacronado es el modelo simudianeo de auto-regresion (SAR).

Este modelo, distinto del modelo auto-normal que esta definido por m funciones de probabilidad
condicional, viene determinado por un conjunto de m ecuaciones

VAT N AU AR TE b — (5.93)

RS
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Donde &£, son Gaussianas independientes, & = N(0,07). También genera la clase de
todas las distribuciones normales multivariante con funcion de probabilidad conjunta

det(B - BT B
() 5 ( 2.))m B — (5.94)
Lo

donde B sc define como se ha comentado previamente.
5.5.2 Modelo Logistico Multinivel.

El modcelo auro-logistico se puede generalizar al modelo logistico multinivel. (MLL),
también llamado proceso de Strauss 'y modelo generalizado de Ising. Hay M (>2) ctiquetas
discretas en el conjunto de ctiquetas L = {h......Af}. Un clique potencial depende del tipo ¢

) q 1 S que p p p
A
(tamaiio, direccion y orientacion posible) de Ia clique y de la configuracion local  f] :{j;/i € c}.

Para las cliques que contienen mas de un estado (¢>1), definimos las funciones clique potenciales
MLL como:

¢.  sitodos los estados de ¢ tienen la misma etiquera

0 Y S — (5.95)

-G, enorrocaso

Donde ¢, es el potencial para las cliques del tipo ¢ para cliques de un solo estado, depende
de la ctiqueta asignada al estado:

V)=V /)=a, sifi=1lel, o (5.96)

Donde a, es ¢l potencial para la etiqueta /. La sigwmiente figura muestra los tipos de cliques
y los parametros asociados en sistemas de vecinos de segundo orden (8 vecinos).

e = 1l 7

ody

NV A4N X

o ) n

Figura 5.3 — Tipos de cliques y pardmetros potenciales asociados en sistemas de vecinos de
segundo orden (8 vecinos). Los estados son los puntos v las {incas muestran las relaciones entre
vecinos.

Asumiremos que un modelo MLL es de segundo orden . s1 y solo st a (para cliques de un
estado) y /2 (para cliques de dos estados) son parametros distintos de cero. La funcion clique
potencial para cliques de dos estados es:
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. f,  silosestadosdelacliqueii,jj=ceC,
AVNPE que i) S— (5.97)

— f3. cnotro caso

Donde . es el parametro f# para las cliques del tipo ¢, y C» es ¢l conjunto de cliques de
dos estados. Para un sistema de 4 vecinos hay cuatro tipos de chiques de dos estados (figura 5.3) v
cuatro tipos de . . Cuando cl modclo es isotropico los cuatro toman el mismo valor. Debido a su
simplicidad el modelo en parcjas MLL se¢ ha utilizado extensamente para modelar regiones y
texturas. Cuando ¢l modelo MLL es isotropico, la probabilidad condicional puede ser expresada
como siguc:
LT f. )

) ¢
PU=1TT5) i ca-pny T (5.98)
e
I=1

donde n,(/) es el nimero de estados en N, que estin etiquetados por [ .

Cuando hay solamente dos ctiquetas, 0 y 1, se reduce a

wfos A, ats B0,
¢ e, e 1eh,
Pf 1 fo)= . = s :
U7 Ix) CRRD W ANA) a3 A1, (5.99)
e l+e¢ ™ :
J,(v{t).l,

5.6 Métodos locales y globales de minimizacidn.

5.6.1 Optimizacion Combinatoria.

En 1953 Metropolis et al. propusicron un algoritmo para la simulacion de la evolucion de
un solido a equilibrio térmico.

En 1983 Kurkpatrick et al. se dan cuenta de 1a analogia entre minimizar la funcién de coste
de un problema de optimizacion combiatonia v el lento enfriamiento de un solido hasta que alcanza
su estado de minima energia. Sustituyendo coste por energia vy ejecutando ¢l algoritmo de
Metropolis a una sucesion decreciente de valores de temperatura, obtuvieron un algoritmo que
llamaron Recocido Simulado (Simulated Annealing).

Hay dos formas de resolver un problema de optinizacion combinatoria:

e Usar un algoritmo de optinnuzacion (elevado coste temporal)
e Usar un algoritmo de aproximacion (coste temporal razonable pero solucion no optima)

El Recocido Simudado es un algoriumo general de aproximacion. Estd basado en téenicas de
aleatorizacion pero incorpora aspectos relactonados con algoriimos de mejora iterativa,

Un algoritmo de mejora iterativa presupone:
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Decfinicion del espacio de configuraciones.
Funcion de coste.

e  Mccanismo de generacion de transiciones de una configuracion a otra a partir de pequeias
perturbaciones.

5.6.2 Funcion de energia y su optimizacion.

La mayoria de los problemas de vision artificial se formulan como criterios de optimizacion
debido a las incertidumbres existentes, tales como ruido, solapamientos, ambigiiedad en la
interpretacion visual, etc.

En estas condiciones no se pueden obtener soluciones exactas y hay que recurrir a
aproximacionces de la soluciéon optima.

El problema de optimizacién basada en vision se puede resumir en tres pasos:
e  Representacion del problema.

e Definicion de la funcion objetivo.
e Diseno y utilizacion de algoritmos de optimizacion.

El papel de la Funcion de Encrgia en problemas de minimizacion en vision es doble:

e  Como medida cuantitativa de la calidad de la solucion
o  Como guia en la basqueda de la solucion minima.

Dado que cada punto en una imagen puede tomar diferentes valores es importante usar
métodos que ayuden a encontrar una energia minima para obtener una probabilidad maxima de la(s)
posible(s) solucion(es); es decir, para encontrar el valor o valores mis probables para cada punto en
la imagen.

Hay dos aproximaciones bisicas en la formulacion de la Funcion de Encryia:
e En la aproximacion paramétrica, ¢l tipo de distribucion es conocido v parametrizado por

algunos coeficientes.
e En la aproximacion ne paramétrica, no se hace ninguna suposicion sobre las distribuciones.

Los dos aspectos mids importantes de fa funcion de energia son su forma vy los parametros
implicados. La funcion de energia se puede expresar E(f 7 d. 9).

Puesto que los pardmetros forman parte de la tuncion de energia £ (/7 d. &) la solucion
minima /' =argmin, £(//d.9) no esta definida completamente si no especificamos los
pardmetros. Hay que estimar de alguna forma estos parimetros.

Este es un campo de estudio muy importante en lu Modehzacion de los Campos Aleatorios
de Markov en vision.
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5.6.3 Metrépolis.

En ¢l algoritmo de Metrépolis (Chou & Brown, 1990; Li,1995), dada una configuracion
inicial, en cada iteracién a través de las posiciones de la imagen, ¢l estado de cada posicion es
cambiado al estado que produce un decremento maximo de 1a energia. o es dejado sin cambio si no
es posible alguna reduccion de la energia. El proceso siempre para en un minimo local cuando se
efectia un numero preestablecido de iteraciones, el cual puede ser determinado de una manera
experimental. Tal algoritmo es:

1. Dada una variable X, tomar su valor inicial vx y calcular su energia U (.Y) con ese valor.

2. Asignar al azar a X7, un valor nvx del conjunto de posibles valores que puede tomar una
variable y calcular U (.X°).

3. AU =U(X'")-U(X).

4. Si (AU < 0) vx=nwx
sino
con probabilidad P = ¢! y
umbral = RAND _MAX * P
Si (rand(} < umbraly vx = nvx

. . . S . aeau
sino dejar X con su valor inicial (con probabilidad P = 1 - ¢f LR DY

rand() es una funcion que genera un namero al azar entre 0 y RAND_MANX., RAND_MAX
€s una constante que representa ¢l nimero aleatorio mas grande que puede generar rand().

B es un puarametro que al ir creciendo puede ayudar a que el algoritmo converja. En el
recocido simulado con el algoritmo de Metropolis se va decrementando la probabilidad de pasar a
estados de mayor energia. Esto permite al algoritmo escapar de minimos locales hacia un minimo
global.

5.6.4 Recocido Simulado (Simulated Annealing).

El Recocido Simulado (Simulated Anncaling) presentado entre 1982 v 1985 por Cemny y
Kirkpatrick ¢ ¢/, es un poderoso algoritmo estocistico pira una optimizacion combinatoria. Este
método simula un procedimiento fisico aphicado en alpunos sohdos como metales y ceramicas, el
cual consiste en calentarlos a una temperatura muy elevada v despuds dejarlos enfriar lentamente,
para darles ¢l temple que necesitan, es decir, que obtengan una configuracion de baja energia. Si el
enfriamicnto se efectua demasiado rapido, el sohido puede Hegar a estados meta-estables en lugar de
Hegar al estado de equuhibrio, en el cual las particulas forman reticulas perfectas v el sistema esti en
su mas bayjo nivel de energia, mientras en los meta-estables existen detectos en forma de estructuras
de alta energia.

Para cada temperatura i simalacion puede necesitar mucho tiempo para que el sistema
pueda alcanzar un estado de equihbrio] esto es conocido como termalizacion. La secuencia de
temperatura v ¢l nimero de ateraciones utihizadas para termabizar el sistema a cada temperatura
comprende una parte esencial del Recoaido.
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Este método es aplicado a una amplia gama de problemas de distintas areas, ya que se
enfoca en los métodos de busqueda local para resolver el problema de minimos locales,
asegurindonos (respetando sus fundamentos) la convergencia hacia un optimo global del problema.

El fundamento del Recocido Simulado es el algoritmo de Mectropolis, en el cual un sistema
es inicializado con una configuracion particular; a partir de clla se construye un nuevo esquema
utilizando un desplazamiento aleatorio. Si la encrgia de este nuevo estado es mas baja que el estado
anterior, el cambio ¢s aceptado incondicionalmente y el sistema le actualiza. Si la energia es mayor,
la nueva configuracion es aceptada probabilisticamente.

Este procedimiento permite al sistema moverse de forma consistente hacia los estados de
mas baja energia, incluso "saltar” fuera del minimo focal debido a la aceptacion probabilistica de
algunos movimientos ascendentes. Sila temperatura es incrementada logaritmicamente, ¢l Recocido
Simulado garantiza una solucion Optima.

En trabajos de vision con MRF, ¢l Recocido Simulado emplea un esquema de temperatura
variable para mimmizar la funcion de energia a posteriori U(Y | X), donde X representa la imagen
original ¢ Y representa la imagen segmentada. La optimizacion consiste en encontrar un elemento
Q, = w e Q, donde o es de energia minima.

5.6.4.1 Planteamicnto para minimizar la funciéon de energia.

1. Sea U la energia maxima en todas las configuraciones y UL la energia minima, la diferencia

entre las dos energias es: AU = U™ = U.

2. Al emplear un muestreador de Gibbs con temperatura T, , que varia después de cada barrido, la
variacion de la temperatura cumple:

T, > 0 cuando n —» oo
N AU . . )
T =" '3 para n 2 2, donde Ns es ¢l numero de sitios en la imagen

"
logn

3. Para toda configuracion inicial " de la imagen, y para toda configuracion de una iteracion
cualquiera w, se tiene:

imP(Y™ =0 Y =)= P(w)

” oo

donde P(w) corresponde a la medida de probabilidad de Gibbs. Asi existe una convergencia
hacia una realizacion dada con una probabihdad que sigue ia distribucion de Gibbs global.
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5.6.4.2 Algoritmo de Recocido Simulado.
I. Inicializacion.

e Decterminacion aleatoria de la solucion Y' (la clase de cada pixel debe determinarse
mediante un generador de numeros aleatorios, con distribucion uniforme, en el rango
de nimero de clases).

e Escoger una temperatura inicial Tp suficientemente elevada.

2. Iniciar una etiquetacion /.
e Para todas las iteraciones: desde N, =0 hasta N =n
* Barrer secuencialmente la imagen y en cada etapa (n):
. Escoger un sitio r =", su valor es Y,” y su configuracién de
vecindad es V,”.

. Efectuar ¢l sortco de una variable aleatoria (Clase “eleccion™) con
distribucion uniforme: £ e Q.

3. Criterio de Metrdpolis.
e Calcular la variacion de la energia local asociada al sitio 7 :
AU = U(ei V" X)- Uy, v,".x)
e Dos eventualidades pueden surgir:

Si AU<O0, Y '=¢

AU

& con probabilidad [ (Y7 —¢&)=e ™

Si AU>0, Y
4, Continuar con el punto (2) hasta que el equilibrio sea alcanzado.

5. Serie de temperaturas decrecientes hacia 0, portanto: hm T, =0

5.6.4.3 Energia y ley de Temperatura.

La aplicacion del Recocido Simulado en la optinmzacion de la funcion de energia a
posteriori - U(Y | X), ascgura la convergencia hacia ¢l minimo giobal punte €) y eviw la
convergencia a los minimos locales (punto B). El cambio de la clase del pixel analizado a la clase
propuesta es aceptado incondicionalmente solo cuando AU < 0 (punto A).
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UYIX) 4

A: AU<0, P=1

B: AU>0, P=exp(- A;])

.
>

No. iteraciones

Figura 5.4 - Grdfica de la Funcion de Energia.

Dos esquemas surgen, dependicndo de la ctapa donde s¢ aplica el decremento en
temperatura, estos son:

Recocido No Homogéneo
(Inhomogencous Annealing)
1. Inicializacion aleatoria.
2. Introducir una perturbacion minima.
3. Criterio de Metropolis.

5. Volver al punto (2) hasta barrer toda

Recocido Homogéneo
(Homogencous Annealing)
1. Inicializacion aleatoria.
2. Introducir una perturbacion minima. .

3. Criterio de Metropolis.
4. Volver al punto (2) hasta alcanzar

Un equilibrio. {a imagen.
5. Decrementar temperatura. S, Decrementar temperatura.
Tubla 51 - Tipos de Recocido en funcion del decremento de temperatura.

Es conocido que el Recocido Simulado converge con probabilidad unitaria hacia ¢l optimo

. - L C .
global si la ley de temperatura T, decrece menos rapidamente que In (k)" para una clernta
n (k)

constante C independiente de K. Debido a la lentitud en convergencia del esquema .enla

In (k)
priactica, la ley de temperatura se apronima por una ley exponencial. A causa de esta aproxibmacion,
la convergencia hacia el dptimo global no esta garantizada.

La temperatura inicial T,  debe ser escopida tal que todas las transiciones pueden ser
aceptadas con una probabilidad diterente a cero. Es muy dificil determinar tal valor ya que se
encuentra ligado a los valores maximos » minimos Jde la tuncion de energia. En la practica se
escoge un valor T, relativamente bajo para asegurar una convergencia rapida. Asi, por ejemplo, un
valor de 2 resulta generalmente adecuado.
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Las desventajas se pueden resumir en

e  Terminan en un optimo local
e El optimo local obtenido depende de la configuracion inicial
e  En general, no se tiene una cota superior del coste temporal

Las soluciones obtenidas por el algoritmo Recocido Simulado no dependen de la
configuracion inicial.

El Recocido Simulado (Simudated Annealing) puede verse como un algoritmo que intenta
transformar continuamente la configuracion actual en una de sus vecinas con una cierta
probabilidad.

Desde el punto de vista matematico, este tipo de conducta puede describirse a través de una
cadena de Markov cuyos estados corresponden a las configuraciones globales del sistema en
intervalos discretos de tiempo.

5.7 Modelo de Potts.

La finalidad del modelo de Potts es asociar a cada pixel una etiqueta de un conjunto finito.
Denotemos por X la imagen de datos originales y por Y la imagen segmentada, el proceso de
segmentacion consiste en maximizar la probabilidad condicional P(X Y ), que de la regla de

Bayes (ecuacion 5.20) se tience:
P(Y X)=P(X Y)PY) s (5.100)

P(Y) esta referido como ¢l modelo a priori mientras que P(X | Y) esta referida como el
término de manejo de datos, En estudios pricticos, ¢l modelado probabilistico se basa en el analisis
de cnergia de los cliques. Esto produce funciones de energia relacionadas a la llamada funcion
potencial. El primer término probabilistico (¢l modelo a priori) estd a menudo compuesto de un
modelo de Potts. La funcion de encrgia asociada con este modelo es L siguiente:

Uyy=->po. e (5.101)

R

Los cliques ticnen dos elementos, definiendo interacciones  estrechamente pares. El
coeficiente B define fa propicdad de homogencidad de la solucion, esto es, ¢l mayor de estos
términos, ¢! mas probable de los dos piacles adyacentes que pueden tener la misma ctiqueta.

Los términos de manejo de datos estian detimdos por fas funcrones de costeo dependiendo
de 1a etiqueta { y denotada por (1. Los parimetros inducidos son directamente extraidos de los
datos. El potencial asociado. aplicado a los cliques de primer orden se define como.

U ) =2 > e, =1 e (5.102)

bt
“yt
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donde x; ¢ y, son los datos y los valores de las etiquetas respectivamente en el sitio J.

El problema de segmentacidn consiste en minimizar la energia global:
ulir)y+uyy)y 0 e (5.103)

En la estructura del MAP | ¢l proceso de minimizacion estid desarrollado por una técnica
estocdstica como ¢l Recocido Simulado (convergiendo proximamente con un minimo global).
Remarcando la minimizacion puede incluso ser desarrollada por téenicas deterministicas como los
Modos de Iteracion Condicional (rapido, pero converge solo aproximiandose al minimo local).




CAPITULO &6

PRIMERA ETAPA:
PRE — SEGMENTACION
BAYESIANA

Imagen en colores falsos del continente Europeo. En ella se aprecia la distribucién
de las zonas de vegetacion existentes todavia en dicho continente.
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6.1 Introduccién.

El problema de la segmentacion es fundamental en muchas dreas del analisis de datos e imagenes.
El proceso implica la division de una larga secuencia de datos dentro de pequefios segmentos
homogéneos, cuyos limites pueden ser interpretados como cambios en el sistema fisico. Esta
aproximacion ha demostrado ser extremadamente atil para diferentes problemas practicos dentro del
procesamiento de senales y de imagenes.

En el marco de una estimacion probabilista es importante disponer de la ley condicional de las
observaciones (relacionada con la fuente de datos). Esto es, conocer P(.X|VY). La probabilidad P(x'}Y)
describe enteramente ¢l proceso de adquisicién de la imagen.

P(X |Y) es obtenible mediante:

a) Un modelo del sistema imagen y leyes de probabilidad.
b) Cilculo numérico.

En este sentido, lo que interesa es maximizar la ley de la probabilidad de la funcién buscada
(segmentacion, restauracion, ctc.), condicionada a las medidas hechas (la imagen observada).

PN{Y)YPY)

Por Bayes: P(Y | \) =
Y i X))

El método MAP (mdxima a posteriori) consiste en encontrar la
configuracion y que maximiza la distribucion a posteriori P(Y | X), o
bien minimiza una funcion equivalente de energia:

y=arg mavk (¥ = y| X' = x)=arg minl/ (3]x)

6.2 Proceso de Segmentacion.

El proceso de segmentacion propuesto consta de tres etapas desarrofladas en los capitulos 6, 7y 8
(respectivamente) de esta tesis. La Figura 6.1 muestra el diagrama general de bloques de dicho proceso en
cada una de sus ctapas.

PRIMERA”ETAPA SEGUNDA ETAPA TERCERA ETAPA
PRE-SEGMENTACION j SEGMENTACION SEGMENTACION
BAYESIANA BAYESIANA MARKOVIANA Y
MODELO DE POTTS

Figura 6.1 - Frapas del proceso de segmentacion,
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En la primera etapa se desarrolla una pre-scgmentacion Bayesiana. Para ello es necesario
especificar inicialmente dos ventanas de entrenamiento que identifiquen tipicamente a las clases: urbano y
NO urbano (Figura 6.2). Estas dos clases constituyen el punto de partida del proceso de segmentacidn, por
lo cual, su adecuada eleccion permitird la obtencion de mejores resultados en ctapas posteriores. Después
de la cleccion de las ventanas de entrenamiento se desarrolla el proceso de pre-segmentacidén bajo un
esquema bayesiano.

Dado que inicialmente no se conoce la probabilidad a priori P(wi). ¢n esta ctapa se consideran
como equiprobables a las probabilidades de ocurrencia de las clases P(wi). Esta primera etapa utiliza una
Funcion Bayesiana de clasificacion que permite la pre-clasificacion de la imagen (Figura 6.5).

PRIMERA ETA

PRE-SEGMENTACION
BAYESIANA

e

[ " URBANO ] ( NO URBANO J

Figura 6.2 — Primera ctapa. Especiticacion de clases v Pre-Segmentacion Bayesiana.

En la segunda etapa se efectta nuevamente una segmentacion Bayesiana. En este caso, se utilizan
ahora las probabitidades a priori Powiy actualizadas » obtenidas previamente en la etapa anterior (Figura
6.3). La Funcién Bayesiana de clasiticacion utilizada ¢s la misma de la etapa anterior (Figura 6.5). El
resultado de las dos ctapas anteriores es una imagen scgmentada en dos clases: urbana y NO urbana. La
clase urbana se enmascara para no procesarla en la altima etapa. La clase NO urbana entra a la altima
ctapa de segmentacion.

" SEGUNDA ETAPA

SEGMENTACION BAYESIANA
| Actualizacion de P(wi) |

A
A 4

( URBANO I ( NO URBANO J

Figura 6.3 — Segundu ctapa Actualizacicn de probabilidades y reclasificacion Bayesiana.

En la altima etapa es necesario especiticar tres nuevas clases que definan tipicamente: sombras,
vegetacion v otras (Figura 6.4). Para esta tercera etapa se utiliza un esquema de segmentacion Markoviano
y el modelo de Potts, solamente se utiliza la clase NO urbana obtenida en la etapa previa para el proceso
de segmentacion.

El resultado tinal de esta ultima ctapa es una imagen segmentada en tres clases. A continuacion se

procede al desenmascaramiento del clases urbana. El resultado final de todo ¢l proceso de segmentacion
es una imagen segmentada en cuatro clases: urbana. sombras, vegetacion y otras.
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( TERCERA ETAPA W

SEGMENTACION
MARKOVIANA
Y MODELO DE POTTS

P

. A
[ SOMBRAS J [ VEGETACION ] [ OTRA ]

Figura 6.4 — Tercera etapa. Especificacion de clases, segmentacion Markoviana y modelo de Potis.

6.3 Pre-Segmentacion Bayesiana.

Considerando la regla de Bayes

P(X vw)Plw,
/’(w,~4\')= (X ) P(w,) 6.1)

r(x)

Siendo X la imagen original y wi las clases, con i = 0,1 (en esta etapa solo se tendran dos tipos de
clases: urbana y NO urbana).

Ademds, se tiene que:

P(w, X)) representala probabilidad a posteriori.
P(Xiw,) esla probabilidad conjunta de X dado w,.
P(w,)  esla probabilidud a priori de la clase w,.

P(X)  eslu probabilidad total de X.

No es necesario calecular Pe\) en la regla de Bayes, ya que por ser término comiin, se puede
eliminar del procedimiento.

6.3.1 Algoritmo de Pre-Clasificacién.

PRIMERA PARTE

1. Sobre la imagen de prucba se definen 2 ventanas de entrenamiento que identifiquen a las clases:
urbana ¥ NO urbana dentro de dicha imagen. La adecuada eleccion de estas clases permitird que en

cada una de las etapas siguientes se obtengan mejores resultados.

Sobre cada ventana se calculan [os parametros estadisticos mas importantes como son: la media, la
desviacion estandar v la varianza.
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3. A continuacion sc¢ aproximan las probabilidades conjuntas del numerador de la regla de Bayes
mediante las funciones mostradas en la Figura 6.5. Ellas indican la probabilidad condicional de que un
pixel dado pertenezca a la clase 1, | es decir, pertenezca a la clase urbana o NO urbana.

SEGUNDA PARTE: PRE-CLASIFICACION
4. Pre-clasificacion de la imagen (representada por X) :
e  Emplear la aproximacion de la regla de Bayes :

Plow, )= PCX ) Plons) 62
o Considerar como cquiprobables a las probabilidades de ocurrencia de las clases, P(1),).

e Analizar pixel por pixel la imagen X, clasificando de acuerdo a los valores maximos de
probabilidad a4 posteriori: arg max { P(W | X) }.

Clase Wo
! !
| I ;
|
1 ! | =~
0o 1 ! I | -
" | 255
Clasec |
1
i | ]
: o 255
e
) o
s/4 s/2 s/d o
o
s=ml-m0
Clase ¥n
1
1
o | ' -
Mo 955

Figura 6.5 - Términos de probubilidad condicional P(X )
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6.3.2 Funcion Bayesiana de Clasificacion.

La Funcion Bayesiana de Clasificacion (FBC) permite la clasificacion de cada pixel de la imagen
original, esto es, decide la pertenencia de un pixel a una clase especifica definida dentro de la
segmentacion de acuerdo al valor maximo de la probabilidad a posteriori: arg max { P(W | X) }. La FBC
utilizada en la Pre-segmentacion Bayesiana (primera etapa, capitulo 6) y en la Segmentacion Bayesiana
(segunda ctapa, capitulo 7) sc especifica graficamente en la Figura 6.5. A continuacidn se describe el
procedimicento de clasificacion en términos de la probabilidad condicional P(X ) .

El nivel de gnis de cada pixel se proyecta sobra cada una de las funciones para determinar la
probabilidad condicional de que el pixel pertenezca a la clase wi. El nimero de funciones esta
determinado por ¢l namero de clases definidas previamente.

e Si ¢l nivel de gris del pixel analizado (x) esta en el rango: 0 € x < mg , la probabilidad condicional
para la clase wy, (clase inicial) es de 1. Para las demas clases la probabilidad sera de 0.

e Siclnivel de gris del pixel analizado (x) esta en el rango: x 2 m, , la probabilidad condicional para la
clase w,, (ultima clase) es de 1. Para las demas clases la probabilidad sera de 0.

e  Si ¢l nivel de gris del pixel analizado (x) no estd en alguno de los casos anteriores se realiza la
diferencia entre las medias de las clases de la siguiente manera: S = m, - m, , donde m, ¢s la media
de la clase siguiente vy m, es la media de la clase actual. El resultado de estd diferencia se divide entre
4, es decir, S74,

e Si el nivel de gris del pixel analizado (x) estd en el rango: m, € x < m,~(S/4), la probabilidad
condicional para la clase w, (clase actual) es de 1. Para las demas clases la probabilidad sera de 0.

¢  Si el nivel de gris del pixetl anahizado (x) esta en el rango: m,~(8-4) £ x € m,~(3/4)S, la probabilidad
condicional para la clase w, (clase actual) se determina a través de las siguientes funciones:

Pendiente positiva
(clase siguiente)

Pendiente negativa
(clase actual)

donde:

»y Es la probabilidad condicional.

x o Es el pixel analizado.

mg: Es la media de la clase anabizada (actual).

S Es la diferencia de las medias de clase, es decir, S = m, - m,.

m, es la media de la clase siguiente vy m, es la media de la clase actual.

e  Ambas funciones tienen que ser calculadas para determinar si el pixel pertenece a la clase actualo a la
clase siguicnte. El pixel perteneceri a la clase que tenga una probabilidad condicional mayor. Para las
demas clases la probabilidad sera de 0.

e  Si ¢l mivel de gris del pinel anahzado (x) estd en el rango: m,~(3/4)S < x < mq, la probabilidad
condicional para la clase we (clase siguiente) es de 1. Para las demas clases la probabilidad sera de 0.

e Laprobabilidad condicional obtenida anteriormente se multipiica por las probabilidades de ocurrencia
de clases Piwi) (en la primera etapa las P(wi) se consideran como equiprobables, en la segunda etapa
las P(wi) se actualizan con base al nimero de ocurrencia de clases obtenidas en la pnimera etapa). El
pixel analizado pertenceerd a la clase cuya probabilidad a posteriori sea mayor.
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6.4 Imigenes de Prucba y Areas de estudio.

La imagen de prueba utilizada en el presente trabajo corresponde a una fotografia aérea de la zona
de la Ciudad Deportiva de la Ciudad de México Esta imagen tiene unas dimensiones de 4487 x 4731
pixeles, con 8 bits por pixel y 256 niveles de gris (Figura 6.6). Esta imagen fue seleccionada debido a que
cuenta con las zonas tipicas requeridas cn este trabajo, tales como: areas urbanas, NO urbanas, sombras,
vegetacion y otros.

Dentro de esta imagen se seleccionaron 3 diferentes dreas (Figura 6.7) que tuvieran las zonas antes
mencionadas. Cada una de ellas tiene unas dimensiones de 600 x 600 pixeles, con 8 bits por pixel y 256
niveles de gris. En adelante, se hara referencia a ellas como: Area 1, Area 2 y Area 3 de estudio. La Figura
6.8 muestra ¢l Histograma de la imagen original de prueba.

) - o
Imagen original de prucha.

Figura 6 7 - Arcas seleccionadas para estudio y
segmentacion.

Figura 6 8 - Histograma de la imagen origimal de prueba.
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) -3
=] Metro-Puehla.

En ta Figura 6.11 se aprecian las
dos ventanas de entrenamiento
escogidas para el proceso de pre-
segmentacion Bayesiana del drea
de estudio #1.

Fstas estan detimidas como:

Nae. PR

Clase Descripcion
1 NO urbana
2 Urbana

E1 drea de estudio #1 comprende
un recorte de 600x600 pixeles.
Se aprecia la estacion del metro
pucbla v parte de la Cd.
Deportiva, el viaducto Rio de la
Predad v la Av. 8

Ny P, RS -

PS = SO -
Figura 0 11
de estudio 2]

p J d N Al P
Derintcion de clases wurbana 3y NO urbana Area
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Figura 6,12 Flhistograma del Area de estudio #1.

Clase
Color

Descripcion

NQO urbana

#1 — Pre-Segmentaci .
No. Clase | X1 | Y1 X2 Y2 | Tamano Media Varianza Desv. No.
Ventana (1) fstandar | Ocurrencias
1 0 100 R{EE N R 30xN0 1043458 | 240.6133 15.5117 224147
2 535 1 320 | 365 | 340 | 30x20 1643050 | 2590.6230 | 50.8982 135853

Tabla 6 1 - Pardmetros estadisticos de la Pre-scementacion del Area de estudio &1,
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6.4.2 Arca
i

de estudio #2.

OIKIHOONO)™

ey URIUON-DLAYN-.
N
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/
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!
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e
-

ol
3

\SVIHVES

- ol N ! B A = y ks
Figura 6 14 Fre 3 swreodnil Figura 6
g

v OCd Deportiva, estudio =2

En la Figura 6.16 se aprecian las
dos ventanas de entrenamiento
escogdas para el proceso de pre-
segmentacion Bayesiana del area
de estudio =2,

Estas estian definidas como:

No. Descripcion
Clase pe
1 | NO urbana
2 Urbana

El drea de estudio #2 comprende
un recorte de 600x600 pixeles.
Se  aprecta parte de la Cd.
Deportiva, el Eje 3 Sur (anil) y
una pequeiia parte de fa colonia
Gramjas México.

Figura 6 o Detincion de o clases wrbana v NQ urbana Area

Pl

doe estdio
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26937 HISTOCRANA TMACEN ORICINAL
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. NIVELES DE GRIS 255
Figura 6.17 - Histograma del Area de estudio #2.
Color

Descripeion

Clase

! NO urbana

. a.\.h-
‘_/ b’ = ._:.... S -

Pro-segmentacion del Area de estudio @2

#2 — Pre-Segmentadi
No. Clase | N1 Y1 X2 Y2 | Tamaio Media Varianza Desvy. No.
Ventana (31) Estandar { Ocurrencias
| 490 15 570 60 N TN.9233 42.2202 6.4977 264703
2 130 | 60 ING | 110 S0x50 199.8032 | 879.4802 29.6560 95297

Tubla 6.2 -

Pardametros estadisticos de la Pre-segmentacion del Area de estudio =2,
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: :
— po-y , = > ) BN
Fisnra 619 Adrea de estudio =3 Churubusco. Mapa cartogrdtico del Area de

En la Figura 6.21 se aprectan las
dos ventanas de entrenamiento
escogidas para el proceso de pre-
segmentacion Bayesiana del drea
de estudio #3.

Estas estin defimdas como:

No. S

Clase Descripcion
! i NO urbana
2 © Urbana

EFl drea de estudio #3 comprende
un recorte de 600x600 pixeles.
Se aprecia parte de la Av. Rio
Churubusco y de la colonia
Jardin Balbuena.

Figura 6 21 Derinicion de clases wrbana v NO urbana Area

de estudio #3.
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PRE-SEGMENTACION BAYESIANA

OCURRENCIA ,

1829

Fissira 622

HISTOCRANA INAGEN ORICINAL

Rl

NIUELES DE CRIS
Histograma del Area de estudio #3.

Color
Clase

255

Descripeion
NO urbana

Urbana

No. Clase | X1 Y1 X2 | Y2 | Tamaiio Media Varianza Desv. No.
Ventana Q) Estindar | Ocurrencias
1 IR0 1 A80 | 480 1580 | 100X100 | 93.8983 337.7758 18.3787 195182
2 405 | 290 | 460 | 340 | S5x30 | 201.27060 | 1156.4193 | 34.0062 164818

Tahla 6 3 - Pardmetros estadisticos de la Pre-segmentacion del Area de estudio 83,
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CAPITULO 7

SEGUNDA ETAPA:
SEGMENTACION
BAYESIANA

Planisterio on colores falsos. Se aprecian los diferentes desiertos, lagos, mares v zonas de vegetacion de
todo ¢l mundo.
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CAPITULO 7 SEGMENTACION BAYESIANA

7.1 Segmentacion Bayesiana.

Esta segunda ctapa de segmentacion Bayesiana es continuacion de la etapa anterior (pre-
segmentacion Bayesiana). Esta etapa utiliza el mismo procedimiento de segmentacion tratado en el
capitulo anterior (capitulo 6) con la excepcion de utilizar ahora lIas probabilidades de ocurrencia de clases
P(W¥i) actualizadas.

En la seccion 7.3 de este capitulo se desarrolla un breve estudio comparativo de los resultados
obtenidos entre el capitulo 6 (pre-segmentacion Bayesiana) y el capitulo 7 (segmentacion Bayesiana). En
las correspondientes imagenes de cada ctapa de segmentacion se establecieron ventanas de zoom
(acercamientos) para observar mejor los cambios en la asignacion de pixeles al final de cada etapa de
segmentacion. También se presentan las tablas que muestran la variacion de pixeles en cada etapa-

El desarrollo del algoritmo de segmentacion Bayesiana se presenta cn el capitulo 6 (seccion 6.3.1
primera y segunda parte) y en el capitulo 7 (seccion 7.1.1 | tercera parte), el desarrollo y explicacion de la
Funcion Bayesiana de Clasificacion utilizada en ambas ctapas de segmentacion se presenta en la seccion
(6.3.2).

7.1.1 Algoritmo de Clasificacién (continuacidén).

TERCERA PARTE: CLASIFICACION

5.  Elresultado previo de clasificacion (capitulo 6) se utiliza para actualizar las probabilidades de
ocurrencia de las clases, Py, Posteriormente, el proceso de clasificaciéon (puntos 3 y 4) de la
seccion 6.3.1 det capitulo antenior se repite nuevamente.

6. Se comparan las imigenes: preclasificada y clasificada. Para tal efecto, se obtienen ventanas de
250x250 pixeles efectuando ampliaciones.
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CAPITULO 7 SEGMENTACION BAYESIANA

7.2 Segmentaciéon Bayesiana de las Areas de estudio.

7.2.1 Area de cstudio #1.

EEAN

! v - .
,/ . ° DT ) vl
Fignora = 1 - Scementacion del Area de estudio #1.

Clase

Color Descripcién

NO urbana

2 Urbana
q 0 # 1 n » )
No. Clase | X1 j Y1 X2 Y2 | Tamano Media Varianza Desy. No.
i Ventana (11) Estandar | Ocurrencias
I 0 oo} 30 180 | 30x80 104.3458 | 240.6133 15.5117 228812
2 S35 ] 320 | 565 | 340 | 30\20 164.4050 | 2590.6230 | 50.8982 131188

Tabla = 1 - Pardmetros estadisticos de la Segmentacion del Area de estudio 1.
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7.2.2  Area de estudio #2.

!
H »

/ o

/
. j-‘}.’ .'. ° :L !-{ /-J..Ls //] ‘:

E - R .
Segmentacion ded Area de estudio 42,

Color
Clase

1 NO urbana

Descripcion

Urbana

] S o # pmen 3
No. Clase | X1 Y1 X2 | Y2 | Tamaio Media Varianza Desv. No.
Ventana (1) Estandar | Ocurrencias
i 490 15 S7T0 | 60 NOx35 789233 42.2202 6.4977 277250
2 130 60 IS0 | 110 S0x50 199.8032 K79.4802 29.6560 82750
Tubla ~ Puardmetros estadisticos de la Scegmoentacion del Area de estudio 82,
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7.2.3  Area de estudio #3.

Color
Clase

Descripcion

NO urbana

o2 Urbuna
¢ o A gmen R 3
No. Clase | X1 | Y1 X2 Y2 | Tamaiho Media Varianza Desv. No.
! Ventana (1) Estandar | Ocurrencias
1 IR0 | N0 [ 480 | 580 [ T00x100] 93,8983 337.7758 18.3787 197931
2 305 | 290 | 460 | 340 SANS0 | 201.2760 | 1156.4193 | 33.0062 162069
Tubla ~ 3

- Pardmcetros estadisticos de la Segmentacion del Arca de estudio #3.




CAPITULO 7 SEGMENTACION BAYESIANA
7.3 Estudio comparativo entre pre-segmentacion y segmentacion Bayesiana.

7.3.1 Area de estudio #1.

-
Figura = 5 - Resultado del Zoom  del
Area de estudio #1. Primera ctapa -
Pre-segmentacion Bavesiana.

Area de estwdio 2D con La ventana deozoom

B = -
Figura ~ 4
scleccionada para comparacton de rosultados entre la
primera v segunda crapa deosegmentacion.

F
Figura 7 6 - Resuliado del Zoom del
Area de estudio #1 Segunda ctapa -
Seymentacion Bavesiana

NQO) urbana

i Urbana

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN

encia de clases

omparativa de ocur

No. Clase

No. Ocurrencias
Pre-segmentacion

No. Ocurrencias
Segmentaciin

Diferencias entre
ocurrencias de

Tabla ~ 4 --

Bavesiana Bayesiana clase
1 224147 228812 3665
2 135853 131188 16635

Taubla compuarativia de ocurrencias cntre ctapas de segmentacion.
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7

7.3.2 Area de estudio #2.

-

Figura 7.8 - Rc\ulludu (ILI /(mm del
Area de estudio #2. Primera elapu —
Pre-segmentacion Bayesiana

<1
-

p—

Arca de estadio =2 conla ventana de zoom

Figrura = 7

seleccionada puara comparacion Jde residiados eatre la
primoera v scunda crapa de scegmentacion,

. . . .
Figura 7 9 - Resultado del Zoom del

Color Area de estudio 2 Segunda etapa -
Clase Descripcion Segmentacion Bayvesiana
L

NO urbana
— Urbana

estudio #2 — Tabla
No. Ocurrencias

omparativa de ocurrencia de clases

No. Clase

Pre-segmentaciin

No. Ocurrencias
Segmentacion

Diferencias entre
ocurrencias de

Bayesiana Bayesiana clase

1 204703 277250 12547

2 95297 82750 12547
Taubla 7 3 - Tabla compurativa Jde ocurrencias entre ctapas de segmentacion.
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SEGMENTACION BAYESIANA

7.3.3 Arca de estudio #3.

Fuogcwra =10

Area de o estudio =3 conla ventana de o zoom
~seleccionada para comparacioor Jde resudeados entre la

primera vosegunda crapa doosegmoentacion,

No. Clase

NO urbana |

Urbana

dio #3 - Tabla
No. Ocurrencias
Pre-segmentacion

Bayvesianu

romparativa de ocur
No. Ocurrencias
Segmentacion

Fi iguru. 712 -

Figura 7 11 - Resultado del Zoom
del Area de estudio 43 Primera
clapa -

cncia de clases
Diferencias entre
ocurrencias de

Pre-segmentacion
Bavesiana

Resultado del Zoom
del Area de estudio #3 Sesrunda
ertapa - Segmemtacion Buyesiana.

Bayesiana clase
1 195182 197931 2749
2 164818 162069 2749

Tabla = 6 - Tabla comparativa Jde ocurrencias entre etupas de segmentacion.,




CAPITULO 8

TERCERA ETAPA:

SEGMENTACION MARKOVIANA
Y MODELO DE POTTS

Imagen satelital de Gran Brewaia. En ella se aprecia parte del dia v de la
noche sobre el planeta.
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CAPIiTULO 8 SEGMENTACION MARKOVIANA Y MODELO DE POTTS

8.1 Introduccidn.

Los Campos Aleatorios de Markov son un método genérico que se basa en conceptos de teorias de
probabilidad y el cual ha sido aplicado en diferentes aspectos de vision computacional. Permiten, en una
forma muy compacta y elegante, combinar el “conocimiento” previo (del mundo en gencrai o de un tipo
de imagenes) con los datos obtenidos de la imagen para el procesamiento de imagenes. Han sido aplicados
principalmente c¢n aspectos de nivel bajo, como eliminacion de ruido, deteccidon de orillas, filtrado,
segmentacion de texturas, ete.

Los campos de Markov surgen del problema de modelar materiales ferromagnéticos en lo que se
conoce como ¢l Modelo Ising. Se considera que se tiene una serie de dipolos en una linea que pueden estar
orientados hacia “arriba™ (+) o hacia “abajo” (-). El estado de cada dipolo se ve influenciado por los
dipolos cercanos, de forma que lo podemos modelar con una probabilidad para cada estado que depende
de los estado de los puntos vecinos. La linca puede tener diferentes configuraciones dependiendo del
estado de cada punto. Un campo de Markov asigna probabilidad a cada configuracion en el espacio de
posibles configuraciones. Para esto se considera que la probabilidad del estado de un punto es
independiente de los demas dados sus 2 vecinos.

Dadas las probabilidades condicionales de cada estado dados los vecinos, el problema central en
este tipo de modelos es encontrar la probabilidad de cada una las posibles configuraciones, y en particular
cual es la configuracion mis probable. Es decir, lo que requerimos es calcular la probabilidad conjunta
dadas las probabilidades condicionales locales.

Un campo aleatorio es una coleccion de variables aleatorias indexadas por sitios (malla regular).
Un Campo Aleatorio de Markov (CAM) es un campo aleatorio con la propiedad de “localidad”,

P(Y.LY=P(XN vec(N)).

Se pueden tener diferentes “vecindades™ (primer orden, segundo orden, etc.). En vision, las
variables aleatorias las podemos asociar con pixeles directamente, o a otros entes (regiones, objetos, etc.)
de mayor mivel. Entonces, podemos usar los CAM para obtener la probabilidad (o el valor mas probable)
de un pixel (region, ...) dada cierta informacion (observaciones). Para esto aplicamos el teorema de Bayes
y obtenemos la probabilidad conjunta de todo el campo (imagen).

Aprovechando la propiedad de localidad de los CAM, podemos expresar la probabilidad conjunta
como ¢l producto de tas probabilidades de las vecindades (cliques). Bajo este enfoque, la solucién a un
problema particular en vision corresponde en encontrar la configuracion del CAM de mayor probabilidad
o de “energia’ minima.

Los campos de Markov se pueden utilizar para realizar diversas operaciones sobre imigenes
dependiendo de las formas de las funciones de energia. Algunos ejemplos de aplicaciones son los
siguientes:

Eliminacion de ruido.

Filtros de diferente tipo.

Scgmentacion de texturas.

Reconocimiento de objetos.

Vision estereoscdpica (recuperacion de profundidad).
Integracion de niveles de vision.
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8.2 El Recocido Simulado (Simulated Annealing).

Los campos de Markov, ademis de ser un conjunto de metodologias para el analisis y la
representacion de imagenes, estan también ligados a un método especifico de optimizacion: el recocido
simulado. Este algoritmo permite resolver el problema de estimacion en el sentido del MAP (Maximo A
Posteriori). Muy importante ademas, ¢l recocido simulado nos asegura (respetando sus fundamentos) la
convergencia hacia un éptimo global del problema.

En la practica se emplea un algoritmo de Metropolis, con un esquema de temperatura variable, a
fin de minimizar la funcion de energia a posteriori U(Y].X). El objetivo del problema de optimizacion
consiste en encontrar un elemento de €, donde:

Qo = (w € ), donde w es de energia minima)

8.2.1 Planteamiento:

Si U’ ¢s la energia maxima en todas las configuraciones y U. es la energia minima, la desviacion
entre las dos energias es: AU=U - U..

Al emplear un muestreador de Gibbs con una temperatura T,, que varia después de cada barrido,
la variacion de la temperatura debera seguir ¢l esquema:
p i

Tw 0 cuando n-— o
N AU

para n22
log(n)

donde N es ¢l numero de sites en la imagen

Para toda configuracion inicial n (de la imagen) y para toda configuracion de una iteracién
cualquicra o, se tiene:

lim PY? = | YO = )= 2(a)

LEY

donde © (w) corresponde a la medida de probabilidad de Gibbs definida por los campos de
Markov. Asi, existe una convergencia hacia una realizacion dada, con una probabilidad que sigue la
distribucion de Gibbs global.

Muestreador
de Gibbs
L pConfiguracién
doptima
Variacion
de temperatura
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8.3 Segmentacion Markoviana.
Considerando la regla de Bayes

P(X ) P,
P(H’, 1\’): ( P‘Ei’).(“ ) __________ (8.1)

Siendo X laimagen original y wi las clases, coni =0,],2 (en esta etapa solo se consideran 3

clases: sombras, vegetacion y “otras™).

Ademias, se tiene que:

P(w,|.X) representa la probabilidad a posteriori.

P(Xiw,) esla probabilidad conjunta de X dado w,.

P(w,;) esla probabilidad a priori de lu clase w;.
P(X) esla probabilidad total de X.

No es necesario calcular P(X) en la regla de Bayes, ya que por ser término comiin, se puede

eliminar del procedimiento.

8.3.1 Proceso de segmentacidn.

4.

Sobre la imagen de prucba se definen 3 ventanas de entrenamiento que identifiquen tipicamente a las
clases: sombras, vegetacion y “otras”, dentro de dicha imagen. La adecuada eleccion de estas clases
permitird que ¢n esta ultima ctapa se obtengun mejores resultados durante la clasificacion de los
pixeles (segmentacion). Esta dltima segmentacion solo se reahizard sobre los pixeles que hayan sido
ctiquetados como clase NO urbana durante la etapa antenor (segmentacion Bayesiana). Los pixeles
restantes son enmascarados para no procesarlos en esta ulima etapa.

Sobre cada ventana, definida previamente, se calculan los parametros estadisticos mas importantes
como son: la media. la desviacion estandar y la varianza.

A continuacton, se aproximan las probabihidades conjuntas del numerador de la regla de Bayes
mediante las funciones de energin mostradas en la Figura 8.1. Ellas indican la probabilidad
condicional de que un pixel dado pertenezea a la clase wy | es decir, pertenezea a la clase: sombras,
vegetacion u otras”. El modelo de Potts se emplea para el caleulo de la energia a priori de clase

Clasificacion de la imagen (representada por X)) ¢
e Emplear la aproximacion de la regla de Bayes :

Py, X)= PV w)Plw,) e (8.2)

para calcular la energia a posteriori :
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Uly, ¥)=UX ) +UGy) e (8.3)

e Analizar pixel por pixel la imagen X, clasificando al aplicar el algoritmo de Rececido Simulado
(Simuldated Annealing) desarrollado en la seccion 8.3.3 .

Clase Vo
! i
i
|
H {
° 1T | , >
me 255
Clase I
N\
1
0 \ / .
o 255
e>e Ses
s/4  s/2  s/4 g
o
Clase W 5= ml-mO
/
1 :
O \ ; } y

My

Figura 8.1 - Términos de energia U (X;H’,)

8.3.2 Funcién de Energia.

La Funcion de Energia permite la clasificacion de cada pixel de la imagen original. esto es, decide
la pertenencia de un pixel a una clase especifica definida dentro de la segmentacion. La Funcion de
Energia utilizada para la segmentacion Markoviana se especifica graficamente en la Figura 8.1. A

continuacion se describe el procedimiento de clasificacion en términos de energia LY 440 .
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El nivel de gris de cada pixel se proyecta sobre la funcion a la que pertenczea el pixel analizado,

es decir, la clase a la que pertenezca ¢l pixel. Esto permite determinar la energia condicional del pixel que
pertencce a la clase wi. El nimero de funciones esta determinado por el nimero de clases definidas

previamente.

e  Si ¢l nivel de gris del pixel analizado (x) esta en el rango: 0 € x < my, la energia condicional para la
clase wy (clase inicial) es de 0. Para las demas clases la energia sera de 1.

e Si el nivel de gris del pixel analizado (x) ¢sta en el rango: x 2 m, , la energia condicional para la clase
wy, (Ultima clase) es de 0. Para las demas clases la energia seri de 1.

e Si el nivel de gris del pixel analizado (x) no estd en alguno de los casos anteriores se realiza la
diferencia entre las medias de las clases de la siguiente manera: S = m, — m, , donde m, es la media
de la clase siguiente y m, es la media de la clase actual. El resultado de esta diferencia se divide entre
4, cs decir, S/4.

e Si ¢l nivel de gris del pixel analizado (x) estd en el rango: m, < x < m,+(S/4), la energia condicional
para la clase w, (clase actual) es de 0. Para las demas clases la encergia serd de 1.

e Si el nivel de gris del pixel analizado (x) esta en ¢l rango: m,+(S/4) € x £ m,+(3/4)S y pertenece a la
clase inicial w, . la energia condicional para la clase w, (clase inicial) se determina a través de la
funcion (A) y la diferencia de medias S = m,,, - m,.. Si el pixel pertenece a la altima clase w, se
utilizara la funcion (B), para ello se utilizard la diferencia de medias de la clase actual menos la clase
anterior, es decir: S = m,, - m,,,

Para cualquier otra clase, sioel pinel analizado (x) estd en el rango m,,~(S/4) € x € m,,+(3/4)S se
utiliza la funcion (B) y la diferencia de medias S = m,, - my,. . Stoel pixel analizado (x) esta en el
rango m,,+(S/4) < x < m,~ (318 se utiliza L funcion (A) v la diferencia de medias S = mg,, — my,,, .
Pendicente positiva Pendiente negativa
(clase actual) (clase siguicnte)
(A) (B)

donde:

y Es la energia condicional.

X o Es ¢l pixel analizado.

my: Es la media de la clase analizada.

S : Es la diferencia de las medias de clase. Dependiendo del caso, S =m,,.- Moey 6 S = Mg~ Mon

mg., cs la media de la clase antenor a fa actual.
m,, ., ¢s la media de la clase actual.
m,,, es la media de ta clase sigutente a la actual.

La encryia condicional obtenida anteriormente se suma con la probabilidad de la clase “actual™ o

“eleccion™ (segun sea el caso) que se obtuvo previamente usando ¢l modelo de Potts. Esto permite calcular
la variacion de la energia local asociada al site r (pixel analizado).

Los métodos Bayesianos asociados a la modelizacion markoviana proporcionan una funcion de

energia nno conmvexa que debe ser minimizada. La aplicacion del recocido simulado en fa optimizacion de la
funcion de energia a posteriori asegura la convergencia hacia el minimo global y evita la convergencia a
los minimos locales.




CAPITULO 8 SEGMENTACION MARKOVIANA Y MODELO DE POTTS

8.3.3 Algoritmo de Recocido Simulado (Simulated Annealing).

Sca X la imagen original (en niveles de gris) e Y la imagen segmentada (por ejemplo, en cuatro
clases), la simulacion toma como datos iniciales a X y a la imagen de clases originada en la inicializacién,
Y. La Figura 8.2 muestra la esquematizacion del algoritmo de simulacion, para el caso de # iteraciones:

o
FN
A3
[N

o\
A ..i‘z

Inicializacion
Figura 8 2 - Simducion del algoritmo de Recocido Simulado.

Para ¢l caso de la energia U(Y) se considera al modelo de Potts, ¢l cual se aplica en vecindades en

8-conexidad.

1. Inicializacién.
Decterminacién aleatoria de la solucion Y (la clase de cada pixel debe determinarse mediante

L]
un generador de numeros aleatorios, con distribucién uniforme, en el rango del nimero de

clases).
e Escoger una temperatura inicial T suficientemente elevada (T = 2.5). El namero de
ju

iteraciones N,,= 50 v el pardmetro 3, =0.35

2. do Ni",:lu Nucr="

2.1 Barrer secuencialmente la imagen (por lineas v columnas).

Imagen de clases
j / Clase *“actual™
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En cada etapa (n),

» Escoger un site: r=s", su valor es Y,'™ y su configuracién de vecindad es V,'™.

o Efectuar el sorteo de una variable aleatoria (clase "eleccion™) con distribucion uniforme:
£eq.

2.2 Criterio de Metropolis y Modelo de Potts.

/Clasc X"
@
/ Clases Probabilidades

[ o “actual™ prob_actual=0
“elecciéon” | prob_eleccién=0

® ® U == TR, ¥,)

clelx.h}

Anilisis en 8-conexidad:

*

e Si "actual” ="x": prob_actual = prob_actual - 3]actual]
e Si "eleccion” = "x": prob_elecciéon = prob_eleccion — f[eleccion)

2.3 Calcular la variacion de fa energia local asociada al site r (pixel analizado):

e prob_actual = prob_actual + porencialfuctual] [i][j]
s prob_cleccion = prob_eleccion + potencialeleccion] [i] ]

donde potencial []{][] representa fa energia condicional U(.X | Y) e [i][j] son las coordenadas del
pixel analizado.

s Si prob_eleccion < prob_actual:  Y[i][j] = "eleccion”
En caso cuntrario:
e p=exp~-|(prob_eleccion — prob_actual T |
e sorteo de una variable aleatoria &; uniformemente distribuida en el rango [0, 1]
e si Ey<p. entonces Y[i}[j] = "cleccion”
3. Regresar al punto 2.1 hasta terminar un barrido.

4. Decrementar la temperatura:
T(n) = T(n-1) * 0.95

5. Regresar al punto 2 hasta terminar el niimero de iteraciones fijadas.
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) 8.4 Segmentacion Markoviana de las Areas de estudio.
8.4.1 Area de estudio #1,

- b

oau. % X - ‘-
Figura 8 3 Detimcion de clases sombras, vegeta- 7
cion v otras. Area de estudio #7.

Civrra S 4 Imagen aleatoria para la segmentacion
markoviana del Area de estudio #1.

Negnrentacion markovianag tinal en 4

Frgura N6 Scemientacion markoviana tinal on

Fogura N3

clases wrbarna, sombras, vegeraoion v otras colores talsos
dio % pementacion H
Color/ No. X1 Y1 X2} Y2 | Tamano| Media | Varianza Desy. No.
Clase Clase Ventana (31) Estandar| Ocurrencias
1 3253003451320 20\20 61,3950 17.136% 4.1397 45978
Vegetacion 2 S0 70 SO (110] 3Jgo SY.RSS8 | 26.8051 5.1774 34044
ae iyt 3 20653301 285153901 20x50 726710 23.7113 4.83694 148790
Urbana 4 S3S13201 36513401 30,20 [ 164.3050(2590.6230| 50.8982 131188

Tubla 8 1 - Pardametros estadisticos do la Segmentacion del Area de estudio #1.
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8.4.2 Area de estudio #2.
- T

s St A 5 B L « .~ :
Figura S 7 Detinicion de clases sombras, vegera- Frgura 8 8 Dnagen aleatoria para la segmentacion
clon v ootras, Arcea de estudio 322 markoviana del Area de estudio 12,

S

¥ 4
. .
>. j;-'
_
S

£ .«pm

Frgura N0 Seomentacion markovaoi tinal on 3 Frowra N 10 Segmontacion markoviana tinagl en

clases urbana, sombras, vegetacion v orras colores talsos.

" Color/ No. i X Y1 X ’ Tamaio Media ] Varianza Desv. No.
| Clase Clase ! Ventana (}1) Estandar | Ocurrencias
| P10 ) 278 1 215 1 333 ) 25a535 664727 29,3948 54217 50016
2 133014751300 ] 510 30x35 62 4857 31.0674 5.573X% 135025
3 ISS | 2001 205 225} 20x25 100.4230 | 217.8302 11.7591 92209
B 130 60 18O | 110 SOxS0 199 8032 R79.4802 29.6560 82750

Tubla 8 2 - Pardmetros estadisticos de la Segmentacion del Area de estudio #2.
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8.4.3 '.»‘r_ca dQc estudio_#3.

i

Figura S 11 Detinicion de clases sombras, vege-  Figura 8 12 Imagen aleatoria para la segmenta-
tacion vootras. Area de estudio 23 ciaon muarkeviana del Area de estudio #3.

Ficura S 13 Nesrmeentacion markoniana tinel on 4 Frvura S 14 Scemoentacion markoviana finat en

claxes wrbandg, samhras, vegetacton v orras colores talsos

gmentacién — MRF

¢ Color / No. \1 Y1 X2 | Y2 | Tamaio Media Varianza Desv. .
Cliase Clase | Ventana (1) Estandar | Qcurrencias
1 295 | 255 1 310 265 15x10 1 659333 161834 4.0229 28043
2 2200 1301 230 ] 1530 20x20 1 724825 63 4037 7.9626 136913
3 ISS]AISS | 235 ] 235 | S0A50 11367092 | 153.3769 12.3845 32975
4 JOS {2901 360 ] 330 | 55250 1 201.2760 | 1156.4193 | 34.0062 162069

Tubla 8 3 - Pardmetros estadisticos de la Segmentacion del Area de estudio #3.
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9.1 Especificaciones de plataforma, software y parametros utilizados.

Todo el proceso de segmentacion fue realizado en una plataforma con las siguientes
caracteristicas:

Procesador AMD athlon a 1 GHz.

256 Mbytes de RAM,

Disco Duro de 40 Gbytes.

Tarjeta de video S3 Graphics ProSavage con 32 Mbytes de VRAM.,

Monitor SVGA con una resolucidn de 1024x768 pixeles.

Sistema operativo Windows 98 SE (segunda edicion).

El lenguaje de programacion utilizado fue el Borland C++ 3.1 y las librerias graficas: TVISION 1.0
(incluida ¢n el lenguaje Borland C++) y SVGACC.LIB versiéon 2.6

e  Para cl retoque de las imagenes segmentadas se utilizo el siguiente software: Adobe Photoshop 6.0 y
CorclDRAW 10.

Los valores de inicializacion utilizados en la segmentacion Markoviana y en ¢l modelo de Potts,
durante la aplicacion del algoritmo de Recocido Simulado, son los siguientes:

Pardimetros de Segmentacion

Ma na

Numero de iteraciones (N, )| 50
Temperatura inictal T | 2.5
Bi 0.35

La asignacion del nimero de clase y la ctiqueta correspondiente a cada una se presentan a
continuacién:

Definicion de Clases

No. Clase Clase
| Sombras
2 Vegetacion
3 Otras
4 Urbana

9.2 Segmentaciones comparativas de las Areas de estudio
(Muarkoviana, Bayesiana v Funciones Discriminantes)

Con fines de comparacion v andlisis. cada una de las dreas de estudio fue segmentada por
diferentes métodos de sepmentacion. Cada una de las iniigenes obtenidas se presentan en colores falsos
con el fin de poder identificar cada clase segmentada. Tambidn se presenta una tabla que resume el
nimero de ocurrencias de clase por método de segmentacion asi como el respectivo color asignado dentro
de la tmagen segmentada.

En cada drea de estudio se presenta un zoom (acercamiento) por método de segmentacion con el
fin de obtener un mejor detalle de cada una de las imagenes scementadas. Estos acercamientos tiene una
dimension de 250x250 pixeles. Cada area de estudio tiene unas dimensiones de 600x600 pixeles a 8 bits.
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9.2.1 Area de estudio #1.

Figura 9 1 Arca (ik extudio =) Metro-Pue! /u I feura Y2 Sceme nl.u ion \IurAm funa final d«/

?

Imagen original en 2560 niveles de gris. Area de estudio #1 cen 3 tapas). Colores falsos.

’

. i T

I'"l'uuru v 3 -\L 'mcniuur}n Bavesianag doel Area de Figura v 4 Sevme nlm o por Funciones I)I\Lr
J N {1}

del estidio =1 Colores faisos. Optimay del Area de estudio =1 Colares talsos.

Area de estudio #1 — Resultados - No. de Ocurrencias

Clase / No. Clase Segmentacion Segmentacion Segmentacion
Color Markoviana Bavesiana Func. Discr.
Sombras ] 45978 1277 35083 Y 74°%, J148S 11 820,
Vegetacidn 2 l 22532 - 6. 25% 59290 16 46
Otras 3 4 :33% B ke

Urbana 4 | 131 l\\ 136,354

Tabla 9.1 — Numcero de ocurrencias por mcétodo de Segmentacion de! .41‘;‘;1 Jooestudio w1,
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-

L SIS ﬁ-ip . S ) B lom et Pl
Fissura 9 5 del Area de esxtudio =] Fissura 9 6 Zoom de la segmentacion por MRE.

=

Figura 9~

L O

Zoont de la s cumentacion BAYESIANA.  Ficura 98 - Zoom de la segmentacion por FDO

El proceso de segmentacion Markoviano (en 3 cetapas) permite la mejor deteccion de contornos y
agrupacion de pixeles. Esto permite que la imagen segmentada sea mas homogénea al exisur una mejor
definicion de las fronteras entre las diferentes clases. El método Bayesiano presenta algunos problemas en
lo referente a la agrupacion de piaeles de la musma clase v por tanto presenta algunos problemas de
homogeneidad v deteccion de contormos. EI método de segmentacion por Funciones Discrininantes
()plimus presenta una buena agrupacion de pineles de fa miusma clase o comparacion del metodo anterior.
Sin cembargo, muestra algunos errores de clasificacion, pero una buena deteccton de contornos. Los tres
métodos de segmentacion anteriores presentaron algunos errores de clasificacion de piaeles, como la
clasificacion de pixeles de la clase “Urbana”. El método Markoviano y ¢l de FDO presentaron una mejor
definicion de fronteras v contomos v, por lo tanto, una mejor homogeneidad en Lo seamentacion.
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9.2.2 Areca de estudio #2.
> ~nars l .‘:-,“
Y ol

L, . . . n. d -, = ‘:ﬂ e .r
iy gtE —L -y T R D o 1
Figura 9 v Adreade estudio =20 Eie 3 sur oAnil) v Figura ¥ 10 - Segmentacion Markoviana final del

Cd Deportiva. Imagen original, 256 niveles de gris. Area de estudio 22 (en 3 crapas). Colores fulsos.

s R
’ s I -

: oL TN - e WO R et

Figura ¥ 11 Negmentacian Bay f’l‘uur.l?l 12 Scgmenmtacion por Funciones I)i.\‘c‘r
estudio =2 Colores falsos Optimas del Area de estudio #2. Colores falsos.
0 o H Re ndos D. de rncia
Clase/ | No. Clase Segmentacion Scgmentacion Segmentacion
Color Markoviana Bavesiana Func. Discr.
Sombras 1
Vegetacion 2 D 0% (0 6 9.04% 9
Otras 3 9220975 25.61% B4 IS B V% =110 130,599
Urbana -4 ] 82750 1 230, | 81889 22.76% | 84548 23.5%

Tabla 9.2 — Ntmcero de ocurrencias por método de Segmentacion del Area de estwdio 22,
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3

Figura ¥ 13 Zoom del Area de esndio =2, Figura V.14 - Zoom de la segmentacion por MRF.

!

( Y N u ey N - ER -
Figura 915 - Zoom de la segmentacion BAYESIANA. Figura 9 16 - Zoom de

‘ .

laa [}

Lo ;
nentacion por FDO

En este caso, los tres métodos de segmentacion realizaron una buena clasiticacion de la clase
“urbana™ aunque presentaron alpunos errores de clasiticacion entre las clases restantes. El mdtodo
Muarkoviano (en 3 ctapas) presentd un mejor agrupanuento de pixeles vo por lo tanto, una mavor
homogeneidad en la segmentacion. Los médtodos restantes presentaron, en este caso, una buena
uniformidad en la agrupacion de pixeles aunque infenor al mdétodo Markoviano, La deteccion de
contornos en los tres casos fue buena aunque supertor en ¢l maétodo de segmentacion por MRF. La
segmentacion de la clase "vegetacion™ fue muy aceptable en los tres casos, sin embargo. en todos ellos se
presentaron errores de clastficacion al contundirlus con zonas pertencctentes a Ly clase “sombras™ y a la
clase “otras™. La clase “otras”™ tambidn tuvo algunos problemas de clastficacion al lHegar a clasificarse
como “urbanas’ o “vegetacion”. La segmentacion de la clase “sombrus™ fue buena en los tres mérodos.
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9.2.3 Area de est

~

promamm—————

e e pra it
Figura v 1 Area de estudio =30 Churubusco. Figura 9 1N Scementacion Markoviana tinal del
Imagen ariginal en 236 niveles de gris. Area de estiadio =3 (en 3 crapasi. Colores falsos.

il AN

e
Skt 1283

e

s [ .
Frgura @200 Segmentacion por Funciones Diser
Optimas del Area de estudio 23, Colores falsos.

Clase / No. Clase Segmentacion | Segmentacion Segmentacion
Color Markoviana | Bavesiana Func. Discr.
Sombras 1 Yo
Vepetacion 2 69 8.03% BN 02958 9%
Otras 3 ¥ TAPeH EaT0ach o b S L 0.1
Urbana 4 162069 1 33.04% ¢ 138727 | 38.54% 35636 |37.69%

Tubla 9.3 - Numero de ocurrencias por método doe Seamentacion Jdel Area de estiadio =3,
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Figura 9 22

2

A

% 5. 4 el Snias Haafid utiiry X . b ‘e UK 3 i L]
Figura 9. 23 Zoom de la segmentacion BAYESIANA. Figura ¥ 24 Zoom de la segmentacion por FDO.
En esta drea de estudio #3, el método de segmentacion Markoviano obtuvo buenos resultados en
Ia segmentacion de cada una de las clases. Como se muestra en las mmadgenes respectivas, fa deteceion de
contornos vy la agrupacion de pixeles, en este método, tue mejor que en los metodos restantes. El método
de segmentacion Bayesiano registré una mayor dispersion en el agrupamiento de piseles. principalmente
entre las clases “vegetacion™ v Usombras™. Los tres mdtodos de segmentacion propuestos mostraron
algunos problemas referentes a la clasificacion erronea de pixeles, principalmente el método Bayesiano y
el FDO al clasificar zonas de clase “urbana’™ como clase “otras™. La segmentacion de la clase Votras™ en el
mdétodo Markoviano fue micjor que en los métodos restantes ya que se obtuvo una mejor clasificacion al
tener una menor dispersion de los pixeles de esta clase, asi como una adecuada identficacion de contornos
Yy unas regiones mas homogéneas.
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En las tablas 9.1 9.2 y 9.3 se resume el numero de ocurrencias por area de estudio y por método
de segmentacion. Junto a cada ocurrencia, y para fines de comparacion y estudio, se expresa el porcentaje
de dicha ocurrencia en relacion al tamaio de la imagen segmentada y al porcentaje de las restantes clases
segmentadas.

En adelante, por fines practicos, se hara referencia al método de segmentacion Markoviano por
método A, al método de segmentacion Bayesiano por método B y al método de segmentacion por
Funciones Discriminantes Optimas como método C.

En la tabla 9.1 del area de estudio #1 se muestra que para el método A el mayor numero de pixeles
fue asignado a la clase “otras” mientras que para ¢l método B y C el mayor nimero de pixeles fue
asignado a la clase “urbana™. Para ¢l método A y B la menor asignacion de pixeles son para la clase
“vegetacion” mientras que para ¢l método C la menor asignacion fue para la clase “sombras™.

En la tabla 9.2 del area de estudio #2 el menor porcentaje de asignacion (pixeles asignados) fue
para la clase “sombras” en los tres métodos de segmentacion (A, B y C). La mayor asignacion de pixeles
fue para la clase “vegetacion™ en los método A y C, y para la clase “otras” en el método B.

En la tabla 9.3 del drea de estudio #3 1a mayor ocurrencia de pixeles fue para la clase “urbana™ en
los tres métodos de segmentacion probados (A, B y C). La menor ocurrencia fue para la clase “sombras™
también cn los tres métodos de segmentacion.
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El principal objetivo del procesamiento digital de imagenes es permitir manipular y analizar los
datos de imagenes producidas por sensores remotos, de tal forma que sea revelada “*informacion”™ que no
pueda ser reconocida inmediatamente en la forma original.

Aunque la mayoria de los sensores toman datos usando los principios basicos de teledeteccion, el
formato y la calidad de los datos varian enormemente. Estas variaciones dependerin de los diversos tipos
de resoluciones de los sensores (radiométrica, espacial, espectral y temporal). Mejorando una o varias de
esas resoluciones, un cientifico incrementard la capacidad de obtener datos de percepcion remota de un
objetivo con mayor precision, realismo y utilidad.

Actualmente existen una gran variedad de técnicas para la segmentacion de imagenes, algunas de
proposito general y otras de propasito especifico. El algoritmo de segmentacion que se presenta en este
trabajo permite resolver problemas de estimacion en el sentido del MAP (mdaximo a posteriori).

Los métodos bayesianos asociados a la modelizacidon markoviana proporcionan una funcion de
energia no convexa que debe ser minimizada. La aplicacion del recocido simulado en la optimizacion de la
funcién de energia a posteriori nos asegura (respetando sus fundamentos) la convergencia hacia un
optimo global (minimo global) del problema evitando la convergencia a los minimos locales. Ademas, el
recocido sinudado, esta ligado estrechamente con los Campos Aleatorios de Markov (CAM). Los campos
de Markov son un conjunto de metodologias para el analisis y la representacion de imagenes.

La teoria de los CAM (0 MRF) permiten descnbir con facilidad: los objetos de escena (es decir, el
proceso de etiquetamiento de regiones) y el proceso de formacion de las imdgenes (a través de la
estadistica de datos). Por ¢l contrario, la principal desventaja de la segmentacion markoviana radica en la
perdida de resolucion espacial.

Los algoritmos de segmentacion generalmente estin basados en dos criterios importantes a
considerar: uno e¢s la homogeneidad de la region y otro es la discontinuidad entre regiones disjuntas
adyacentes.  Generalmente, fa imagen segmentada resultante  depende  de los  valores umbrales
predeterminados v el algoritmo falla a menudo al juntar regiones que deben estar separadas o al separar
regiones que no necesitaban ser separadas, porque la informacion sobre la uniformidad de una region y la
discontinuidad entre regiones diferentes no estd bien incorporada a los algoritmos. De ahi la importancia
de una adecuada integracion de la informacion a los algoritmos a utilizar,

Como el modelo MRF tiene una potente capacidad para integrar varias informaciones visuales, ha
sido aplicado a problemas tales como: restauracion y segmentacion de imagenes. Debido al gran namero
de pixeles en los que ¢l MRF debe ser definido. requiere mucho tempo de computacion (costo
computacional en la relacion  tiempo / resultados) para conseguir ctiquetas optimas, lo que hace dificl
aplicar ¢l modelo MRF.

El papel de una funcion de energia en vision basada en mimimizacion ¢s doble: como la medida
cuantitativa de la cahidad global de la solucion y como una guia para la bisqueda de una solucton optima.
Dado que cada punto en una imagen puede tomar diferentes valores es importante usar métodos que
ayuden a encontrar una energia mimma para obtener una probabilidad mixima de la(s) posible(s)
solucion(es); es dectr, para encontrar ¢l valor o valores mas probables para cada punto en la imagen.

La teoria de los Campos Aleatorios de Markov (CAM) proporciona una mancera conveniente y
constante de modelar entidades dependientes del contexto tales como pixeles de la unagen y otras
caracteristicas espaciales correlacionadas.
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La solucion optima de un problema se define como el estimador de probabilidad mixima «a
posteriori (MAP), ¢l mejor que se puede obtener a partir de observaciones aleatorias.

La mayoria de los problemas pueden ser considerados como problemas de etiquetado, usando
restricciones, debido al conocimiento a priori y a las observaciones. En este caso, la solucion optima cs
definida por el etiquetado MAP y se calcula minimizando la energia a posteriori.

La probabilidad a posteriori se define usando la regla de Bayes, a partir de un modelo a priori y
un modelo de probabilidad. El modelo de probabilidad esta relacionado con ¢como son observados los
datos y ¢s un problema dependiente del dominio. El modelo a priori depende de como se expresan ciertas
restricciones a priori. Los resultados de la teoria CAM nos proporcionan herramientas para codificar
restricciones contextuales en la probabilidad a priori. Esta es la principal razén para el uso del modelo
CAM.

El esquema de segmentacion propuesto en este trabajo de tesis obtuvo mejores resultados que el
resto de los métodos de segmentacion utilizados para comparacion. Esto es, el esquema utilizado:  pre-
segmentacion Bayesiana - segmentacion Bayesiana - segmentacion Markoviana, obtuvo resultados mas
robustos que ¢l método Bayesiano y el de Funciones Discriminantes Optimas por si mismos.

Las principales caracteristicas de los resultados obtenidos en el esquema de segmentacion
propuesto fueron:

e La agrupacion de pixeles (proceso de etiquetacion) fue mejor que el resto de los métodos utilizados.
Esto permitio que se obtuvicran regiones mas homogéneas de segmentacion.

e  Se obtuvo una mejor deteccion de contornos (fronteras) lo que permitié una mejor definicion de los
limites de las regiones segmentadas.

e La segmentacion de la clase “sombras™ fue buena en todos los casos aunque presentd algunas
confusiones con la clase “vegetacion™.

e La scgmentacion de la clase “urbana™ y la clase “NO urbana™, en la primera v segunda etapa de
segmentacion, puede consitderarse buena aunque si se presentaron algunos errores de clasificacion
entre ambas clases. Esto debido a las caracteristicas del algoritmo y de la imagen.

o  También se presentaron algunas confusiones entre fa clase "otras™ v la clase “urbana™. Esto es debido

a que en la primera v segunda etapa de segmentacion algunas dreas mas obscuras dentro de la clase

“urbana”™ fueron clasificadas como “NO urbanas®™. Posteriormente, en la altima ctapa estas fueron

clasificadas como “otras” siendo que pertenccian realmente a la clase “urbana™.

La utilizacion adecuada de esquemas combinados de segmentacion permute la obtencion de
resultados mas robustos. Esto es, la segmentacion por un solo método no necesanamente obtiene los
mejores resultados (esto debido a la caracteristicas propias del algontmo de segmentacion v a las
caracteristicas mismas de la imagen a segmentar).

El esquema de segmentacion presentado en este trabajo de tesis hace uso de vanos algoritmos de
segmentacion (Bayesiano, Markoviano, Recocido Simulado: v para fines de comparacion, ¢l método de
Funciones Discriminantes Optimas).

146



CAPITULO 10 CONCLUSIONES

En términos generales, el método Bayesiano fue el que presenté una mayor deficiencia en lo que
se refiere a la agrupacion de pixeles, el método de Funciones Discriminantes Optimas presento problemas
referentes a errores de clasificacion entre las distintas clases. Por dltimo. el método propuesto en tres
etapas fue el que obtuvo resultados mis robustos aunque también presentd algunos errores de
clasificacion.

El presente trabajo, asi como los resultados obtenidos en este, proyectan realizar una aportacion en
estudios cartograficos y de crecimiento de zonas urbanas. Esto con el fin de tener una informaciéon mas
actualizada y precisa que permita una mejor planificacion de las zonas urbanas actuales y futuras.
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Sistemas de Procesamiento Digital de Imagencs.

Selected Comsmercial and Public Digital Image Processing Systems and their Functions
(\ = rnodcrau. to slgmﬁum Lap.\blhlv O = modcrate capability: no s\mbol = lmlv. or no c.lpablllty)
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{Public Sy stcms

-3

{C-Coast  Dos T X B X Pl
,Cosmic I . : b ! .
‘VICAR IBIS ! nUT\l)\ X X X / : X , X I X
INOAA : o o o o S
[EPPLT iDos o i I} 0 o) o ‘x| o
gMultiSpcc {Mucimosh X " X i X 5 o I [ T
H H T T r‘”‘—“|
NASA Ty . f . i ; . ,
e UNIX X 3 X X X | x l X
INIH-Image {UNIX | o i | / M
Sources:

. Adaobe Systems Inc., 1585 Charleston, Road, Mountain View, CA 94039

o  CAD Ovcrlay GIS, Autodesk Tmage Systems Technologs, Rensselaer

e  Technology Park, Troy, NY 12180.

e  C-Coast, JA20 Building 1000, Stennis Space Center, MS 29519

e CORE, Box 50845, Pasadena, CA 91115

e  Cosmic, Umv. of Georgia, Athens, GA 30602

e Decision Images. Inc.. 196 Tamarack Circle, SKillman, NJ 08558

e Dragon, Goldin-Rudahl Systems, Stx Umiv, Drive Suite 213, Ambherst. MA 01002

e EarthView, Atlantis Scientitic Systems Group, 1827 Woodward Drive, Ottawa, Canada K2C 0P9

e EPPL7, Land Management Information Center, 300 Centennial Building, 638 Cedar St., St. Paul, MN

55155

. SRIIAS, 2801 Buford Hwy . NE. Suite 300, Atlunta, GA 30329

e  ER Maupper, 4370 La Jolla Vitlage Dr.. San Dicgo, CA 92122

e  ESRI, 380 New York St Rediands, €A 92373

e  GAIA, 235 W 56th St, 20N, NY,NY, 10019

e  Global Lab, Data Translation, 100 Locke Drive, Marlboro, MA 01752-1192

s IDRIS! Graduate School of Geography, Clark Univ. 950 Main, Worcester, MA 01610

e Intergraph, Huntsville, AL, 35894

e Microlmages, 201 N. 8th St Lincoln, NB 68508.

e MOCHA Jandel Saientific, 2591 Kemer Bivd,, San Rafacel, CA 94901

e MultiSpec, Dr. David Landgrebe, Purdue Rescarch Foundation, W. Lafayette, IN 47907

e N . Stennis Space Center, SSC, MS

e NIH- lm.ly. National Institute of Health, Washington, D.C.

e  OrthoView, Hammon-Jensen-Wallen, 8307 Edgewater Dr., Oakland, CA 94621

e PCIL 50 W. Wilmot, Richmond Hill, Ontano Canada LAB IMS

e  R-WEL Inc.. Box 6206, Athens, GA 30604

e  Terra-Mar Inc., 1927 Landings Drive, Mountain View, CA 94043

e VISILOG, NOESIS Vision Inc., 6800 Cote de Licsse, Suite 200, St. Laurent, Quebec, HAT 2A7
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LISTA DE SATELITES DE PERCEPCION REMOTA

Satélite (fecha de Elcmentes de In Semsor obeervader
lanzamients, pals y érbita
Nembre del Semsor Espectre / IFOV Cubrimicste
operacién) i "
Sincronizada con ¢l sol MSS 05-06u m
Landsat - 1 (1972) Altura: 915 km. {Sistcma barredor  § 0.6 - 0.7
- -2(1975) inclinacién 99 © Multiespectral) 0.7-08 80m
(USA) Recurrencia: 18 dias 09-1.1
Retirados RBV 0475-0575pu m 185 km.
(CAmara Vidicon de | 0.580 - 0.680
haz de rctorno) 0.690 - 0.830 80 m
Sincronizada con ¢l sol MSS 05-06u m
Lasdsat — 3 (1978) Altura: 915 km. (Sistetna barredor 0.6-0.7
(USA) Inclinacion: 99 © Multicspectral) 0.7-08 80m 185 km
Retirado Recurrencia: 18 dias 09-1.1
RBY 0.505-0.750 1 m 38m 98 km x 2
Sincronizada con ef sol 0.45-052p m
Landsat - 4 (1982) Altura: 705 km. 0.52 - 0.60
Modo Standby Inclinacion: 98 © ™ 0.63 - 0.69
- -5(1984) Recurrencia: 17 dias (Mapeador 0.75 - 090 30m
(USA) Tematico) 1.55--1.75
Opcrando 2.08 - 2.35
1040 - 12.50p m 120m 185 k.
MSS 05-06p m
{Sistema 1 barredor 0.6-0.7
Multiespectral) 0.7-08 80m
09-1.1
Sincronizada con ¢l sol 0.50-090pr m 13mx 15m
Landsat - 6 (1993) Altura: 705 km.
Fallé el lanzamiento Inclinacién: 98 © 045-052u m
- -7 (1999) Recurrencia: 17 dias ETM + 0.52--0.60
(USA) (Mapcador Tamnitico | 0.63 - 0.69
Opcrando mecyorado plus) 0.75 - 0.50 30m 185 km.
1.50 - 1.75
2.08 --2.35
60 m
1040-1250u m
Sincronizada con el sol HRY 0.50 -059u m
SPOT -1 (1986) Altura: 832 km. (Alta Resolucsdn 0.61 -068 20m v
= -2(19%0) Inclinacidn: 99 © wvisible) 0.79 - 0.89 60 km x 2
Recurmencia: 26 dias
= -39y 0.51-073p m 10m
{Francia)
Se perdid
Sincrunizmia cva o sol HRVIR 0.50 -0.59u m
SPOT -4 (1996) Altura: 822 km. (Ala Rasolucion  { 0.61 - 0.68 B
(Francia) Inclinacién: 99 ¢ visible ¢ Infrarrojo | 0.79 - 0.89 20m 6O km x2
Opcrando Recurrencia: 26 dias Medio) 1.55-1.75
Pascromatice 061 -068u m 10m
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Satédite (fecha de Elementes de la Sensor ebeervader
lanzanslento, pafs y érbita
Neombre del Semser Espectre / IFOV Cubrimicate
operaciéa) b i
VMI (Instrumento de § 0.43-04 u m 1 Km 2000 Km.
monitoreo de 0.50-0.59
vegetacion) 0.61-0.68
0.79-0.89
1.58-1.75
Sincronizada con cl sol
ERS -1 (1991) Altura: 785 km. AMI (INSTRUMENTACION DE MICROONDAS ACTIVAS)
- -2(1994) Inclinacién : 99 °
(ESA- Agaxia | Rocurrencia: 3 dias
Espacial Europea) 35 dias Modo SAR 30m 100 km.
Opcrando 176 dias
5.3 GHz
Modo Onda Skm x S km -
Modo Viento 50 km. 500 km.
RA (Radar altinxtro)
13.8 GHz - -
ATSR /M
(Radiémetro
barredor a o largo de
la trayectoria/
Resonancia de 1 km 500 km
mucroondas)
Radibmetio 1.64 m
IR Termal 3.7
t1
12
Resonancia de 238 GHz
Tucroondas 36.5 GHzr. 22 km -
Sincronirada con ¢l sol O P S (Sensor
JERS ~ 1 (1992) Altura: 568 km. Optico) 0.52-060u m
(Japdn) Inclinacién: 98° VNIR 0.63 - 0.69
No opera Recurrencia: 44 dias (Radidmetro visibie €1 0.76 - 0.86
IR cercano) 18m x 24m 75 km.
SWIR 1.60- 1.71u m
(Radidmetro de 201 - 2.12
longitud dc onda 213 2258
curta del infranojo) | 2.27 -2.40
SAR 1.275GHz 18m x 18m
(Radar dec Apcrtura | Polarizaciéon HH (3 Look)
Sintética)
Altura: 904 km. LISS-1(Swstcama JO4S - 052u m
IRS - 1A (1988) Inchinacidn 99° de barmdo Lincal de [ 0.52 - 0.60 3m 146 Km
= 1B (1991) Recurmencia: 22 dias imagencs 0.63 0.69
“ - 1C(1993). 0.76 - 0.90
Opcrando LISS-11 045-052u m
T -1D AN 0.52 - 0.60 36.5m 73Km X2
. 0.63 069
(India) 0.76 - 0.90
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Satélite (fecha de Elementos de Ia Seaser ebheervader
lanzamiente, pais y 6rbita
Noembre del Semsor Eapectre / IFOV Cuobrimients
operaciéba) frecuendcia
LISS-I 0.520.59p m 235m
0.62-0.68 (visible) 141 X 141 Km
0.77-0.86 705 m. (RIR)
1.55-1.70
PAN
(pancromiticos) 05-075u m 5.8m 70 x 70 km
WIFS (wide ficld
sensor) 062-068p m 188 m 810x 810 Km.
0.77-0.86
Sincronizada con el sol SMMR 6.6 GHz 121 x 79Km’*
SEASAT - 1(1978) Altura: 790 km. (Barredor muticanal | 10.69 74 x 49
(USA) Inclinacidn : 108° de Radiémetro de 18.0 44 x 29 660 Km
No estd operando Recurrencia: 105 - 165 microondas 21.0 39x25
dias 27.0 21 x 14
ALT 13.5 GHz 1.6-12km 24-12Km
Altimetro
SAS
Escaterémetro de | 14.595 GHz 50 x 50 Km? 1500 Km
micrvondas
SAR 25 x 25 Km?
Radar dc Apertura 1.2748 Ghz. (4 look) 100 Km.
Sintdtica
VIRR 05-074 m 2 Km
Radidtnetro Visible €
Infraso, 2280 Km
riameyo 105 1251 m 4Km
RADARSAT (1994) No sincroaizada coa ¢l SAR
(Canads) sol Radar de Apertura 25m x 28m
Operando Altura: 793 - 821 km. Sintética 5.3 GHz (4 look) 100 Km.
Inclinacién : 99° Angulo de
Recurrencia: inciderncia:
24 dias 20-49 ¢
Modo Amplio 30 4¥m=x 28
Angulo de m 165 Km.
incidencia’ (4 ook
20 - 31°
Modo Anphio 2 25-32m=x 28
Angulo de m 150 Km.
incidencia: (4 Jook)
31-39°
Modo de Resolucadn 9-1lmx%m
fina (1 look) 45 Km
Angulo de
Incuderncus:
37 --48 ©
Modo ScanSAR (N) 30m x SOm
Angulo de (2 - 4 look)
inciderncirs. 305 Km.
20 - 40 °
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Satélite (fecha de Elementos de la Seaser observader
lanzamicato, pais y érbita Newsbre del Senaer Espectre / 1IFOV Colwtmicnte
operaci6a) frecueacis
Modo ScanSAR (W) 100 m x 100m
Angulo de (4 - 8 look)
incidencia: 510 Km.
20 -49°
Modo Extendido 19-22mx
(H) 28m
Angulo de (4 look) 75 Km.
incidencia:
50 - 60 °
Modo Extendido 28 -63mx
(H) 28m
Angulo de (4 look) 170 Km.
incidencia:
10-23°
TIROS — N/ NOAA | Sincronizada con el sol AVHRR 0.58 — 0.68um ¥
Scrics Altura: 833 km. o (Radiémetro 0.725 - 1.10%
TIROS - N (1978) Orbita: 870 Km. avanzado de alta | 3.55 -- 3.93 1.1 Km. 2.700 Km.
NOAA - 6(1979) Inclinacién : 99° resoluciéa) 10.30 - 11.30
“ . 7(1981) 11.50 - 12.50%
- -B(1983) TOVS - SSU 1Sy m
“ -9(1984) (Unidad ultrasénica | 15
- 10(1986) de Is estratdsfera) | 15 147 Km. 736 Km
- 11 (1988)
N°‘?P‘":“lz (1993 TOVS - HIRSZ [1496. 4.71 um
(Alta resolucion en | 14.49. 1422
Opu”.'d‘.’ por resonancia y 13.97. 13.64
requerimicnto radiacion de 1335 1111
-1 (1993) Infrasrujo) 971. 8.16
No opera 733. 6T 20Km. 2.200 Km.
-1 a9y 457. 452
Operando USA 445, 440
- 424, 400
3.76.  0.69
TOVS - MSU 50.31 GHz
(Unidad de $3.73
resoaancia de 54.96 110 Km. 2347 Km
Microonda) 57.95
SBUV /27 0.2520
Experimento de ~0.33%9um
backscatter solar dc | 12 Bandas 169.3 Km. -
ruyos ultra violeta
ERB® 0.2 - 50.0
Experimento de 8 Bandas
balxnce d¢ radacidn
de 1a tierra) 67.5Km -
NOAA - siguiente Sincronizada con o sol AVHRR /3 0.58 - 0.68 pm 0.5 Km,
serie Altura: 833km. o (AVHRR) Modcio 3
NOAA -K (1998) Orbita: 870 Km.
Opcrando Inclinacién 99° 2.700 Km.
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Satélite (fecha de Elcmentss de Ia Semsor ebeervador
lanzamicato, pais y brbita Nowbre del Scmmer Eopoctre / IFOV Cubrissicate
operacién) f 5
0.82 -- 0.87
1.57-1.78"
3.55-3937 1.0 Km
1030-11.30
11.50 - 12.40
TOVS -HIRS /2 1496, 4.71 um
14.49, 1422
1397, 13.64
1335, 11.11
9.71, 8.16 20Km. 2.200 Km.
7.33, 672
4.57, 452
4.46, 4.40
424, 400
3.76, 0.69
ASMU - A 23.0 - 90.0 GHz
(Resonancia de 15 Bandas 40 Km.
avanzado A) 2.240 Km.
AMSU-B 90.0- 183.0 GHz 15 Km
S Bandas
SBUV/2 0.2520 -
(Expenmento de 0.339%um
barredor solar de 12 Bandas 169.3 kM -
rayos ultra violcta)
ADEOS (1996) Sincronizada con el 5ol OCTS 0.402 -0.422 pm
No opcra Altura: 797 km (Barredor de 0.433--0.453
(Japdn) Inclinacion : 99° termperatura y color | 0.480 - 0.500
Recurrencia: del Oxdano) 0.510 - 0.530
41 dias G.555 - 0.575
0.655 - 0.675 700 m 1.400 Km.
0.745 - 0.785
0.84S - 0.885
3.55- 385
8.25 - B.75
105 - 115
11.5 -12.5
AVNIR 0.40 -- 0.50 pm
(Radidmetro 0.52 - 0.62
avanrado del visible 1 062 - 0.72 16 m
E IR ccrcano) 082 - 0.92 80 Km '
0.52- 0.72 um 8 m
NSCAT 13.995 Gz
(Escaterometro de la 25 Km 1.200 Km.
NASA)
TOMS 304.0- 3125 um
(Espoctrdmctro de § 3250 -317.5
Mapco del Ozono  §332.6 - 360.0 42 Km. 2.795 Km.
total)
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Satélite (fecha de Elementos de la Semsor ebeservador
lanzamicnta, ';"' y érbiea Nembre del Semsar Lapectre / FOV Cubriasicats
operaciéa frecmencla
IMG 3-15um
(Monitor
Interferométrico para 8 Km. 20Km.
gascs de efecto de
invernadero)
POLDER 0.433-0.453 um '
(Polarizacidn y 0.480 - 0.500
direccionalidad de fa | 0.510 - 0.530
reflactancia de la 0.555 - 0.575 5 Km. 1.440 Km. X
ticrra) 0.660 - 0.680 '" 1.920 Km.
0.760 - 0.770
0.860 - 0.900 '"
0.945 — 0.955
ILAS 0.753 -- 0.784 um
(Resonancia 6.0--68
atmosférica 73-118
mciorado)
IKONOS (septiembre | Sincronizada con cl sol Pancromitico 00.45 - 0.90 um I m
de 1999) Altura: 681 km.
(USA) Inclinacién : 98.1°
Recurrencia: 2.9 dias #1: Azul: 0.45-0.52
Operando con | m de resoluciéa #2: Verde: 0.52 -
y 1.5 dias con 1.5 m dec 0.60 4m 13 Km enel
resolucion Maulticspectral #3: Roja 0.63 - 0.69 nadir
#4:1RC: 0.76 - 0.90
(igual que Landsat
4%&5 TM Bandas #1-
4)

1) Vision del Angulo en ¢l Nadir: £27°, por 0.6° de mclinacion
2) 4 pixcles de 1Km de informacion estan agrupados en un pixel 4Km.

3) V Polanzacion.

4) 0.58 - 0.90 um, Instalado en TIROS - N.
5) Adicionado a AVHRR /2.

6) 10.5- 115 pm como cn el NOAA - 8

7) instalado en NOAA - 9 HL I

8) Instalado en NOAA - 9. 10

9) Canal 1.57 - 1.78 um y canal 3.55 - 3.93 um dividido por ¢l ticmpo obscrvado
10) Angulo apuntado: t 40°.

11) 3 Diferentes direcciones de polarizacion.
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TVFDO - Sistema para el Procesamiento Digital de Imdigenes.

Para el desarrollo del presente trabajo de tesis se efectud la programacion del sistema TVFDO.
Este sistema fue programado en lenguaje Borland C y C++ version 3.1 . También se utilizaron las librerias
graficas: TVISION (para la interfase griafica GUI) y SVGACC26 (para el mancjo griafico en ala
resolucion del sistema), las cuales se enlazaron con el codigo fuente en tiempo de compilacion.

Este sistema se caracteriza por ser totalmente abierto y con capacidad de configuracion. Dado que
el compilador del lenguaje de programacion utilizado opera solamente en modo real, este sistema esta
limitado a una cantidad de memoria RAM maxima de 1 Mbyte (la compilacion se realiza en el modelo de
memoria Large). Para poder utilizar una memoria mayor es necesario disponer de un compilador que
opere en modo protegido (las librerias correspondientes también deberan operar en dicho modo), esto
permite la posibilidad de trabajar con imagenes mas grandes y ampliar las posibilidades propias del
sistema TVFDO.

Entre los requerimientos del sistema estan:

e  Una computadora PC compatible.
Al menos un Mbyte de memoria RAM (dependiendo del S.0O. utilizado sera la cantidad de memoria
RAM adicional requerida).
Un raton compatible.
Un monitor SVGA con una resolucidon de 1024x768 pixeles.
Una tarjeta de video VESA SVGA compatible. Algunas de las tarjetas soportadas son las siguientes:
I Acumos AVGA2/3 SuperVGA
2 ATI Technologies 18/28/38/68800 SuperVGA
3 Ahead V5000 Ver. A SuperVGA
4 Ahead V5000 Ver. B SuperVGA
5 Chips and Technologies 82C45x SuperVGA
6  Cirrus Logic CL-GD Sxx, 0xx, 28xx, 54xx, 62xx SuperVGA
7  Everex Micro Enhancer Ev236:6xx SuperVGA
8  Genoa 61/62:63°64 6600 SuperVGA
9 NCR 77C21:2222E 22E~ SuperVGA
10 Oak Technologies OTI-037C. 067.077/087 SuperVGA
11 Paradise/Western Digital PVYGATA, WD90C00/1x/2x/3x SuperVGA
12 Realtek RT31006 SuperVGA
13 Trident 8800CS, 8900B. C./CL-CX. 90x0 SuperVGA
14 Tseng Labs ET3000-AN. BX.BP SuperVGA
15 Tseng Labs ETH000/W32-W321 SuperVGA
16 VESA compatible SuperVGA
17 Video 7 HT-208716 SuperVGA
18 Avance Logic AL210T SuperVGA
19 MNXIC MX68000 10 SuperVGA
20 Primus P2000 SuperVGA

e Un teclado companble PC.
Un disco duro con capacidad suficiente para ¢l almacenamiento de resultados.

e El sistema operativo puede ser MSDOS 6.22, Windows 95 6 Windows 98. Cada S.0. requiere de
diferentes cantidades minimas de memoria RAM para funcionar
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e Este sistema sec desarrollo bajo Windows 98 SE, 256 Mbytes de memoria RAM, disco duro de 40
Gigabytes, tarjeta de video S3 a una resolucion de 800x600 pixeles, monitor SVGA, ratén y teclado
compatibles,

Caracteristicas generales del sistema TVFDO:

Longitud maxima de imagen: 600x600 pixeles.

Nuamero maximo de colores soportados: 256 colores.

Numero miximo de niveles de gris soportados: 256 niveles de gris.

Formatos graficos soportados: PCX (en modo nativo) y RAW (previa especificacién de la longitud de
la imagen).

Interfaz grafica incorporada y configurable, con meniis desplegables.

Editor de textos incorporado.

Soporte integral para mouse.

Numero miximo de clases definibles para segmentacion: 20 clases.

Rango posible de definicion de Jas ventanas de entrenamiento: 1x1 hasta 100x100 pixeles.

Capacidad de visuahizacion del histograma de la imagen a segmentar.

Capacidad de visualizacion del histograma de las medias de clase definidas.

Capacidad de visualizacion del histograma por ocurrencias de clases.

Capacidad de visualizacion en colores falsos.

Tipos de segmentacion soportados: MRF y Bayesiano, MRF, Bayesiano, Mahalanobis y Funciones
Discriminantes Optimas.

e Presentacion de informacion estadistica con la siguiente informacion: nimero de clase, coordenadas

de la ventana de entrenamiento, tamaino de fa ventana, media, varianza, desviacion estindar, nimero

de ocurrencias y color asignado a la clase segmentada.

Descripcion del sistema TVFDO.

Para comenzar el sistema se deberi teclear desde MSDOS el nombre del programa TVFEFDO.EXE,
0 bien, desde Windows se deberd hacer doble click sobre el archivo TVFDO (en este caso se debera
gjecutar el programa en modo de pantalla completa). Al iniciar el sistema TVFDO se presenta una pantalla
de créditos que muestra la informacion relacionada con ¢l objetivo del sistema v los derechos de autoria,
Para cerrar a ventana denicio se debera pulsar la tecla ENTER 0 ESC. 0 también se puede hacer click
sobre el boton ACEPTAR. La stpwente tigura muestra dicha pantalla de nicio.
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El sistema cuenta con ments desplegables para las diferentes acciones del programa. A
continuacién sc describen las opciones mas importantes de cada meni.

ARCHIVO.

Nuevo : Limpia las variables del sistema para reinicializacion.

Abrir Imagen : Permite especificar el nombre de la imagen que se desea abrir para edicion, pueden
ser imdgenes en formato PCX 6 RAW (previa especificacion de su tamaiio) con
una longitud maxima de 600x600 pixeles.

Tamario Imagen : Permite especificar el tamano de la imagen para el formato RAW,

Pardametros : Define los valores de los parametros Ni, Ti y Bi para la segmentacion MRF.

Ver texto : Inicia el editor de textos incorporado.

Cerrar : Cierra ¢l archivo de texto abierto actualmente.

Guardar y Guardar como : Almacena el archivo de texto que se esta editando actualmente.

Cambiar directorio : Cambia la ubicacion actual del directorio.

DOS shell : Inicia clintérprete de comandos sin salir del programa.

Salir : Finaliza ¢l sistema TVFDO.

ferzietvmbempedinriobl

3
L L e Mirectorto .
RV ARVAL R}

7]

+ LUk T e € Lk Tetmg ekt <83 s § Wb S

IMAGEN.

Seg. MRF & Bayes : Efectia la segmentacion por ambos métodos. Esta opeion esta disenada
especificamente para los propositos del presente trabajo de tesis.

Segmentar MRF : Realiza T sepmentacion utilizando los Campos Aleatonios de Markow.

Seg. Func. Bavestanas © La segmentacion se efectua utilizando las Funciones Bavesianas,

Segmentar Mahalanobis - Utihiza ¢l método segmentacion denominado Mahalanobis.

Segmentar Func. Discr. : Segmenta la imagen utilizado el método de Funciones Discriminantes

Optimas.

Imag. niveles de gris : Visualiza cualquier imagen (que haya sido segmentada o no) en miveles
de pris.

Imag. Colores falsos @ Visualiza cualquier imagen (que haya sido segmentada o noy en colores
talsos.

Para activar cualquier opcion también pueden utilizarse las teclas abreviadas: AIGS, Al-R, AR-B,
Alt-M, AlLF, Al-G vy AR-C respectivamente. Para el método de segmientacton a través de MRF es
necesario especificar los parimetros: N1, Tr v Bio 81 no se cambian los valores de dichos parametros se
utilizarin los valores por defecto para los mismos, osto es: N1=530, T1-2.5 vy B1-0.35. La figura siguiente
muestra las opciones del mena Imagen.
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HISTOGRAMA.

Imagen original : Muestra el histograma de la imagen especificada originalmente para
segmentacion. Se requiere haber especificado previamente las ventanas de
entrenamiento. No se necesita la segmentacion previa de la imagen.

Medias de clases : Visualiza el histograma de las medias de las clases definidas previamente.

No se necesita la segmentacion previa de la imagen.

Ocurrencias de clases @ Despliega el histograma de fas ocurrencias de las clases segmentadas.

Se requiere segmentar primeramente la imagen a través de un método.

Estadisticas : Muestra una tabla con informacion sintetizada referente a las ventanas de

entrenamiento definidas, esto es: su posicion, su tamaifo, su media, su vananza, su
desviacion estandar. numero de ocurrencias y color asignado a la clase segmentada.
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EDITOR DE TEXTOS.

El editor de textos incorporado permute la edicion de cualquier archivo de texto en formato ASCIL
Incluye una amplia variedad de funciones de edicion clisicas como: borrar, insertar, copiar, pegar,
guardar, guardar como, ete. El tamaiio del archivo de texto que se puede editar depende de la memoria
disponible bajo MSDOS (ya que ¢s una aphicacion msdosy y del espacto de almacenamiento disponible en
disco. El programa abre archivos con extension TXT de manera predeterminada (el tormato ASCII es ¢l
unico soportado). Para cerrar la ventana del editor de textos bastara con seleccionar la opcion cerrar del
menu Archivo o hacer click en la parte supenior 1zquierda de a ventana de edicion, sobre el recuadro de
control.
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ESTADISTICAS.

La figura siguiente muestra un cjemplo de la salida de informacion a través de la opeidn
Estadisticas del mena Histogramas. Esta salida muestra una tabla con la informacion mas relevante del
proceso de segmentacion previo para cada una de {as clases definidas. Para salir de esta pantalla bastara
con presionar cualquier tecla.

PANTALLA DE DEFINICION DE CLASES.

A esta pantalla se accede a través de la opcidn Abrir del ment Archivo. Una vez especificada la
opcidn se solicitara la ubicacion v el nombre del archivo de la imagen a segmentar. De manera
predeterminada se mostrardn todos los archivos con extension PCX, s1 se desea mostrar todos los archivos
con extension RAW bastara con especificar dicha extension en el recuadro correspondiente (previamente
sc deberd especificar la longitud de la imagen para este tipo de archivos, esto se realiza o través de la
opcion Tamano imagen del mena Archivo).

Una vez que se especifico ¢l nombre del archivo descado, se mostrard Laimagen con el fin de
definir las ventanas de entrenamiento. Estas ventanas pueden tener una longitud de Ix] hasta 1008100
pixeles. Para definir una ventana se deberid posicionar el cursor sobre ¢l punto donde se desea defimir [a
esquina superior izquierda de la ventana v presionar una vers el botonazquierda del mouse. posteniormente
se posicionard ¢l cursor en el punto donde se desea definir L esquina infenor derecha de la ventana de
entrenamiento, presionando nuesamente el boton 1zquierdo del mouse con lo cual queda definida la
ventana. Cada ventana se visuahizard en la pantalla con su correspondrente numero en la parte superior.
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Este proceso se repetird tantas veces como ventanas de entrenamiento se requieran. Para finalizar
el proceso de definicion de ventanas se debera pulsar una vez cl botdn derecho del mouse. A continuacion
el sistema preguntara si se desea &,uard.xr la imagen con las ventanas definidas anteriormente. Bastara con
presionar la tecla S para indicar un si (la imagen se guardard con ¢l nombre IMADEF.PCX) 6 la tecla N
para indicar un NO. Posteriormente, podra especificarse algin método de segmentacion deseado, esto se
hace a través del mena Imagen.
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Como pucde observarse en la figura antersor, Ly mformacion disponible en la pantalla de
definicidon de clases es vanada. Primeramente. se dispone de las coordenadas de posicion Xoe Y del cursor
en relacion a la mmagen. En el momento de detimir una ventana de entrenamiento, el tamaio de dicha
ventana se muestra en relacion a Xoe Y. El mivel de gris actual mdicado por la posicion del cursor tambicn
se muestra ¢n esta pantalla. Tambicén se especifica el numero de la ventana de entrenanmuento (4 clase) que
se ha definido. asi como su media v desviacion estandar respecuva. El numero maximo de ventanas de
entrenamiento que se pueden definir es de 20 sentanas. Por altimo, se espeaitica el tamano de la imagen
que se esta editando (el tamano maximo permitido actualmente es de 6003600 pineles). En cada método
de segmentacion se dispone de la opaidon de guardar la uimagen segmentada con un nombre
predeterminado. A continuacion se deseriben los nombres utihizados.

SEGMRF.PCX para ¢l método por MRF. SEGMAH.PCX para el método de Mahalanobis.
SEGBAYES.PCX para ¢l método Bayesiano.  SEGMENLPCNX y SEGMEN2.PCX para las Fune. Discr.
HISTORIG.PCX para el histograma original. - HISTMED . PCX para ¢l histograma de medias de clase.
HISTOCUR.PCX para ¢l histograma de ocurrencias de clase.
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Diagrama General de Flujo del Sistema TVFDO.
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Diagrama General de Flujo del Proceso de Segmentacién Bayesiano-Markoviano.
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