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Prefacio

La presente tesis tiene como objetivo principal dar a conocer una nueva metodologia
para la clasificacion de texturas en imagenes multi-espectrales® (Lira y Rodriguez, 2006).
Este modelo de textura, se basa en la construcciéon de un campo vectorial a partir de una
imagen multi-espectral, calculando la divergencia sobre dicho campo. Se ha hecho una
rigurosa revision de la literatura cientifica sin encontrar un método similar, que aunque
sencillo en su conceptualizacion, resulta eficiente y proporciona, en muchos de los casos,
resultados superiores a los encontrados en la literatura. Este método ofrece la ventaja de
ser no paramétrico, a diferencia de otros métodos que se vuelven muy complicados en su
manejo debido a la cantidad de parametros requeridos. El algoritmo fue desarrollado en
el Laboratorio de Percepcion Remota del Instituto de Geofisica de la UNAM.

Con la finalidad de explorar los alcances del operador divergencia para clasificar
rugosidades de textura, se aplico el algoritmo de divergencia sobre escenas espectralmente
complejas (con una variedad de objetos espectrales) y sobre escenas simples (con un solo
objeto espectral), empleando de forma auxiliar una variante de la descomposicion en
componentes principales. Los resultados que aqui se presentan, se obtuvieron a partir
de imagenes multi-espectrales de satélite de la serie Landsat TM y TERRA/ASTER,
asi como de una imagen multi-espectral sintética que presenta una variedad de rasgos
texturales, adecuada para probar el algoritmo. Las discusién de los resultados se presenta
en el capitulo 5.

En la actualidad, como una consecuencia de los avances tecnologicos y cientificos, y
de la creciente preocupacién por la ecologia y el medio ambiente, el empleo de imagenes
multi-espectrales de satélite ha ido adquiriendo gran relevancia. Aunado a esto, un mode-
lo de textura multi-espectral, como el obtenido mediante el operador divergencia, puede
ser empleado dentro de un modelo de anélisis canénico, considerando a la textura como
una variable bioffsica dentro del modelo matematico propuesto, contribuyendo de esta
forma al estudio de los recursos naturales y al reconocimiento de una gama de objetos
espectrales presentes en dichas imagenes, como son: cuerpos de agua, campos de cultivo,
suelos expuestos, zonas deforestadas y areas urbanas (Lira y Rodriguez, 2003; Campos,
2004; Farys, 2003; Lira, 2006; Hidalgo Melgarejo, 2006).

A continuacion se muestra una breve resefia de cada uno de los capitulos que conforman
esta tesis.

Véase el apéndice B.



VIII

Capitulo 1. En este capitulo se presenta una breve introduccién a la percepciéon remo-
ta, haciendo notar su importancia dentro del estudio de los recursos naturales y
de los sistemas de informacién geografica. A su vez, se proporciona informacién
relevante sobre algunas plataformas orbitales y sus respectivos sensores remotos
multi-espectrales, como es el caso de los sistemas Landsat TM y TERRA /ASTER.
Con relacién a lo anterior, en el apéndice A se muestran algunos cuadros compara-
tivos de los sensores multi-espectrales méas utilizados en la percepcién remota. Por
otra parte, se plantean conceptos basicos relacionados con la energfa electromag-
nética y la formacion de imégenes multi-espectrales de satélite. Se presentan en
forma esquemética y resumida, las principales areas de aplicacion de la percepciéon
remota, asi como del software mas comtinmente utilizado en esta area de estudio.
Aunado a esto, se introduce un apartado referente al Sistema de Analisis de Imé-
genes (SANDI) realizado en el Laboratorio de Percepcion Remota del Instituto de
Geofisica de la UNAM para contribuir con esta ciencia en el estudio de los recursos
naturales.

Capitulo 2. En este capitulo se proporcionan las bases matemaéticas que sustentan el
empleo del operador divergencia como un método para la extraccién de rasgos
texturales en imégenes de satélite multi-espectrales. Se explican diversos concep-
tos como son: la generacién de un campo vectorial a partir de una imagen digital
multi-espectral, la relaciéon existente entre la densidad de lineas de flujo del campo
vectorial y la rugosidad de textura, y el célculo del operador divergencia. Poste-
riormente se introducen algunas mejoras del método propuesto y se describen en
forma esquematica los pasos necesarios para el calculo de la divergencia a través
de un programa de computadora. Finalmente, se analiza el comportamiento del
algoritmo de divergencia para diferentes valores de escala.

Capitulo 3. En este capitulo se proporcionan las bases para la determinacién de ras-
gos texturales en objetos espectrales segmentados. Se introducen los conceptos
de segmentacion, segmentacion espectral, separabilidad espectral y transformacion
reversible. Posteriormente se explican los métodos de la descomposicion en compo-
nentes principales(DCP), de una variante de la descomposicion en componentes
principales (VDCP) y se comparan ambos métodos. Consiguientemente se plan-
tea una metodologia general para la segmentaciéon de objetos espectrales a partir
de la selecciéon de campos de entrenamiento del objeto de interés, de la VDCP, y
de la unién y separacion de las clases?, obtenidas por algiin método de analisis de
cimulos. Finalmente se presenta un diagrama esquemaético para la generaciéon de
un bitmap, es decir, una imagen binaria donde uno de los valores corresponde al
objeto espectral de interés y el otro valor corresponde al resto de la imagen, y se
plantea la obtenciéon de un mapa de rugosidades de textura para diversos objetos
espectrales segmentados con base el operador divergencia y con la ayuda del bitmap
obtenido a partir de dichos objetos.

2(A este método se le conoce como split and merge (dividir y unir). Técnica desarrollada por Pavlidis
y Horowitz en 1974.)



IX

Capitulo 4. En este capitulo se presentan algunos ejemplos de iméagenes multi-
espectrales sobre los cuales se aplica el algoritmo de divergencia. Las imagenes
de satélite que se emplearon pertenecen a la serie Landsat TM y al sensor TE-
RRA/ASTER. Las escenas analizadas corresponden a la ciudad de México, a la
zona de las Lagunas de Centla, en el estado de Tabasco, y a la ciudad de Irapuato,
en Guanajuato. También se presenta una imagen sintética multi-espectral.

Capitulo 5. En este capitulo se discuten los resultados obtenidos al aplicar el operador
divergencia sobre las imégenes descritas en el capitulo anterior. La metodologia
utilizada se presenta en los capitulos 3 y 4. Se analiza la informaciéon de la tex-
tura obtenida a partir de objetos espectrales especificos (cuerpos de agua y zonas
urbanas) y se discuten los resultados obtenidos sobre una imagen para diferentes
valores de escala.

Capitulo 6. Este capitulo se presentan las conclusiones generales del presente trabajo
de investigacion.

Apéndice I. En este apéndice se presentan algunas tablas que sintetizan la informa-
cién mas relevante sobre algunas de las principales plataformas orbitales emplea-
das actualmente en la percepcién remota para la generacién de imagenes multi-
espectrales.

Apéndice II. A partir de las investigaciones realizadas para la elaboraciéon de la pre-
sente tesis, referentes al capitulo 2, se publico el articulo intitulado “A divergence
operator to quantify texture from multi-spectral satellite images” publicado en la
revista International Journal of Remote Sensing. En este apéndice se presenta el
paper respectivo que refuerza el presente trabajo de investigacion.

Apéndice III. A partir de las investigaciones realizadas para la elaboracion de la pre-
sente tesis, referentes al capitulo 3, se presento el trabajo intitulado “Segmentation
of spectral objects from multi-spectral images using canonical analysis” en el con-
greso IEEE Workshop on Advances in Techniques for Analysis of Remotely Sensed
Data en el NASA Goddard Space Flight Visitor Center de Greenbelt Maryland,
USA. Las memorias del congreso se encuentran en formato digital y en este apén-
dice se presenta el paper respectivo.

Glosario Se presentan una serie de términos relacionados con la percepcién remota y
sus definiciones, los cuales se estuvieron manejando a la largo del presente trabajo.

Los algoritmos utilizados constituyen parte de SANDI (Sistema de Andlisis Digital de
Imdgenes) desarrollado en el Laboratorio de Percepcion Remota del Instituto de Geofisica
vy que pueden ser adquiridos, con fines no lucrativos, a través del Dr. Jorge Lira Chavez,
mediante el siguiente correo electronico: lira@geofisica.unam.mx.




La Percepcion Remota.

Las imégenes digitales multi-espectrales generadas por sensores remotos a
bordo de satélites artificiales, han permitido el estudio extensivo de la superfi-
cie terrestre, la evaluacion cuantitativa de los recursos naturales y el modelado
del medio ambiente terrestre.’

3La imagen ha sido adaptada de:
http://www.jpl.nasa.gov




Capitulo 1

Introduccion

“La finalidad en el andlisis de imdgenes es la cuantificacion de las propiedades
de los objetos presentes en éstas; para esto, es necesario entender los elemen-
tos que las componen, su origen y su naturaleza. Los métodos de andlisis
estan estrechamente relacionados con estos aspectos. La toma de decisiones
en muchas dreas del conocimiento estd basada en el resultado del andlisis.”

(J. Lira)

1.1. Estado del arte.

Como un paso previo a los temas de textura multi-espectral en imagenes de satélite
y de textura multi-espectral en objetos segmentados, como se verd mas adelante en los
capitulos 2 y 3, respectivamente, es importante mencionar el contexto cientifico sobre el
cual se desarroll6 el algoritmo de divergencia.

1.1.1. Textura multi-espectral.

Es conveniente mencionar algunos trabajos relacionados con la textura en imégenes
multi-espectrales y que han sido reportados en la literatura cientifica (Shafarenko et al.,
1997; Tseng y Lai, 1999; Paschos, 2000; Deng y Manjunath, 2001; Chen y Chen, 2002).
En general, puede decirse que algunos modelos de textura multi-espectral pueden ser
obtenidos a partir de operadores aplicados directamente en el dominio espacial de la
imagen. Por otro lado, Bennett y Khotanzad (1998) proponen una ampliacién de los mo-
delos autoregresivos y de campos aleatorios de Markov para imagenes multi-espectrales.
En otro trabajo se observa, que para modelar la textura a partir de imagenes a color,
pueden emplearse funciones de correlacién espacial definidas sobre una misma banda y
sobre un conjunto de bandas de una imagen multi-espectral (Wang y Healy, 1998). Con
este modelo, se logra el reconocimiento de la textura del color independientemente de
la rotacién, la escala y la iluminacién. Por otra parte, basandose en la matriz de co-
ocurrencia, Rosenfeld y Wang (1982) utilizaron la distribucion de diferencias absolutas
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de un par de pizels para imégenes de dos bandas. Los resultados se presentan para varios
valores de ¢ y de [ para tres rasgos de textura. Cumani (1991) propone una extension
para imagenes multi-espectrales de los detectores de bordes disefiados originalmente para
imagenes mono-banda. Estos detectores se basan en una medida del contraste local dada
cierta direccién en imagenes multi-espectrales. Por otro lado, Drewniok (1994) genera-
liza el operador gradiente para imagenes de satélite multi-espectrales. En este trabajo,
es claro que los bordes obtenidos a partir de imagenes multi-espectrales se encuentran
mejor definidos que si se obtuvieran de cada banda por separado. A partir de esto, la
densidad de bordes puede ser utilizada como una medida de la textura multi-espectral.
Chang y Wang (1996), empleando la matriz de co-ocurrencia en el dominio espacial, ob-
tuvieron una segmentacion de textura del color para cierta linea de ropa. Hauta-Kasari
et al. (1999) utilizaron la cuantizacion del dominio espectral de un conjunto de imagenes
multi-espectrales empleando un Mapa Auto-estructurado’ (Kohonen, 2000). La matriz de
co-ocurrencia espectral es aplicada a este mapa. Esta matriz de co-ocurrencia espectral
representa los pares del espectro cuantizado, y conlleva informacion sobre la dependencia
espacial de las clases espectrales en la imagen. A partir de esta matriz, se obtiene un
conjunto de elementos de textura. El valor de los rasgos texturales sirve como entrada a
un proceso de anélisis de ciimulos para representar las clases de textura.

La transformacion de la imagen a algtin otro espacio, diferente del dominio espacial,
es utilizada para encontrar la textura del color. Por consiguiente, Tan y Kittler (1994)
emplearon el histograma del color y una transformaciéon lineal local para analizar la
textura a partir de iméagenes de color. Los espacios de color fueron utilizados por Paschos
(1998, 2001) para el anélisis de la textura del color y el reconocimiento la misma. Algunas
técnicas multi-escala han sido desarrolladas por medio de transformadas de onduletas?,
las cuales fueron extendidas a imégenes de color introduciendo firmas de correlacion de
energia wavelet (Van de Wouver et al., 1999). Estas firmas se utilizaron para retornar la
textura caracteristica del color en un conjunto de imégenes a color.

1.1.2. Segmentacion Espectral.

La segmentacion se define como el proceso que divide una imagen en regiones que
son homogéneas de acuerdo a un criterio dado (Gonzalez y Woods, 2002). Las regiones
pueden tener una relacién especifica con uno o con mas objetos presentes en la escena.

En la literatura, se han reportado varios esfuerzos para segmentar objetos espectrales
especificos. Por ejemplo, McFeeters (1996) propone un Indice de Agua de Diferencias
Normalizadas (en inglés, Normalized Difference Water Index o NDWI), para delinear
los rasgos caracteristicos de cuerpos de agua expuestos a nivel superficial. Sin embargo,
este indice, derivado del mismo contexto fisico que el Indice de Vegetacion de Diferencias
Normalizadas (en inglés, Normalized Difference Vegetation Index o NDVI), requiere un
umbral arbitrario para poder realizar una segmentaciéon de los cuerpos de agua. En
(McFeeters, 1996) se propone que el NDWI puede ser utilizado como una medida de la

'Del inglés: "Self-organizing Map"
2Del inglés: “wavelets”
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turbidez global para cuerpos de agua. Una vez que la segmentacion de cuerpos de agua es
efectuada, se pueden aplicar procedimientos béasicos de mediciéon como area, perimetro,
centroide y didmetros direccionales, por medio de morfologia matemaética (Daya Sagar
et al., 1995).

Para objetos con caracteristicas de reflectancia cominmente visibles como los glacia-
res y las nubes, se reporta un procedimiento basado en la logica difusa (Simpson y Keller,
1995). Con este algoritmo de logica difusa, se puede realizar una segmentacion de hielo
en el mar, de una nube o de nubes dispersas utilizando iméagenes multi-espectrales po-
lares adquiridas mediante un Radidmetro Avanzado de Muy Alta Resolucion (en inglés,
Advanced Very High Resolution Radiometer o AVHRR). La logica difusa es particular-
mente solicitada en este caso dado que los glaciares y las nubes presentan respuestas
espectrales similares en la porciéon visible del espectro electromagnético. Sin embargo, la
diferenciacion de materiales con respuestas muy similares podria ser imposible (Price,
1994). Pueden utilizarse operaciones morfologicas basicas como un apoyo en la tarea de
segmentacion. De igual forma, en (Lea y Lybanon, 1993) se utiliza un procedimiento que
emplea un filtro secuencial alternativo basado en la apertura y la cerradura (Dougherty,
1992), incrementando el valor de los umbrales para segmentar estructuras oceanicas de
mediana escala en el Océano Atlantico Norte. Sin embargo, este método trabaja tinica-
mente para imégenes monobanda en escala de grises. Utilizando una imagen de cuatro
canales AVHRR sin calibrar, es posible segmentar la regién de tierra del océano y de las
regiones con nubes (Simpson, 1992). En éste método se utilizé un procedimiento basado
en el relleno de poligonos y de transformaciones morfologicas para obtener una segmen-
tacion precisa de la region de tierra. Se pueden utilizar técnicas de analisis de imagenes
multi-espectrales para segmentar nubes en una imagen AVHRR. En (Gallaudet y Sim-
pson, 1991) se utiliz6 una transformacion en componentes principales y un anéalisis de
cimulos basado en las operaciones de agrupaciéon y separaciéon de cimulos para segmen-
tar regiones con nubes en una imagen multi-espectral AVHRR. En este caso, se aplica una
transformacién en componentes principales a dos bandas bien diferenciadas de la imagen,
las cuales constituyen la entrada a un procedimiento de anélisis de cimulos basado en las
operaciones de agrupaciéon y separacion de camulos para llegar a la segmentacion final
de las nubes. En (Pekkarinen, 2002), utilizando la segmentacion de iméagenes de arboles
dirigidos (Narendra y Goldberg, 1980), se obtuvo una segmentacion final con la ayuda
de un algoritmo de fusién de regiones. Esta segmentacion fue empleada para estimar el
volumen de madera en el drea de Finlandia del Sur. Este proceso de segmentacion puede
involucrar algiin rasgo particular del objeto espectral. Utilizando un conjunto de imége-
nes de bosques de coniferas obtenidas con una camara digital en (Pouliot et al., 2002) se
implementé un método de detecciéon automaético de las copas de los arboles. La segmen-
tacion de un rasgo particular de un arbol ayuda a estos autores a crear un modelo tutil
en la reforestacion de bosques. La segmentacion de imégenes multi-espectrales Landsat
TM puede ser utilizada utilizando técnicas multi-resolucién combinadas con piramides
watershed con crecimiento de regiones variacional (Bosworth et al., 2003). Con base en
esta segmentacion, puede obtenerse una estimaciéon de la humedad de suelos en regiones
locales. La informaciéon de la rugosidad de la textura y la informacion de la radiancia
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puede ser combinada para generar la segmentacion de las nubes. En (Schroder et al.,
2002) combinaron ambas fuentes de informaciéon para generar un algoritmo que genera
mdscaras de nubes®. Este algoritmo fue aplicado a imagenes aéreas para producir una
segmentaciéon precisa de las nubes.

Varios de los problemas que se presentan en el campo de investigaciéon de la percepcion
remota requieren de la segmentacion de objetos especificos como son: campos agricolas,
nubes, cuerpos de agua o suelos expuestos. En el capitulo 3 se emplea una metodologia
para dividir una imagen multi-espectral en dos regiones y de esta forma obtener un
bitmap (Lira, 2006). En el bitmap, una de las regiones correspondera al objeto espectral
de interés, y la otra regién correspondera con el resto de la imagen. Posteriormente, una
vez que se haya obtenido el bitmap se aplicaré el operador divergencia sobre la imagen
multi-espectral para generar un mapa de rugosidad de textura del objeto en estudio.

1.2. La percepcién remota.

Antes de la década de los 60’s, las observaciones del universo y del planeta Tierra
se limitaban a la region visible del espectro electromagnético, por medio de fotografias?.
Los objetos distantes eran capturados en imégenes a través de aeronaves y telescopios.
Actualmente, la ciencia de la percepcion remota provee instrumentos que pueden registrar
informacién del universo para longitudes de onda mucho mayores que la luz visible. Los
instrumentos de medicién se encuentran montados en satélites y aeronaves que graban
imagenes de la Tierra y del Sistema Solar, las cuales pueden ser digitalizadas y analizadas
por medio de dispositivos de computo, como PC’s, para proporcionar informacién sobre
una amplia gama de topicos referentes al medio ambiente, al uso del suelo, a los recursos
renovables y no-renovables, a las catastrofes naturales y a la geologia de nuestro planeta
y de los planetas vecinos.

1.2.1. Definiciéon de percepciéon remota.

Antes de definir lo que es la percepcién remota, es importante mencionar que, gracias
a ella, es posible ampliar nuestras capacidades de andlisis y de observacién de objetos
distantes, colocando, en sentido figurado, nuestros ojos en el espacio.

La percepcion remota:
= “Es la ciencia que se encarga de adquirir, procesar e interpretar imdgenes y datos

obtenidos a través de aeronaves y satélites, como resultado de la interaccion entre
la materia y la radiacion electromagnética”, (Sabins, 2000).

3Del inglés: “cloudmasking”

4La foto-interpretacion, a pesar de ser considerada como una parte de la percepcién remota, su estudio
se limita a las imagenes grabadas sobre emulsiones fotograficas sensibles a la energia electromagnética,
en la porcion visible del espectro electromagnético, o bien, en una regién cercana a ella.
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m “Bs el proceso o técnica de obtener informacion con respecto a un objeto, drea o
fenomeno a través del andlisis de datos adquiridos por medio de un dispositivo, sin
estar en contacto con el objeto, drea o fendmeno en estudio”, (Chandra y Ghosh,
2006).

= “Consiste en la interpretacion de las mediciones de la energia electromagnética,
reflejada o emitida por una fuente u objeto, sequin sea el caso, desde un punto de
observacion que se encuentra distante del objeto de estudio”, (Mather, 1999).

. “Es la obtencion de informacion acerca de una escena, empleando radiacion electro-
magnética en la region dptica y de microondas, por medio del andlisis automatizado
de datos obtenidos a distancia por un sistema formado por un grupo de sensores
remotos”, (Lira, 2008).

De la ultima definiciéon es posible identificar los siguientes elementos:

1. Obtencion de informacion.- Las imagenes generadas por los sensores remotos con-
forman un volumen de datos que, convenientemente analizados, producen informa-
cion acerca del comportamiento de la escena.

2. Radiacion electromagnética.- Las propiedades de la escena son observadas a través
de la interaccién de la radiacién con los elementos fisicos que la componen. La
informacién de estas propiedades es portada por la sefial electromagnética que
incide en el sensor remoto.

3. Andlisis automatizado.- El conjunto de algoritmos, debidamente programados y
organizados coherentemente en un paquete de procesamiento de imagenes, lleva a
cabo tareas automaticas de analisis de los datos generados por los sensores remotos
conjuntamente con los datos ancilares.

4. Datos obtenidos a distancia.- Las observaciones que realizan los sensores remotos
se lleva a cabo midiendo la cantidad de radiacién que proviene de la escena bajo
estudio.

Actualmente la percepcién remota se basa, principalmente, en el uso de sensores de
energia electromagnética que han sido operados desde plataformas o satélites espaciales®,
grabando la energia en una variedad de formatos cuantificables sobre un rango mucho
més amplio del espectro electromagnético. En general, la mayoria de los métodos de

SExisten otros métodos de percepcién remota enfocados a la exploracién subacuatica, que utilizan
pulsos de energia sonica (sonar), para generar iméagenes.
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percepcion remota utilizan, ademas de la region visible del espectro, la banda del infra-
rrojo reflejado, la banda del infrarrojo térmico, y la porcion de microondas del espectro
electromagnético.

La Figura 1.1 ilustra en forma esquematica una representacion del proceso de per-
cepcidn remota y su subsecuente uso en un Sistema de Informacion Geografica (GIS).

quo§ » CIQSlflcomon
analdgicos visual

Fuente de radiacion
electrornagnética

Interaccién con
la materia

Datos colectados por
sensores remotos

Datos
digitales

Clasificacion
digital

Mapa en
forma rasfer

Sistema de
Informacion
Geogrdfica
(Gls)

Resultados

Mapa en
forma de vector

Datos
ancilares

Figura 1.1: Integracion de la Percepcién Remota en un Sistema de Informacion Geografica

(GIS).

El empleo de la percepciéon remota implica la elaboracién y el seguimiento de me-
todologias adecuadas para estudiar a distancia las propiedades fisicas y quimicas de los
objetos®. En el presente trabajo de investigacion, se proponen metodologias eficientes
para determinar las propiedades espectrales y de textura de un objeto perteneciente a
una escena y por otro lado, el empleo de estas propiedades para lograr una clasificacion
acertada de ellos, como se veré en los capitulos posteriores.

1.2.2. Sistema de percepcién remota.

Un sistema de percepcion remota ideal (véase la Figura 1.2) se compone de una fuente
energia electromagnética, la energia de propagacion, la energia de interaccion, la senal de
retorno, el mecanismo de procesamiento y almacenamiento, y la salida, la cual contiene
la informacion recabada en un formato conocido para los usuarios (Chandra y Ghosh,
2006). En dicho sistema, la fuente de energia electromagnética proporciona un alto nivel
de energia sobre todas las longitudes de onda para una intensidad constante conocida.
Esta energia pasa a través de la atmosfera e incide sobre el objetivo. Idealmente, la

SEn percepcién remota, es factible hacer observaciones a distancia, debido a que la radiacién elec-
tromagnética porta informacion de la escena; de aqui entonces las propiedades observables de la escena
dependen directamente de la fuente de radiacién (Lira, 2008).



1.2 La percepcién remota. 8

atmosfera no presenta interferencias y por lo tanto la senal no sufre ninguna pérdida de
energia. Dependiendo de las caracteristicas del objetivo, la energia incidente interactia
sobre éste, y genera una firma de energia tnica y uniforme, que puede ser emitida y/o
reflejada en todas las longitudes de onda.

Fuente
de energia
electromag-
nética (EM)

Informacion
Requerida

Energia
reflejada

Energia
emitida

A Energia
OBJETVO Energia absorbida
fransmitida

Figura 1.2: Sistema ideal de percepcion remota.

Un sensor ideal tiene la capacidad de registrar, en todas las longitudes de onda,
la energia reflejada y/o emitida desde el objetivo, grabando la informacion espacial de
forma espectral. El sensor ideal debe ser simple, compacto y preciso en su operacion, y
sin requerir virtualmente de algin consumo de potencia.

La informacion recolectada por el sensor ideal es trasmitida en tiempo real y proce-
sada instantaneamente por el sistema de procesamiento, interpretando los datos e iden-
tificando de forma tinica a cada uno de los elementos que componen la escena, tomando
en cuenta sus caracteristicas fisicas, quimicas, y biolégicas. La interpretaciéon de los da-
tos debe de encontrarse disponible para aquellos usuarios que tienen un conocimiento
profundo del tema, de acuerdo con su campo disciplinario y experiencia.

Sin embargo, el sistema de percepcién remota ideal no existe en el mundo real, al
igual que los elementos que lo constituyen, por lo que deben de tomarse en cuenta los
siguientes aspectos:

i) No existe una fuente energia que emita energia uniformemente tanto de forma
espacial como temporal.
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ii) Los gases que componen la atmosfera y las moléculas de vapor de agua, incluyendo
las particulas de polvo presentes en ella, interactiian con la energia que pasa a
través de ella, afectando la intensidad y la distribucién espectral de la misma.

iii) Una misma materia bajo diferentes condiciones puede tener respuestas espectra-
les diferentes, y de forma similar, diferentes materias pueden tener una respuesta
espectral parecida.

iv) En la realidad no existe un super-sensor que pueda registrar todas las longitudes
de onda del espectro electromagnético.

v) Debido algunas limitaciones practicas, algunas veces, la transmision de datos y la
interpretacion de ellos no ocurre en tiempo real. Los datos transmitidos podrian
no encontrarse en el formato en que los usuarios los desearian tener, y por lo tanto,
los usuarios podrian no recibir los datos en la forma deseada en tiempo real.

vi) No todos los usuarios tienen el suficiente conocimiento de la adquisiciéon de datos,
el analisis, y la interpretaciéon de los datos en percepcién remota.

1.2.3. Ventajas y desventajas de la percepcién remota.

a) Ventajas.

v Las imagenes de satélite proporcionan informacién importante en diferentes longi-
tudes de onda y para ciertos intervalos del espectro electromagnético. Dicha infor-
macién puede ser almacenada en forma permanente para un uso posterior.

v/ Las imégenes de satélite comprenden, generalmente, areas muy extensas. Esto fa-
cilita la exploracién de la superficie terrestre y la elaboracién de mapas sobre una
diversidad de temas como son agua, agricultura, uso del suelo, erosién, deforesta-
cién y desarrollo urbano.

v/ La percepcién remota permite un monitoreo continuo de los recursos naturales a
través del tiempo, ayudando a identificar las caracteristicas més importantes de los
objetos contenidos en la escena y de las alteraciones que sufren por causas naturales
o por la actividad humana.

v La percepcion remota permite la adquisicion de datos de areas de dificil acceso. A
su vez, los datos adquiridos pueden obtenerse a diferentes escalas y con diferentes
resoluciones de acuerdo con las caracteristicas del sensor o los sensores empleados.
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v El empleo de imagenes de satélite permite que el anélisis de datos pueda ser efectua-
do en un laboratorio, reduciendo los costos involucrados en el trabajo de campo.
Ademas, la revision de mapas técnicos de pequena y mediana escala, utilizando
percepcién remota, es rapido y econémico.

v/ Los compuestos a color obtenidos a partir de tres bandas individuales facilitan el
analisis de datos, en vez de usar fotografias aéreas o fotografias de uso comin.

v Es factible realizar una analisis tridimensional empleando datos estéreo de satélite
o un par interferométrico.

v Dado que los datos obtenidos por los sensores se almacenan en formato digital, el
analisis de datos puede ser realizado rapidamente a través de un equipo de computo.

b) Desventajas.

X La percepcién remota requiere personal capacitado y experimentado para el pro-
cesamiento y el analisis de datos.

X Si el area bajo estudio es pequena, el empleo de la percepcion remota representa
un costo mayor, y atn mas, si el analisis de datos se realiza en un lapso de tiempo
breve.

X El anélisis de datos no puede ser utilizado para preparar mapas técnicos o de
ingenieria a una escala grande.

X El software utilizado para procesar los datos es costoso. Cualquier interpretaciéon
basada tnicamente en percepcién remota debe ser usada con precauciéon a menos
que lo sustente la verificacion en campo.

1.3. Energia electromagnética.

La energia electromagnética se refiere a todo aquello que se mueve a la velocidad
de la luz con un patrén ondulatorio armdnico”. Histéricamente, las propiedades de
la radiacién electromagnética se han explicado por dos teorias aparentemente contra-
puestas: la teoria ondulatoria que la concibe como un haz ondulatorio, es decir que se
trasmite de un lugar a otro siguiendo un modelo arménico y continuo, a la velocidad de
la luz (¢) y conteniendo dos campos de fuerzas ortogonales entre si: eléctrico y magnéti-
co, y la teorfa corpuscular que la considera como una sucesion de unidades discretas de

"Un patrén ondulatorio armdnico consiste en aquellas ondas que ocurren a intervalos iguales en el
tiempo.
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energia, fotones o cuantos, con masa igual a cero, pero que tienen propiedades asociadas
a las particulas. En cierta forma ambas teorias se complementan, ya que el concepto de
onda explica como la energia electromagnética se propaga, sin embargo, esta energia sélo
puede ser detectada cuando interactia con la materia. En esta interaccién, la energia
electromagnética se comporta en forma corpuscular. A medida que la luz se propaga a
través de un medio de diferentes densidades Opticas, se desvia (refracta), adquiriendo un
comportamiento asociado con las ondas. Cuando un sensor mide la intensidad de la luz,
la interaccion de los fotones con el material fotosensible del fotodetector, produce una
senal eléctrica cuya magnitud varia en forma directamente proporcional con el niimero
de fotones que sobre ella inciden.

1.3.1. Propiedades de las ondas electromagnéticas.

Las ondas electromagnéticas pueden ser descritas en términos de su velocidad, longi-
tud de onda y frecuencia. Todas las ondas electromagnéticas viajan a la misma velocidad
(c). Esta velocidad es conocida comtinmente como la velocidad de la luz y depende del
medio través del cual la onda electromagnética se propaga. En el vacio, la velocidad de la
luz tiene un valor de 2.99793 x 108ms~—!, que es una de las principales constantes fisicas
vy que constituye la velocidad méxima posible a la que un objeto puede moverse. La
velocidad la luz decrece al penetrar la materia en funcién de las propiedades del medio
sobre el cual incide.

La longitud de onda (\) de las ondas electromagnéticas es la distancia de cualquier
punto de un ciclo u onda a la misma posicién sobre el siguiente ciclo u onda. El mi-
crometro (um) es una unidad conveniente para designar longitudes de onda tanto de la
radiacion visible como de la radiacién infrarroja. Sin embargo, en el &mbito cientifico
es muy comun emplear nanémetros (nm) para mediciones de longitudes de onda muy
cortas, como la luz visible.

A diferencia de la velocidad y de la longitud de onda, las cuales cambian a medida
que la energia electromagnética se propaga a través de medios de diferentes densidades,
la frecuencia (v) la cual se refiere al ntimero de ciclos que pasan por un punto fijo en una
unidad de tiempo, permanece constante y por tanto es una propiedad fundamental. Por
tal motivo, los ingenieros electrénicos utilizan una nomenclatura con base en la frecuencia
para designar regiones de energia de radio y de radar.

Las unidades de medida de v y A son ciclos por segundo (s~!) y metros (m), res-
pectivamente. La unidad 1s7!, es conocida como hertz (1 Hz). La longitud onda y la
frecuencia de las ondas se encuentran relacionadas de acuerdo con la ecuacion (1.1) por
medio de la velocidad de la luz (¢):

c=vA (1.1)

1.3.2. Energia fotén.

Como se mencioné anteriormente, la radiacion puede ser tratada como un flujo de
particulas fotones. Los fotones son paquetes discretos de energia que viajan a la velocidad
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de la luz ¢ y transportan energia de acuerdo con la ecuacion (1.2)

ef=hv= (1.2)

> o

donde ey es la energia radiante de un foton, h = 6.626 x 10734 Js es la constante de
Planck. Esta cantidad de energia radiante es cuantizada y sbélo puede ser multiplo de h v
para una cierta frecuencia v. Una vez conocida la energia de cada foton, que generalmente
se expresa en electron volts (1 eV = 1.602 x 1071), la energia total de la radiacion esta
dada por el niimero de fotones ® (Jahne y HauBecker, 2000).

1.3.3. El proceso de interaccién.

El proceso de interaccién entre la energia electromagnética y la materia, en cualquiera
de sus estados (solido, liquido o gaseoso), se conoce como radiacion incidente. Como
resultado de esta interaccién, la materia puede modificar la intensidad, la direccion, la
longitud de onda, la polarizacion, y la fase de la radiaciéon incidente. La ciencia de la
percepcion remota detecta y almacena estos cambios para determinar las caracteristicas
de la materia que interactta con la energia electromagnética incidente, cuando interpreta
la informacién contenida en las imagenes digitales.

Durante las interacciones entre la radiaciéon electromagnética y la materia, la masa y
la energia son conservadas de acuerdo con principios fisicos basicos. La radiacion incidente
puede ser:

1. Transmitida, cuando pasa a través de una substancia. La transmision de la ener-
gia a través de medios de diferentes densidades, como del aire al agua, ocasiona
un cambio en la velocidad de la radiacién electromagnética. La razon de las dos
velocidades se conoce como indice de refraccion (n) y se expresa como:

Cy

(1.3)

n =
Cs

donde ¢, es la velocidad en el vacio y ¢, es la velocidad en la substancia.
2. Absorbida, cuando entrega su energia provocando un calentamiento en la materia.

3. Emitida por la substancia. Esto ocurre generalmente en las mayores longitudes de
onda, como una funcién de su estructura y de su temperatura.

4. Dispersada, cuando es redirigida en todas las direcciones. Las superficies con una
rugosidad de tamano comparable con la longitud de onda producen dispersiéon. Las
ondas de luz son dispersadas por moléculas y por particulas en la atmosfera cuyos
tamanos son similares a la longitud de onda de la luz.

8Lo que dio principio a la teoria de la mecanica cuédntica a principios del siglo XX
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5. Reflejada, cuando retorna de la superficie del material con un dngulo de reflexion
igual y opuesto al angulo de incidencia. La reflexién es provocada por superficies
que son relativamente suaves a la longitud de onda de la energia incidente. La
polarizacion, que es la direccién de la vibracién de las ondas reflejadas, puede
diferir con respecto a la onda incidente.

La emision, la dispersiéon y la reflexion son denominados fendmenos superficiales,
debido a que sus interacciones son determinadas principalmente por las propiedades
superficiales del material, como el color y la rugosidad. La transmision y la absorcion son
denominados fendmenos de volumen, porque estdn determinados por las caracteristicas
internas del material, como la densidad y la conductividad. La combinacién particular de
las interacciones de volumen y de superficie con un material particular dependen tanto
de la longitud de onda de la radiacién electromagnética asi como de las propiedades
especificas de dicho material.

Estas interacciones entre materia y energia son captadas en las imigenes de percep-
cion remota, a partir de las cuales se pueden interpretar las caracteristicas del material
de los objetos contenidos en la escena (Sabins, 2000).

1.3.4. Espectro electromagnético.

Es posible definir cualquier tipo de energia radiante en funcién de su longitud de
onda o de su frecuencia. Aunque la sucesion de valores de longitud de onda es continua,
suelen establecerse una serie de regiones o bandas en donde la radiacién electromagnética
presenta un comportamiento similar. El conjunto de estas bandas de longitud de onda
o frecuencia conforma el espectro electromagnético (véase Figura 1.3). El espectro
electromagnético es una secuencia continua de energia arreglada en funcién de su longitud
de onda o de su frecuencia y que abarca desde las longitudes de onda maés cortas (rayos
gamma, rayos X), hasta aquellas en las que su longitud onda se extiende a kilémetros.
Toda la materia irradia en un rango de energia electromagnética de tal forma que a
la intensidad méaxima, presenta un corrimiento en el espectro hacia longitudes de onda
pequenas con un incremento en su temperatura.

Desde punto de vista de la percepcién remota, conviene destacar una serie de bandas
espectrales, que son las mas comdnmente utilizadas por la tecnologia actual. Su denomi-
nacién y amplitud varfan, segin distintos autores, pero pueden resumirse de la siguiente
forma (Barilla y Franco, 2001):

a) Espectro visible: se denomina asi por tratarse de la tnica radiacion electromagnética
que pueden percibir nuestros ojos, coincidiendo con la longitudes de onda en donde
es maxima la radiacién solar. Suelen distinguirse tres bandas elementales, que se
denominan azul (492-455 nm), verde (577-492 nm) y rojo (770-622 nm), en razoén
de los colores primarios que nuestros ojos perciben a esas longitudes de onda.

b) Infrarrojo cercano (IR): a veces se denomina también Infrarrojo reflejado o foto-
grafico, puesto que parte de él puede detectarse a través de peliculas fotogréficas
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Figura 1.3: Espectro electromagnético.

dotadas de emulsiones especiales. Resulta de suma importancia por su capacidad
para discriminar masas vegetales y concentraciones de humedad.

c) Infrarrojo medio: en donde se entremezclan los procesos de reflexion de la luz solar y
de emision de la superficie terrestre. Resulta idéneo para estimar el contenido de
humedad en la vegetacién y para la detecciéon de focos de alta temperatura.

d) Infrarrojo lejano o térmico: incluye la porcion emisiva del espectro terrestre, en donde
se detecta el calor proveniente de la mayor de las cubiertas terrestres.

e) Microondas: son de gran interés por ser un tipo de energia bastante transparente a

las nubes.
Cuadro 1.1: Regiones del espectro electromagnético.
‘s Longitud de | Comentarios
Region
onda ()
< 0.03 nm La radiacion entrante es completamente
Rayos absorbida por la atmésfera superior y
gamma no se encuentra disponible para su uso
en la percepcion remota.
Rayos X 0.03 a 30 nm | Completamente absorbi(%a por la atmoésfera.
No se emplea la percepcién remota.
By 0.03 a 0.4um | comprende a la radiaciéon cuya longitud
Region q 0.3
ultravioleta onda es menor a 0.3 um y que es

— Continta en la pdgina siguiente —
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Cuadro 1.1: Regiones del espectro electromagnético (Continua-

cion).

completamente absorbida por la capa

de ozono en la atmosfera superior.

Banda
fotografica
uv

0.3a0.4um

transmitida a través de la atmosfera.
Detectable con peliculas fotograficas y
fotodetectores, sin embargo la atenuacion
en la atmosfera es severa.

Region
visible

0.4a0.7um

Captada por peliculas fotograficas y
fotodetectores comprende una magnitud
pico de energia reflejada en la tierra

a los 0.5 pm.

Region
infrarroja

0.7 a 1000pm

Su interaccién con la materia varia
con la longitud onda. Las ventanas de
transmisién atmosférica se encuentran
separadas por bandas de absorcion.

Banda IR
reflejada

0.7a 3.0um

Radiacion solar reflejada que no contiene
informacién acerca de las propiedades
térmicas de los materiales. El intervalo
de 0.7 a 0.9 pum es detectable con
peliculas fotograficas y llamada banda
fotografica IR.

Banda IR

térmica

3 abdum,
8a ldum

Comprende las ventanas atmosféricas
principales en la regiéon térmica. Las
imagenes en estas longitudes de onda
son adquiridas por sensores 6ptico-
mecénicos y sistemas especiales vidicon

pero no por peliculas fotograficas.

Region de
microondas

0.1 a 100 cm

Longitudes de onda mayores que pueden
penetrar las nubes, la niebla y la

lluvia. Las imagenes pueden ser adquiridas
en modo activo o pasivo.

Radar

0.1 a 100 cm

Forma activa de microondas en la percepciéon
remota. Las imagenes de radar son adquiridas
en bandas de diversas longitudes de onda.

Radio

> 100 em

Es la porcion del espectro electromagnético
con mayor longitud onda.
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1.4. Imagen digital.

Figura 1.4: Imagen digital de la Tierra generada a partir de informacion del sensor MODIS.
Esta imagen nos permite apreciar la gran cantidad de informacion que una imagen digital puede
contener.

Esta imagen intitulada “canica azul”® se basa en una coleccién detallada de imagenes
de todo el globo terraqueo obtenidas mediante el sensor MODIS (Espectroradiometro de
Resolucion Moderada) *°. Dado que MODIS no realiza mediciones tridimensionales de la
Tierra, la informacién recolectada ha sido combinada con datos topograficos provistos por
la U.S. Geological Survey EROS Data Center y por la National Oceanic and Atmospheric
Administrations AVHRR. Esta imagen nos da una idea de la gran cantidad de informacion
que una imagen digital puede proporcionar, en ella es posible apreciar con gran calidad la
superficie continental, los océanos, los glaciares y las condiciones atmosféricas. Adaptada
de (NASA, 2001).

Una tmagen digital no debe verse como una simple coleccién de niimeros dispuestos
en forma matricial, ya que esto seria empobrecer su enorme potencial (véase la Figura
1.4), sino como la distribucién espacial de la respuesta espectral de los elementos que
componen la escena Lira (2002).

Entendemos por respuesta espectral, la variacion de intensidad de energia radiante
en funcién de su longitud de onda, ain tratdndose de la radiacion corpuscular, ya que
también tiene una longitud de onda asociada. (Lira, 2002)

9En inglés: “blue marble”.
10 En inglés: “Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer”.
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Figura 1.5: Mapa de satélite mostrando la altura de las olas en el tsunami (imagen superior)
y grafica comparativa del modelo estimado con los datos obtenidos en la trayectoria del satélite
Jason-1 (imagen inferior).

S8El mapa superior muestra los datos obtenidos en el recorrido del satélite Jason-
1, sobreimpuestos con un modelo de datos computarizado, correspondiente a la al-
tura de las olas de un tsunami, dos horas después de haber ocurrido el terremo-
to. En la parte inferior, la grafica muestra una comparaciéon entre los datos calcu-
lados con el modelo en la trayectoria del satélite. Lo que nos permite observar co-
mo las graficas denotan una o varias propiedades del sistema en estudio. Adaptado de
http://earthobservatory.nasa.gov/Newsroom/NewImages/images.php37img_id=16795.
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Las gréficas son una subclase de imégenes y pueden considerarse también como una
distribucién espacial del valor de una cierta propiedad de un sistema que tiene o no un
significado fisico inmediato. (véase la Figura 1.5).

Existe una propiedad de conjunto que tiene que ver con la interrelacién espacial y
espectral entre los elementos que componen la escena, dependiendo del sistema fisico u
objeto matematico que se esté estudiando. Esto nos hace ver que una imagen es una
coleccion de objetos y regiones aunado a la interrelacion que existe entre ellos (Lira,
2002).

1.4.1. Elementos de una imagen digital multi-espectral.

- Fuente de
ZTN radiacion

Filtros de radiacion Imagen digital

multiespectral
Convertidor AAD ——————————Banda
- [+ 5293132323031

303433313132
323435333334

Escena Sistema

c')ptico\‘

—
(]

V= 34 35 36 34 35 32
= _ 33 34 33 32 31 32
= 35 36 34 33 30 31

Sistema de conduccion
de radiacion

Imagen digital

“| Elemento I6gico:
R Sensores pixel
remotos

Analisis de la
imagen digital
multiespectral

Mapa tematico
Sistema de informacion geografica

Tablas
Graficas
Reportes
Estadisticas
Modelos

Figura 1.6: Generaciéon de una imagen multi-espectral.

Fuente de radiacion.- Ya sea ondulatoria (electromagnética o acustica) o de tipo cor-
puscular (neutrones, electrones o positrones). La fuente de radiacién no necesariamente
se encuentra separada del sistema fisico que se desea estudiar, como por ejemplo para
materiales radioactivos en donde se encuentra embebida dentro del objeto de interés.
Cuando se emplean rayos X o haces de neutrones, la radiaciéon puede atravesar la escena
bajo estudio.

Campo instantdneo de vista (CIV).- Es un elemento fisico de la escena que interac-
ciona con la radiacién emitida por la fuente, en el caso general. La forma particular en
que se realiza esta interaccién depende de la geometria y detalles técnicos del arreglo ex-
perimental empleado. El CIV es una subarea o subregion de una escena que se encuentra
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formando parte del sistema fisico, el resultado de la interacciéon de la radiaciéon con este
elemento fisico es también radiaciéon cuya energia o longitud de onda no necesariamente
es igual a la que incide originalmente.

Sensores o detectores.- De acuerdo con la geometria particular fuente-CIV-detector,
una parte de la radiacién emitida, reflejada o transmitida por el CIV es captada, sobre
un cierto angulo sélido en una direccién predeterminada, por un arreglo de sensores
(detectores) que poseen un subsistema de enfoque y conduccion de radiacion.

a) Subsistema de enfoque y de conduccion de radiacion.- Este subsistema puede con-
sistir en un arreglo de lentes (telescopio) y fibras de conduccion de luz cuando la
radiaciéon empleada es electromagnética para longitudes de onda de la regién 6ptica
del espectro correspondiente.

b) Filtros de radiacion o espectroradiometro.- La radiacion es conducida por un grupo
de detectores, frente a los cuales se encuentra un conjunto de filtros o un espec-
troradidémetro, cuya funciéon es seleccionar un conjunto de intervalos de energia
{AFE:,AEs,...,AE,} o de longitudes de onda {AX;, A)g,...,A\,} para los que
cada detector esta 6ptimamente diseiado y calibrado. Es decir, el detector i-ésimo
estd adecuado para detectar la radiacion en el intervalo AFE;.

c) Sensores remotos.- Para cada intervalo de energia los detectores miden la cantidad
de radiaciéon por unidad de éngulo so6lido, por unidad de tiempo; las unidades
correspondientes en esta medida son tipicamente mW /msterad/s. Es posible tener
uno o varios detectores para cada intervalo dependiendo si se mide la radiacién
de un CIV o un grupo de ellos al mismo tiempo. Asi por ejemplo, si se tienen
~ intervalos de energia y se miden n CIV para cada uno de éstos, entonces se
requieren v X n detectores para operar el sistema sensor.

d) Convertidor A/D.- Los detectores generan un voltaje proporcional al resultado de
haber integrado la radiacion. La senal de voltaje generada por los detectores, a me-
dida que analizan un CIV tras otro, se introduce a un convertidor analdgico/digital
que la cuantiza empleando una escala que usualmente va de 0 a 255 (256 niveles),
con la ventaja que este valor es almacenable en un byte (8 bits de una computadora
digital). Por otro lado, esta resolucion radiométrica es suficiente para la mayoria
de las aplicaciones de las imagenes digitales.

Los detectores estan calibrados de tal forma que se genera un valor 255 para el CIV
més brillante de la escena y un 0 para el méas oscuro. La respuesta de un detector es
lineal, en la mayorfa de los casos.

La polarizacion del detector es la respuesta que proporciona el detector debido a su
naturaleza intrinseca, de tal forma que cuando la radiacion incidente es nula se tiene una
senal de salida cuyo valor es distinto de cero. La ganancia es la relacién constante entre la
radiacion incidente y la senal de salida producida por el detector. Tanto la polarizacion
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Figura 1.7: Respuesta lineal de un sensor remoto frente a una cierta radiacion incidente (Adap-
tado de (Lira, 2002)).

como la ganancia se ajustan para que los sensores respondan a escenas més o menos
brillantes (reflectoras o emisoras) de tal forma que se adectien a diferentes condiciones
de estudio. También se busca que el intervalo de operacion sea lo mas lineal posible!!.

Elemento l6gico o pizel.- Como resultado del proceso de medida de la radiacion para
cada intervalo de energia y para cada CIV se genera un niimero. Este valor es guardado en
algiin medio de almacenamiento masivo (magnético u 6ptico) en una posicion logica que
va de acuerdo con el lugar relativo que tiene el CIV correspondiente en la escena. Para
cada CIV se producen ~ niimeros que conjuntamente describen su respuesta espectral.
Estos ntimeros arreglados en forma vectorial se denotan como:

Pmn = {b17b27'”b’Y}mn (1.4)

donde b; es el valor numérico (entero) obtenido para el intervalo de energia AE;, 0 <
b < 2k — 1, con kK = 8 en la mayoria de los casos, 1 < m < M, 1 <n < N donde
M y N son enteros y representan el ntimero de CIV en los cuales se dividié la escena
en las direcciones horizontal y vertical respectivamente. La coleccién de estos ntimeros,
arreglados secuencialmente en cuanto a la energia o longitud de onda de la radiacion
empleada forma lo que se conoce como pixel, el cual es un elemento légico de la imagen
digital. Los indices (m,n) representan las coordenadas (enteras) del pizel en su posicion
dentro de la imagen digital y existe una relaciéon entre dicho valor, el intervalo de energia
y el intervalo de longitud de onda b; — AFE; — AM\;, de tal manera que se tenga un orden
creciente (AE; 11 > AE; o AX\i11 > A);) o decreciente (AE;+1 < AE; 0 AXjt1 < AN;).

1En imagenes de satélite, la diferencia en ganancia de los detectores del sistema produce un efecto
conocido como bandeo, el cual es corregido por medio de un proceso de filtrado.
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Un pizel representa las caracteristicas espectrales del CIV correspondiente, quedando
implicitamente registrada la posicién y tamaifio relativo de este en una relaciéon univoca
C1V < Pizel. Como un pizel no tiene una dimensiéon asociada se debe de tomar en
cuenta el tamanio del CIV para determinar el tamafio de los objetos presentes en la
imagen.

Banda espectral.- Al terminar de medir todos los CIV correspondientes a una escena, se
obtiene una colecciéon de matrices de nimeros, una para cada intervalo de energia
empleado. El tamano de estas matrices es de M x N y cada una de ellas forma
una imagen digital conocida como banda, ya que representa la distribucién espacial
de valores de radiacién provenientes de la escena para una banda o intervalo de
energia.

Imagen digital multi-espectral.- Es el conjunto de bandas para una escena dada y ca-
racteriza la distribucién espacial y espectral de la radiacién proveniente de ésta.
Debido a la dimensionalidad espectral de la imagen, se requiere de un espacio de
n dimensiones para representar a los pizels que la componen, que en este caso son
vectores de tantos elementos como bandas se hayan generado.

1.5. Sensores remotos multi-espectrales y plataformas sate-
litales.

Los diferentes tipos de sensores, que se encuentran sobre plataformas a bordo de
aeronaves o de satélites espaciales, proporcionan informacién muy valiosa sobre las pro-
piedades fisicas, quimicas y biologicas de los objetos contenidos en una escena. Estos
sensores se encargan de medir la cantidad de energia electromagnética que es reflejada
o emitida por dichos objetos, considerando, que en la mayoria de los casos, la fuente de
radiacién electromagnética a la cual han sido expuestos, es el sol. Hay una gran variedad
de sensores dependiendo del tipo de aplicacién que se desee.

1.5.1. Clasificacion de sensores.

Los sensores se clasifican con base en su fuente de energia como sigue:

a) sensores pasivos:.- son aquellos que dependen de una fuente de energia eterna,
generalmente de energia solar, ya que no poseen una fuente propia de radiacién.
Por ejemplo: los sistemas fotograficos.

b) sensores activos:.- son aquellos que disponen de una fuente de energia propia,
trabajando en franjas restringidas del espectro. Por ejemplo, los sistemas de radar.

Con base en la plataforma de observacidn, los sensores pueden clasificarse de la forma
siguiente:
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a)

b)

b)

sensores terrestres: son aquellos sensores que se encuentran ubicados en platafor-
mas terrestres. Estos satélites recolectan informacién de la superficie terrestre, la
cual puede ser empleada para servir como referencia en un anélisis subsecuente.

sensores pasivos: son aquellos sensores que se encuentran ubicados abordo de ae-
ronaves como aviones o helicopteros, y que general imagenes detalladas, préictica-
mente de cualquier parte del globo terraqueo.

sensores activos: son aquellos sensores lanzados al espacio para adquirir imagenes
de percepcién remota.

En funcion del tipo de producto

sensores no formadores de imagen: son aquellos que no generan una imagen
de la escena observada. Por ejemplo: los radiometros (datos digitales) y los es-
pectrorradiometros (firma espectral). Ambos son esenciales para la adquisicion de
informacion detallada de las propiedades espectrales de los objetos contenidos en
una escena.

sensores formadores de imagen: son aquellos que suministran informacién sobre
la variacion espacial de la respuesta espectral de la superficie observada, como
resultado de este andlisis se obtiene una imagen digital mediante tres mecanismos
principalmente:

b.1) Sistema de cuadro. (En inglés, “framing systems”). En un instante capturan
la totalidad de la escena.

b.2) Sistema de barrido. (En inglés, “scanning systems”). La imagen generada se
obtiene de forma secuencial, mediante un barrido de la escena en observacion.

b.3) Sistema fotogrdfico. Se basa en un sensor 6ptico mejor conocido como camara
fotografica, el cual permite obtener imagenes a un bajo costo y con relativa
facilidad, sin embargo, a pesar de ser una opcién econémica y sencilla, las pe-
liculas fotograficas tinicamente cubren el espectro del ultravioleta al infrarrojo
lejano. Por otra parte se encuentra limitado a las condiciones atmosféricas lo
cual repercute en las horas de sobrevuelo, para el caso de los sensores aéreos.

De alguna forma los sensores formadores de imagen no fotograficos (sistema de
formacion de imégenes por barrido) se originaron para subsanar las limitantes
de los sistemas fotograficos. Como los datos de estos sensores no fotograficos son
colectados en forma de senales eléctricas, la informaciéon recolectada puede ser
transmitida a estaciones distantes, donde un procesamiento electrénico realiza el
analisis discriminatorio (Barilla y Franco, 2001).
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1.5.2. Principales plataformas orbitales empleadas en percepcién re-
mota.

Actualmente, hay en el mundo tres misiones satelitales importantes que han sido
lanzadas para la observacion de la Tierra. La serie LANDSAT de E.U.A., SPOT de
Francia e IRS de la India. Estos tres satélites se caracterizan por tener una baja altitud,
menos de 1000 km sobre la superficie de la Tierra, sensores de baja resolucion espacial y
una resoluciéon espectral de menos de 0.1um. La Figura 1.8 ilustra algunos ejemplos de
plataformas satelitales ttiles en la percepcién remota.

Figura 1.8: Algunas plataformas satelitales empleadas en la percepcion remota: a), b) y ¢)
IKONOS 2; d) v e) Quick Bird; f) LANDSAT 5, g) y h) OrbView 3; i) LANDSAT 3.

El mejoramiento continuo de los sensores satelitales para obtener imigenes mas de-
talladas, la posibilidad de construir modelos de elevacién a partir de pares estéreo con
resoluciones aceptables (10 m para los sensores IRS-1C/1D)'? han ampliado el potencial

121,05 sensores los sensores IRS-1C/1D se han utilizado para la elaboracion de mapas cartograficos a
una escala mayor o igual a 1 : 10,000, empleando modelos digitales de elevacion.
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de exploracion de la superficie terrestre y han contribuido al desarrollo geoespacial. Es-
tas generaciones de satélites (SPOT, LANDSAT e IRS) han motivado el desarrollo de
sensores mas potentes. Actualmente existen sensores de alta resolucién dedicados a la
elaboraciéon de cartas, mapas, planos topograficos entre otras aplicaciones cartograficas.
Algunos de los sensores capaces de adquirir imagenes con una alta resoluciéon espacial
(proxima a 1 m) son IKONOS, Quick Bird y OrbView, por mencionar algunos. En el
apéndice A se resumen las principales caracteristicas de algunos de los sensores mas
utilizados en la percepcién remota.

Los resultados mostrados en esta tesis se obtuvieron a partir de imégenes de mediana
resolucién espacial como LANDSAT 5, LANDSAT 7 y TERRA/ASTER. Por tal motivo
se presentan dos apartados dedicados especialmente a estos sensores. En ellos se propor-
cionan caracteristicas mas especificas de estas plataformas y de los sensores a bordo de
ellas.

1.5.3. El sistema Landsat.

El sistema de satélite LANDSAT, encaminado a estudiar los recursos naturales fue
diseiado para proporcionar una cobertura global de la superficie de la Tierra sobre una
base regular y predecible.

El primer satélite, denominado LANDSAT-1, fue lanzado por la NASA, (E.U.A.) el
23 de Julio de 1972. Su nombre inicial fue ERTS-1 (Farth Resources Technology Sate-
llite), y fue disenado para observar la superficie de la Tierra. Posteriormente en 1983 la
mision LANDSAT fue transferida a NOAA (National Oceanographic and Atmospheric
Administration), en 1985 fue comercializada y estuvo al alcance del publico en general.

Todos los satélites LANDSAT se encuentran ubicados en una orbita cercana a los
polos y en sincronia con el sol (sincrona solar), es decir, que el plano orbital trazado
con respecto a la Tierra coincide con la apariciéon del sol moviéndose alrededor de la
misma, de este modo los datos adquiridos tienen aproximadamente el mismo tiempo
local en cada sitio por donde pasa el satélite. Esto permite optimizar las condiciones de
iluminacién ya que todos los satélites LANDSAT fueron disefiados para tener el mismo
tiempo de cruce ecuatorial.

Los tres primeros satélites LANDSAT tienen caracteristicas orbitales idénticas, como
puede observarse en el cuadro 1.2. Estos tres satélites fueron colocadas a una altitud
aproximada de 900 km con un perfodo que pasa por el mismo sitio cada 18 dias. Los
demas satélites se encuentran ubicados aproximadamente a una altitud de 700 km con un
periodo de visiteo de 16 dias. Las caracteristicas particulares de estos satélites LANDSAT
consisten en tener una combinaciéon de sensores con bandas espectrales ajustadas para
la observancia de la Tierra, con una resolucién especial funcional y una buena cobertura
aérea.
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Todos los satélites LANDSAT adquieren datos nominalmente a las 9:30 a.m., tiempo
local, sobre una trayectoria descendente (norte-sur). Adicionalmente, Landsat 3 obtuvo
datos térmicos sobre una o6rbita ascendente de tiempo-nocturno durante los pocos meses
que su sensor térmico estuvo operacional. Catorce érbitas completas fueron cubiertas
durante cada dfa, y la quinceava fue movida 159 km a partir de la 6rbita 1, obteniéndose
una cobertura continua al segundo dfa con respecto al primero. Este desplazamiento se
continua durante 18 dias y se vuelve a comenzar. En consecuencia se tiene una cobertura
global de la superficie del planeta, con 251 revoluciones en 18 dias.

Las caracteristicas orbitales de la segunda generacion de los satélites Landsat, comen-
zaron con los Landsat 4 y 5 (véase la Figura 1.9), fueron distintas a la de sus predecesores.
Nuevamente los datos de la imagen son adquiridos nominalmente a las 9:30 a.m., tiempo
local, con una cercania hacia los polos y una érbita en sincronia solar. Sin embargo, el
vehiculo espacial tiene una menor altitud de 705 km. Esta érbita menor tiene un ciclo de
repeticiéon de 16 dias a 14.56 orbitas por dia. Esto corresponde a un total de 233 revo-
luciones en cada ciclo. El cuadro 1.2 resume también las caracteristicas orbitales de los
Landsat 4, 5. A diferencia de los patrones orbitales de la primera generacion de Landsat,
el patron de tierra del segundo dia para Landsat 4 y 5 no es adyacente e inmediato, en
direccioén este, con el patron orbital del dia 1. En vez de esto, se desplaza el equivalente
de 7 centros de trayectoria hacia el este. En un lapso de 16 dias, esto permite repetir un
ciclo nuevamente!3.

D < Antena de _
alfa-ganancia

Sistema de antena
de posicionamiento
global

Modulo de control
de altitud

Escaner
M&AUIO Multi-espectral (MSS)
de - Arreglo
Propulsion de pdneles

solares

Thematic
Mapper
(TM)

de potencia

Figura 1.9: Instrumento Landsat 5.

1314.56 orbitas por dia en un lapso de 16 dias lo que da un total de 233 revoluciones, es decir un ciclo
completo.
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Landsat 6, lanzado en 1993, no pudo ser colocado en érbita exitosamente y se perdio
en el Océano Atlantico. Landsat 7, similar a su antecesor en todos los aspectos, fue
planeado para servir como reemplazo de su predecesor. La Figura 1.10 muestra en forma
esquematica las partes que componen este satélite.

Los satélites Landsat 1, 2 y 3 llevaban a bordo grabadoras de cinta para almacenar
datos temporalmente cuando los satélites se encontraban fuera del alcance de las esta-
ciones terrestres, a diferencia de estos, los Landsat 4 y 5 no lo hacian y dependian de sus
transmisiones a las estaciones terrestres, ya fuera directamente o a través de la comu-
nicacion geosincrona satelital o TDRS (En inglés, Tracking and Data Relay Satellite).
TDRS es una forma avanzada de comunicacion satelital utilizada para retransmitir datos
a partir de cierto nimero de misiones, incluyendo el transbordador espacial. Su estacion
receptora en tierra se localiza en White Sands, Nuevo Mexico, desde donde los datos son
retransmitidos via satélite como se harfa en forma doméstica.

Los satélites de la serie LANDSAT han llevado consigo varios tipos de sensores es-
paciales, entre los que se pueden mencionar: el sistema de camara RBV (Return Beam
Vidicon), el sistema MSS (Multi-spectral Scanner), el sistema TM Thematic Mapper, el
sistema ETM Enhanced Thematic Mapper, el sistema ETM+ Enhanced Thematic Map-
per Plus. La cobertura aérea de cada escena LANDSAT es de 185km x 185km. El cuadro
1.3 resume las principales caracteristicas de estos sensores.

Figura 1.10: Instrumento Landsat ETM-+.
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El Thematic Mapper es un dispositivo mecanico de rastreo con caracteristicas ra-
diométricas, espaciales y espectrales mejoradas. Emplea siete bandas espectrales!®. El
Enhanced Thematic Mapper +, transportado por Landsat 7, incluye una banda pan-
cromatica y tiene una mejor resoluciéon en la banda térmica. El sensor TM recolecta
informacion en forma bidireccional, lo que permite reducir la tasa de error de rastreo y
mejorar la resoluciéon espacial y tener un mejor rango dinamico.

Cuadro 1.3: Sensores a bordo de las misiones LANDSAT. Adaptado de (Chandra y Ghosh,
2006).

Sensor | Banda Rango espectral Aplicacién
(pm)
1 0.475 — 0.575
RBV 2 0.580 — 0.680
3 0.090 — 0.830
4 0.505 — 0.750
1 05— 0.6 Resalta cuerpos de agua cargados de sedimentos
’ ’ y delimita areas con aguas someras.
2 0.6 —0.7 Enfatiza detalles culturales.
MSS Enfatiza el perimetro de la vegetacion entre la
3 0.7-0.8 . .
tierra y el agua y las formas de tierra.
4 0.8—-1.1 Penetra de forma satisfactoria la neblina atmosférica.
5 10.4 — 12.6 Mapeo hidrotermal.
1 045 — 0.52 Mapeo de zonas costeras: suelo/vegetacion y
’ ’ coniferas/diferencias en cambio de follaje.
2 0.52 — 0.60 Reflexion del verde por la vegetacion saludable.
3 0.63 — 0.69 Absm@lon de clorofila II por diferenciacion de
especies de plantas.
R I igacion de la bi deli ion de 1
4 0.76 — 0.90 nvestigacion de la biomasa; delineacion de los
cuerpos de agua.
5 1.55 — 1.75 Vegetacion y humedad.
6 10.4 —12.5 Mapeo hidrotermal.
7 2.08 — 2.35 Esfuerzo de calentamiento en plantas, mapeo termal.
ETM Todas las bandas TM Lo mismo que para el sensor TM.
PAN 0.50 — 0.90
ETM+ Igual que ETM pero con banda termal Lo mismo que para el sensor TM.
resolucion de 60m

14T,a banda 7 fue requerida por la comunidad geolégica y fue afiadida posteriormente para investigar
alteraciones hidrotermales.
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1.5.4. El Sistema de Informacién de la Tierra (EOS).

El Sistema de Informacion de la Tierra (EOS) es uno de los principales componen-
tes de un proyecto de la NASA concebido como Mision Planeta Tierra (MPTE), que
durante 1998 fue conocido como Empresa en Ciencias de la Tierra (ESE). El programa
ESE es de ambito internacional y tiene como objetivo proporcionar las observaciones, el
conocimiento y las capacidades de modelado necesarias para estimar los impactos en el
medio ambiente de la Tierra, debido a los eventos naturales y las actividades inducidas
por el hombre. Este programa cuenta con sistemas de medicién terrestres y espaciales
para documentar y conocer el cambio global en el planeta especialmente para estudiar el
cambio climético global. Este programa también se enfoca en la recoleccion, almacena-
miento y distribucién de los datos obtenidos acerca de la Tierra, empleando los sistemas
de informacién. El objetivo de este programa es un mejor entendimiento del planeta visto
como sistema.

Figura 1.11: A la izquierda, se tiene un acercamiento de la plataforma EOS-TERRA (EOS-
AM1). A la derecha se muestra la misma plataforma y las direcciones de observacion de las
nueve camaras MISR. Adaptado de (University of California, 2008; Space Science, 2008).

Actualmente el sistema EOS-ESE comprende sistemas de observacién operacionales
(comenzando con Landsat 7), nuevos programas bajo desarrollo y programas a futuro. La
plataforma inicial del EOS denominada TERRA (Figura 1.11), fue lanzada en diciembre
de 1999 en la cual se incluyen cinco sensores diferentes:
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ASTER: Radiémetro Espacial Avanzado de Reflexion y Emision Termal.

CERES: Sistema de Energia Radiante de la Tierra y de las Nubes.

MISR: Espectro-Radiometro Multi-Angulo de Imagenes.

MODIS': Espectro-Radiometro de Resoluciéon Moderada.

MOPITT: Mediciéon de la Contaminacion en la Troposfera.

El cuadro 1.4 resume las caracteristicas sobresalientes y las aplicaciones relacionadas
con cada instrumento de Terra.

Cuadro 1.4: Instrumentos incluidos en Terra.

Instrumento | Caracteristicas Generales | Aplicaciones Primarias
En el visible y el infrarrojo Estudio de la vegetacion, tipos de rocas,
cercano, infrarrojo medio e volcanes, nubes. Construcciéon de modelos
ASTER infrarrojo termal con una digitales de elevacién. En general, provee
resolucion de 15 —90m y una alta resolucién para los requerimientos
rastreo estéreo. necesarios en las misiones.
Medicion del flujo radiante en la parte
CERES Dos sensores de banda. ancha. superior de la atr)n()sfelja para monitorizar el
balance de energia radiante total en la
Tierra.
Proporciona observaciones multi-angulo de
las caracteristicas superficiales de la Tierra,
Cuatro canales de arreglos de | . .,
. informacion sobre las nubes y los aerosoles a
MISR CCD que proporcionan nueve | L .
) . . nivel atmosférico y correccion de los efectos
angulos de vista diferentes L. .
atmosféricos para los datos obtenidos con
los sensores ASTER y MODIS.
E trometro de imé P . L .
SPECEOMELIO e 1Hagenes Util para multiples aplicaciones de la tierra
de treinta y seis canales. Con )
MODIS . y los océanos, cobertura de las nubes y
una resolucién de 250m a .
propiedades de las nubes.
1km.
MOPITT Escaner de tres canales en el | Medicion del monéxido de carbono y

infrarrojo cercano.

metano a través de la columna atmosférica.
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El Sistema TERRA /ASTER.

El ASTER es un instrumento hecho para trabajar con imégenes en un esfuerzo
conjunto entre la NASA y el Ministerio de Comercio e Industria de Japon. En cierto
sentido, ASTER sirve como una lupa para los demaés instrumentos abordo del Terra,
dado que este tiene la mayor resolucion espacial. ASTER se compone de tres subsistemas
de instrumentos, separados unos de otros, cada uno operando en una regién espectral
distinta, empleando un sistema 6ptimo diferente y habiéndose construido en companias
japonesas diferentes. Estos subsistemas son el Visible y el Infrarrojo cercano (VNIR),
el Infrarrojo de Onda Corta SWIR y el Infrarrojo Termal TIR, respectivamente. En el
cuadro 1.5 se indican las caracteristicas basicas de cada uno de estos subsistemas. (véase
Figura 1.12).

Figura 1.12: Instrumento ASTER en la plataforma EOS-AMI.
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Cuadro 1.5: Caracteristicas del Instrumento ASTER.

Caracteristicas VNIR SWIR TIR
Banda 1: Banda 4: Banda 10:
0.52 - 0.60 pm, 1.600 - 17.00 pm | 8.125 - 8.475 um
observacion nadir
Banda 2: Banda 5: Banda 11:
0.63 - 0.69 pum, 2.145 - 2.185 pum | 8.475 - 8.825 um
observacion nadir
Rango Banda 3N: Banda 6: Banda 12:
espectral 0.76 - 0.86'° pm, 2.185 - 2.225 pm | 8.925 - 9.275 um
observaciéon nadir
Banda 3B: Banda 7: Banda 13:
0.76 - 0.86'° um, 2.235 - 2.285 um | 10.25 - 10.95 pum
observacion hacia atras
Banda 8: Banda 14:
2.95 - 2.365 um | 10.95 - 11.65 um
Banda 9:
2.360 - 2.430 um
Resolucion 15 30 90
Espacial (m)
Marcas de + 24 + 8.55 + 8.55
Rastreo (grados)
Marcas de + 318 + 116 + 116
Rastreo (km)
Cobertura (km) 60 60 60
Cuantizacion (bits) 8 8 12

32




1.5 Sensores remotos multi-espectrales y plataformas satelitales. 33

El subsistema estereoscépico de imagenes.

El subsistema VNIR comprende tres bandas espectrales que tienen 15m de resolucion
espacial. El instrumento consiste de dos telescopios: uno con orientaciéon nadir con un
detector CCD1'® de tres bandas y otro con observacion hacia la parte posterior (27.7°con
respecto al nadir) con un detector monobanda (banda 3). Esta configuracion proporciona
informacion para adquirir una imagen estereoscopica en la banda 3 con un radio de altura-
base de 0.6. Esto permite la construccién de modelos digitales de elevaciéon a partir de
los datos estero con una precisiéon vertical que va de 7 a 50 m. Los puntos de rastreo
17 a 24° sobre un lado de la trayectoria orbital'® son ajustados rotando la estructura
completa del telescopio.

El subsistema SWIR opera en seis bandas espectrales a través de un sencillo, teles-
copio de orientacién-nadir que proporciona 30 m de resolucién espacial. Con puntos de
rastreo a 8.55° por medio del uso de un espejo de senalamiento.

El subsistema TIR opera en cinco bandas en la region del infrarrojo termal (IR) con
una resolucion de 90 m. A diferencia de los otros sensores este incorpora un espejo de
rastreo rotativo. Cada banda emplea 10 detectores y las funciones espejo de rastreo tanto
para el rastreo como para los puntos de observacién son de 8.55°.

Todas las bandas de ASTER cubren la misma area de 60km con una capacidad de
observacion en direccion perpendicular para cubrir 116 km a partir del nadir. Esto
significa que cualquier punto sobre el globo terraqueo es accesible al menos cada 16
dias con una cobertura espectral amplia de 14 bandas mediante los subsistemas VNIR,
SWIR y TIR. Dentro de los cuales el subsistema VNIR tiene una mayor capacidad de
observacion, ya que puede recolectar datos hasta +318 km a partir del nadir, con un
periodo de visiteo de 4 dias, en promedio, siguiendo la trayectoria del ecuador (Lillesand
y Kiefer, 2000).

A continuacion se muestra un compuesto a color (RGB) de las bandas 1, 2 y 3N
del instrumento VNIR, para una escena perteneciente a la zona de Texcoco, con fecha
de adquisicion del 28/abril/2002.

%Del inglés: “Charge-coupled detector”. Detector de carga acoplada. Pequefios detectores sensibles a
la luz

"En inglés: “Cross Track Pointing”.

8En inglés: “orbital path”



1.5 Sensores remotos multi-espectrales y plataformas satelitales. 34

Figura 1.13: Composicion en falso color de la zona de Texcoco (México), empleando las tres
bandas del subsistema VNIR mediante el sensor TERRA /ASTER.
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Bandas espectrales de los sensores TERRA/ASTER y LANDSAT TM.

Las Figuras 1.15 y 1.14 muestran cada uno de los subsistemas del sensor TE-
RRA/ASTER y su relacion con el espectro electromagnético. Ademas, en una de ellas,
se hace una comparaciéon con las bandas del sistema LANDSAT.

Figura 1.14: Imagen comparativa entre las bandas espectrales de los Sistemas ASTER y LAND-
SAT.

Figura 1.15: Bandas espectrales del Sistemas TERRA/ASTER y su distribucion en el espectro
electromagnético.
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1.6. Aplicaciones de la percepcién remota.

Al utilizar las imagenes obtenidas mediante percepciéon remota, se pueden clasificar
en cinco grandes categorias:

i) Sino se tienen disponibles mapas actualizados y precisos de un area, una imagen de
percepciéon remota puede ser empleada como un mapa rudimentario que sirva como
base para condensar los datos obtenidos por medio de otras fuentes de informacion.

ii) Las imégenes de percepcion remota pueden ser utilizadas para calcular descriptores
morfolégicos como el area, el perimetro y la dimension fractal de objetos presentes
en una escena o bien, para el reconocimiento de patrones espectrales o espaciales.

iii) Las imagenes en percepcion remota proporcionan un medio de informacién impor-
tante para poder identificar, clasificar y registrar en algin sistema de informacion,
como una base de datos, los distintos tipos de objetos presentes en una escena bajo
estudio y la relaciéon que exista entre los mismos.

iv) Las iméagenes provenientes de sensores remotos pueden ser utilizadas para estimar
las condiciones, el estatus de areas especificas.

v) Las imagenes de percepcion remota pueden servir para determinar cuantitativa-
mente algunas propiedades fisicas, quimicas o fisicas de los objetos contenidos en
una escena.

La tecnologia orientada a la percepcién remota ofrece los medios para generar una
base de datos sumamente potente y completa. Esta base de datos podria contener infor-
macién espacial, espectral y temporal de una regiéon o de una escena determinada en un
lapso de tiempo. A su vez, esta informacion seria bastante ttil en la toma de decisiones
para quienes se dedican a la investigacién o a la administracién de los recursos naturales
o para quienes se ven afectados por las naturaleza de estas decisiones. Esta informacion
serfa un indicador importante en &reas como la ambiental, la social, la econémica y la
politica de una sociedad.

En la actualidad, debido al notable crecimiento de la poblacién mundial y a las
demandas de la modernidad, el consumo de los recursos del planeta aumenta dia con
dia. Es preciso administrar los recursos disponibles de una manera racional y adecuada.
La percepcion remota puede brindar una fuente de informacion valiosa para supervisar la
cantidad de recursos existentes, tanto renovables como no renovables, y asi poder evitar
su sobre-explotacion.

Por otro lado, la percepcién remota es una herramienta que proporciona informacion
sobre el planeta en el que vivimos, nos brinda informacién tanto de la superficie terrestre
como de las regiones cubiertas por cuerpos de agua. Su impacto en diversas areas del
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saber humano como la agricultura, la geografia, la geologia, la arqueologia, el clima, las
ciencias del mar, la limnologia, la ingenieria y la arquitectura (urbanismo) es evidente.
El analisis del uso del suelo y de su extensiéon constituye una base importante para la
explotacién de los recursos naturales.

La percepciéon remota tiene aplicaciones muy importantes en el drea de los desastres
naturales. Gracias a ella, es posible predecir, en cierta medida, un desastre natural,
analizarlo y evaluar los impactos producidos por dicho fenémeno. Mediante las técnicas de
percepcién remota es posible estudiar fendmenos naturales de gran poder como los sismos,
las inundaciones, los deslizamientos de tierra o deslaves, los huracanes, las erupciones
volcanicas, y hasta algunas enfermedades masivas como las plagas en arboles frutales
o pinos. También mediante esta técnica se puede medir la magnitud de un accidente
causado directa o indirectamente por la mano del hombre, como la contaminacion, los
derrames de petréleo, la contaminaciéon de los mantos acuiferos, la extension de los
incendios forestales, el impacto por el desbordamiento de alguna presa o por la realizacion
de obras urbanas. Con esto no cabe méas que mencionar que la percepcién remota es una
tecnologia de punta que puede ayudar considerablemente al curso que seguird nuestra
sociedad humana.

Por otra parte, el analisis de imégenes involucra el empleo de variables biofisicas
para establecer modelos del sistema fisico que es esta estudiando. Los cuadros 1.6 y 1.7
muestran algunas de las variables biofisicas mas importantes utilizadas en la percepcion
remota.

Cuadro 1.6: Variables hibridas y sistemas de percepcion remota potencialmente tutiles. Adaptado
de (Jensen, 2000).

Variables hibridas Sistemas potenciales de percepciéon remota
seleccionadas (los sensores propuestos estdn en itdlicas)
Uso del suelo Fotografia aérea, AVHRR, TM, SPOT, Russian KVR-1000, IRS-1CD,
infraestructura urbana y uso | Radarsat, Star 3i, ETM, IKONOS, MODIS, ASTER, OrbView 3,4; Quickbird
del suelo
Vegetacion Fotografia aérea, Daedalus, ATLAS, AVHRR, TM, SPOT, IRS-1CD, IKONOS,
densidad SeaWiFS, ETM, MODIS, ASTER, OrbView 3,4; Quickbird

El cuadro 1.8 sintetiza algunas de las aplicaciones que tiene la percepcién remota en
varias disciplinas, como la agricultura, la geologia y la meteorologia.
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Cuadro 1.8: Algunas 4reas de aplicacion de la percepcion remota.

Agricultura Cartas de Geologia Recursos Mares Ambiente

y bosques uso de suelo Hidrolégicos y oceanografia

L . Deteccion de Monitoreo de la
Discriminacion . ., L Determinacion de . .

. Clasificacién por | Reconocimiento . organismos propiedad de la

de tipos de . los limites de los . .
vegetacion el uso del suelo del tipo de rocas crernos de agua marinos tierra y el

& P & vivientes derecho sobre ella
Medicién de los Mapeo de las Elaboracién de Determinacién Mapeo y

Elaboracion de

cultivos por mapas principales mapas de riego y de los patrones monitoreo de la
especie y por , unidades abastecimiento de turbidez y su | contaminacién de
unidad de area cartogréficos geologicas de agua circulacién agua

Medicién de la Determinacion de

extension y el Categorizacion Revision de extensiones Elaboracion de Deteccion de la
volumen de los de la aéreas cubiertas mapas de contaminacién
recursos disponibilidad mapas con nieve y cambios en la del aire y sus
maderables por de la tierra geologicos delimitacién de linea de costa efectos

especie

éstas areas

Determinaciéon
del rango de

Distinciéon entre

Delinacién de

Medicién de

Elaboracién de
mapas de areas

Determinacién de
los efectos de las

. . areas rurales y rocas y suelos elementos p
diversidad y . . someras 0 poco catastrofes
. urbanas no consolidados glaciales
biomasa profundas naturales
Monitoreo de los
Determinaciéon Elaboracién de Medicién de los efectos
de la vitalidad o Planeacion mapas de sedimentos y de Elaboraciéon de provocados por
el vigor de la regional intrusiones los patrones de mapas de hielos la actividad
vegetacion igneas turbidez humana en el
medio ambiente
A Elaboracion de .
Determinaciéon .. .. Estudio del
. Administracion mapas de . R
de la presion L. Inventario de oleaje y las
. de las redes de depositos v
ambiental sobre . zonas lacustres corrientes
.. transporte volcanicos .
la vegetacion . marinas
superficiales

Determinaciéon
de las
condiciones del
suelo

Elaboraciéon de
mapas sobre la
demarcaciéon de
suelo y agua

Elaboracion de
mapas para la
delimitacion de
formas de tierra

Delineacion de
zonas de riego

Determinaciéon
de las
asociaciones del
suelo

Asesoramiento
en el caso de
tener incendios
forestales

Determinaciéon
de estructuras
regionales

Elaboracion de
mapas de rasgos
orogréaficos o
plegamientos
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1.7. Software de aplicacién.

Dentro del area de la percepcién remota es indispensable contar con software espe-
cializado para el analisis de imagenes, de tal forma que la visualizacion, el procesamiento
y el almacenamiento de datos sea los mas eficiente posible. Comercialmente se pueden
encontrar diversos productos de software, el cuadro 1.9 muestra algunos de los ejemplos
mas representativos.

Cuadro 1.9: Software de aplicacién en percepcién remota.

Software ‘ Descripcion general

Es una de las soluciones integrales de software geoespacial
mas completas para percepcién remota fotogrametria, GIS

PCI Geomatics y cartografia.

Véase http://www.pcigeomatics.com

Esta solucién de software proporciona una interfaz grafica
potente y amigable para la extraccion de informacion de
percepcion remota. Tiene una coleccién de herramientas que
facilitan la lectura, exploracién, preparacion, analisis e
intercambio de informacion a partir de imagenes de satélite.

ENVI

Véase http://wuw.ittvis.com/envi/

Es actualmente una de las soluciones de software lider para
el tratamiento de imagenes. ERDAS fue pionera en la
ERDAS creacion del primer sistema de procesamiento de imégenes
IMAGINE de satélite, estableciendo, a través de los anos, el estandar
en las soluciones para manejo multifuncional de iméagenes.

Véase http://gi.leica-geosystems.com

Esta aplicaciéon proporciona un amplio conjunto de
herramientas para trabajar con imagenes digitales en capas,
y construyendo mapas de vectores. Tiene funciones de
visualizacion, extraccion y analisis de datos. Permite leer
imagenes de satélite, fotografia aérea, ortoimagenes y
aplicaciones GIS.

ArcView Image
Analysis

Véase http://www.esri.com/software/arcview/extensions/imageanalysis/

Es una solucién integral de software enfocada a GIS y a
procesamiento de imagenes. Tiene mas de 250 moédulos para
IDRISI Andes el anélisis y el despliegue de informacién espacial en
formato digital.

Véase http://www.clarklabs.org/products/
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1.8. Laboratorio de Percepcién Remota del Instituto de
Geofisica (UNAM).

Durante el tiempo que lleva trabajando el Instituto de Geofisica de la Universidad
Nacional Auténoma de México, desde su aparicion en 1945 hasta la fecha, se han desa-
rrollado nuevas disciplinas y grupos de trabajo que corresponden no solo con los grandes
avances del conocimiento global de las Ciencias de la Tierra sino también con el de los
diversos cuerpos del Sistema Solar. Entre ellas se tiene el desarrollo del campo de las cien-
cias planetarias y espaciales, los grupos modernos de exploracion geofisica, percepcion
remota (manejo de imagenes satelitales, sistemas de posicionamiento global), paleomag-
netismo y tectoénica, geocronologia y geoquimica isotopica, estudios paleomabientales,
entre otros. Como parte de este desarrollo se han formado numerosos observatorios y
laboratorios (UNAM, 2008).

Figura 1.16: Logotipo del Laboratorio de Percepcion Remota del Instituto de Geofisica de la
UNAM.

El Laboratorio de Percepciéon Remota forma parte del Instituto de Geofisica de la
Universidad Nacional Auténoma de México!®. Este laboratorio fue formado en 1986,
en la época en que las imagenes Landsat comenzaban a tener una gran aplicaciéon en la
prospeccion geofisica y desde entonces ha consolidado una linea de Investigacion llamada:
Modelos Matemdticos para el Andlisis de Imdgenes Digitales. Esta linea comprende tres
ramas del area cientifica: a) Tratamiento digital de Imdgenes®, b) reconocimiento de pa-
trones®! y ¢) Percepcion Remota®?. Dentro de estas ramas se encuentran especificamente
los proyectos de investigacion: estudio de problemas del medio ambiente empleando ima-
genes Opticas y radar, disefio de modelos para segmentar imégenes multi-espectrales,

19Véase http://www.igeofcu.unam.mx/infra/lab.html

20Desarrollo de algoritmos de filtraje, restauracion, clasificacién contextual, morfologia matematica y
modelos de textura

%' Deteccion de sitios arqueolégicos empleando morfologia matematica.

22 . ., ., . .. . s s

Caracterizacion de la vegetacion, cambios de uso del suelo, modelacion de procesos de desertificacion,

fenémenos de contaminaciéon ambiental, deforestacion, infiltracién de agua en zonas semi-aridas, analisis
del crecimiento urbano empleando modelos de textura
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diseno de modelos de textura y desarrollo de software (véase la Figura 1.18). Ademas, el
laboratorio cuenta con un gran conjunto de utilerias, algoritmos y paquetes para mani-
pular y analizar imagenes digitales. Como resultado de las investigaciones realizadas, se
ha ido desarrollando un sistema para analizar imagenes digitales denominado SANDI.
La dltima version de este sistema se encuentra en fase de desarrollo, sin embargo, los
modulos incorporados permiten realizar con relativa facilidad una serie de tareas tutiles
en la labor de investigacion.

1.8.1. Sistema Digital de Imagenes (SANDI)

Uno de los objetivos de la implantacion del algoritmo de Divergencia y de Matriz de
Co-ocurrencia empleando diferencias absolutas, fue su integracion al Sistema de And-
lisis Digital de Imdgenes (SANDI) (Lira y Langrave, 1992). Este paquete se encuentra
actualmente en desarrollo para la version 3.0. y ha sido construido completamente en
el Laboratorio de Percepcion Remota del Instituto de Geofisica de la UNAM, bajo la
supervision del Dr. Jorge Lira Chavez. La version 2.0 de este software ha sido desarro-
llado en Pascal sobre una plataforma MS-DOS, la versién 3.0 se encuentra en fase de
desarrollo sobre una plataforma de Windows. Su interfaz ha sido desarrollada en Delphi
empleando el lenguaje Pascal Orientado a Objetos. El objetivo principal de este software
es contribuir a las actividades educativas y de investigacion en el area del procesamiento
digital de imagenes.

Figura 1.17: El Dr. Jorge Lira Chévez encabeza un equipo de trabajo, conformado por inves-
tigadores, profesionistas y estudiantes en Laboratorio de Percepciéon Remota del Instituto de
Geofisica de la UNAM.

El algoritmo de divergencia, expuesto a lo largo de esta tesis, pertenece al médulo de
Andlisis de Texturas de SANDI. En la Figura 1.18 se presenta un diagrama esquematico
de los médulos que comprenden dicho sistema para la versién 3.0.
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Textura multi-espectral.

La textura en una imagen multi-espectral proviene de la interaccién que
existe entre la luz y el material sobre el cual incide. La informacién espacial y
espectral que puede obtenerse a partir de la luz reflejada y transmitida depende
de las propiedades del material sobre el que acttia (Rose, 1994) 23

ZLa imagen ha sido obtenida de:
http://www.jpl.nasa.gov




Capitulo 2

Textura multi-espectral

2.1. Introducciéon

“Si en una zona de la imagen, para una direccion dada, cambian los valores
de los pizels en forma relativamente rdpida, la consecuencia en la superficie
mencionada es una sucesion de crestas y valles cuya amplitud y alternancia
determinan la rugosidad del drea. Es posible asociar rugosidades con textu-
ras... suave donde los pizels cambian poco su valor y rugosa donde lo hacen
rapidamente... la textura puede cambiar de un lugar a otro de la imagen y
depende de la escala a la cual se le observe.”

(J. Lira)

En el presente capitulo se propone un operador divergencia para medir el contenido
textural en una imagen multi-espectral. Se modela a la imagen multi-espectral como un
campo vectorial n-dimensional, donde n es el nimero de bandas de la imagen, de tal forma
que un pizel es un vector n-dimensional en dicho campo. Se demuestra que las variaciones
de flujo del campo vectorial estan relacionadas con los cambios de textura en la imagen
y dado que el operador divergencia mide las variaciones de flujo, por consiguiente, mide
la textura. Por otro lado, con la finalidad de ahorrar espacio en memoria, incrementar
la velocidad en el calculo del operador divergencia y disminuir el contenido de ruido
en la imagen, se aplica la descomposicion en componentes principales (Lira, 2002) a las
bandas originales de la imagen. Las primeras tres componentes, donde se concentra la
mayor cantidad de informacién, son utilizadas para construir el campo vectorial. Las
derivadas parciales involucradas en el operador divergencia son escritas como diferencias
finitas ponderadas. Para estimar estas derivadas, se consideran cubos de tres, cinco y
siete voxels por lado. El cubo es desplazado sistematicamente a lo largo de todo el
dominio discreto en el espacio vectorial, de tal forma que en cada posicién del cubo se
calcula el valor de la divergencia utilizando una aproximacién por diferencias finitas.
Posteriormente, este valor es escrito como un pizel en un archivo imagen de salida de
acuerdo con las coordenadas cartesianas definidas por la ubicacién del cubo. Este archivo
imagen contiene las variaciones de textura de la imagen multi-espectral. Se discute la
relacion: variacion de flujo vs. rugosidad de la textura.
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2.2. Concepto de textura multi-espectral

La textura en una imagen multi-espectral proviene de la interaccién que existe entre
la luz y el material sobre el cual incide. Como resultado de esta interaccion, la luz
incidente es reflejada, transmitida y absorbida. La informacién espacial y espectral que
puede obtenerse a partir de la luz reflejada y transmitida depende de las propiedades del
material sobre el que actia (Rose, 1994).

Las propiedades superficiales del material describen la textura y pueden dividirse en
dos categorias:

1. Geométricas, las cuales se dividen en macroscopicas y microscopicas. Las primeras
contemplan, para una superficie, la normal, la pendiente y la curvatura. Elementos
con los que es posible describir protuberancias, fracturas, pliegues y deformaciones.
Las segundas describen rasgos caracteristicos del material que son aproximadamen-
te del tamano de la longitud de onda de la luz y que tienen que ver con la absorcién
y re-emisiéon de la misma.

2. Espectrales, son funciones dependientes de la longitud de onda () las cuales afectan
la absorcion, la reflexion y la transmision de la luz.

Los efectos combinados de estos dos tipos de propiedades superficiales determinan
las caracteristicas fisicas de la luz reflejada, que tienen que ver con las caracteristicas
texturales del material que es observado en una imagen.

La textura también puede observarse en imagenes de objetos que tienen una fuente
de emision propia. En este caso la textura es originada debido a los cambios geométricos
superficiales y a los cambios de temperatura que se presentan a través del material que
los constituye. Adicionalmente, la textura también puede deberse a variaciones en la
composiciéon del material. En una imagen multi-espectral, estas variaciones provienen
de los cambios en las propiedades espectrales del material o de los diferentes materiales
encontrados en una misma clase de material (por ejemplo, asfaltos y gravas).

Dentro de la percepcion remota, la informacién textural es muy importante ya que
puede ser empleada como una variable esencial en la formaciéon de modelos mateméticos
para ciertos procesos naturales como son: la desertificacion, la contaminacion de cuerpos
de agua, derrames de petroleo en zonas costeras, la deforestacion y el crecimiento de la
mancha urbana. Con base en estos modelos puede se utilizada, junto con otras propie-
dades de la imagen, para la clasificaciéon de diversos objetos espectrales contenidos en la
escena.

En la literatura, los modelos de textura pueden ser clasificados en tres grandes cate-
gorias (Reed y Du Buf, 1993; Lira y Frulla, 1998):

a) Basados en la estructura, en los cuales se considera la existencia de elementos
primitivos los cuales son identificados.
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b) Basados en algin rasgo o patron, en los cuales se identifican regiones de textura
predeterminadas o constantes.

c) Basados en algin modelo, en este caso, las texturas son concebidas como resultado
de un proceso estocéstico subyacente o inherente al fenémeno en estudio.

Uno de los objetivos del presente trabajo es presentar un modelo de textura para
imégenes multi-espectrales.

2.3. Campos escalares y campos vectoriales

Si en una region del espacio de un sistema cartesiano de n dimensiones, es factible
asociar en cada punto (x1,x2,23,... ,x,) un namero dado por f (x1,x2,z3,... ,Zy), se
dice entonces que se tiene un campo escalar representado por f. La funcién f es por
tanto la regla de asociacion: punto — escalar (véase la Figura 2.1).

Figura 2.1: Ejemplo de un campo escalar por precipitacion pluvial.

En cambio, si en una regién del espacio de un sistema cartesiano de n di-
mensiones, es factible asociar a cada punto (z1,z2,%3,... ,2,) un vector dado por
u(x1,x2,23,... ,&,), se dice entonces que se tiene un campo vectorial representado
por u. La funcién u es por tanto vectorialmente valuada y constituye la regla por la cual
se realiza la asociacion: punto — vector. (Véanse las Figuras 2.2 y 2.3).
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Figura 2.2: Campo Vectorial generado a partir de informacion del Tifon Hagibis. Esta imagen
fue obtenida mediante el sensor QuikSCAT. En ella se muestra la velocidad y la direccion del
viento. Las velocidades oscilan entre 0.5 m/s (1.1 millas/hora, el azul més oscuro) y 12.5 m/s
(27.9 millas/hr, tonos rojos). Los vectores muestran la direccion del flujo del viento. Adaptada
de (NASA, 2002).

Graficamente un campo vectorial puede ser representado en una region del espacio
por un grupo de vectores de magnitud y direccién de acuerdo con la expresion del campo.
Cualquier curva de esta region tal que el campo vectorial u sea tangente a los puntos
que la componen es llamada una linea de flujo del campo.

En la Figura 2.4 se ha representado un grupo de lineas de flujo de un campo vectorial.
A las lineas de flujo también se les conoce como Ilineas caracteristicas o lineas del campo
U. Las lineas de flujo jamas se cruzan y no es posible asociar una linea de flujo en algin
punto de la region donde el campo vectorial U sea cero (Lira, 2005).

Si en un punto del espacio se generan lineas de flujo con vectores tangentes a ellas
apuntando en direcciéon hacia el punto, se dice que éste es un sumidero, en caso contrario
se dice que es una fuente. Esto podria formalizarse de la siguiente manera: constriyase
una esfera de area unitaria centrada en dicho punto y calcilese el flujo total que emerge
de ella o entra a ella. Si al reducir infinitesimalmente el radio de la esfera el flujo se
mantiene positivo, el punto en cuestiéon es una fuente, en caso contrario se trata de un
sumidero. De manera equivalente, si en un punto V - U < 0 se tiene un sumidero y
si V- U > 0 se tiene una fuente del campo vectorial U. El flujo neto a través de una
superficie puede ser cero si ¢ = 0y en un punto también si V- U =0.SiV-U=0en
cualquier punto. se dice que U es solenoidal, cuyo ejemplo mas tipico es el de un fluido
incompresible donde no hay ni fuentes ni sumideros (Lira, 2005).
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Figura 2.3: Ejemplo de un campo vectorial del patron de vientos del Océano Atlantico. Adaptado
de (Lira, 2005).
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Figura 2.4: Lineas de flujo de un campo vectorial en 2D. Adaptado de (Lira, 2005)

2.3.1. Campo vectorial de una imagen digital multi-espectral

Considérese una lattice discreta y rectangular .2 = {1,... N} x{1, ... M}, de tal forma
que centrada en cada nodo de .Z se localiza una subregion rectangular de la escena
denominado Campo Instantdneo de Vista (CIV)! (Schowengerdt, 1997), explicado
en el apartado 1.4.1. Cada CIV tiene asociado un vector n-dimensional (by, b, ... b,) que
es generado por medio de un conjunto de sensores multi-espectrales (Lira, 2002). Cada
vector (by,bg,...b,) representa las propiedades espectrales promedio de un CIV de la
escena y se le conoce como pizel?(elemento de imagen) de una imagen multi-espectral.
Dicho de otro modo, el CIV es un elemento fisico de la escena, mientras que el pizel es
un valor entero o namero digital (ND) en la imagen. (véase la Figura 1.6).

Sea la imagen multi-espectral g = {g;} formada por el grupo de pizels de acuerdo
con el conjunto g; = {bj (k,1)},, Vi € N. Donde los valores asumidos por i forman el
conjunto {1,2,...n}, que representa la coleccion de bandas de la imagen multi-espectral
y (k,l) es la pareja de valores enteros que representa las coordenadas espaciales de un
pizel perteneciente a la imagen como se indica a continuacion:

(k,) e A={(s,t) | (s5,t) eN, 1 <s<M; 1<t< N} (2.1)

donde (M, N) corresponde al tamano de la imagen en las direcciones (z,y) respectiva-
mente vy N es el semi-grupo de los ntimeros naturales. Los valores de los pizels en la
imagen multi-espectral pueden asumir valores enteros denotados por b; de acuerdo con
el siguiente conjunto:

'En inglés: “Instantancous Field Of View” (IFOV)
2 Acrénimo del inglés: picture element.
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Figura 2.5: Campo vectorial formado por un subconjunto de valores de pizels de una imagen de
la ciudad de México, empleando dos bandas espectrales. En (a) se presentan los valores enteros
de los pizels y en (b) se muestra su representacion en un espacio vectorial de 2 dimensiones.
Adaptado de (Lira y Rodriguez, 2006).

bie B={p|peN,0<p<2™ -1}, Vi (2.2)

donde m € N, y al trabajar con imagenes multi-espectrales 7 < m < 12. En el caso de
m = 7, el rango posible de valores digitales es [0, 128], mientras que para m = 12, el
rango es [0, 4096]. En resumen, una imagen digital multi-espectral g es una funcion tal
que g : .Z — B. Dicho de otra forma, si tenemos que X; es el conjunto:

Xi={zj|z;, eN,0<z; <2™ -1}, Vi (2.3)

El producto cartesiano X" = X; x X9 x ... X, define el conjunto de n-tuplas
ordenadas (z1,z2,...Ty), donde n € N es el ntimero maximo de bandas en la imagen
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multi-espectral. Por otro lado, si se tiene que (b1, b, ... b,) son los valores de un pizel a
través de las bandas de la imagen multi-espectral, y haciendo la equivalencia x; = b;,
considerando que (by, b, ...b,) es una n-tupla en el sistema cartesiano de coordenadas,
para cada n-tupla (b1, be, ... b,) se tiene asociado un vector u de la siguiente forma:

u(xl,xg,xg... xn) <~ (bl,bg,bg... bn) (2.4)

Sea F un espacio Euclidiano n-dimensional discreto, £ € N™. La dimensién del vector
u esta dada por la métrica euclidiana:

-

[ul| = [fo] (2.5)

El conjunto de vectores {u(x1,x2,... x,)} es el resultado de la proyeccion de la
imagen multi-espectral sobre un campo vectorial (véase la Figura 2.5). Si se observa
el conjunto de n-tuplas (x1,z2,... x,) del dominio D (X™) € E, s6lo una parte de
ellas tienen un vector asociado, dependiendo de la informacién espectral contenida en
la imagen analizada. Sin embargo, es posible que para alguna n-tupla (z1,x2,... x,) se
tenga mas de un vector asociado, debido a la redundancia de informacién espectral. En
conclusion, el conjunto de vectores asociados con la imagen multi-espectral forman el
espacio vectorial U = {u (z1,22,... z,)} en el dominio D (X") € E.

2.4. El operador divergencia

El operador divergencia (Arfken y Weber, 1995) del campo vectorial n-dimensional
U se define como

" Oy,
vou-y o 2.
i=1

donde z; es la i-ésima coordenada de un sistema de coordenadas cartesianas en un espacio
Euclidiano, u,, es la componente del campo vectorial U = u (z1,z2,... z,) a lo largo
de la direccién definida por x;.

Las derivadas involucradas en la ecuacion (2.6) no pueden ser obtenidas en forma
analitica, por lo tanto se tienen que aproximar por medio de diferencias finitas.

El operador divergencia mide el flujo de un campo vectorial. El flujo se define
como la intensidad de lineas de campo que pasan a través de un area unitaria da (véase
Figura 2.6).

Sea 1l un vector unitario, normal al drea da, de aqui que, para una superficie cerrada
S el flujo esta dado por la expresion

o= [[U-nda (2.7)
S
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=>

X

Figura 2.6: Flujo total a través de una superficie cerrada S calculado por medio del principio
de superposicion. Adaptado de (Lira, 2005)

Si se considera un hipercubo de tamafio dxz10x20x3 . ..dx,, donde dx; es el lado que
se encuentra en la direccién de la coordenada x;. Como una primera aproximacion, el
flujo a través de los lados de un hipercubo se puede expresar como:

gy = [U;l — Ui] 01 ... 0Tj_1 0441 ... Oy, Vx; (2.8)
donde
Uy, = Uy, (@1, ... @+ 0%i, Tig1, ... Tn)
U2 =Us, (w1, ... n)

Acumulando las contribuciones de flujo ¢,,, Vx;, y tomando el limite cuando d,, — 0,
se tiene

< Oy,
0= Tu (29)
=1

Por lo tanto, la divergencia es una medida del flujo del campo vectorial
u(x1,x9,... T,) y puede ser calculada por medio de la aproximaciéon por diferencias
finitas dada en la ecuacion (2.8). Con el fin de mejorar la calidad de los resultados se
utilizan diferencias finitas ponderadas, como se veré en el apartado 2.6.1.

2.5. La relacion: variaciéon de flujo vs. rugosidad de la tex-
tura

De acuerdo con la ecuacion (2.9), el flujo del campo vectorial puede ser positivo,
negativo o cero. Se tiene un valor nulo, cuando no se tiene un flujo neto y por lo tanto,
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el cambio en la densidad de lineas de flujo que atraviesan el cubo es igual a cero. Una
regién de textura suave se encuentra formada por pizels de valores similares, que al
ser representados en el campo vectorial, estardn agrupados en nubes espectrales con
densidad homogénea. Durante el calculo del operador divergencia, al ir desplazando el
hipercubo por todo el dominio del espacio vectorial, generado a partir de una imagen
multi-espectral, el valor de divergencia obtenido correspondera con un rasgo de textura
suave, cuando el centro del hipercubo, que atraviesa una nube con densidad homogénea,
coincida con alguno de los pizels de dicha nube y ademaés, no se detecte ningin flujo neto
en dicha posicién. Para resumir esto, supongamos que U = pV donde p es la densidad
de lineas de flujo del campo vectorial U y V es una unidad de volumen (hipercubo).
Para un volumen unitario como el hipercubo, la ecuacién de continuidad

o"p
8:1)181‘2 e &nn

establece que el flujo neto emergiendo del volumen resulta en un decremento de la den-
sidad dentro del volumen. La densidad p es un parametro de rugosidad en la imagen
de textura e indica qué tan fina o que tan burda es la textura en la imagen analizada.
Cambios significativamente grandes de p son asociados con texturas rugosas y viceversa,
cambios significativamente pequenos de p son asociados con texturas suaves. Por lo tanto,
los niveles de intensidad de gris en el mapa de textura son directamente proporcionales
al valor de 0p.

+v-(pV)=0 (2.10)

niveles de gris o< Op

Al visualizar el mapa de textura, los niveles de gris en tonos oscuros representaran
texturas suaves y los niveles de gris en tonos claros representaran texturas rugosas>. Las
texturas de rugosidad intermedia seran visualizadas en una gama de niveles de gris que
no seran ni demasiado claros, ni demasiado oscuros.

Un punto de vista complementario de la ecuacién de continuidad es el siguiente: De
acuerdo con la ecuacion (2.6), la divergencia es la suma de los gradientes en las direcciones
ortogonales del campo vectorial. En la literatura cientifica (Pietikiinen y Rosenfeld, 1982;
Ojala et al., 1992) se ha reportado que los modelos basados en bordes, generados por el
operador gradiente, pueden ser utilizados como una medida de textura en la imagen. De
acuerdo con esto, el operador divergencia es una medida de la densidad de bordes en un
espacio de naturaleza multi-espectral definido por la imagen. Es decir, que el operador
divergencia proporciona una medicién de la textura asociada con el campo vectorial de
una imagen multi-espectral. En regiones con textura suave, la densidad de lineas es baja
y en consecuencia, la divergencia proporciona valores cercanos a cero. En forma similar,
al ir aumentando el grado de rugosidad de textura, tanto la densidad de bordes como el
valor de la divergencia se incrementan.

3Los valores de intensidad de gris oscilan en el rango [0, 255] para una imagen cuantizada a 8 bits
por pixel.
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2.6. Calculo del algoritmo de divergencia

La construccién y el procesamiento del campo vectorial asociado con la imagen multi-
espectral estan directamente relacionados con el ntimero de bandas. Por ejemplo, el cam-
po vectorial de las imagenes Landsat Thematic Mapper (TM) se puede considerar de
dimensién seis, ya que la banda del infrarrojo termal ha sido descartada. Posteriormen-
te, para reducir el nimero de dimensiones a un tamano computacionalmente manejable,
se aplica la descomposicién en componentes principales a la imagen multi-espectral. Esta
transformacién produce una imagen multi-banda donde la correlaciéon entre las bandas
es cero y por lo tanto se consigue la maxima separabilidad entre estas. Adicionalmen-
te, la informacién maéas relevante se encuentra localizada en las primeras componentes
principales, mientras que el ruido se ubica en las tdltimas. Para la imagen Landsat TM
utilizada en esta investigacion, las tres primeras componentes principales acumulan cerca
€l 99.149 % de la varianza de las bandas originales (Cuadro 2.1). Sobre esta base, es con-
gruente asumir que la dimensionalidad intrinseca de las imégenes Landsat TM es de tres
(Lowitz, 1978; Lillesand y Kiefer, 2000). La dimensionalidad intrinseca de otras imagenes
multi-espectrales puede ser facilmente deducida. Con base en lo planteado anteriormen-
te, el algoritmo para el calculo de la divergencia emplea preferentemente componentes
principales en vez de las bandas originales del satélite Landsat.

Cuadro 2.1: Eigenvalores y varianzas correspondientes a la imagen Landsat TM de la ciudad
de México. (véase la Figura 4.3).

’ CP ‘ Eigenvalor | Varianza
823.972 81.070
134.813 13.264
48.938 4.815
4.543 0.447
3.537 0.348
0.564 0.055

olo|n|lw|(n| —

2.6.1. Explicaciéon del algoritmo

Los pasos basicos del algoritmo para calcular el operador de divergencia se describen
en la Figura 2.8 y son los siguientes:

1. Las bandas de la imagen a ser procesadas son cargadas en memoria principal®
(memoria RAM). Estas bandas podrian tratarse de las bandas originales o bien,
las resultantes de la transformaciéon en componentes principales. El criterio de

4Es importante mencionar que el algoritmo solamente acepta imagenes cuantizadas a 8 bits por pizel.
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seleccion de las primeras componentes reside en la dimensionalidad intrinseca de la
imagen, es decir donde se concentra la mayor cantidad de informacién. EI empleo
de componentes principales acelera el calculo y mejora la calidad de los resultados.

. La dimensién del hipercubo es determinada de acuerdo con el nimero de bandas
involucradas en el calculo de la divergencia. Uno de los ejemplos presentados en
este trabajo se aplica a una imagen Landsat TM (véase la Figura 4.3). Otro ejemplo
tiene que ver con una imagen sintética formada por tres bandas (véase la Figura
5.10(a)). Sin embargo, para estos ejemplos el campo vectorial es tridimensional y
el hipercubo se reduce a un cubo (véase la Figura 2.7).

. Se construye un campo vectorial de acuerdo con el apartado 2.3.1 de la péagina 50.
En la Figura 2.5 de dicho apartado se presenta un ejemplo de un campo vectorial.

A

e

, \ S
Lineas de P —
flujo y
R .//’/ ,// ,/’ , ~
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e b
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Campo vectorial
tridimensional U

Xr

Figura 2.7: El hipercubo se reduce a un cubo durante el calculo del algoritmo de divergencia

en un espacio vectorial tridimensional.

4. Las coordenadas espaciales en la imagen para cada vector del campo vectorial U

son almacenadas en una tabla.
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Figura 2.8: Diagrama de bloques del algoritmo de divergencia.
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5. Se considera un cubo de 3 x 3 x 3 vozels. Se asume una funcién de pesos de tipo
binomial (Jdhne, 1997) y a partir de esta, se asigna el valor correspondiente a
cada uno de los vozels situados a los lados del cubo. Como puede observarse en la
Figura 2.9, el vozel central tiene un factor de peso de 4, los cuatro vozxels cercanos
al centro tienen un factor de peso de 2 y finalmente, los que estan ubicados en
las esquinas tienen un factor de peso de 1. Es posible utilizar cubos de 5 x 5 x
5 wozxels, o bien, de 7 x 7 X 7 wozels, ajustando los factores de peso con base
en su correspondiente funcion binomial, lo que afectara la resolucion (escala) del
algoritmo.

Figura 2.9: Para aproximar el valor de la divergencia en un espacio vectorial U formado a partir
de tres bandas o componentes principales de la imagen multi-espectral es necesario emplear un
cubo, cuyos vozels laterales son ponderados de acuerdo con una funciéon de pesos de tipo binomial.

6. El vozel central del cubo es sistematicamente desplazado (Figura 2.10) a través de
todos los puntos del dominio D (X") € E. En cada posicion del cubo, se calcula el
flujo ¢, utilizando la expresion (2.8) y la funcion de pesos de tipo binomial.

7. El histograma de la imagen de salida es ajustado linealmente en el rango [0, 255].

El empleo de componentes principales en el presente trabajo se justifica debido a los
siguientes puntos:

a) Las imagenes multi-espectrales de satélite tienen una dimensionalidad intrinseca de
dos (SPOT) o tres (TERRA/ASTER, Landsat TM), lo que significa que al tomar
las primeras dos o tres componentes principales se acumula la informacién maéas
relevante de la imagen.

b) Las componentes principales utilizadas de acuerdo con el punto anterior, se en-
cuentran casi en su totalidad libres de ruido (Ricotta et al., 1999).
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Figura 2.10: Desplazamiento de un cubo a través del campo vectorial formado por cualesquiera
tres bandas 4, j y k. Adaptado de (Lira y Rodriguez, 2006).

c¢) La cantidad de memoria que el algoritmo demanda crece exponencialmente con el
nimero de bandas (para n bandas cuantizadas a 8 bits cada una, se requieren 256"
bytes). Por poner un ejemplo, el tamafio del campo vectorial depende tinicamente
del ntmero de bandas y de los niveles de cuantizacién. Estos requerimientos son
validos para un céalculos directos, a menos que el campo vectorial sea construido y
procesado por partes, o bien que los valores de los pixels, en las bandas de la imagen,
hayan sido burdamente cuantizados. Para n > 5 los recursos computacionales,
tanto en demanda de memoria como en tiempo de proceso, son inmanejables para
una PC. El algoritmo esta escrito en Delphi 6. En una Pentium IIT @ 700Mhz con
256 MB en RAM, el tiempo de calculo es aproximadamente de un minuto, para
tres bandas con dimensiones de 2040 x 1800 pizels.

2.7. Gradiente multi-espectral

Una de las mejoras efectuadas recientemente sobre el algoritmo de divergencia requie-
ren de un estimador que nos indique si la regién a la que pertenece un pizel determinado

es plana o no y asi poder discriminar dicho valor de la Tabla de Frecuencias®.

Una forma eficiente de determinar si una regiéon particular de la imagen multi-
espectral corresponde a una zona homogénea o plana, en términos generales, puede

5Veéase el paso 4 del apartado 2.6.1.
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hacerse calculando el gradiente multi-espectral, considerando a los pizels que conforman
dicha regiéon como vectores y empleando operaciones vectoriales entre ellos.

Si consideramos una region cuadrangular (8-conectividad) de la imagen multi-
espectral de la forma siguiente:

Py 1| Pj-1| Piy1j-1
Pi1j | Py | Py

Pi 111 | Pijr1 | Pir1g41

Donde P; j = {b1,b2,... by}, ;es el vector asociado al pizel con coordenadas (i, 7). Es
posible estimar el gradiente multi-espectral de la imagen multi-espectral g en cualquiera
de las ocho direcciones del Cédigo de Freeman con base en la ecuacion®:

| Vg |= |1

ij i PZ"”L]' 1 Pz»J i Pivj+1 (2 11)
| .

P 1 Py | Py P |
Donde 0 <| Vg |< 1.

Nota: es posible emplear la regla de similitud o la correlacion normalizada en vez de utilizar el

producto escalar normalizado en la ecuacion (2.11).

2.8. Mejoras al algoritmo de divergencia

El algoritmo original no ha sufrido modificaciones, sin embargo, se han incorporado
una serie de mejoras en el procesamiento de los datos, como se indica a continuacién:

1. Se ha mejorado el algoritmo computacional para calcular la divergencia de una
imagen multi-espectral hasta cuatro bandas espectrales’. Esto ha permitido veri-
ficar que si la dimensionalidad intrinseca de la imagen es igual a tres, es suficiente
alimentar el algoritmo con las tres primeras componentes principales, ya que los
resultados obtenidos son muy similares, si se les compara con los obtenidos al consi-
derar cuatro bandas espectrales, ademés que el tiempo de procesamiento es mucho
menor.

2. Se puede aplicar un criterio para discriminar informacién redundante en el algorit-
mo, con base en el principio que una zona relativamente homogénea en la imagen
debera tener un valor de divergencia casi nulo y por lo tanto un valor cercano a cero
en el mapa de texturas. Por lo tanto, al construir la tabla que relaciona los pizels de

SEn la ecuacion (2.11) se utilizan las direcciones 0 y 6 del Codigo de Freeman.
"Se almacenan los datos no nulos en memoria dinamica empleando una estructura de datos conocida
como lista ligada.
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la imagen con el campo vectorial®, si el valor analizado en el espacio vectorial co-
rresponde a una zona practicamente plana en la imagen multi-espectral (aplicando
un criterio de similitud con base en la ecuacion 2.11), este valor no es contabilizado
y el valor de divergencia asociado se consideraba cero, esto es congruente con el
hecho que en una zona homogénea el valor de la divergencia calculado a partir de
estos datos serfa practicamente nulo.

3. Como consecuencia del punto anterior, si se tiene una imagen con una gran cantidad
de valores de pizels similares entre si, al discriminar esta informacion y asignar un
valor nulo de divergencia, graficamente, en el histograma de la imagen se vera
una reduccién en los picos més prominentes, lo que ayudara significativamente al
re-escalar la imagen a 256 niveles de gris.

Graficamente (véase la Figura 2.11, si se tiene una imagen con una gran cantidad de
valores de pizels casi iguales entre si, en el histograma de la imagen se vera una reducciéon
en los picos més prominentes, los cuales afectan significativamente los resultados al re-
escalar la imagen a 256 niveles de gris, sobretodo si son significativamente mayores que
el resto de los datos.

Como consecuencia de esto, si se tiene una imagen con una gran cantidad de valores
de pizels similares entre si, al discriminar esta informacion y asignar un valor nulo de
divergencia, en el histograma de la imagen se veré una reduccién en los picos mas promi-
nentes, los cuales afectan significativamente los resultados al re-escalar la imagen a 256
niveles de gris, cuando son significativamente mayores que el resto de los datos.

2.9. El algoritmo de divergencia y la escala

El calculo de las derivadas parciales involucradas en la ecuacién 2.6 son obtenidas por
medio de diferencias finitas ponderadas. Los factores de peso involucrados en el calculo del
operador divergencia son de tipo binomial, lo que brinda algunas ventajas particulares:
por una parte, se da mayor importancia a los datos cercanos al vozel central del hipercubo
y por otra parte se evita la ocurrencia de artefactos no deseados en la imagen obtenida.

Una consecuencia inherente a la estimacién practica de las derivadas es la dimensién
del hipercubo. Un cubo de 3 x 3 vozels (véase la Figura 2.12), si nos referimos a un espacio
vectorial formado por tres bandas espectrales, podra discriminar rugosidades de textura
relativamente pequenas con respecto al tamafio del mismo, es decir que presentara una
sensibilidad alta a los cambios de textura. Sin embargo, un cubo de 15 x 15 wvozels
(véase la Figura 2.13) tendra un efecto contrario, discriminara rugosidades de textura
medianamente pequenas, es decir, que entre mayor sea el tamaifio del cubo, menos sensible
seré el algoritmo a los cambios de textura. Una textura que es rugosa a una escala fina,
podria resultar menos rugosa a una escala burda. Por lo tanto, la sensibilidad a los

8 A esta tabla le llamamos Tabla de Frecuencias.
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Figura 2.11: Valores de divergencia para las dos primeras componentes principales de una
imagen multi-espectral sintética, donde se muestran los efectos de eliminar la redundancia de
informacién para zonas homogéneas en la imagen.
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cambios de textura es inversamente proporcional al tamano del cubo y por ende, al
nimero de vozxels involucrados para estimar las derivadas parciales.

w | B | @ |

Figura 2.12: Factores de peso de tipo binomial para un cubo de 3 x 3 vozels por lado.

Por lo tanto, se concluye que, implicito con la estimacién del valor de la divergencia
se tiene un valor de escala, que es directamente proporcional con el tamano del cubo
considerado, de tal forma que un valor de escala fino corresponderé a un cubo pequeno
y un valor de escala burdo corresponderé a un cubo grande®.

En los capitulos 4 y 5 se realizan pruebas con imégenes multi-espectrales para validar
la eficacia del algoritmo y se discuten los resultados obtenidos.

9Por razones practicas (la velocidad del algoritmo, el tiempo de procesamiento, la memoria empleada y
el uso del algoritmo de componentes principales) resulta conveniente trabajar con tres bandas espectrales,
por lo que el hipercubo se reduce a un cubo.
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P

Teztura de objetos espectrales segmentados.

En la parte superior de la imagen se muestra una composicién en falso
color de algunos cuerpos de agua (Tabasco, Méx.) a partir tres componentes
principales de una imagen multi-espectral TERRA/ASTER y un bitraap. En
la parte inferior, se muestra el mapa de rugosidades de textura para dichos
objetos espectrales, obtenide mediante el operader divergencial®

197 & imagen completa fue presentada en el congreso Proceedings for the IEEE workshop on advances
in techniques for analysis of remotely sensed data: A workshop honoring Professor David A. Landgrebe
(Lira ¥ Rodriguez, 2003).



Capitulo 3

Textura de objetos espectrales
segmentados

3.1. Introduccidén

“La particion de una imagen en regiones que pueden o no tener un significado
a la escena respectiva debe verse de una manera amplia y general. Este pro-
ceso puede llevarse a cabo con base en una serie de modelos y criterios: por
regiones, por bordes o lineas o por una combinacion de estas dos iltimaes. En
principio el comportamiento real de un objeto estd directamente relacionado
con sus propiedades espaciales y espectrales, dominando en algunos casos una
u otra de éstas.”

(J. Lira)

El presente capitulo tiene por cbjetivos: la segmentacion de objetos espectrales espe-
cificos y la determinacién de mapas de tertura sobre dichos objetos. Para conseguir el
primer objetivo, se emplea una metodologia para segmentar objetos espectrales {cuer-
pos de agua superficiales y &reas urbanas), basindonos en una variante del andlisis en
componentes principales (Richards y Jia, 1999; Lira, 2008). En esta variante, para poder
separar la clase de interés del espacio de clases, es necesario establecer un modelo con la
informacién de la clase espectral. La informacién es proporcionada por medic de uno o
mas campos de entrenamiento, el cual comprende un conjunto de pizels representativos
de la clase espectral de interés. Al aplicar esta varianie del andlisis en componentes prin-
ctpales se obtiene un conjunto de bandas espectrales, en donde las dos primeras bandas
de cada conjunto son introducidas a un proceso de anilisis de cimulos. Posteriormente
los camulos son agrupados en dos clases: el objeto espectral y el resto de la imagen.
A partir de esto se obtiene un bitmap del mismo tamano que la imagen original, cuyos
pizels pueden presentarse en dos estados: ON (encendido) para el objeto espectral de
interés y OFF (apagado) para el resto de la imagen. Con este bitmap es posible obtener
pardmetros morfologicos de los objetos en estudio e informacion textural de los mismos.
El segundo objetive es alcanzado cuande se emplea el operador divergencia (véase el ca-
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pitulo 2} para determinar la rugosidad de textura de los objetos segmentados. Una de las
facetas criticas para el éxito de esta metodologia es la eleccién adecuada de los campos
de entrenamiento, identificando en la medida de lo posible, una sola clase espectral. Lo
anterior se obtiene a partir de la imagen muliti-espectral original y de regiones rodali-
zadas de éstal donde se asume que exista la clase espectral de interés. En el capitule 4
se presentan varios ejemplos utilizando imagenes multi-espectrales a partir de sensores
Landsat TM y TERRA/ASTER. Los resultados obtenidos se discuten en el capitulo 5.

Paralelamente al desarrollo del presente trabajo se han sumado esfuerzos para seg-
mentar objetos espectrales de diversos tipos como son: cuerpos de agua (Campos, 2004;
Lira, 2006}, suelos salinos altamente reflectivos {Farys, 2003), campos agricolas (Lira y
Rodriguez, 2003) e incluso clases espectrales compuestas como lo son las dreas urbanas
(Hidalgo Melgarejo, 2006). El procedimiento utilizado en esta tesis, para la segmentacion
de objetos espectrales y la generacién de un bitmap, es muy similar al utilizado en los
trabajos mencionados anteriormente. Sin embargo, la diferencia fundamental estriba en
que el objetivo de este capitulo es brindar las bases teéricas necesarias para determinar
en forma precisa las propiedades texturales de objetos espectrales segmentados con la
ayuda del operador divergencia (véase la seccion 2.4).

3.2. Segmentacion de imagenes

La segmentacion es uno de los elementes mas importantes en el andlisis de imagenes
porque es en este paso donde los objetos de interés son extraidos de la imagen para proce-
808 subsecuentes, tales como descripcién y reconocimiento de patrones. Una imagen
digital contiene una variedad de patrones relacionados directamente con los objetos de
la escena y patrones totalmente ajenos a ella, como es el caso del Tuido?.

Para poder estudiar con mayor facilidad aquellos patrones que son de interés, es
necesario separarlos del resto de la imagen. Este proceso de separacién puede ser real o
virtual (Lira, 2002). Es real si los pizels que hacen referencia a un patrén, son asignados
a una imagen intermedia en donde éstos ocupan sus mismas posiciones relativas, siendo
tantas imagenes como patrones se deseen separar {Figura 3.1). Es virtual si los pizels del
patréon Unicamente se etiquetan como pertenecientes a una clase dada o si sus valores
se cambian todos a un valor predefinido, pero sin separarse de la imagen original. La
separacién de un patrén depende basicamente del modelo que se haya establecido con éL

!Delimitadas por un poligono.

?Al segmentar el contenido de ruide en una imagen, el resultado es una regién que no tiene relacién
alguna con la escena. La separacién del ruido requiere de un modelo estadistico que permita estimar
el valor de cada pirel en ausencia del fenémeno degradante, ya que éste se encuentra sobreimpuesto
aditiva o multiplicativamente a la imagen. Por tanto, la diferencia entre la imagen original con ruide y
la estimacioén sin é] daria la segmentacién deseada.



3.2 Segmentacion de imagenes 68

Tomando en consideracién lo anterior, la segmentacidn:

n “._Se define como el proceso que divide una imagen en regiones que son homogéneas
de acuerdo a un criterio dado. Las regiones pueden tener una relacion especifica
con uno o con mds objetos presentes en la escena.”, (Gonzalez y Woods, 2002).

s “..Es la particion de una imagen en regiones que pueden o no tener un significado
relativo a la escena respectiva.”, (Lira, 2002).

Por lo tanto, la segmentacién de imagenes se refiere a la descomposicién de la escena
en sus componentes. Esto implica la divisién o separacion de la imagen en regiones de
caracteristicas similares, de tal forma que estas regiones pueden o no tener un significado
relativo a la escena.

Formalmente, se puede decir que la segmentacion (Fu, 1980; Mui, 1981) de una imagen
digital {g(m.n)} param,n=1,2,... M, N es la divisién de g en subéreas g1, 92, ... g,
disjuntas y no vacias que satisfacen un cierto criterio de uniformidad E, de acuerdo con

las siguientes condiciones?:
k
L U =49

2. g: es una region conectada simple ¥i, bajo una cierta conectividad: 4 u 8.

3. El criterio de uniformidad F se satisface para toda region, es decir F{g;) =
verdadero Vi.

4. El criterio de uniformidad E no se satisface para la unién de dos regiones g;, g;
adyacentes entre sf, es decir £ (g; U g;) = falso, con i # j.

Las regiones g¢; son, por tanto, excluyentes y colectivamente exhaustivas en relacion
con la imagen g. Es necesario puntualizar que un objeto puede estar plasmado en varias
regiones disjuntas entre si. En principio, una regién puede abarcar desde un pizel hasta
la imagen entera.

Por otra parte, las regiones g; pueden o no tener una relacién directa con algiin
aspecto de la escena. Existe una relacién cuando una regién representa las propiedades
espectrales y espaciales de un cierto objeto, en cambio, no existe relacién en el caso
de la segmentacion del ruido, el cual estd totalmente descorrelacionado de la imagen.
No obstante, en cualquier situacién, una region representa siempre una propiedad del
sistema que genera la imagen.

El criterio de uniformidad representa un modelo estadistico para cada region y puede ser aplicado
pizel a pizel o sobre una subregién (ventana) de la imagen, dando lugar a la segmentacidn puntual o a
la segmentacidn contertual, respectivamente.
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®)

(e)

®

Figura 3.1: Segmentacién de una imagen (a} en cuatro regiones: anticlinal {b), red de drenaje

(¢), bosque (d), embalse (e} y ciudad (f).
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3.2.1. Segmentacién espectral

La segmentacién espectral cousiste en identificar grupos homogéneos de pizels que
representan a algin objeto u objetos en la imagen, tomando en cuenta que cada objeto
tiene una firma o respuesta espectral que lo distingue de los demas. Si se dispone de un
modelo que defina dicha respuesta espectral, se pueden agrupar pirels con base en sus
propiedades espectrales, conformando asf un patrén espectral

Por ejemplo, la Figura 3.2 ilustra la firma espectral de tres objetos espectrales ti-
picos, con firmas espectrales poco similares y que por lo general se encuentran en una
escena natural: la vegetacion, el suelo y el agua, de tal forma que es facil reconocerlos y
clasificarlos con la ayuda de la informacion espectral contenida en las bandas del sensor
remoto. En este caso se hace referencia al sensor Landsat TM.

Bandas TM en relacion al espectro EM

Reflactancia (%)

Suelo
Cuerpos de agua

Longitud de onda : T : i ; : i i
(wn) o4 0.8 1.2 1.6 20 24
|- Visiie —|———— Infrargjp ————

Figura 3.2: Firma espectral de tres objetos tipicos en PR: vegetacion, suelo y agua, y su relaci6n
con las bandas del sensor Thematic Mapper del sistema Landsat.

Una clasificacién espectral, es por tanto, un proceso de reconocimiento de patrones
espectrales, donde a cada grupo de pizels le corresponde una clase espectral especifica o
tema. De aqui que el resultado de una clasificacion espectral, ya sea supervisade o no
supervisada, arroja como producto un mapa temdtico donde se encuentra plasmada
la segmentacién espectral correspondiente, es decir, que la imagen multi-espectral es
particionada en regiones de uniformidad espectral de acuerdo con un modelo previamente
defmido (Lira, 2002).

Una forma de valorar la calidad de esta partici6n espectral se logra midiendo la dis-
tancia espectral entre las diferentes regiones, empleando una métrica. Este criterio se
establece a partir del mismo modelo de comportamiento espectral de las clases involucra-
das en la segmentacién (Cuadro 3.1). Cuanto mayor sea la separabilidad entre las clases
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espectrales involucradas, mejor sera el modelo empleado en la segmentacion. Adema4s,
los pardmetros involucrados en la segmentacion pueden ser optimizados en funcién de
tal separabilidad.

Cuadro 3.1: Algunas métricas utiles para calcular la distancia entre dos pizels cualesquiera ry ¥
2 de una nube o cimulo, con coordenadas z} y x?, respectivamente, en un espacio n-dimensional.

Distancia euclidiana de (r1,72) = [Z?:l (z} — :C.?)Q} :

Valor absolute dap (r1,72) = 23:11531 - fb"?l

Producto escalar des (r1,72) = {r1,72) =175 =| 71 || 72 | cos (r1,72)
Regla de similaridad doi (11,72) = i

{r1,r2)

Correlacion normalizada  de, (r1,72) =
[Kri,mij+{ra.re)] 2

Algunas clasificaciones espectrales se ejecutan pizel a pizel, es decir puntualmente,
pero con base en criterios de vecindad (campos de entrenamiento). Otros métodos, como
el de segmentacion contestual o por regiones tienen como principal objetivo extraer de la
imagen objetos o regiones que tengan caracteristicas similares. El método de andlisis de
cimulos es un ejemplo tipico de segmentacidn puntual Los métodos split and merge (di-
vidir y unir}? y el de crecimiento de regiones por agregacién de pirels® (Chavira Martinez,
1996) se consideran como representativos de los métodos orientados a regiones. Existen
métodos hibridos que combinan técnicas basadas en regiones con técnicas basadas en
bordes para realizar la segmentacion. Los métodos basados en regiones generalmente son
menos sensibles al ruido, a diferencia de los métodos basados en contornos. Sin embargo,
la complejidad de su realizacion es considerablemente mas grande (Jihne y HauBecker,
2000). Todas las operaciones de reconocimiento de patrones, ya sean transformaciones

4Técnica desarrollada por Pavlidis y Horowitz en 1974. Consiste en unir regiones adyacentes que
poseen caracteristicas similares y dividir aquellas regiones que tengan una norma de error grande. La
imagen se va dividiendo en cuadrantes y éstos a su vez en subcuadrantes hasta que la norma de error
de cada subcuadrante sea menor. Esta técnica es computacionalmente intensiva.

SEste método de segmentacién se basa en algin criteric de semejanza (textura, niveles de gris o
contraste). La técnica consiste en la extraccién secuencial de objetos mediante el crecimiento de un pizel
de sembrado, es decir, de un pizel o celda (grupo pequefio de pizels) que formen parte del objeto o de
la regién que se desea segmentar. Esta informacion se compara con la informacién de los pizels vecinos
vy el algoritmo se detiene cuando ya no quedan pizels vecinos que satisfagan el criterio para pertenecer
a tal regién.
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de vecindad® (regionales) o transformaciones puniuales? son irreversibles y se llevan a

cabo para obtener una representacion simbolica de los patrones que componen la imagen
(Pavlidis, 1982).

3.2.2. Separabilidad espectral

Como se menciond anteriormente, la calidad de una particién espectral depende de
la distancia espectral entre las diferentes clases o regiones. Cuanto mayor sea la sepa-
rabilidad entre las clases espectrales involucradas, mejor sera el modelo empleado en la
segmentacion. La Figura 3.3 representa una transformacion lineal que tiene un efecto en
la separabilidad entre las clases involucradas. La Figura 3.4 ilustra con mayor claridad
la separabilidad que puede darse entre tres clases al realizar una transformacién lineal
de los datos.

o

4 .4

Figura 3.3: Cambic de la representacién de la funcion f(£,7, ¢) a F{z,y,2) empleando una
transformacion lineal T'. La transformacién T' podria referirse a la DCP o a la VDCP, las
cuales mejoran considerablemente la separabilidad espectral.

La separabilidad de las clases, ademas, esta relacionada con otros factores relativos
a la imagen como son: la relacidn serial/ruido, la correlacidn que presentan las bandas
entre si®, la resolucidn espacial, la resolucion radiométrica v la definicidn o agudeza de
los bordes, entre otros.

SLas transformaciones de vecindad se refieren a operaciones scbre un cierto conjunto de pirels, nor-
malmente conexos o vecinos, cuyo resultado produce un solo pizel a la salida.

"Las transformaciones puntuales son, de hecho, combinaciones lineales de los valores de los pizels en
las diferentes bandas que componen la imagen de entrada.

®La correlacién entre las bandas ¥ el contenido de ruido pueden ser précticamente eliminados em-
pleando el analisis canénico y la descomposicion en componentes principales, mejorando de esta manera
la separabilidad espectral. No obstante, el contenido de ruido en imagenes biomédicas y de radar debe
ser eliminado por otros métedos, como el filiro geométrico {Crimmins, 1985, Pastrana, 1996).
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Figura 3.4: Nube de datos de una imagen de dos bandas mostrando tres clases separables
completamente en el eje b,.
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Si se considera que los valores de los pizels pertenecientes a una clase espectral w;
tienen una distribucién normal (gaussiana) con una media p; y una desviacion estandar
i, la medicion de la separabilidad entre dos clases w; y w; no depende tnicamente de la
distancia entre las medias, sino también de las desviaciones estandar (Figura 3.5).

plriw)

/ ar \<_,p(r|ml)

Figura 3.5: Distribuciones gaussianas de los pizels prototipo de dos clases. Adaptado de (Lira,
2002).

Existen una serie de indicadores para evaluar la separabilidad espectral. Por ejemplo,
la divergencia®, que es una medida estadistica de separabilidad y se calcula empleando
las matrices de media y de covarianza obtenidas a partir de la informacién estadistica de
la clase espectral colectada en la fase en entrenamiento. Para profundizar en este tema
se sugiere consultar (Lira, 2002; Chandra y Ghosh, 2006).

Mas adelante, en las secciones 3.4 v 3.5 se explicaran dos transformaciones lineales
importantes que operan en funciéon de la separabilidad espectral de los datos contenidos
en la imagen. Estas transformaciones conocidas como DCP y VD CP son muy similares
entre si, con la diferencia que una de ellas consigue un realce global en toda la imagen
y la otra lo efectiia especificamente sobre algiin objeto espectral seleccionado. En ambas
transformaciones se logra una mayor eficiencia en el reconocimiento de los patrones es-
pectrales, y por ende, en la calidad de las segmentaciones obtenidas a partir del conjunto
de bandas resultantes de la transformacién. Estas transformaciones pertenecen al grupo
de las transformaciones reversibles, como se explicara a continuacién.

®Conceptualmente es un término distinto al operador divergencia empleado en esta tesis, aunque
reciba €l mismo nombre.
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3.3. Transformaciones reversibles

Para estudiar y obtener algiin provecho de una imagen multi-espectral es preciso
transformarla para extraer la informacion que sea de interés. Un grupo importante de
transformaciones es aquel que se conoce como transformaciones reversibles'Y, las cuales a
su vez incluyen a las transformaciones unitarias, y que por su misma naturaleza permiten
recuperar, en principio, la imagen original. En las transformaciones reversibles existe
siempre el operador inverso, que permite recobrar la imagen original a partir de la imagen
transformada. A estas transformaciones se les conoce también como realces generales o
realces no selectivos, puesto que no se realza una clese de patrones a costa de sacrificar
otra (aunque en algunos casos ciertos patrones se realcen més que otros). En un realce
general, al no segmentar la imagen, sino preservar todos los patrones que la componen,
realzados en mayor o menor grado, se genera una imagen de mejor calidad para propésitos
especificos. De esta forma se conserva toda la informacién de la imagen original y por
ello se tiene una transformacién reversible.

En una primera etapa de anéalisis se desean hacer realces globales a la imagen pa-
ra tener una apreciacion general de la misma, lo que implica que los realces sean no
selectivos. La principal ventaja que una transformacién sea reversible es que se puede
producir otra representaciéon de la imagen con el objeto de visualizar ciertas caracte-
risticas o estructuras de la misma. Una vez visualizadas dichas estructuras se retorna
a la imagen original, si asi conviene, y se establecen las conclusiones pertinentes. Una
segunda ventaja de este tipo de realces es que son de rapida ejecucion desde el punto de
vista computacional, ya que tienen pocos o ningin parametro de entrada, lo que facilita
su uso e implantacidon. Alguncs de los realces generales se aplican banda por banda, por
ejemplo las modificaciones al histograma y la transformada de Fourier y otros a la imagen
multiespectral en su conjunto como la transformada de Kauth Thomas (DCP). Cuando
se realizan transformaciones banda por banda se tiene la opcioén de variar el valor de
los parametros involucrados, si es que existen, realzando las bandas en diferente grado.
Dado que cada banda representa diferentes aspectos de los patrones que la componen,
al aplicar el realce en cuestion se enfatizan diferentes rasgos de la imagen por separado.

3.4. Descomposiciéon en componentes principales

La descomposicién en componentes principales es una transformacioén al conjunto de
datos que se aplica simultAneamente a todas las bandas que componen la imagen vy a la
salida se obtiene una imagen multiespectral también. Esta transformacién se conoce por
algunos autores como Karhunen-Loeve (KL), Hotellin o transformacidn de eigenvector.
Geométricamente la imagen de salida se encuentra referida a un espacio generado por
vectores cuyas direcciones son precisamente las de las componentes principales de la
imagen original. Esta transformacién es unitaria'! y se considera por tanto como un realce

1%En términos generales, iinicamente las transformaciones univalucdas son reversibles.
"Cuando una transformacion es lineal y el kernel respectivo es exactamente invertible y satisface
ciertas propiedades de ortonormalidad se tiene una transformacion llamada unitaria (Lira, 2002).
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global a la imagen. Tiene la gran ventaja que, al igual que la transformada de Fourier,
no requiere pardmetros de entrada, sino que hace uso nada mas de las propiedades
estadisticas del conjunto de la imagen multiespectral. Ademas, cada banda de salida
puede tener una interpretacion fisica, ya que los eigenvectores y eigenvalores asociados
la tienen en principio.

Supdngase que la imagen de entrada es un campo aleatorio resultado de un proceso
estocastico. Considérense la clase de imagenes formada por g bandas donde cada banda
fi (r) representa una imagen digital resultado de la realizacién de un proceso estocds-
tico. Sea f (r) la imagen multiespectral compuesta por las g bandas, entonces se desea
encontrar una transformacién de tipo vectorial de la manera siguiente

g(s) = A[f(r)] 3.1)

El sentido vectorial de la ecuacion anterior consiste en que el operador 4 actiia sobre
los valores del campo que forman los pizels de la imagen multi-espectral de entrada para
producir el campo vectorial g de la misma dimension que el original. La transformacion
de la ecuacién (3.1) estd sujeta a la restriccion que la matriz de covarianza K, de la
imagen g es diagonal. En el espacio de salida la matriz de covarianza es, por definicién

Ky = E{[g(s) — pg(s)]lg(s) — pg(s)]’} (3.2)

En general, existe una correlacion entre las bandas de una imagen multi-espectral,
sobre todo cuando éstas son contiguas, ya que una banda es adquirida para un cierto
intervalo de energias y para intervalos cercanos o préximos la informacién es similar, es
decir, hay redundancia de informacién, que se traduce en que la matriz de covarianza
de la imagen original tiene elementos diferentes de cero fuera de la diagonal. Imponer
una matriz de covarianza diagonal para la imagen de salida implica que se elimina dicha
redundancia de informacién o correlacion entre bandas, lo que trae consige una reduccién
en la dimensionalidad de la imagen multiespectral. En el Cuadro 3.2 se muestra la matriz
de covarianza de una imagen multiespectral Landsat TM de seis bandas.

Cuadro 3.2: Matriz de covarianza de una imagen multiespectral Landsat TM.

Bandal Banda2 Banda3 Banda4 Banda5 Banda7

Banda 1 22240569 126.78917 179.92456  72.75105 205.70603 170.68203
Banda 2 12678917  77.38230 110.50840 53.26047 141.85726 109.53056

Banda 3 179.92456 110.50840 167.00809 83.63993 235.04465 173.25191

Banda 4  72.75105 53.26047 83.63993 112.91132 185.56745  98.24393

Banda 5 205.70603 141.85726 235.04465 185.56745 559.61972 335.31037

Banda 7 170.68203 109.53056 173.25191 98.24393 335.31037 234.83278
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La matriz 2 de la relacién (3.1) es una matriz unitaria, cuyos renglones estan com-
puestos por los eigenvectores de la matriz de covarianza K de las bandas originales. La
matriz A realiza una diagonalizacién de la matriz K; de tal manera que la matriz de
covarianza de la imagen transformada

K,= AK;a' = A (3.3)

es una matriz diagonal cuyos elementos son los eigenvalores de K arreglados en forma
decreciente. A la relacion (3.3) se le conoce como transformacién de similaridad (Arfken
y Weber, 1995) y 4 es un operador hermitiano y real. La transformacion KL produce
un conjunto de bandas decorrelacionadas que forman una imagen con dimensionalidad
menor a la original. Este proceso requiere del conocimiento de la matriz de covarianza
definida por las bandas de la imagen multiespectral original. Dicha matriz debe de ser
modelada, estimada o medida, segiin sea el caso. En forma explicita, la transformada
K1 se escribe como

Gk, 1) =S [k DAG), Yi=1,2, .y (3.4)

Jj=1

El kernel 4 satisface la siguiente ecuacion de eigenvalores y eigenvectores

T
MNAG ) =Y K(i,k)AG, k), Vi,j=12 .7 (3.5)
k=1

donde A; representa los eigenvalores de la funcién de covarianza y 4 representa los eigen-
vectores de la funcién de covarianza. Dicho de otra forma, la matriz de transformacién
A satisface la relacién

AK; = A2 (3.6)

Es importante notar que la matriz K es real, simétrica y por tanto diagonalizable
(Tyldesley, 1975} con eigenvalores reales. Es decir, que los eigenvalores Ag deben cumplir
con la ecuacién secular

|Kf— M1 =0 (3.7)

donde I es la matriz identidad. Los eigenvectores correspondientes a la ecuacién (3.5)
satisfacen por tanto la relacién

Kjé, =M@, Vi=1,2 .~ (3.8)

estos eigenvectores forman una base ortonormal: &; - &; = §;;. Cabe agregar que se
cumplen las siguientes relaciones

ﬁ,‘j = Aiéij (39)

y ademads
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Aij = (e1); (3.10)

donde 8;; es la delta de Kronecker.

A los eigenvectores se les llama componentes principales (véase el Cuadro 3.3) y como
los eigenvalores estan arreglados de manera decreciente, entonces el contenido de infor-
macion de la imagen es redistribuido entre estas componentes (o direcciones principales),
de manera que la informacién estd concentrada en las primeras componentes o bandas
de la imagen de salida (Figuras 3.7, 3.8 vy 3.9), mientras que en las restantes se tiene
muy poca informacién y practicamente todo el ruido en las dltimas (Figuras 3.10, 3.11
y 3.12).

Cuadro 3.3: Eigenvectores de la matriz de covarianza K 7 de la imagen multi-espectral Landsat
TM {Cd. de México).

é  0.35596 0.22822 0.35581 0.23153 0.66816  0.44109

€, 0.66527 0.30982 0.34090 -0.20010 -0.55152 -0.03168

ez 0.06346 0.09205 0.05864 0.89351 -0.13619 -0.40884

é, -0.28532 -0.00512 0.03429 0.29948 -0.47893 0.77352

é; -0.54628 0.18277 0.78348 -(0.12390 -0.01575 -0.19680

és -0.21645 090002 -0.37247 -0.05435 0.03483 -0.01477

Como se aprecia en el Cuadro siguiente, las tres primeras componentes principales
acumulan el 98.78 % de la informacién de la imagen multi-espectral.

Cuadro 3.4: Eigenvalores y porcentaje de informacién de la matriz de covarianza Kidela
imagen multi-espectral Landsat TM (Cd. de México).

CPy CPy CPs CP, CPs CPy

Ag 1128.48637 173.10454 55.81678 9.25783 5.86148 1.63290

% 0‘3 82,12 12.60 4.06 0.67 0.43 0.12

Si se desea representar graficamente la descomposicién en componentes principales,
se puede considerar un espacic tridimensional, conformado a partir de una imagen multi-
espectral de tres bandas (Figura 3.6). Esto se logra al graficar el valor que tiene cada
pizel en las tres bandas de este espacio tridimensional, el cual est4 construido por tres
ejes normales entre si y cuyas respectivas escalas son iguales a los rangos dinamicos que
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pueden tener los pirels en cada banda'?. Estas consideraciones son facilmente generali-

zadas a imAgenes de v bandas. Los datos de la imagen multi-espectral son representados
graficamente mediante una nube de datos, referidos a un espacio de tantas dimensiones

como bandas tenga la imagen. En el ejemplo de la Figura 3.6, en el eje = se encuentran

los valores de la banda 1, en el eje y se encuentran los valores de la banda 2 y en el eje z
los de la banda 3. Si la correlacién entre bandas es alta, es de esperarse que la nube de
datos presente una elongacién que denote dicha correlaciéon (Lira, 2002).
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Figura 3.6: Rotacién de ejes en la Descomposicién en Componentes Principales, €l vector de
posicién r coincide tanto para el sistema original como para el rotado.

En la Figura 3.6 se puede apreciar que entre la banda 1 y la banda 2 existe una
alta redundancia de informacién. Si se aplica al sistema original, formado por los ejes
(b1, b2, b3}, una transformacién, con la inclusién de una traslacion del origen, de manera
que el eje by se coloque a lo largo de la méaxima elongacion de la nube de datos, el gje by
se coloque a lo large de la siguiente elongacion en importancia y asi sucesivamente, se
obtendra un nuevo sistema de coordenadas (b}, by, by). Entonces, sobre el eje b, quedara
definida la direccién de mayor elongacion de los datos, la cual podria ser obtenida, por
ejemplo, por minimos cuadrados. En un sistema de tres dimensiones, como el empleado

en este ejemplo, solo se puede orientar secuencialmente el eje bo, ya que by quedara
automaticamente reorientado, debido a que se ha supuesto un sistema ortonormal.

Las ecuaciones que describen esta multirrotacion de ejes son las siguientes:

12Asi un pizel cuyo valor en las tres bandas sea {13,45,81), tiene justamente las coordenadas
{13, 45, 81) del espacio vectorial mencionado.
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.,
b= aijb;, Vi (3.11)
=1

donde b; son las direcciones del nuevo espacio y representan los valores de los pizels de
la imagen de salida para cada banda de ésta, b; son los valores de entrada, a;; son los
coeficientes de la transformacién y -y es el nimero de bandas de la imagen. Esta tltima
relacién nos dice basicamente que la descomposicidn en componentes principales es una
transformacion reversible que se forma por medio de una combinacién lineal de las bandas
originales tomando el valor de cada pizel como entrada al proceso. Los coeficientes a;; -
se determinan, por el grado de rotacion aplicado a los ejes del espacio original.

La DCP puede afectar el rango dindmico de valores para los nuevos ejes. Por ejemplo,
en la Figura 3.6 podria considerarse que el intervalo dindmico de valores para el nuevo
eje b; fuera mucho mayor que el original, que el intervalo para b; fuera mayor que el de
6o v que el intervalo que se refiere a b; fuera mucho menor que el de b3. Dicho de otra
forma, al utilizar la transformacidn de eigenvector la mayor parte de la informacion serfa
puesta sobre el nuevo eje b; {banda de salida b;), una fraccion de éste sobre el b; y casi
nada o una mayor cantidad de ruido sobre el b;.

Si la correlacion entre bandas de la imagen multi-espectral es muy alta, la dimensio-
nalidad de la imagen de salida puede reducirse casi & uno. En el caso de las imAgenes
Landsat 1, 2 y 3 de cuatro bandas, la correlacién puede sobrepasar el 90%. Después
de aplicar la descomposicion en componentes principales, la dimensionalidad se reduce
aproximadamente a 2.2. A esto se le conoce como dimensionalidad intrinseca de la
imagen multi-espectral. Para los sensores Landsat TM 4, 5 y 7 de siete bandas, la di-
mensionalidad intrinseca es de aproximadamente 3. Otro aspecto importante es que las
nuevas direcciones son conocidas como ejes principales o componentes principales,
de ahi el nombre de esta transformacion.

A continuacién se muestran algunas imigenes correspondientes a cada una de las
componentes principales, generadas a partir de la transformacion KL, de una imagen
multi-espectral Landsat TM de la ciudad de México. Como puede observarse la mayor
cantidad de informacién es concentrada en las primeras componentes, mientras que el
ruido es retenido en las dltimas.
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Figura 3.7: Primera Componente Principal {Imagen Landsat TM). Informacién significativa
82.12%.
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Figura 3.8: Segunda Componente Principal (Imagen Landsat TM). Informacién significativa
12.60 %.
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Figura 3.9: Tercera Componente Principal (Imagen Landsat TM). Informacién significativa
4.06 %.



3.4 Descomposicién en componentes principales 84

Figura 3.10: Cuarta Componente Principal (Imagen Landsat TM). Informacién significativa
0.67 %.
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Figura 3.11: Quinta Componente Principal {Imagen Landsat TM). Informacién significativa
0.43 %.
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Figura 3.12: Sexta Componente Principal (Imagen Landsat TM). Informacién significativa
0.12%.
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3.5. Variante de la descomposicién en componentes princi-
pales

La descomposicidn en componentes principales (DCP) tal como es definida en la
ecuacion (3.1) emplea todos los pizels de la imagen original f (r) para generar el ker-
nel de la transformacion A a partir de la matriz de covarianza K. La DCP produce
entonces un realce general (véase la Figura 3.13}, colocando la informacién relevante en
las primeras bandas de la imagen resultante g (r) y separando el ruido contenido ori-
ginalmente en f(r). Si se emplea una variante de la descomposicién en componentes
principales es posible generar un realce selectivo de la clase espectral w, especificamente
definida, de la siguiente manera:

1. En un monitor se despliega la imagen de interés y con el cursor se dibuja un
poligono cerrado que delimita un grupoe de pizels estadisticamente representativos
de la clase w.

2. Se leen y se almacenan los valores de los pizels correspondientes a la clase selec-
cionada, para calcular a partir de estos la matriz de covarianza K?

3. Se calculan los eigenvectores de K¥ y se genera el kernel de la transformacién 2
a partir de los eigenvectores encontrados.

4. Se obtiene la DCP empleando el kernel 4%, construido especificamente para la
clase w, como se muestra a continuacion:

g“(r)=A%f(r) (3.12)

En esta variante de la descomposicion en componentes principales, el kernel de la
transformacién es calculado empleando tnicamente los pirels representativos de una
cierta clase, para después aplicar este kernel a toda la imagen. El resultado de esta
transformacion es una imagen multi-espectral donde la clase w seleccionada es realzada
en las primeras bandas.

Por ejemplo, la Figura 3.14 muestra una composicién en falso color de las tres pri-
meras componentes obtenidas mediante la ecuacién (3.12). En este compuesto a color se
aprecia un realce de los cuerpos de agua, mientras que la tierra es inhibida. Inversamente
se puede realzar la tierra e inhibir los cuerpos de agua como en la Figura 3.15.
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Figura 3.13: Composicion en falso color a partir de las tres primeras componentes principales de
una imagen perteneciente a la zona lacustre de Tabasco, conocida como las Lagunas de Centla
[R, G, B}=[CP1, CP2, CP3]. En ella se puede apreciar el realce global obtenido a través de
aplicar la DCP a la imagen multi-espectral.
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Figura 3.14: Composicion en falso color de una zona lacustre de Tabasco (México), conocida
como las Lagunas de Centla, en donde la tierra es inhibida y los cuerpos de agua son resaltados,
empleando una variante de la DCP. [R, G, B]=[Variante CP3, Variante CP2, Variante CP1).
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Figura 3.15: Composicién en falso color de una zona lacustre de Tabasco (México), conocida
como las Lagunas de Centla, en donde los cuerpos de agua son inhibidos y la tierra es resaltada,
aplicando una variante de la DCP. [R, G, Bl=[Variante CP3, Variante CP2, Variante CP1].
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3.5.1. Comparaciéon entre DCP y VDCP

Para poder observar con mayor claridad la diferencia entre la descomposicién en
componentes principales (DCP) y la variacion de la descomposicion en componentes
principales (VDCP), en la Figura 3.16 se muestran tres histogramas bidimensionales
correspondientes a cada una de las transformaciones mencionadas en el Cuadro 3.5. Cada
histograma fue generado a partir de las dos primeras componentes principales CPy y CP;,
resultantes de cada transformacién. En ellos se observa que se modifican la dispersién o la
concentracién de los datos, su localizacién en el espacio y su orientacién'3. En las Figuras
3.17, 3.18 y 3.19 se presentan los histogramas de la Figura 3.16 vistos en perspectiva, con
la finalidad de tener una mejor apreciacion de los cambios sufridos en cada transformaciéon
{véase el Cuadro 3.5). Los eigenvalores y el porcentaje de informacién obtenido en cada
transformacién se muestran en el Cuadro 3.6.

Cuadro 3.5: Caracteristicas de las transformaciones DCP y VDCP aplicadas a una imagen
TERRA/ASTER de la regién conocida como Lagunas de Centla.

Figura  Transformacion Matriz de Kernel de la Figura Figura
3.16 Covarianza Transformacién [RGB] Histo 3D
a) VDCP Kogua Aague 3.14 3.17
b) VDCP Kiicora Alierre 3.15 3.18
c) DCP K jiobai Agiobal 3.13 3.19

Al observar el histograma de las Figuras 3.16a y 3.17, se puede apreciar que el his-
tograma se hace estrecho en cierta direccién y se alarga en otra (40°aproximadamente).
También se observa una concentracién importante de pizels en un solo monticulo. Es
decir, que al aplicar el kernel K, los datos se concentran en una direccién preferente
que favorece la separabilidad de los cuerpos de agua. En el caso de los histogramas de
las Figuras 3.16b y 3.18) se observa que los datos se reorientan y se concentran significa-
tivamente en dos cimulos, aunque con una mayor dispersion que en el caso anterior. Lo
que indica que hay una mayor variabilidad espectral en el caso de la tierra. Entonces, al
aplicar el kernel Ky, se presentan dos grupos importantes de pizels, uno de los cuales
corresponde a la tierra. En ambos casos se puede confirmar que la VDCP favorece la
separabilidad de una clase espectral especifica con respecto al resto de las clases. Por
otra parte, al observar los histogramas de las Figuras 3.16c y 3.19 se puede apreciar
una mayor dispersion de los datos y aunque la informacién se concentre preferentemente
en dos monticulos, como en el caso anterior, la orientacién de éstos es distinta, ya que

By importante mencionar que las matrices de covarianza (Kgg,_m, Kiierra ¥ Kg;,,gm;) se construyeron
a partir de las muestras espectrales recolectadas de los objetos de interés. Posteriormente, se aplicod

el algoritmo de VDCP para obtener el kernel de transformacién correspondiente (%54, gterme y
gotobaly,
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Figura 3.16: Histogramas bidimensionales (vista superior) formados a partir de las dos primeras
componentes principales con base en las matrices de covarianza a) Kogus, b) Kiierra ¥ €) Kiobais
aplicando el algoritme de DCP.
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la DCP considera la informacién espectral de todos los pizels, obteniéndose un realee
global de toda la escena.

Dade lo anterior, podemos darnos cuenta que la recoleccién de datos a través de
rodalizaciones o muestras en la imagen original (valores crudos de los pizels) es de vital
importancia para lograr una buena separabilidad espectral de las clases'? cuando se
aplica la VDCP.

Cuadro 3.6: Eigenvalores y porcentaje de informacién de la matriz de covarianza K; dela
imagen multi-espectral TERRA/ASTER (Lagunas de Centla), empleando la descomposicidn en
componentes principales y una varianie de la descomposicidn en componentes principales.

CP, CPy CPs CP; CPs CPg CPy CPg CPg

Aagua 1280501 113247 34381 10.026 8772 6.720 4.804 3.000 2678
% Jﬁgua 87.54 7.68 2.33 0.68 0.60 0.46 0.33 0.20 0.18

Atierra 296.944  131.492 65.529 12441 9525 7531 6283  5.190 4.635
% 55.03 24.37 12.15 2.31 1.77 1.40 1.16 0.96 0.86

Aglobal 9290.675 1169.049 486.005 109.188 54.181 31.070 26.107 15.693 11.690
% J;logal 83.00 10.44 4.34 0.98 0.48 0.28 0.23 0.14 0.10

2
Ttierra

Como se menciond anteriormente, en las Figuras 3.14 y 3.15 se ha aplicado la VDCP
para resaltar ciertos objetos espectrales (agua y tierra respectivamente) e inhibir el resto
de la imagen. Andlogamente, en la Figura 3.13, mediante la DCP, se ha efectuado un
realce global de toda ella, mejorando la apreciacién general de los objetos presentes en
la escena.

1,05 valores crudos son los valores de la imagen original tal ¥ como fueron obtenidos por el sensor
remoto.
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Variante de la Descomposicion en Componentes Principales
(Cuerpos de Agua)
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Figura 3.17: Histograma bidimensional formado a partir de las dos primeras componentes prin-
cipales de la imagen que aparece en la Figura 3.14.
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Variante de la Descomposicion en Componentes Principales
(Tierra)
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Figura 3.18: Histograma bidimensional formado a partir de las dos primeras componentes prin-
cipales de la imagen que aparece en la Figura 3.15.
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Descomposicion en Componentes Principales
(Imagen Completa)
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Figura 3.19: Histograma bidimensional formado a partir de las dos primeras componentes prin-
cipales de la imagen que aparece en la Figura 3.13.
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3.6. Preparacion de un bitmap

La vartante de la descomposicidn en componentes principales trabaja mucho mejor
cuando se selecciona solamente una clase espectral w para determinar el kernel de la
transformacion A“. Los resultados de ia VDCP se utilizan como entrada a un proceso
de andlisis de cumulos para facilitar la segmentacién de la imagen y obtener un
bitmap. El procedimiento general sigue el siguiente razonamiento:

1) Con base en una inspeccién visual de la imagen, se selecciona un objeto espectral
sencillo. Un objeto espectral sencillo puede ser: un cuerpo de agua, un campo
agricola, o algln tipo de suelo expuesto. Los objetos espectrales compuestos no
son considerados dentro de esta seleccién, sin embargo, existen otras alternativas
similares para obtener un bitmap'®.

2) Se selecciona mediante uno o varios poligonos la regién o regiones de interés en la
imagen, de tal forma que los pizels que se encuentren contenidos en dichas regio-
nes pertenezcan al mismo objeto espectral. Un poligono equivale a un campo de
entrenamiento (véase la Figura 5.16). Para que la seleccién sea correcta, el con-
junto de pizels seleccionado debe de ser estadisticamente representativo de la clase
espectral. Con relacién a lo anterior, si se selecciona un ntimero 1007 de pizels,
donde 7 es el mimero de bandas de la imagen multi-espectral. El niimero 1007 es
considerade una muestra estadistica valida del objeto espectral perteneciente a di-
cha clase (Lillesand y Kiefer, 2000). Para delinear con mayor facilidad el poligono,
se utiliza una composicion RGB en falso color de un conjunto de tres bandas de
la imagen multi-espectral, la cual se despliega en un monitor a color de alta reso-
lucién. Se pueden utilizar las tres primeras componentes principales para formar
esta composicion RGB a color. También es conveniente realizar algunos ajustes de
brillo y contraste durante el despliegue de la imagen para facilitar la seleccién de
los campos de entrenamiento. Sin embargo, los datos empleados durante el procese
de segmentacion deben ser los valores crudos de la imagen.

3) Puede requerirse méas de un poligono para cada objeto espectral. El criterio para
determinar el nimero de poligonos por objeto espectral se explica como sigue: un
objeto espectral es caracterizado, en general, por una cierta variacién del modelo de
su firma espectral asociado al objeto. Esta variacion se debe a fluctuaciones estadis-
ticas en la composicién quimica y fisica del objeto, por tanto la mezcla o cercanfa
con algunos otros objetos espectrales puede contribuir a esta variacién. Un ejemplo
de esto es un cuerpo de agua con cierta cantidad de sedimentos. Estas fluctuaciones
estadisticas pueden ser modeladas por una funcion gaussiana N-dimensional.

L (Kb el K )} (3.13)

plr|wi} = i
2m)2

'5En el caso particular de una ciudad puede realizarse una expansiéon canénica considerando albedo,
NDVI y textura como entrada al proceso de andlisis de cimulos y aplicar un procedimientc similar al
descrito en esta seccién (Hidalgo Melgarejo, 2006).
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donde r es un vector que define la ubicacién de un pizel perteneciente al objeto
espectral, y; es la media del conjunto de valores de pizels del objeto, K; es la matriz
de covarianza de este conjunto y w; designa el i-ésimo objeto espectral, asumiendo
que a cada objeto le corresponde s6lo una clase espectral.

Si 0y, = méax [Kopjeto] €s el maximo valor de los elementos de la matriz de covarianza
para un objeto espectral dado y si ptr;, = max {topjeto] €8 €l maximo valor de media
para dicho objeto. El nimerc de poligonos es proporcional & oy,/um donde la
constante de proporcicnalidad se obtiene mediante algin criterio heurfstico.

4) La ecuacion (3.12) se aplica a cada conjunto de pizels comprendide dentro del
poligone o los poligonos dibujados. Se consideran tnicamente las tres primeras
bandas de salida o componentes principales de esta transformacién denotandolas
por VOP], VCP; y VCP], donde 7 es el conjunto de poligonos para un objeto
espectral dado. De forma similar al andlisis de cormponentes principales, las tres pri-
meras componentes de la VDCP acumulan mas del 95 % de la informacién de las
imagenes multi-espectrales generadas por los sensores TERRA/ASTER y LAND-
SAT. Sin embargo hay una diferencia importante, las tres primeras componentes
principales obtenidas con la VDCP acumulan la mayor parte de la informacién
espectral de la clase espectral designada con la maxima. separabilidad del resto de
la imagen y con la minima dispersién dentro de la clase (véase el apartado 3.5.1).

5) El conjunto de bandas VCP7, Vi < 3, representa la entrada al procedimiento
de clasificacion conocido como isodata (Tou y Gonzalez, 1974). Posteriormente se
aplica por separado una clasificacion a cada miembro de 7. Si se consideran nueve
bandas de entrada (tres en el rango visible y seis en el infrarrojo) para una imagen
TERRA /ASTER, las bandas de salida ACT, V3 < j <8, no son consideradas

dentro del procedimiento de clasificacién debido a que contienen ruido.

6) Los ctimulos son agrupados sucesivamente hasta que se obtiene una imagen de
dos ctimulos, una imagen para cada miembro de 7. Las imagenes de dos ctimulos
para el conjunto 7 son unidas utilizando una operacién logica AND. Esto resulta
en una imagen donde una de las clases representa el objeto espectral y la otra
representa el resto de la imagen. La imagen de dos clases es nombrada como el
bitmap del objeto espectral. Este bitrnap es una imagen binaria donde los valores
uno designan la ubicacién del objeto espectral, mientras que los ceros designan el
resto de la imagen. Desde el punto de vista computacional es una entidad légica
donde los valores uno definen el estado ON {encendido) y los valores cero definen
el estado logico OFF (apagado).

Cuando dos objetos tienen caracteristicas espectrales similares, esto puede producir
confusién. En este caso la segmentacion puede incluir el objeto seleccionado ademés
de otro objeto con caracteristicas espectrales muy parecidas. El razonamiento para una
segunda iteracién de este método es el siguiente:
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a) El bitmap que presenta confusién para identificar adecuadamente el objeto espec-
tral es multiplicado por las bandas originales de la imagen multi-espectral. Esta
multiplicacién produce una imagen segmentada delimitando claramente la regién
donde el objeto espectral seleccionado ha sido identificado.

b) Sobre esta nueva imagen segmentada, nuevos poligonos son definidos para los ob-
jetos espectrales de interés de acuerdo a los pasos 2) y 3).

c) El procedimiento continta a partir del paso 4).

Exdmenes extensivos mostraron que dos iteraciones son suficientes para lograr una
segmentacion clara del objeto espectral de interés. Hay un limite inherente de la segmen-
tacion que es posible alcanzar para objetos espectralmente cercanos (Price, 1994). Mas
adelante en el apartado 5.5.2 del capitulo 5 se volvera a tocar este aspecto del método.

El bitmap es, sin embargo, el contexto logico de la segmentacién. Este bitmap puede
ser utilizado para encauzar cualquier analisis posterior del area cubierta por el objeto
espectral segmentado. Estos estudios pueden incluir realces generales, clasificacién espec-
tral, evaluacion de texturas, cilculo de los indices de vegetacién, o morfologia como
una distribucién del relieve o la forma de los objetos segmentados. Ademas de esto, las
bandas originales de la imagen pueden ser multiplicadas por el bitmap para generar una
nueva imagen multi-espectral donde valores diferentes de cero corresponderan a los pi-
zels del objeto espectral segmentado y valores igual a cero corresponderan al resto de
la imagen. En el capitulo 5 se proporcionan algunos ejemplos de analisis de textura en
objetos espectrales segmentados, empleando un bitmap (véase la Figura 3.20).
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Figura 3.20: Diagrama que ilustra la generacién de un bitmap, empleando una variante de la
descomposicion en componentes principales.
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3.6.1. Textura de objetos segmentados

Varios de los problemas que se presentan en el campo de investigaciéon de la percep-
cién remota requieren de la segmentacién de clases espectrales especificas como pueden
ser: campos agricolas, nubes, glaciares, cuerpos de agua, suelos expuestos, entre otras.
La finalidad de tener una segmentacién precisa de la clase en estudio es determinar y
cuantificar, con mayor exactitud, las propiedades 6pticas de los objetos pertenecientes
a dicha clase, y a su vez, a través de los valores 6pticos de reflectancia, cuantificar las
propiedades quimicas y fisicas de los objetos que interactfian en la escena, obteniendo
asf un medelo confiable del fenémeno natural en estudio.

A partir de la informacién proporcionada por imigenes mmulti-espectrales, es posible
determinar algunas variables biofisicas (véanse logs Cuadros 1.6 y 1.7) como son la con-
centrucidn de clorofila, la reflectividad absoluta, los fndices de agua y de vegetacion y
la textura, permitiendo que se tenga un conocimiento més profundo de los objetos ana-
lizados. Por lo que, para obtener mediciones confiables de estas variables, es necesario
tener una segmentacién precisa de ias clases espectrales, separiandolas del resto de la
Imagen, evitando asi errores de clasificacién y por consiguiente de la extraccién de rasgos
morfologicos como la textura.

El procedimiento para la generacion de mapas de textura a partir de una imagen

multi-espectral y de su correspondiente bitmap, empleando el operador divergencia, se
esquemnatiza en la Figura 3.22.

Figura 3.21: Objetos espectrales segmentados A) RGB = [CP1,CP2,CP3], B) RGB = |Ban-
dal,Banda2,Banda3|, C) Bitmap, D) Mapa de rugosidades de textura.
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Generacion de un mapa de textura a partir
de objetfos espectrales segmentados

Contar con un bitmap del objeto
espectral de interés.
[

i
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las bandas originales de ka imagen,
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anterior.

h 4
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4
Sustituir ka informacion de texturas del Redlizar un gjuste de biillo y
objeto espectial sobre un compuesto confraste en la imagen
RGB a color. resuttante.

Figura 3.22: Diagrama que ilustra la generacion de un mapa de festura, a partir de objetos
espectrales segmentados, empleando el operador divergencia.
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¥ ] :

Satélite Landsat-7 TM en la sala de limpieza, poco antes de su
lanzamiento el 15 de Abril de 1999.16

“La cuantificacion de la informacion multi-espectral en una imagen (pro-
piedades morfoldgicas, espectrales y temporales de los patrones que se encuen-
tran en ésta), establece las bases para la modelacién del sistema fisico bajo
estudio y deja el camino abierto a nuevas técnicas de andlisis de imfgenes
digitales por medio de modelos matemAticos y algoritmos computacionales.”

1512 imagen ha sido obienida de:
http://landsat.gsfc.nasa.gov/about/landsat7 . htal




Capitulo 4

Métodos y materiales

4.1. Introduccion.

“Una gran cantidad de informacion es recibida, manejada e interpretada en
forma de imdgenes por los seres humanos. En la actualidad, gracias al desa-
rrollo cientifico y tecnoldgico, se extrae informacion valicsa de una amplia
gama de imdgenes digiteles. A partir de la generucidn de nuevos sensores
remotos y de la obtencion imdgenes satelitales mds detalladas y precisas, se
ha contribuido notablemente a la invesiigacion cientifica, al desarrollo indus-
trial, y al estudio del medio ambiente gue nos rodea.”

{Adaptado de Lira (1995))

El presente capitulo comprende de forma general, cuéles son las técnicas y los proce-
dimientos aqui empleados, para determinar las caracteristicas texturales de los objetos
contenidos en diversos tipos de iméagenes multi-espectrales, tanto sintéticas como de sa-
télite, del sistema fisico en su conjunto {escena} y finalmente, analizar el comportamiento
del operador divergencia para diferentes valores de escala en la teztura (tamafio del cubo
en el espacio vectorial). Se presentan varios ejemplos de imagenes multi-espectrales de
satélite, obtenidas mediante los sensores Landsat TM y TERRA /ASTER, para diferentes
zonas del pais, como la ciudad de México, las Lagunas de Centla (Tabasco) y la ciudad
de Irapuato (Guanajuato). Los resultados obtenidos se discuten y se analizan con mayor
detalle en el capitulo 5.

En términos generales, al construir el campo vectorial de las imigenes multi-
espectrales pertenecientes a los sensores Landsat TM y TERRA/ASTER, tnicamente
se consideran las tres primeras componentes principales, comprendiendo mas del 90 %
de la informacién, de tal forma que el campo vectorial generado a partir de éstas resul-
ta tridimensional. Otro aspecto importante, es que aunque los resultados obtenidos se
presentan para cubos de 3 x 3 x 3 vozels, también se realizaron pruebas con cubos de
IXIXD, TXTXxT,9x9x%x9 yv11 x11 x 11 vozels.
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Las imagenes multi-espectrales que se presentan a lo largo de este capitulo y sobre
las cuales se hara un analisis de la textura, empleando el operador divergencia, son las
siguientes:

1} Dos imagenes multi-espectrales de la ciudad de México (Landsat TM).

i)  Una imagen multi-espectral sintética (3 bandas).

ii4) Una imagen multi-espectral de las Lagunas de Centla (TERRA/ASTER).
iw) Una imagen multi-espectral de Irapuato, Gto. {TERRA/ASTER).

El primer ejemplo, correspondiente a la ciudad de México, es uno de los ma4s signifi-
cativos para evaluar la capacidad del operador divergencia como una herramienta para
medir variaciones de textura.

4.2. AnaAlisis de la textura en imigenes multi-espectrales de
satélite (ciudad de México).

4.2.1. Geografia.

Zona Metropolitana del Valle de México. El Valle de México (véase la Figura
4.1) se localiza sobre los 19° 20’ de latitud norte y 99° 05’ de longitud oeste, formando
parte de una cuenca, la cual tiene una elevacién promedio de 2,240 msnm (metros sobre
el nivel del mar) y una superficie de 1,958,201 km?. Presenta valles intermontafiosos,
mesetas y cahadas, asf como terrenos semiplanocs, en lo que alguna vez fueron los lagos
de Texcoco, Xochimilco y Chalco. Estéa integrada por una parte del Estado de México, el
sur del Estado de Hidalgo, el sureste de Tlaxcala y casi la totalidad del Distrito Federal.
Dentro de este valle se ubica la Zona Metropolitana del Valle de México (ZMVM),
con una superficie fisica de 16,150 km?, sin embargo los limites administrativos de la
regiéon cubren una superficie de 17,126 km?. Tienen jurisdiccién politica en esta region
los estados de México, Hidalgo y Tlaxcala, asi come el Distrito Federal. (COMETAH,
1998).

Distrito Federal. El Distrito Federal (véase la Figura 4.2)! se ubica en las siguientes
coordenadas geograficas extremas: al norte 19° 36°, al sur 19° 03’ de latitud norte; al este
98° 57, al oeste 99° 22’ de longitud oeste. Su superficie representa el 0.1 % del territorio
del pafs. Colinda al norte, este y oeste con el Estado de México y al sur con el Estado de
Morelos. Su territorio se localiza al sureste de la Cuenca de México, mas de la mitad de su
espacio presenta relieve accidentado, hacia el norte formado por la Sierra de Guadalupe,
al oeste por la Sierra de Santa Catarina, y al suroeste por las sierras de las Cruces,
Ajusco y Chichinautzin. Las principales elevaciones orograficas son: La Cruz del Marqués
(Ajusco}, volcan Tlaloc, el Cerro Pelado, el volean Cuautzin y el volcan Chichinautzin.

'Para fines practicos, en el presente trabajo se considera como cindad de México y por tanto como
universo espacial de trabajo, a toda su mancha urbana continua, considerando al Distrito Federal y parte
del area metropolitana.
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Sus principales rios son: el Mixcoac, el Churubusco, el de la Piedad (entubados), y el
rio de los Remedios. Su temperatura media anual de acuerdo con las mediciones de las
estaciones meteoroldgicas de Tacubaya, Ajusco v Gran Canal, reportan en los periodos
1921-1996. 1962-1987 y 1970-1990 15.6, 11.4 y 16.8 grados centigrados respectivamente.
Las precipitaciones medias anuales reportadas por las estaciones meteorologicas y en los
periodos antes mencionados, son de 785.9, 1 173.6 v 580.9 mm.

4.2.2. Descripcién general.

La imagen analizada corresponde a una subimagen formada a partir de la coorde-
nada de cierto pirel (r;, y;) de una imagen Landsat TM de la ciudad de México, cuyas
caracteristicas se resumen en el cuadro 4.1. Sobre dicho recorte se aplico el operador
divergencia, de acuerdo con el procedimiento descrito en la Figura 3.22, para obtener el
mapa de rugosidades de textura de la Figura 5.2.

Esta imagen Landsat no se encuentra geocodificada debido a que esto no es un
requerimiento para probar la efectividad del método. Durante el analisis de texturas,
las primeras tres componentes son calculadas a partir de la subimagen mencionada,
tomando en cuenta que la banda 6 no es incluida en el algoritmo de descomposicién en
componentes principales debido a que tiene un tamano de pizel distinto a las demas.

Cuadro 4.1: Informacién correspondiente a una imagen Landsat de la ciudad de México mos-
trada en las Figuras 4.3 y 4.4,

Tamano de Path/Row Zona Fecha x;, %  Pizels Lineas
pirel (mz) dd/mm/aa

28.5 x 285 26,/47 ciudad de México  14/01/96 1791,1 2048 1800

El area seleccionada corresponde a la ciudad de México y para visualizarla se pre-
sentan dos composiciones en falso color?. La primera se muestra en la Figura 4.3, donde
|R,G,B| = [Banda 7, Banda 4, Banda 2| y la segunda se muestra en la Figura 4.4 don-
de [R,G,B] = {Componente principal 1, Componente principal 3, Componente principal
2]. Estas imagenes corresponden al area metropolitana de una de las mas ciudades mas
grandes en el mundo. En esta imagen se incluyen: {(a) una zona boscosa al surceste de
la ciudad, (b) una serie de campos de cultivos al sur y al este de la misma y (c) Areas
deforestadas al sureste. La cobertura de la vegetacion ha sido alterada en gran medida
por el crecimiento de la mancha urbana y las actividades antropogénicas. Los tipos de
vegetacion incluyen pinos, encinos, arbustos, pastos y varios tipos de campos agricolas.
Se pueden visualizar claramente dos cuerpos de agua en la zona noreste. Con el apoyo
de un foto-intérprete, se identificaron zonas con varios grados de rugosidad de textura
utilizando la composicién en falso color mostrada en la Figura 4.3.

*Véase compuesto a color (RGB)
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Figura 4.1: Municipios y delegaciones del Valle de México. Adaptado de (Hidalgo Melgarejo,
2006).
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Figura 4.2: Distrito Federal y area metropolitana.
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W Bosque W Ciudad B Agua

& Pastizales B Cultivos ¥ Suelos .ﬂn_.

Figura 4.3: Composicién en falso color de la ciudad de México obtenida a partir de las bandas
7,4, 2 de una imagen Landsat 5 TM.
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B Bosque % Ciudad B Agua
W Pastizales B Culivos W Suelosl —_—

10 km

Figura 4.4: Composicién en falso color de la cindad de México obtenida a partir de las tres
primeras componentes principales [RGB} = [CP1, CP3, CP2].
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4.2.3. Metodologia.

La Figura 4.5 resume esquematicamente el procedimiento que se efectud para obtener
el mapa de rugosidades de textura de la Figura 5.2 que se muestra en el capitule 5. Para
obtener un mapa de texturas, se recomienda trabajar a partir de los datos crudos de
la imagen multi-espectral, considerando todas las bandas espectrales excepto la banda
seis, debido a que ésta tiene una resoluciéon espacial diferente a las demas. Durante el
proceso, se aplica la descomposicion en componentes principeles al conjunto de bandas de
la imagen, obteniéndose el mismo nimero de bandas de salida o componentes principales,
de tal forma que las tres primeras componentes acumulan el 99.15 % de la informacion
(véase el Cuadro 2.1). Posteriormente se efecttia una elongacién lineal de los datos en el
rango [0, 255] para aprovechar al maximo el rango dinamico disponible en algoritmo de
la divergencia (8 bits por pizel). Al aplicar el operador divergencia sobre la subimagen de
tres bandas, se obtiene el mapa de rugosidades de textura® de la Figura 5.2. Para mejorar
la calidad visual de éste, se puede efectuar una elongacion lineal, un ajuste de brillo y de
contraste, o bien, una ecualizacién del histograma. Opcionalmente, se puede aplicar el
filtro de mediana para poder reducir el ruido presente en la imagen y homogeneizar las
regiones de textura. Es importante mencionar, que durante el calculo de la divergencia,
se utilizo un tamano de cubo de 3 x 3 x 3 vozels, obteniéndose la mejor resolucién en la
escala de la textura.

3Para poder comparar los resultados obtenidos con el operador divergencia, se aplict el método de
la matriz de co-ocurrencia generalizada (Rosenfeld y Wang, 1982).
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Andlisis de la textura en imagenes multi-espectrales de satélite.
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Figura 4.5: Diagrama que ilustra la generacién de un mapa de rugosidades de tezturn, a partir de
una imagen Landsat TM de la ciudad de México, empleando la descomposicion en componentes
principales y el operador divergencia.
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4.3. Andlisis de la textura en imagenes multi-espectrales
sintéticas.

La utilidad de una imagen sintética multi-espectral consiste en tener regiones de tex-
tura bien definidas antes de la aplicacién del operador divergencia (véase la Figura 4.6).
Por este motivo, una imagen sintética formada por tres bandas es utilizada para com-
probar la validez del algoritmo descrito en el apartado 2.6.1. El tamaifio de la imagen de
prueba es de 620 x 313 pizels. Por otro lado, aunque el empleo de componentes princi-
pales de la imagen muiti-espectral proporciona la ventaja de no tener correlacién entre
las bandas resultantes, en este caso se ha preferido utilizar a las bandas originales de la
mmagen sintética, que aunque presentan algo de correlacion entre ellas (véase el Cuadro
4.2) nos permiten mostrar la capacidad del algoritmo de divergencia, para trabajar efi-
cientemente tanto scbre bandas no-correlacionadas, como sobre bandas correlacionadas.
Una representacion en falso color de esta imagen sintética se muestra en la Figura 4.6.

Cuadro 4.2: Correlacitn entre bandas de nna imagen sintética.

Bandal Banda 2 Banda 3
Banda1 1.0000 0.1584 0.1176
Banda 2  0.1584 1.0000 0.9972
Banda 3 0.1176 0.9972 1.0000

Figura 4.6: Compuesto en falso color de una imagen sintética (erosién). [R, G, B] = {Banda 1,
Banda 2, Banda 3|. En esta Figura es facil identificar tres tipos de textura: (a) terturs suave,
en una region plana que sirve de fondo al objeto, (b) textura media en una regién diagonal que
pasa pot el centro de la imagen, y (c) tertura rugose en las regiones ubicadas arriba y abajo de
la regién diagonal.
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El siguiente diagrama muestra la metodologia requerida para obtener la imagen de

texturas de la Figura 5.10.

Andlisis de ta textura en imagenes multi-espectrales sintéticas
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Figura 4.7: Diagrama que ilustra la generacién de un mapae de rugosidades de teztura, a partir
de una imagen multi-espectral sintética, empleando el operador divergencia.
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4.4. Anailisis de la textura en objetos espectrales segmenta-
dos (ciudad de México).

4.4.1. Descripcién general.

La zona urbana de la ciudad de México, es una de las macrourbes de mayor dimensién
poblacional y territorial en el mundo, y enfrenta problemas que por su naturaleza no
tienen paralelo en otras ciudades {Hidalgo Melgarejo, 2006). En el ejemplo propuesto,
se tiene un recorte de una imagen Landsat 5 TM (Figura 4.8), cuyas caracteristicas
més importantes se resumen en el Cuadro 4.3. Aunque hay una diferencia entre los
limites politico-administrativo y demogrdfico-ecoldgico®, en este trabajo nos avocaremos
a aquellos limites definidos por la superficie poblada, (aunque éstos superen a los limites
politico-administratives)®, definiendo el area urbana de la ciudad de México. (Figuras
48y 4.9).

Cuadro 4.3: Informaci6n correspondiente a una imagen Landsat TM de la ciudad de México
mostrada en la Figura 4.8 y 4.9.

Tamano de Path/Row Zona Fecha Bitmap Pixels Lineas
pizel (m?) dd/mm/aa (pizels)

28.5 x 28.5 26/47 ciudad de México  28/05/91 808,053 2883 2964

En general, el 4rea urbana de la ciudad de México se encuentra conformada en su
mayoria por una gran variedad de elementos hechos por el hombre como edificios, calles,
avenidas, glorietas, y algunas areas verdes o lotes baldios, que presentan una urbaniza-
cion pobre o casi nula. En el trabajo realizade por Hidalgo Melgarejo (2006), se propone
una metodologia para analizar el crecimiento de la ciudad en el Valle de México, em-
pleando modelos de textura multi-espectral. En otras palabras, al recabar informacién
correspondiente a un lapso de tiempo de poco mas de 10 afios (1989-2001), se pudieron
general diversos modelos urbanocs de la ciudad, a partir de imigenes multi-espectrales
Landsat TM y ETM+, con los cuales se pudieron obtener segmentaciones del 4rea urba-
na empleando modelos de anélisis canénico con tres variables biofisicas: albedo, NDVI y
textura. El empleo del operador divergencia para segmentar texturas en imagenes multi-
espectrales demostré ser eficiente y acertado. Sin embargo, el planteamiento siguiente
es poder determinar con mayor precisién la textura de un 4rea urbana, empleando un
bitmap. En el ejemplo propuesto, el rea urbana, sin considerar 4reas verdes, lotes baldios

Se refiere a las areas geograficas -unidades politico edministrativas- en las que se inscribe el Area
urbana, pudiendo ser cada una de diferente jerarquia.

®Se refiere a la mancha urbana continua y se utiliza como sinénimo de Area urbana.

$Cuando los limites politico-administratives son excedidos por la superficie poblada se conoce a esta
zoha como drea sub-delimitada.
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o cuerpos de agua, comprende una superficie de 1, 760.858404 Km? (Hidalgo Melgarejo,
2006).

4.4.2. Metodologia.

La Figura 4.10 resume esquematicamente el procedimiento que se efectud para obte-
ner €l mapa de rugosidades de textura que se muestra en las Figuras 5.15 y 5.14 que se
muestran en el capitulo 5. En este mapa tnicamente se determiné la textura de un solo
objeto espectral: el 4rea urbana de la ciudad de México”. Al analizar la textura del objeto
espectral seleccionado, es conveniente trabajar con los datos crudos de la imagen multi-
espectral, considerando todas las bandas excepto la banda seis, debido a que ésta tiene
una resolucién espacial diferente a las de las otras bandas. El procedimiento utilizado
para obtener el bitmap de la Figura 5.13 se explica detalladamente en (Hidalgo Melga-
rejo, 2006), pero una vez que se tiene el bitmap del area urbana se aplica la variante de
la descomposicion en componentes principales al conjunto de bandas de la imagen, ob-
teniéndose el mismo niimero de bandas de salida o componentes principales, para poder
asi seleccionar las tres primeras componentes, acumulando el 98.29 % de la informacion.
Posteriormente se efectué una elongacion lineal de los datos en el rango [0, 255) para
aprovechar al maximo el rango dindmico disponible en algoritmo de la divergencia (8
bits por pirel). Finalmente, se obtuvo un mapa de rugosidades de textura de la imagen
(véase la Figura 3.22) y se mejoro6 la calidad visual de este, (realizando una elongacién
lineal, un ajuste de brillo y de contraste, o bien, una ecualizacién del histograma). Op-
cionalmente puede aplicarse el filtro de mediana para poder reducir el ruido presente en
la imagen y homogeneizar las regiones de textura. Este mapa es sobreimpuesto sobre un
compuesto en falso color, formado por las tres primeras componentes principales: {R, G,
B] = [Componente Principal 1, Componente Principal 2, Componente Principal 3]. Los
resultados se muestran para un tamano de cubo de 3 x 3 x 3 vozels, obteniéndose asi la
mejor resolucién en la escala de la textura.

"El bitmap que se empled para analizar la textura de la ciudad de México, comprende unicamente
a la zona urbanizada (edificios, calles, avenidas y otros elementos hechos con materiales artificiales),
descartando a las areas verdes.
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B ZONA URBANA B BOSQUES 10km
B CUERPODEAGUA [ CAMPOS DE CULTIVO

Figura 4.8: Composicion en falso color del 4rea urbana de la ciudad de México obtenida a partir
de una imagen Landsat 5 TM. [RGB| = [Banda 7, Banda 4, Banda 2|.
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B ZONA URBANA B BOSQUES 10 km
B CUERPO DE AGUA CAMPOS DE CULTVO

Figura 4.9: Composicién en falso color del 4rea urbana de la cindad de México obtenida a partir
de una imagen Landsat 5 TM. [RGB] = [CP1, CP2, CP3].
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Figura 4.10: Diagrama que ilustra la generacién de un mapa de rugosidades de testura especi-
ficamente de la ciudad de México, a partir de una imagen Landsat TM, empleando la variante
de la descomposicion en componentes principales, un bitmap y el operador divergencia. El blo-
que con un contorne mas grueso corresponde al esquema de la Figura 3.22, el bloque con linea
segmentada es opcional.
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4.5. Analisis de la textura en objetos espectrales segmenta-
dos (Lagunas de Centla).

4.5.1. Geografia.

El srea de estudio, donde se iocalizan los cuerpos de agua, es parte de una provin-
cia Iluviosa y con bajo relieve en el sureste de México denominada Lagunas de Centla
(Dominguez et al., 1991). Pertenece a la regién caribefia y & la provincia fisiografica de
la costa del Golfo de Mé&xico. Esta provincia se caracteriza por tener un relieve muy
suave con numerosos lagos, zonas pantanosas y encharcamientos. Algunas areas inunda-
das también forman parte de esta escena. (De la Lanza Espino y Lozano Montes, 1999).
{véanse las Figuras 4.11 y 4.13).

Figura 4.11: Las Lagunas de Centla, ubicadas entre los estados de Tabasco y Campeche, forman
parte de uno de los humedales mas extensos de Mesoamérica. Esta regién se conforma por una
planicie con lomerfos y pequefias depresiones formadas por depésitos de aluvion (CONABIO,
2008). Adaptado de (BV, 2008; INAH y Raices, 2008).

El clima de la regi6n es cilido-hiimedo con un promedio de temperatura de 26 °C. La
precipitacion anual oscila entre 1,500 mm y 4,000 mm. La alta precipitacién permite el
desarrollo de vegetacién abundante con muchas especies cubriendo enteramente el suelo.
Los suelos son principalmente originados de calizas y de sedimentos acarreados por los
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rios de las tierras altas y estan divididos en tres unidades: los gleysoles (48 % del érea),
los fluvisoles® (10.5%) y los regosoles.

Figura 4.12: Vegetacion de manglar, presente en la regién conocida como Pantanos de Centia.

El 4rea presenta una amplia diversidad bi6tica manifestada por diversas comunidades
vegetales, en su mayoria acuéiticas o subacuéticas, como son: manglar (Figura 4.12),
mucalerfa (ocupa los terrenos adyacentes a los manglares, en las orillas de los rios y
lagunas), espadasial o tular (crecen sobre suelos permanentemente inundados), popal
(dominado por el poposy u hojilla (Thalia geniculata) que forma masas puras de 1
a 2 m de altura), vegetacion flotante, tintal o selva baja perennifolia, selva mediana
subperennifolia y palmar. La amplia variedad de comunidades vegetales es refugio de
una rica fauna de vertebrados. Se encuentran representadas 39 especies de peces, 50 de
anfibios y reptiles, 60 de mamiferos y 125 de aves. Predominan los animales acuaticos y

sthbMymmFﬁMrMmmmudﬂm,m
con un pH higeramente 4cido e immdados permanentemente (INE y R, 1993).
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Figura 4.13: Localizacién geografica de las Lagunas de Centla, entre los estados de Tabasco y
Campeche. La imagen adquirida se presenta en la Figura 4.15).
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Figura 4.14: Localizacién geogréfica de las Lagunas de Centla, entre los estados de Tabasco y

Campeche. Mapa de la regitm.
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4.5.2. Descripcién general.

La Figura 4.14 muestra un recorte generado a partir de una imagen TERRA /ASTER,
perteneciente a la region de las Lagunas de Centla, cuyas caracteristicas més importantes
se resumen en el Cuadro 4.4. Las coordenadas geograficas del area de estudio son 18° 27’
59.06" latitud norte, 93° 01" 29.49" longitud oeste (esquina noroeste) y 17° 49° 37.55"
latitud norte, 92° 35" 15.55" longitud oeste {esquina sureste).

En la Figura 4.15 se muestra un compuesto en falso color del area de estudio donde
[R,G,B] = |Banda 3, Banda 2, Banda 1]. La dimensién de la imagen es de 1,544 pizels
por 2,356 lineas, remuestreada a un tamario de pizel de 30 x 30 m?, y geocodificada a
una proyeccion UTM. Para este remuestreo inicamente las bandas de la 1 a 1a 9 fueron
consideradas dado que las bandas 10 a la 14 tienen un tamano de pizel de 90 x 90m?. La
imagen fue adquirida el 7 de Marzo del 2001, con un cédigo de imagen PG-PR1B0000-
2001030702-093-001.

Cuadro 4.4: Informacion correspondiente a una imagen TERRA/ASTER de las Lagunas de
Centla (Tabasco, México).

Tamafio de Zona Fecha Proyeccién Datum  Pirels Lineas

pigel (m?) dd/mm/aaaa

15 x 15 Tabasco  7/03/2001 UTM Zona 15N WGS-84 1544 2356

En esta imagen se incluyen: (a) En la parte norte, la desembocadura de diferentes rios
al Golfo de México. (b) Cuerpos de agua de formas irregulares conectados entre sf por
estrechos canales conformando una estructura arborescente, distribuidos a lo largo de la
imagen y presentando diferentes grados de turbidez por la acumulacién de sedimentos
y de material organico. Sus coloraciones van desde negro o gris oscuro, hasta diferentes
tonalidades de verde y azul claro. (¢) Suelos pantanosos y poco profundos formados el
acarreo de materiales, con una gran variedad de vegetacién, generalmente de tamafio
pequerio y abundante, propia de zonas lacustres o pantanosas. {(d) Presencia de neblina
principalmente en la zona oeste de la imagen.
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Figura 4.15: Composicién en falso color a partir de las tres primeras bandas de una imagen per-
teneciente a la zona lacustre de Tabasco, conocida como las Lagunas de Centla. [R, G, Bj=|Banda
3, Banda 2, Banda 1J.
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4.5.3. Metodologia.

La Figura 4.16 resume esquematicamente el procedimiento efectuado para obtener el
mapa de textura mostrado en las Figuras 5.20 y 5.19, aplicando el operador divergencia.
Los detalles sobre el preprocesamiento de la imagen y de cada una de sus etapas (pre-
formateo, correccién geométrica, recorte, georreferenciacién y correccién atmosférica)
pueden encontrarse en (Campos, 2004). Aunque es necesario comentar que las primeras
tres bandas de la imagen: banda 1, banda 2 y banda 3N (sensor VNIR) fueron remues-
treadas a un tamafio de pize! de 30 x 30 m? para poder trabajar simultdneamente con
las seis bandas siguientes (sensor SWIR).

El esquema metodolégico que se muestra en la Figura 4.16 es general, sin embargo,
en las Figuras 3.22 y 3.20 del capitulo 3 se explican con mayor detalle varios aspectos
importantes para la determinacion de la textura en objetos segmentados y la obtencién
de su correspondiente bitmap. Los resultados del algoritmo de divergencia, como en los
ejermnplos anteriores, se muestran para un tamano de cubo de 3 x 3 x 3 vozels, obteniéndose
asi la mejor resolucién en la escala de la textura.
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Figura 4.16: Diagrama que ilustra la generacion de un mapa de rugosidades de textura especi-
ficamente de cuerpos de agua (Lagunas de Centla), a partir de una imagen TERRA/ASTER,
empleando la variante de la descomposicion en componentes principales, un bitmap y el operador
divergencia. Los bloques con un contorno més grueso corresponden a los esquemas de las Figuras
3.22 y 3.20, los bloques que aparecen con linea segmentada son opcionales.
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4.6. Analisis en la textura empleando diferentes valores de
escala (Irapuato, Gto.).

4.6.1. Geografia.

El municipio de Irapuato se encuentra localizado en la regi6n III-Suroeste de la
entidad (véase la Figura 4.17), teniendo como lfmites las coordenadas geogrificas 101°
09’ 01”7 y 101° 34’ 09" longitud oeste y a los 20° 30’ 09" y 20° 51’ 18" latitud norte.
La cindad de Irapuato est4 situada a los 101° 20° 48", longitud oeste, y a los 20" 40°
18” latitud norte. Su altura promedio sobre el nivel del mar es de 1,730 m. Su extensién
territorial es de 845.16 km?2, que representa aproximadamente el 2.8% de la superficie
total del estado.

IRAPUATO

instibeto de inforreacion para of DesaTollo de Guanajuato

Figara 4.17: Municipio de Irapuato, Gto. limita al norte con el municipio de Guanajuato y
Sitao, al sur con el municipio de Pueblo Nuevo y Abasolo, al oeste con el municipio de Abasolo
¥ Romita y al este con Salamanca. Adaptado de (Cuellar Franco, 2005).

Su ubicacién geogréfica le da gran accesibilidad tanto al Golfo de México como al
Océano Pacifico, asf mismo, se ubica al Centro de las tres cindades mas importantes del
pais: Monterrey, Guadalajara y la ciudad de México, y la distancia media a las fronteras
Norte y Sur es equidistante. La ciudad esta asentada en su mayor parte en terrenos planos
(comprende el 85% del 4rea total) y terrenos accidentados (15% restante), ubicados en
la periferia de la zona compuesta por lomas y cerros entre los cuales estén el Cerro de
Arandass, Bernalejo, Blanco y Loma Pelada. El Municipio de Irapuato esta en la region
hidrolégica No. 12 “Lerma-Chapala-Santiago”. E} municipio se distingue por temer un
clima sub-hémedo, que hacia el poniente pasa a semi-célido y hacia el norte a semi-
seco. En las cumbres altas se dan climas semi-frios sub-hiimedos. En los extremos este y
oeste de la sub-provincia se tienen condiciones calidas subhtimedas en Areas reducidas.
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El mes mas calido se registra en mayo y el més frio en enero. El suelo de Irapuato esta
caracterizado por ser altamente propicio para la agricultura, pues su mayor parte tiene
suelos profundos de mas de 100 cm. y sin pedregosidad; y aunque la precipitacion es
de 800 mm. anuales, tiene sistemas de riego que permiten agricultura de este tipo y
de temporal, asi que desde €l punto de vista agricola es la mas importante del Estado.
También es una zona con condiciones climaticas buenas para el desarrollo de praderas
cultivadas y vegetaciéon de pastizal, por lo que tiene altas posibilidades de uso pecuario.
La dinamica de la poblacién municipal ha presentado un fuerte incremento durante los
Wtimos 20 afios, aumentando en un 78.6 % pasando de 246,308 habitantes en 1980 a
440,134 en el 2000 (Cuellar Franco, 2005).

4.6.2. Descripcién general.

La imagen analizada es un recorte que se obtuvo a partir de una imagen TE-
RRA/ASTER de la ciudad de Irapuato, Guanajuato, con fecha de adquisicién del 18/Fe-
brero/2001 y se encuentra geocodificada con coordenadas UTM. Sus dimensiones son de
1300 x 1300 y en la Figura 4.18 se muestra una composicién en falso color del area
seleccionada.

La ciudad de Irapuato se encuentra rodeada de zonas de cultivo en diferentes estados
de desarrollo. Se encuentra ubicada sobre una planicie con un relieve poco accidentado
con algunas lomas y cerros en la periferia.

Con este ejemplo lo que se quiere demostrar es la capacidad que tiene el operador
divergencia para analizar la textura multi-espectral sobre diferentes escalas. La mejor
resolucién se alcanza cuando las dimensiones del cubo son de 3 x 3 x 3 vozels, lo que
quiere decir que el algoritmo puede discriminar rasgos texturales que se encuentren com-
prendidos en un area no menor de 3 pizels por lado.

4.6.3. Metodologia.

La Figura 4.19 resume esqueméaticamente el procedimiento efectuado para obtener
los mapas de rugosidades de textura de las Figuras 5.23, 5.24 y 5.25. Basicamente el
método consiste en incrementar la dimensién de la ventana con los factores de peso de
tipo binomial en el algoritmo de divergencia, lo que implica que al incrementar el nitmero
de vozels por lado en el cubo, se reduce la sensibilidad del algoritmo para detectar los
cambios texturales y generar, de este modo, resultados para una escala menos fina {burda)
de textura.
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Figura 4.18: Compuesto a color de la ciudad de Irapuato, Gto., obtenido a partir de una imagen
TERRA/ASTER con fecha de adquisicion del 18/Febrero/2001, donde R, G, B] = [Banda 1,
Banda 2, Banda 3.
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de una imagen multi-espectral de Irapuato, Gto., empleando el operador divergencia.



132

B | Gludad de

_?"ﬂe’xiﬁco

Resultados y discusion.

La ciudad de México es una de las urbes mas densamente pobladas en el
mundo. Su problemética ambiental es crftica, asi como los retos a los que nos
enfrentamos los ciudadanos que en ella vivimos. La percepcién remota ofrece
la posibilidad de tener una visi6r méas completa y precisa de esta problemaética,
para poder plantear nuevas y mejores alternativas de solucién®.

?Las imégenes incluidas en el mosaico han sido obtenidas de:
http://homepage .mac.com/helipilot/Photodlbum20 . html




Capitulo 5

Resultados y discusiéon

5.1. Introduccién

“La finalidad en el andlisis de imdgenes es la cuantificacion de las propiedades
de los objetos presentes en éstas; para esto, es necesario entender los elemen-
tos que las componen, su origen y su naturaleza. Los métodos de andlisis
estdn estrechamente relacionados con estos aspectos. La toma de decisiones
en muchas dreas del conocimiento estd basada en el resultado del andlisis.”

{J. Lira)

Los ejemplos propuestos en el capitulo 4 fueron seleccionados para demostrar la
capacidad del operador divergencia para segmentar texturas y con base en ello, elaborar
mapas que sean de utilidad en anélisis posteriores. En este capitulo se proporcionan los
resultados de esta evaluacion y también se discuten los resultados obtenidos.

Una vez realizados exAmenes extensivos sobre imagenes multi-espectrales de media-
na resolucién Landsat TM y TERRA/ASTER, se han podido determinar las bondades
y las limitaciones del algoritmo de divergencia. Adicionalmente, se proporcionan algu-
nos resultados comparativos, obtenidos con el algoritmo de la matriz de co-ocurrencia
generalizada (Rosenfeld y Wang, 1982), para las imagenes multi-espectrales: ciudad de
México e imagen sintética.

La calidad de los resultados fue evaluada de la siguiente forma:

a) Los compuestos RGB y las imagenes de textura fueron inspeccionadas por un foto-
intérprete (véanse las Figuras 5.7 y 5.8).

b) La imagen sintética, la cual es de vital importancia en la identificacién de las
regiones de textura, brinda una base por si misma con la cual apoyarse para tal
aseveracion. En ella, la existencia de regiones de textura bien conocidas, permite
la verificacién de la segmentacién de textura por medio del operador divergencia.
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¢) El empleo de datos de campo y los mapas disponibles para el area de estudio de la
ciudad de México.

d) El respaldo que ofrecen los trabajos de investigacion presentados por Campos
(2004) y Hidalgo Melgarejo (2006), aplicando el operador divergencia para ob-
tener la textura a partir de imigenes multi-espectrales de satélite, y emplearla en
modelos de expansion canénica.

e) La publicacién de dos articulos a nivel internacional (Lira y Rodriguez, 2006) y (Li-
ra, 2006) relacicnados con la textura multi-espectral y la segmentacién de objetos
espectrales empleando el andlisis canénico.

Cuadro 5.1: Informacién correspondiente los mapas de rugosidades de textura que se presentan
a lo largo de este capitulo, empleando el operador divergencia v la matriz de co-ccurrencia
generalizada

Tipo de Imagen Zona 6 Fecha Figuras Figuras
Multi-espectral {escena) dd/mm/aaaa (divergencia) {co-ocurr. gnral.)
Landsat TM Cd. de México 14/01,/1996 3.2 5.6
Sintética (erosion) — 5.10(b}, 5.10(c}, 5.10(d) 5.11
Landsat TM Cd. de México 28/05/1991 3.14, 5.13 —
TERRA/ASTER Lagunas de Centla  7,/03,/2001 3.19, 5.20 —
TERRA/ASTER Cd. de Irapuato 18/02,/2001 3.23, 5.24, 5.25 —

5.2. Bondades y limitaciones del algoritmo

Se han realizado ex4menes extensivos con imigenes multi-espectrales de satélite pro-
venientes de los sensores remotos TERRA /ASTER. y Landsat TM, sin embargo, no se
efectuaron pruebas con imagenes de alta resolucién como IKONOS o QuickBird. Como
resultado de estas pruebas, se ha determinado que el algoritmo presenta las siguientes
caracteristicas:

1. La construcciéon del campo vectorial depende basicamente del nimerc de bandas
de la imagen y del nlimero de niveles de cuantizacién (256 niveles para la mayoria
de las imagenes de satélite utilizadas).

2. La carga computacional del algoritmo es directamente proporcicnal al nimero de
bandas, al nimero de niveles de cuantizacién y del tamano del cubo involucrado
en la estimacion del valor de divergencia.
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3. El algoritmo procesa con rapidez campos vectoriales cuya dimensién no sea mayor
de tres.

4. El algoritmo no requiere parametros de entrada. El tamafio del cubo puede ser
modificado para obtener descripciones de textura a diferentes escalas.

. Los resultados pueden ser poco satisfactorios, si el histograma de las bandas origi-
nales de la imagen es modificado con antelacién al cdlculo de la divergencia. Los
mejores resultados se obtienen a partir de los datos crudos, sin ningin procesa-

miento previo®.

<11

6. El algoritmo puede fallar cuando la densidad del campo vectorial es baja, esto ocu-
rre cuando la imagen es burdamente cuantizada y cuando se trabajan con imagenes
de tamafio pequefo?.

7. El contenido de ruido en la imagen afecta la calidad de los resultados.
8. Los bordes de textura pueden ser engrosados debido al tamario finito del cubo.

9. La escala de textura discernible por el algoritmo es determinada por el tamafio del
cubo. El tamano de los rasgos de textura detectados por el algoritmo depende del
tamafno del cubo. Un cubo de 3 x 3 x 3 es capaz de diferenciar rasgos de textura
de tres pizels de ancho.

Es importante mencionar, que la obtencion de mapas de textura de buena calidad
dependers de la consideracién de los puntos descritos anteriormente.

5.3. Analisis de la textura en imagenes multi-espectrales de
satélite.

5.3.1. Imagen multi-espectral de satélite: ciudad de México

En el apartado 4.2.2 del capitulo 4 se proporciona una Descripcién general de la
escena bajo estudio. Con el apoyo de un foto-intérprete, se identificaron zonas con varios
grados de rugosidad de textura, desde una textura suave en los campos de cultivo y 4reas
deforestadas, pasando por zonas con una rugosidad de textura intermedia en las regiones
con arbustos y pastos, hasta llegar a zonas con alta rugosidad en la ciudad y en las
zonas boscosas. El apoyo en la foto-interpretacion se obtuvo utilizando la composicién

"En las pruebas realizadas con imsgenes TERRA/ASTER debido a que las bandas del subsistema
VNIR tienen una resolucién diferente (15m) que las de los subsistemas SWIR (30m) y TIR {90m), los
mejores resultados se han obtenido al no efectuar ninguna transformacion previa a las bandas de mayor
resolucion espacial.

?Las imégenes pequefias pueden considerarse con menocs de 100 x 100 pizels aproximadamente.
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en falso color mostrada en la Figura 4.3. Mas adelante, en la seccién 5.3.3 se proporciona
informaciébn ma4s detallada. A continuacién se proporciona una Descripcién general de
la textura en el 4rea metropolitana y posteriormente, se seleccionan varias reas de la
imagen muiti-espectral que son analizadas y comparadas con informacién de una carta
topogréfica de la misma zona y del mismo aiio en que fue adquirida la imagen digital
multi-espectral®.

5.3.2. Descripcion general

La red vial formada por caminos, calles, avenidas, puentes y caminos de terraceria
del Area metropolitana se puede visualizar con claridad en la Figura 5.2. Esta red se
muestra en tonos claros de gris, con una variedad de matices que varian de acuerdo con
la densidad de los edificios en las diversas zonas de ciudad (véase la Figura 5.1).

Figura 5.1: Ciudad Netzahualcéyotl, ubicada al noreste de la ciudad, es una de las zonas urbanas
més densas de la ciudad de México y aparece en niveles claros de gris en el mapa de texturas.
(Véase Figura 5.7(2)). Tomado de (Ruiz, 2005).

La textura rugosa que se encuentra en las zonas boscosas al suroeste de la ciudad,
se presenta con una variedad de matices de gris en tonos claros. Entre mas claros son
los matices en la segmentacién de la textura, mayor es la densidad del bosque. Por
otra parte, se pueden visualizar en una gama tonos oscuros, diferentes freas de textura
suave como campos agricolas, suelos planos y expuestos, zonas de terreno deforestadas y
lotes baldios. Un campo de golf de forma rectangular, localizado al centro de la imagen,
también se presenta en matices oscuros. Véase la Figura 5.2 donde se ha afiadido una
barra con degradacion de gris que presenta la rugosidad de la textura versus los niveles
de gris en la imagen.

%La carta topografica fue elaborada por el INEGI (Instituto Nacional de Estadistica Geografia e
Informéatica).
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Textura 10 kmn

Suave Rugosa

Figura 5.2: Mapa de texturas de la ciudad de México obtenido con el operador divergencia.

Por otro lado, es de particular interés, la apariencia que presenta la textura del cuerpo
de agua rectangular localizado en la parte noreste de la imagen. A primera vista, este
cuerpo de agua deberia mostrar una textura suave, es decir deberia de tener un tono
oscuro de gris. Sin embargo, se presenta en tonos clarcs indicando una textura rugosa.
La explicacién de esto es la siguiente: El sensor que se encuentra abordo de la plataforma
del satélite Landsat esta calibrado para medir niveles de reflectividad provenientes de la
supetficie de la tierra. Los niveles de reflectividad provenientes de los cuerpos de agua
son en general mucho menores comparados con la reflectividad de la tierra. Solamente
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los cuerpos de agua que tienen una alta concentracién de sedimentos muestran una
reflectividad relativamente alta de la sefial. Por lo tanto, la relacién sefial a ruido de los
cuerpos de agua es, en general, muy pobre (véase la Figura 5.3).

Fuente de
radiacion

."/\ /\ \'\
A U A

' - Y
VARV,

Figura 5.3: Solamente los cuerpos de agua que tienen una alta concentracién de sedimentos
muestran una reflectividad relativamente alta de la sefial. En caso contrario, la relacion sefial a
raido es pobre.

Se tiene una relacion senial a ruido pobre cuando I, < I,, donde I, y I, son las
intensidades del ruido y de la sefial respectivamente. Sin embargo, los tonos claros de el
cuerpo de agua estin asociados con la textura del la sefial del rido y no con la sefial
en sf misma. Para confirmar que el algoritmo es capaz de detectar textura asociada con
el ruido, se ha tomado una porcién de un cuerpo de agua, perteneciente a una imagen
Landsat TM, donde los sedimentos son claramente visibles {Figuras 5.4 y 5.5). Como
la relacién senial @ ruido es pobre, la rugosidad de la textura se incrementa. La textura
es suave en areas con alta concentracién de sedimentos donde Ia relacién sefial a ruido
es buena. Para concentraciones de sedimentos bajas, donde la sefial a ruido es pobre, la
textura aparece como rugosa. A pesar que el operador divergencia es calculado después
de aplicar el anlisis en componentes principales, el cual ubica la informacién relevante
en las primeras comporentes y el ruido en las tiltimas componentes de la transformacion,
el remanente del ruido de bandeo y ruido coherente electrénico (Lillesand y Kiefer, 2000)
se encuentra afin visible en la textura asociada con el cuerpo de agua. Sin embargo, éste
es un buen indicador de la capacidad de la divergencia para medir variaciones de textura
sutiles.
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Figura 5.4: Compuesto en falso color mostrando los detalles de un cuerpo de agua en donde
varia la concentracion los sedimentos.

Figura 5.5: Mapa de texturas de la imagen de la Figura 5.4, mostrando los detalles de un cuerpo
de agua en donde varia la concentracién los sedimentos.

Un rasgo textural que es importante mencionar, es el conjunto de caminos ubicados
a la derecha de la imagen de la Figura 5.2. En general, las calles y las avenidas en la
ciudad se presentan con una textura suave, sin embargo, los caminos que aparecen a la
derecha en 1a imagen se presentan en tonos brillantes. Para poder explicar esta situacion,
primero hay que ver las condiciones que prevalecen en el interior de los caminos y a su
alrededor. Se puede decir que hay tres posibles escenarios para los caminos: (a) pequetfios
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caminos rodeados de edificios, la mayoria de estos caminos casi desaparecen en la imagen
de textura (véase la parte media de la Figura 5.7); (b) caminos anchos sin divisién entre
ellos, por camellones o algin tipo de jardinera (izquierda de la Figura 5.8), estos caminos
aparecen con una textura suave, y {c¢) caminos anchos con divisién entre sus carriles
(tres caminos a la derecha de la imagen de textura). Estos caminos se presentan con una
textura intermedia a rugosa, entre mas marcada es la divisién, la textura es mas burda.
Los camines que estidn a la derecha de la imagen son vias de alta velocidad con una
estructura importante que divide los carriles, esto produce una estructura rugosa en la
imagen.

La imagen de textura obtenida por medio de la matriz de co-ocurrencia muestra un
bajo contraste y detalles pobres (Figura 5.6). Los mismos elementos de textura aparecen
en las imigenes de textura generados por medio de los algoritmos de divergencia y de
co-ocurrencia. Sin embargo, el operador divergencia produce mejores resultados y una
mejor definicién.

Es importante mencionar lo siguiente: el operador divergencia proyecta el campo de
la imagen multi-espectral sobre una imagen en escala de grises, donde cada nivel de gris
representa una rugosidad de textura. Las variaciones en los niveles de gris de la imagen,
no deben ser tomados como manifestaciones de la textura en si misma, en vez de esto, los
niveles de gris se encuentran directamente relacionados con la rugosidad de la textura,
como se muestra en las Figuras 5.2, 5.6 ¥ 5.11. La gama de grises que se presenta en
el mapa de textura indica los cambios en la rugosidad de la textura, como se menciona
en la seccion 2.5. De acuerdo a esto, la imagen de textura que se obtiene por medio
del operador divergencia es claramente superior al generado por medio de la matriz de
co-ocurrencia.

5.3.3. Discusion detallada

Esta discusién se encuentra organizada en funcién de los objetos de textura en la
imagen. Se han seleccionado seis objetos de textura: {1) un lote baldio con una superficie
suave (izquierda de la Figura 5.7); (2) un area urbana de alta densidad (en la parte
media de la Figura 5.7}; (3) un 4rea urbana medianamente densa, es decir, parcialmente
urbanizada y con 4reas verdes (pastos, arbustos) {derecha de la Figura 5.7); (4) un
campo de golf con una superficie suave (izquierda de la Figura 5.8); (5) zonas boscosas
parcialmente deforestadas (parte media de la Figura 5.8); y (6) campos agricolas (derecha
de la Figura 5.8). Las Figuras 5.7 y 5.8 estan estructuradas de la siguiente manera: el
primer renglén es un compuesto a color (RGB) del area en estudio. E! segundo renglén es
la rugosidad de la textura producida por el algoritmo de divergencia, y el tercer renglén
es una carta topogréfica del drea en observacién. Los nimeros de identificacién de estos
objetos se encuentran en las Figuras 4.3, 4.4, 5.7 y 5.8. El mapa est4 co-registrado con
el compuesto a color RGB y con la imagen de textura. Se ha mantenido la toponomia
original del mapa. La discusién siguiente se basa en los rasgos de la escena mostrados
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Figura 5.6: Mapa de textura de la ciudad de México obtenido a partir del algoritmo de co-
ocurrencia generalizado, empleando las primeras dos componentes principales.

por la carta topogrifica, la rugosidad de la textura mostrada en la imagen de textura y
los rasgos de la escena mostrados en el compuesto a color RGB. La concordancia entre
todos estos elementos es bastante buena. También se realizé un trabajo de campo para
confirmar la presencia de estos elementos mostrados en el mapa topografico.
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Figura 5.7: Comparacion entre el compuesto RGB, la imagen de textura y la carta topografica
entre diferentes zonas de la ciudad de México.
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Figura 5.8: Comparacitn entre el compuesto RGB, la imagen de textura y la carta topografica
entre diferentes zonas de la ciudad de México.
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1. Lote baldio. Este lote baldio incluye un campo de fatbol rodeado por unidades
multifamiliares y condominios. Para las 4reas urbanas de alta densidad, mostradas
en la parte inferior izquierda, la textura aparece rugosa {tonos de gris brillantes).
Conforme la densidad disminuye a la derecha, la textura se va suavizando (tonos
oscuros de gris}. El lote baldio presenta una superficie plana y por ende su textura
es suave. Algunos otros lotes pequefios ubicados en la parte superior a la izquierda
y a la derecha también muestran una textura suave. A la escala de la imagen,
Unicamente las calles anchas aparecen con una textura suave.

2. Areas urbanas de alta densidad. La aglomeracién de casas, edificios, bodegas y cons-
trucciones (véase la Figura 5.1) se observa como una textura rugosa. Algunos lotes
baldios y algunas 4reas verdes se encuentran intercalados con las construcciones
urbanas, cuyos rasgos se presentan con una textura suave. El tamafo, la distribu-
cion y el espacio entre las construcciones en esta 4rea no es totalmente homogéneo,
sin embargo, la imagen de textura muestra algunas variaciones en la rugosidad de
la misma, las cuales aparecen van desde tonos brillantes hasta tonos intermedios

de gris.

3. Areas urbanas de mediana densidad. El area formada por construcciones urbanas
de mediana densidad aparece con una textura de rugosidad intermedia. Parte de
la imagen contiene un 4rea de pastos y arbustos que se presenta con una textura
que oscila entre suave e intermedia, dependiendo de lo plano que se encuentre la
superficie del terreno. El limite entre la zona urbana y las 4reas verdes se encuentra
claramente definido.

4. Campo de golf. Un campo de golf con una superficie llana se observa en el centro de
la Figura con una textura suave. Este campo de golf se encuentra rodeado por una
area urbana de densidad variable. A la derecha del campo de golf se pueden observar
un lote baldio en tonos oscuros de gris, lo mismo que una avenida ancha ubicada
en la parte superior. Todos estos rasgos texturales representan una rugosidad de
textura suave. En esta area, hay varios parques intercalados con las construcciones
y dependiendo de la densidad de la zona urbana y la distribucién de los parques,
la textura es suave en los parques e intermedia o rugosa en las construcciones de
la ciudad, con una variedad de niveles de gris en toda la imagen.

3. Zonas boscosas parcialmente deforestadas. La cima del volcan Ajusco presenta una
textura suave, dado que la parte més alta de este se encuentra deforestada (Figura
5.9). En la composicién en falso color (RGB) aparece en tonos claros de amarillo,
y algo de nieve aparece en tonos de azul claro. Tanto el Area deforestada como la
nieve presentan una superficie suave a la escala de la imagen Landsat. En la carta
topografica, el 4rea deforestada se presenta en café y en tonos de blanco. La forma
y el 4rea de la zona deforestada concuerdan tanto con el compuesto a color RGB,
como con la carta topografica y la imagen de textura. Una observacion interesante
es que a pesar que se presentan sombras de nubes en la imagen, el algoritmo es
capaz de detectar la textura correcta.
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Figura 5.9: Volcan Ajusco (ciudad de México). En la parte superior se puede apreciar una zona
deforestada, el cambio en la vegetacién de la escena se ve reflejada en el mapa de textura.

6. Campos agricolas. Una superficie agricola bastante plana con diferentes tipos de
cultivos y pastizales aparece con rugosidades de textura intermedias y suaves. Una
barranca a la derecha muestra una textura més burda que los campos de cultivo y
los pastizales.

5.4. Analisis de textura en imAgenes multi-espectrales sin-
téticas.

Una representacién en niveles de gris de esta imagen sintética se muestra en la Figura
5.10{a). A una escala definida por un cubo de 3 x 3 x 3 vorels hay basicamente cuatro
regiones de textura en la imagen sintética:

1. Una reticula regular sobre el cuadrante inferior izquierdo (véase Ia Figura 5.10(c)),
€8 un irea que presenta una textura rugosa.

2. Una regi6n que cruza diagonalmente la imagen, es un 4rea que presenta una textura
con rugeeidad media.

3. Una regién formada por dos secciones, una sobre la parte superior y otra sobre el
lado derecho de la imagen, es un 4rea que presenta una textura suave {véase la
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4. Un fondo con valores uniformes de pizels, es un caso extremo de una textura su-
mamente suave.

La regidn descrita en el punto 3 de la lista anterior, es suave a la escala determinada
por el tamano del cubo. A una escala mayor, esta textura podria ser rugosa, sin embargo,
para un cubo de 3 x 3 x 3 vozels esta region aparece suave. Al calcular la divergencia con
un cubo de 9 X 9 x 9 vozels, la textura de la misma regién, aparece rugosa. El area con
el patrén reticular y regular es amplificada en la Figura 5.10{¢). Los valores alternantes
de los pizels que conforman la reticula producen una textura rugosa a la escala definida
por el tamafio del cubo. Para establecer con exactitud las regiones listadas como 2 y 3,
es conveniente observar la amplificacién 5.10(d} de un 4rea de la Figura 5.10{a). El 4rea
amplificada se encuentra sehalada por una flecha de color negro en la Figura 5.10(a).
En la Figura 5.10(d}, para un cubo de 3 x 3 x 3, la regién ubicada en la parte inferior
derecha de {A) aparece como suave, mientras que para la zona inferior derecha de (B)
aparece como rugosa. En {A}. las pequehas variaciones en los valores de los pizels son
detectadas por el algoritmo como regiones de textura suave, mientras que en (B) las
variaciones significativamente mayores en los valores de los pizels son detectados como
regiones de textura rugosa. A diferencia de esto, un cubo de tamaifio de la Figura 5.10(d)
podria detectar la regi6n entera como rugosa.

El mapa de textura de la imagen sintética representa cuatro regiones de textura como
se muestra en la Figura 5.10(b). El cuadrante inferior izquierdo de la imagen muestra
una textura abrupta o rugosa debide a una malla fina y regular, como puede observarse
claramente en la amplificacién de la Figura 5.10(¢c). Visualmente esta textura burda se
presenta en tonos claros en el mapa de textura. En el borde entre la imagen y el fondo
en este cuadrante, hay una serie de intrusiones suaves sobre la imagen, estas aparecen
en tonos intermedios de gris en el mapa de textura (véase la Figura 5.10(¢)). En la
regién que se extiende diagonalmente, también se observa en tonos intermedios de gris,
indicando que se trata de una textura con rugosidad intermedia. El area alrededor de la
imagen sobre las regiones superior y derecha es vista en tonalidades de gris con matices
oscuros, indicando que se trata de una textura suave. El fondo de la imagen se presenta
en negro debido a que es un caso extremo en la no-rugosidad de textura, es decir que la
textura es totalmente suave por la homogeneidad de los valores espectrales procesados.

La imagen de textura obtenida a partir del algoritmo de co-ocurrencia mostrado en
la Figura 5.10(#) presenta la misma estructura que en el caso de la imagen de textura ob-
tenida con el operador divergencia. Sin embargo, se pueden observar notables diferencias
en la porcién inferior izquierda de la imagen (Figura 5.10(c)). En esta area, el operador
divergencia produce una textura rugesa debido al patrén regular de la rejilla visible que
se aprecia en la imagen. A diferencia de éste, el algoritmo de co-ocurrencia ensancha
dicho patrén, produciendo una textura intermedia. No obstante, el operador divergen-
cia produce mejores resultados en cuanto a los detalles y al contraste de la imagen de
textura.
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@

Figura 5.10: Imégen sintética. () Representaci6n en escala de grises de la imagen sintética. ()
Mapa de texturas obtenido mediante el operador divergencia. (¢} Amplificacién del cuadrante
inferior izquierdo y de la regi6n de textura. (d) Amplificacién de una regién de la parte superior
(véase la flecha indicadora en la imagen {a)).
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Textura

Suave Rugosa

Figura 5.11: Mapa de textura de una imagen sintética obtenido a partir del algoritmo de co-
ocurrencia generalizado.

5.5. Analisis de la textura en objetos espectrales segmenta-
dos

Cuando se analiza una imagen multi-espectral, frecuentemente se desean estudiar
las propiedades espectrales de algn objeto o clase espectral determinada. Esto puede
realizarse eficazmente a través de un bitmap, como se explict en el capftulo 3. Al utilizar
el operador divergencia para analizar la ragosidad de la textura, es posible restringir el
anilisis a un subconjunto de interés, por medio de un bitmap. El bitmap representa, en
este caso, al objeto u objetos espectrales que nos interesa analizar. Farys (2003) realiz6 un
estudio sobre la caracterizacién de suelos brillantes, Lira y Rodriguez (2003) realizaron
estudios similares aplicando esta metodologia sobre campos agricolas. En el presente
trabajo, los resultados del andlisis de texturas, empleando el operador divergencia, se
encuentran organizados de acuerdo con los objetos espectrales sujetos a la segmentacion:
un frea urbana (cindad de México) y algunos cuerpos de agua (Lagunas de Centla). Los
detalles especificos para la generacién de sus correspondientes bitmaps pueden consultarse
en (Campos, 2004) y en (Hidalgo Melgarejo, 2006) respectivamente. Todos los bitmaps
empleados fueron filtrados con una operacién morfolégica hit-or-mis? (Pratt, 2001). Sin
embargo, en la seccién 3.6 del capitulo 3 se da una explicacién general sobre este método,
incluyendo las Figuras 4.10 y 4.16 del capftulo 4, donde se presentan algunos ejemplos
précticos sobre imégenes Landsat y TERRA /ASTER.

“Este filtro elimina los pizels aislados que no tienen en sf algim significado estadistico.
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5.5.1. Area de estudio 1: ciudad de México

La zona urbana de la ciudad de México, como se observa en la Figura 5.12, muestra
una suave variacion espectral (la cual se aprecia visualmente en tonalidades de violeta)
debido a que en su mayorfa esta compuesta por materiales de construccién como asfalto,
cemento, concreto, grava y ladrillos. Aunque existen en menor niimero otros elementos
como 4reas verdes, parques y lotes baldios, éstos son excluidos del anlisis con la ayuda
de un bitmap (véase la Figura 5.13). Como resultado de aplicar el operador divergencia el
rea urbana de la ciudad de México, se observa una textura predominantemente rugosa
(vista en tonalidades claras de gris), con ligeras variaciones de esta: tonos ligeramente
més claros en la zona oriente {ciudad Netzahualcoyotl) y tonos ligeramente mas oscuros
en la zona central (z6calo capitalino). Un rasgo peculiar en el mapa de textura se presenta
en las calles y las avenidas, ya que éstas observan con tonalidades de gris ligeramente
més oscuras que su contexto, lo que indica que presentan rasgos texturales més suaves
o menos rugosos. No obstante, la caracteristica predominante de la textura en el area
urbana es rugosa, observiindose sutiles variaciones en la zona central. En la Figura 5.14
se aprecia el mapa de texturas del objeto segmentado (4rea urbana) y en la Figura 5.15
se aprecia el mismo mapa pero sobrepuesto sobre un compuesto en falso color de 4rea
metropolitana.

Figura 5.12: Compuesto en falso color del 4rea urbana de la ciudad de México donde [R, G, B]
= [CP1, CP2, CP3]. Adaptado de la Figura 4.9.
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Figura 5.13: Bitmap de la ciudad de México obtenido mediante el procedimiento descrito en 1a
Figura 4.10.
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Textura

- - -
Suave Rugosa

Figura 5.14: Mapa de texturas de la ciudad de México obtenido con el operador divergencia y
el bitmap de la Figura 5.13.



5.5 Anilisis de la textura en objetos espectrales segmentados 152

Norte

Textura 10 km
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Figura 5.15: Mapa de texturas de la ciudad de México obtenido con el operador divergencia y
el bitmap de la Figura 5.13. El mapa se encuentra sobrepuesto sobre una composicién en falso
color donde {R,G,B|=[CP1,CP2,CP3].
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5.5.2. Area de estudio 2: Lagunas de Centla

Los cuerpos de agua encontrados en el drea de estudio muestran una amplia varia-
cién espectral debida a condiciones de turbidez, concentracién de sedimentos, elementos
organicos y de temperatura. Sin embargo, de acuerdo con el paso 3} de la metodologia
descrita en la seccion 3.6, el nimero de poligonos para cuerpos de agua fue determinado
como cuatro. En la Figura 5.16 se indican estas cuatro rodalizaciones para una segunda
iteracién del algoritmo. Una vez hecho esto, a partir de los pizels extraidos con la ayuda
los poligonos se gener6 el kernel de la transformacién, empleando la variacidn de la des-
composicion en componentes principales y aplicando esta transformacion al conjunto de
bandas de la imagen (véase la ecuacién 3.12). Unicamente las dos primeras bandas cané-
nicas fueron conservadas para cada poligono. Cuatro bandas sirvieron como entrada a un
proceso posterior de anélisis de ciimulos para preparar el bitrnap como se explicd en los
pasos 4) al 6) de la seccion 3.6. El bitmap obtenido para la segmentacion de los cuerpos
de agua se muestra en la Figura 5.17. Aunque en esta segmentacion se perdieron algunos
canales de agua estrechos®, se lograron buenos resultados con esta metodologia, aunado
al hecho que las imégenes generadas por los sensores Landsat y TERRA /ASTER tienen
una buena profundidad espectral. Posteriormente las bandas originales fueron multipli-
cadas por el bitmap, de tal forma que los pizels pertenecientes al objetos espectrales
que se encuentran con valor de ON (encendido)® en el bitmap fueron introducidos a un
proceso de descomposicion en componentes principales’. En la Figura 5.18 claramente
se muestra un realce del patrén de sedimentos con esta composicién a color.

El bitmap y el operador divergencia son empleados para un obtener andlisis de la
tertura sobre los objetos espectrales segmentados (cuerpos de agua) obteniéndose las
imégenes de las Figuras 5.19 ¥ 5.20. En esta tltima se ha sobrepuesto el mapa de textura
con una composicidn en falso color para temer una mejor visualizacién de la escena
completa y la textura de los objetos segmentados.

®La topografia puede Jjugar un rol importante en la segmentacion de los cuerpos de agua. Un terrenc
con textura rugosa puede presentar sombras muy oscuras que se confunden con cuerpes de agua claros.

5El estado ON es asignadc a los pizels del objeto espectral segmentado y el estado OFF es asignado
al resto de los pirels de la imagen.

"Dado que se hizo una seleccién de pirels para una clase espectral especifica, se aplicd en realidad la
variante de la descormnposicion en componentes principales vista en la seccién 3.5.
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Figura 5.16: Composicién en falso color de una zona lacustre de Tabasco {México), conocida
como las Lagunas de Centla, en donde se muestran cuatro rodalizaciones {(campos de entrena-
miento) para cuatro tipos diferentes de cuerpos de agua, con los que se obtiene el bitmap de la
Figura 5.17.
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Figura 5.17: Bitmap obtenido a partir de una imagen TERRA/ASTER de las Lagunas de

Centla (Tabasco). Véase (Lira, 2006; Campos, 2004).
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Figura 5.18: Mapa de texturas de una zona lacustre de Tabasco (México), conocida como las
Lagunas de Centla, obtenido con el operador divergencia y el bitmap de la Figura 5.17. Se
encuentra sobrepuesto sobre una composicién en fakso color formada con las bandas originales
R, G, B| = B3, B2, Bl].
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Figura 5.19: Mapa de texturas de una zona lacustre de Tabasco (México), conocida como las
Lagunas de Cenila, obtenido con el operador divergencia y el bitmap de la Figura 5.17.
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Figura 5.20: Mapa de texturas de una zona lacustre de Tabasco {México), conocida como las
Lagunas de Centla, obtenido con el operador divergencia y el bitmap de la Figura 5.17. Se
encuentra sobrepuesto sobre una composici6én en falso color formada con las bandas originales
[R, G, B] = [B3, B2, B1).
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Descripcién general

La zona de las Lagunas de Centla es una planicie con lomerios y pequefias depresio-
nes formadas por deposites de aluvion con abundantes lluvias en verano. Tiene suelos
inundables, y representa el aporte hidrico mas importante en México, del continente ha-
cia la costa (CONABIQO, 2008). La textura que se encuentra en los cuerpos de agua de
la regién de Centla, tiene una rugosidad entre suave e intermedia, con una variedad de
matices de gris en tonos medios y semi-oscuros, de tal forma que entre més oscuros son
los matices en la segmentacion de la textura, mayor es la concentracién de sedimentos
y de elementos organicos en suspension. Puede observarse en general que alrededor de
cada cuerpo de agua se presenta un tipo de vegetacién mas densa. que la que se encuentra
suspendida en ellos (tipc manglar, por ejemplo}, lo que puede afectar la rugosidad de la
textura que se tiene en la periferia de los cuerpos de agua, haciéndola ver méas suave.
La pureza del cuerpo de agua disminuye debido a la vegetacién circundante, afectando
su respuesta espectral al ir acompafiada de otros elementos. Otro aspecto importante es
que los suelos son altamente inundables, algunas veces los cuerpos de agua son elementos
cerrados que no presentan un afluente que los conecte con otros cuerpos similares. Sin
embargo, existe toda una red de lagunas y pantanos que se interconectan por medio de
estrechos canales, llevando consigo una gran cantidad de sedimentos y de vegetacién de
tipo flotante.

Discusion detallada

Esta discusién se encuentra organizada en funcién de los objetos de textura en la
imagen. Se han seleccionado cinco objetos de textura: cuatro objetos correspondientes
a los poligonos empleados para la seleccién de los campos de entrenamiento (Figura
5.21) y otro objeto adicional correspondiente al cuerpo de agua de mayor tamafio y
que forma parte de la periferia del Golfo de México (Figura 5.22). La Figura 5.21) esta
estructurada de la siguiente forma: El primer renglén es un compuesto a color (RGB)
del 4rea de estudio conformado por las tres primeras bandas de la imager original. Los
dos siguientes renglones son muy similares entre si, ambos corresponden también a un
compuesto a color {(RGB) formado por las tres primeras componentes principales, sin
embargo, la diferencia entre ellos radica en que en el segundo renglén, el conjunto de
bandas es obtenido a partir de la DCP, mientras que el tercer renglén es obtenido a
partir de la VDCP. Los dos tltimos renglones corresponden 2 una imagen de rugosidad
de la textura producida por €l algoritmo de divergencia, con la diferencia que en el cuarto
renglon la imagen de textura esta sobrepuesta sobre un compuesto a color (RGB) formado
por tres bandas de la imagen original {similar al primer renglén) y en el quinto renglén
Gnicamente se muestra el mapa de textura correspondiente a los objetos segmentados
(mapae de rugosidades de textura AND bitmap). Los ntimeros de identificacién de estos
objetos se localizan en los titulos de cada columna en la Figura 5.21 y estan asociados
con los ntimeros asignados a los poligonos de los campos de entrenamiento en la Figura
5.16. Todas las imagenes se encuentran corregistradas entre si, incluyendo a la imagen
de textura. La discusién siguiente se basa en los rasgos de la escena mostrados por el
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mapa de rugosidades de textura y por los compuestos a color (RGB) formados por las
tres primeras bandas de la imagen original, de la DCP y de la VDCP.

1. Cuerpo de agua 1. El cuerpo de agua asociado al primer campo de entrenamiento
corresponde a una zona de depositacién similar a la de las Figuras 5.4 y 5.5. En
ella se puede apreciar el cambio de textura producido por la concentracién de sedi-
mentos. En el mapa de rugosidades de textura, las zonas maés oscuras corresponden
con el lugar de depositacion de los sedimentos, es decir donde desemboca el cauce
del rio, y las regiones més claras corresponden con la parte mas limpia del cuerpo
de agua. En los bordes del cuerpo de agua pueden observarse rasgos texturales en
tonos oscuros de gris, que corresponden con una textura suave, muy posiblemente
correspondan con la vegetacion que se encuentra en la periferia del cuerpo de agua
o suspendida sobre éste. Una confirmacion de este hecho se tiene en el compuesto a
color, obtenido de la VDCP, donde se observan tres coloraciones basicas: naranja
que corresponde a los sedimentos, azul oscuro que corresponde a la vegetacion local
y rojo oscuro, que es donde se encuentra mas despejada la superficie del cuerpo de

agua.

2. Cuerpo de agua 2. El cuerpc de agua asociado al segundo campo de entrenamiento
presenta tonalidades medias de gris asociadas con una rugosidad de textura in-
termedia, y que se distribuye uniformemente en la mayor parte del objeto, por lo
que es factible suponer que corresponde con una zona de poca turbulencia y con
una abundante presencia de vegetacion flotante, hecho que puede ser confirmado
al observar el compuesto a color (RGB), obtenido de la VDCP, donde se apre-
cia un color azul claro uniforme, a diferencia del caso anterior donde se observan
distintas coloraciones en la superficie del objeto debido a las turbulencias y a la
concentracion de material suspendido en la superficie del cuerpo de agua.

3. Cuerpo de agua 3. El cuerpo de agua asociado con el tercer campo de entrenamiento
conjunta las caracteristicas texturales de los dos objetos anteriores. Por una parte,
el drea méas extensa presenta tonalidades medias de gris, es decir, rugosidades de
textura intermedia, ocasionadas por la vegetaciéon suspendida en el agua y por la
baja afluencia de corrientes, sin embargo si se observa el extremo inferior izquierde
de la imagen, hay una franja en la periferia, en tonos oscuros de gris, que indican
una rugosidad de textura suave, provocada muy posiblemente por elementos en
suspension pero principalmente por otro tipo de vegetacién mis exuberante que
la que se encuentra hacia el centro del cuerpo de agua. En la parte derecha de la
imagen se observa un pequeno afluente que deposita sedimentos hacia el cuerpo de
agua y que denota un cambio en la coloracion del mapa de textura, presentando
una rugosidad de textura suave, ccasionada por los sedimentos en suspensién y que
se distingue facilmente por su coloracion en el compuesto a color (RGB), a partir
de la VDCP, donde se observan tonalidades rojizas.

4. Cuerpo de agua 4. El cuerpo de agua asociado con el cuarto campo de entrenamien-
to presenta una rugosidad de textura que va de suave a intermedia. Dicha textura
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es similar con la textura del cuerpo de agua 2. Sin embargo, al hacer alusién a la
composicion en falso color (RGB) del cuerpo de agua 1, empleando la VDCP, su
semejanza resulta ser mayor ya que presenta una coloracién amarilla con matices de
color naranja que corresponderian a una zona de depositacién de sedimentos. Sin
embargo, en este caso resulta extrano el no encontrar una entrada directa de ellos
a través del cauce de algtn rio, por lo que existe la posibilidad de que corresponda
a algn material organico en suspension, derivado del tipo de vegetacién local.

5. Cuerpo de agua 5. El cuerpo de agua identificado con el niimero cinco, pertenece a
la llanura lagunar costera, y corresponde a una zona en la que hay una interaccién
constante entre la zona continental y el mar. En esta imagen se observa que hay un
aporte continuo de sedimentos y de elementos orgéanicos hacia el Golfo de México.
La textura del objeto indica una variedad de rugosidades de textura que no se
vislumbra facilmente en los compuestos a color, por lo que resalta la capacidad del
método para determinar elementos de textura que no son facilmente discernibles
en otro contexto. En la linea de costa puede observarse una franja delgada en tonos
oscuros de gris y que manifiesta tener una rugosidad suave. También se observan
dos desembocaduras principales del continente hacia el mar en las cuales hay dos
zonas de turbulencia que aparecen muy claramente en todos oscuros de gris, y de
igual forma, con una rugosidad suave. La mayor 4rea del cuerpo de agua presenta
zonas turbulentas donde hay una mezcla de sedimentos con el agua de mar, y
que se presenta en matices de gris claros e intermedios, lo que significa que hay
una textura que va de intermedia a rugosa. Sin embargo, se puede observar que el
cambio de densidad en el agua, es decir, el cambio de agua. turbia a agua mas limpia
aparece en tonos oscuros de gris, con una textura suave asociada. Finalmente en el
extremo superior izquierdo se presenta una zona mas profunda del mar, en donde
la cantidad de sedimentos es minima y cuya rugosidad de textura comienza a ser
mas rugosa, visualizandola en tonalidades claras de gris, es decir, que comienza a
observarse la textura del ruido en la imagen, como se explico en el apartado 5.3.2.
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BANDAS
ORIGINALES

COMPONENTES
PRINCIPALES

VARIANTE DE
COMPONENTES
PRINCIPALES

TEXTURA

(oper. divergencia) il )
y BANDAS ORIG.

TEXTURA _
(oper. divergencia)

Figura 5.22: Tabla comparativa de un cuerpo de agua correspondiente a la periferia con el Golfo
de México (Lagunas de Centla).
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5.6. Analisis de textura para diferentes valores de escala

5.6.1. Imagen multi-espectral de Irapuato

El operador divergencia puede trabajar sobre diferentes valores de escala. La escala
a la que trabaja el algoritmo es directamente proporcional al tamafio de la ventana que
contiene los factores de peso de tipo binomial, los cuales son utilizados en la estimacién
de las derivadas parciales involucradas en la ecuacién (2.6) para estimar el valor de la

divergencia®.

El hecho de trabajar a diferentes escalas hace posible distinguir rugosidades de textura
a una escala fina (dimension de ventana 3) o a una escala burda (dimensién de ventana
45), es decir, si se ocbserva una textura rugosa a una escala fina, esta misma textura se
podra observar mas suave a una escala mayor. Una textura rugosa tiene asociados tonos
claros de gris, y una textura suave tiene asociados tonos oscuros de gris. En la Figura 5.23
se muestra un pequenoc recorte con terrenos de cultivo aledanos a la ciudad de Irapuato,
a partir de una imagen TERRA /ASTER con fecha de adquisicién del 18 de Febrero del
2001, donde se muestran diferentes mapas de textura para diferentes escalas.

En la Figura 5.23 pueden apreciarse varios campos agricolas correspondiente a la zo-
na de Irapuato, Gto. En el compuesto a color (RGB) que se ubica en la parte izquierda,
se presentan en tonalidades de azul aquellos cultivos que estan mas desarrollados y en
matices de verde aquellos que estan menos desarrollados. Los mapas de rugosidades de
textura se presentan en niveles de gris, donde una textura rugosa aparece en tonos cerca-
nos al blanco y una textura suave aparece en tonos cercanos al negro, y por consiguiente,
la textura intermedia se presenta en tonos medios de gris, como se ha visto en ejemplos
anteriores. A medida que la escala aumenta, en general la imagen se vislumbra con un
mayor contraste entre matices claros y oscuros, de tal forma que con un tamaio de ven-
tana igual a tres, la textura que aparece en los campos de cultivo es suave y se observa
en tonalidades oscuras de gris, sin embargo alrededor de dichos campos se presenta una
textura rugosa en tonalidades claras de gris. Al aumentar el tamaiio de la ventana a 15,
comienzan a notarse algunas dreas muy oscuras, lo que significa. que a dicha escala, las
areas oscuras corresponden a una regién sumamente plana, pero que vistas a una escala
més fina (tamafio de ventana menor) no fungfan como zonas llanas con poca rugosidad
de textura. Es notorio encontrar zonas sumamente planas (con una textura muy suave)
a una escala mayor, lo que puede observarse con mayor facilidad en la Figura 5.24. En
esta Pigura se presenta un acercamiento de un campo de cultivo y la forma en que va
matizindose en tonalidades cercanas al negro, lo que nos indica que se trata de una
zona sumamente llana. En la Figura 5.25, se presenta esta misma secuencia pero vista
tridimensionalmente y en perspectiva.

¥Por ejemplo, una ventana de tamafio 3, corresponde con un cubo de 3 x 3 x 3 vozels, mientras que
una ventana de tamafo 7, corresponde con un cubo de 7 x 7 X 7 vozels, siempre en nitmero impar.
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(escalaq)

Figura 5.23: Recorte de una imagen TERRA /ASTER correspondiente a la periferia de la ciudad
de Irapuato, Gto. En esta imagen se aprecia un compuesto en falso color en la parte superior y
diferentes mapas de rugosidades de textura, obtenidos con el operador divergencia, para diferentes
valores de escala: 3, 15, 17 y 45.
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Tamano de la ventana
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Figura 5.24: Secuencia de mapas de rugosidades de textura correspondientes a un campo agricola
de la zona de Irapusto, Gto., en donde se observa que al aumentar el valor de la escala, se
denotan zonas oscuras en la imagen que tienen asociada una rugosidad muy suave de textura y
que corresponden a terrenos con muy bajo relieve. En la parte superior de la imagen se tiene una
composicién en falso color (RGB) del recorte analizado. Los mapas fueron obtenidos mediante
el operudor divergencia para diferentes valores de escala: 3, 15, 17 y 45.



5.6 Anilisis de textura para diferentes valores de escala 167

Figura 5.25: Secuencia tridimensional de los mapas de rugosidades de textura para diferentes
valores de escala: 3, 15, 17 y 45, que se presentan en la Figura 5.24 y que foeron obtenidos con
el operador divergencia.
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A

Conclusiones Generales.

Las imégenes digitales multi-espectrales generadas por sensores remotos a
bordo de satélites artificiales, han permitido el estudio extensivo de la superfi-
cie terrestre, la evaluacién cuantitativa de los recursos naturales y el modelado
del medio ambiente terrestre.®

®La imagen ha sido obtenida de:
http://www.jpl.nasa._gov




Capitulo 6

Conclusiones generales

1. Dado que el operador divergencia nos brinda una medida del flujo en un campo
vectorial y las variaciones del flujo est4n asociadas a los cambios en la textura. El
operador divergencia resulta ser una herramienta matematica ttil para medir las
variaciones de textura en una imagen multi-espectral de forma rapida y eficiente.

2. El algoritmo de divergencia se basa en un concepto matematico bien conocido, el
cual tiene una connotacién fisica que se manifiesta al representar la informacién
espectral de una imagen multi-espectral sobre un campo vectorial n-dimensional.

3. El algoritmo de divergencia es muy sensible a las variaciones de textura en una
imagen multi-espectral, de tal forma que puede llegar a determinar la variacién de
textura del ruido presente en la imagen, cuando la relacidn sefial a ruido es pobre.

4. Al comparar los resultados del algoritmo de divergencia {Figuras 5.2 y 5.10(3))
con otros algoritmos, por ejemplo: el algoritmo de co-ocurrencia por diferencias
absolutas (Figuras 5.6 y 5.11), se observa que el algoritmo de divergencia es capaz
de producir mejores descripciones de la rugosidad de la textura a partir de imagenes
multi-espectrales.

5. El algoritmo de divergencia puede trabajar a diferentes escalas, dependiendo de la
dimensién del hipercubo! que contiene los factores de peso de tipo binomial que se
emplean en el calculo de las derivadas parciales involucradas.

6. Uno de los factores que determinan la eficiencia del algoritmo de divergencia es la
cantidad de informacién de la imagen analizada. Existe una relacion directa entre
la profundidad espectral de los pizels, la dimensionalidad intrinseca de las imagenes
y la eficiencia del algoritmo de divergencia para detectar texturas.

'Se hara referencia a un cubo, cuando se trabaje con tres bandas de entrada.
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10.

11.

12.

13.

14.

El algoritmo de divergencia puede ser aplicado tanto a las bandas originales de una
imagen multi-espectral, como a las primeras tres componentes principales genera-
das, preduciendo resultados similares.

Debido a las limitaciones de los recursos computacionales (memoria RAM, tamafio
de la palabra de computadora y velocidad del procesador), el algoritmo trabaja
eficientemente hasta con tres bandas de entrada. Las pruebas realizadas con cuatro
bandas mostraron que los resultados son practicamente los mismos, aunado a que

las imagenes de satélite utilizadas tienen una dimensionalidad intrinseca de tres?.

. El operador divergencia es no-paramétrico. Significa que el algoritmo no requiere

en forma estricta ningtin parametro que deba ser introducido por el usuario, mas
que las bandas de la imagen multi-espectral.

Al aplicar el operador divergencia sobre objetos espectrales segmentados, con la
ayuda de un bitmap, se mejora notablemente la calidad de los resultados de textura
para dichos objetos, basicamente por dos razones:

a}) La informacién espectral que se utiliza para generar el campo vectorial no se
encuentra “contaminede” con datos ajenos al objeto en estudio.

b} La resolucion del mapa de variaciones de textura es mejor, porque al efectuar
una elongacion lineal de los datos entre 0 y 255 se aminora el riesgo de perder
informacion si los valores de la divergencia se encuentran cerca de la media
global.

El mapa de variaciones de textura que se obtiene mediante el algoritmo de diver-
gencia puede ser utilizado para la generacién de modelos matemaéticos del medio
ambiente, empleando analisis canénico.

Al trabajar con objetos espectrales segmentados, el mapa de variaciones de textura
también puede ser empleado para efectuar una post-clasificacién de los mismos o
bien, mejorar la clasificacién existente.

El algoritmo de divergencia proporciona resultados insatisfactorios cuando la can-
tidad de informacién en la imagen es pobre o bien cuando el histograma de ocu-
rrencia de los pizels presenta picos notablemente grandes y estrechos con respecto
a la generalidad de los datos.

El algoritmo de divergencia trabaja bastante bien sobre informacién espectral per-
teneciente a objetos espectrales “no-artificiales”, como vegetacion, suelos expuestos
y cuerpos de agua con presencia de sedimentos.

2Esto quiere decir que mas del 90 % de la cantidad de informacién se acumula en las tres primeras
componentes principales de la imagen multi-espectral.
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15. Con fines tinicamente de visualizacion, los datos de la imagen de rugosidad de
textura pueden ser ajustados mediante funciones no-lineales, como logaritmo o
logaritmo natural.

En resumen, el operador divergencia es un método eficiente para medir varia-
ciones de textura o rugosidades de textura, a partir de las bandas de una imagen
maulti-espectral.

6.1. Trabajo futuro

a) Con la finalidad de mejorar los resultados obtenidos en el presente trabajo, se
propone calcular la divergencia del campo vectorial asociado a una imagen digital
multi-espectral empleando la transformada de Fourier de dicho campo y obtener asi,
informacion textural importante de la imagen analizada. Una de las ventajas que
se tienen, a diferencia del método actual, es que se omite el cilculo de las derivadas
parciales involucradas por medio del método de diferencias finitas ponderadas.

b) Otro método que se propone para mejorar los resultados obtenidos mediante el
algoritmo de divergencia, consiste en aplicar dicho algoritmo sobre imagenes multi-
espectrales de bordes, en vez de las bandas originales. Se propone que para ge-
nerarlas, es posible emplear el operador Laplaciano en el dominio de Fourier. Sin
embargo, actualmente se encuentra en fase de desarrollo un proyecto de tesis que
considera a una imagen multi-espectral de bordes obtenida con base en el méxi-
mo gradiente y cuyas bandas son introducidas en el algoritmo de divergencia para
obtener la informacion textural requerida3.

¢) Generar modelos matematicos de sistemas naturales o urbanos, auxiliares en el
estudio de los recursos de la Tierra, a partir de imagenes multi-espectrales de
satélite, considerando a la textura como una variable biofisica importante dentro
de dichos esquemas. El operador divergencia puede contribuir notablemente en la
obtencién de informacién textural necesaria para dichos modelos.

d) Aplicar el algoritmo de divergencia sobre imagenes multi-espectrales de alta reso-
lucién, considerando diversos valores de escala de textura, de tal forma, que sea
posible generar una descripcién textural de la escena observada en el dominio de la
escala, donde a cada imagen obtenida le correspondera un valor de escala distinto.

*Dado que el algoritmo de divergencia trabaja como maximo hasta cuatro bandas espectrales, se
puede utilizar la descomposicién en componentes principales para reducir la dimensionalidad del espacio
espectral y operar sobre las tres primeras componentes principales obtenidas.
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Cuadro A.1l: Principales plataformas orbitales empleadas en percepcion remota (LANDSAT,
ASTER y SPOT).

Plataforma LANDSAT 7 ASTER SPOT 2 SPOT 4
Dato
Fecha de Abril, 1999 Diciembre, 1999 Enero, 1990 Marzo, 1998
lanzamiento
Altura 705 km 717 km 822 km 822 km
promedio
Periodo de 99 minutos 99 minutos 101 minutos 101 minutos
la 6rbita
Periodo de 16 dias 26 dias 26 dias
cobertura
bandas 1-5 y 7: bandas 1-3: banda 2:
Tamaiio 30 x 30 m? 15 x 15 m? bandas 1-3: 10 x 10 m?
del Campo | banda 6: bandas 4-9: 20 x 20 m? o)
Instantaneo 60 x 60 m? 30 x 30 m? banda 4: 20 x 20 m?2
de Vista banda 8: bandas 10-14: 10 x 10 m? bandas 1, 3, 4:
15 x 15 m? 90 x 90 m? 20 x 20 m?
Tamano
de la 185 x 185 km? 60 x 60 km? 60 x 60 km? 60 x 60 km?
imagen
1) 0.52-0.60
2) 0.63-0.69
1) 0.45-0.52 3) 0.76-0.86
2) 0.53-0.60 4) 1.60-1.70
Bandas 3) 0.63-0.69 5) 2.145-2.185 1) 0.50-0.59 1) 0.50-0.59
espectrales 4) 0.78-0.90 6) 2.185-2.225 2) 0.61-0.69 2) 0.61-0.68
() 5) 1.55-1.75 7) 2.235-2.285 3) 0.79-0.90 3) 0.79-0.89
6) 10.4-12.5 8) 2.295-2.365 4) 0.51-0.73 4) 1.53-0.75
7) 2.09-2.35 9) 2.360-2.430

)
11)
12) 8.925-9.275
13)
14)

8.475-8.825

10.25-10.95
10.95-11.65
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Cuadro A.2: Principales plataformas orbitales empleadas en percepcién remota (GOES, SPOT,
QUICKBIRD, IKONOS).

Plataforma GOES 9 SPOT 5 QUICKBIRD 2 IKONOS 2
Dato

Fecha de Mayo, 1995 Mayo, 2002 Octubre, 2001 Septiembre, 1999
lanzamiento

Altura 35,788 km 832 km 450 km 681 km

promedio
Periodo de 24 horas 101 minutos 93 minutos 98 minutos

la orbita
Periodo de bandas 1, 3 y 4: 26 dias 3.5 dias 5 dias
cobertura 30 minutos
bandas 2, 5:
60 minutos
banda 1:

Tamano 1 x1km? pancromatico: pancromatico: bandas 1-4:
del Campo | bandas 2, 4, 5: 2.5 x 2.5 m? 0.61 x 0.61 m? 4 x 4m?
Instantaneo 4 x 4 km? multi-espectral: multi-espectral: banda 5:

de Vista | banda 3: 10 x 10 m?2 2.44 x 2.44 m? 1x1m?2

8 x 8 km?
Tamano casi un 60 x 60 km?
de la hemisferio o 16.5 x 16.5 km? 11 x 13 km?
imagen terrestre 20 x 20 km?

Bandas 1) 0.52-0.75 1) 0.50-0.59 1) 0.45-0.52 1) 0.45-0.52
espectrales 2) 3.78-4.03 2) 0.61-0.68 2) 0.52-0.60 2) 0.52-0.60

(pm) 3) 6.50-7.00 3) 0.79-0.89 3) 0.63-0.69 3) 0.63-0.69
4) 10.2-11.2 4) 1.58-1.75 4) 0.76-0.90 3) 0.76-0.90
5) 11.5-12.2 4) 0.45-0.90 4) 0.45-0.90
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Cuadro A.3: Principales plataformas orbitales empleadas en percepcién remota (IRS y Orb-

View).
Plataforma IRS 1C IRS 1D Orb View-2 Orb View-3
Dato
Fecha de Diciembre, 1995 Septiembre, 1997 Agosto, 1997 Junio, 2003
lanzamiento
Altura 817 km 821 km 705 km 470 km
promedio
Periodo de 101.35 minutos 100.56 minutos 24 horas 24 horas
la 6rbita
Periodo de 24 dias 24 dias 1 dia menos de 3 dias
cobertura
LISS III VIS & NIR: LISS IIT VIS & NIR:
23.5 x 23.5 m? 23.5 x 23.5 m? pancromatico:
Tamailo LISS ITII MIR & SWIR: | LISS III MIR & SWIR: | multi-espectral: 1 x1m?
del Campo 70 x 70 m? 70 x 70 m? 1x 1 km? multi-espectral:
Instantaneo | pancromético: pancromético: 4% 4m?
de Vista 5.8 x 5.8 m? 5.8 x 5.8 m?
WiFS: WiFS:
188.3 x 188.3 m? 188.3 x 188.3 m?
Tamano 9 2,800
de la 817 x 817 km? 821 > 821 km x 8 x 8 km?
imagen 2,800 km?
LISS:
LISS:
1) 0.52-0.59
1) 0.52-0.59 2) 0.62.0.68
.62-0. 1) 0.402-0.422
2) 0.62-0.68 3) 0.770.86 )
.77-0. 2) 0.433-0.4
3) 0.77-0.86 4) 155170 ) 0.433-0.453
.00-1. 3) 0.480-0.500 1) 0.450-0.520
Bandas 4) 1.55-1.70 ) )
espectrales " pancromaético: 4) 0.500-0.520 2) 0.520-0.600
(1m) pancromatico:
K 5) 0.50-0.75 5) 0.545-0.565 3) 0.625-0.695
5) 0.50-0.75
WiFS: 6) 0.660-0.680 4) 0.760-0.900
WiFS:
6) 0.62-0.68 7) 0.745-0.785
6) 0.62-0.68
) 7) 0.77-0.86 8) 0.845-0.885
7) 0.77-0.86

8) 1.55-1.75
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volume. The density p is a roughness parameter indicating the coarseness of image
texture. High changes in p are associated with coarse textures; low changes in p are
associated with smooth textures. Therefore, in the texture map: grey level ~dp. This
signifies that, in the resulting texture map, smooth textures are seen as dark grey
tones and rough textures are displayed as light grey tones. Intermediate texture
roughnesses are depicted in varying levels of grey tones.

A complementary view to the analysis of the continuity equation is the following:
According to equation (5) the divergence is the sum of the gradients in orthogonal
directions of the vector field. On the other hand, it has been reported in the literature
(Pietikdinen and Rosenfeld 1982, Ojala et al. 1992) that edge-based models
produced by gradient operators may be used as a measure of texture in an image.
According to this, the divergence operator is a measure of edge density in a multi-
spectral feature space defined by the image. Therefore, the divergence operator
produces a measure of the texture associated with the vector field of a multi-spectral
image. In areas of smooth texture, the density of edges is low; hence, the divergence
produces values close to zero. As the texture becomes rougher, both the density of
edges and the value of the divergence increase.

3. Procedure and materials

Sections 3.1, 3.2 and 3.3 deal with details of divergence algorithm for texture
evaluation. For this, the rationale of the algorithm is first provided with the
inclusion of a block diagram. In addition, the method of application of divergence
and co-occurrence algorithms to tested multi-spectral images is given. Finally,
sections 3.4.1 and 3.4.2 give details of images employed in this research.

3.1 Algorithm for divergence calculation

The construction and processing of the vector field associated with the multi-
spectral image is related directly to the number of bands. The vector field of Landsat
Thematic Mapper (TM) images is of six dimensions since the thermal infrared band
has been discarded. To reduce the number of dimensions to a manageable size,
principal components transformation is applied to the multi-spectral image. This
transformation produces an image with zero correlation among the bands. In
addition to this, the most relevant information is allocated in the first principal
components, while the noise occupies the last components. For the Landsat TM
image shown in this research, the first three components accumulate 99.149% of the
variance of the original bands (table 1). On the grounds of this, it is asseverated that
Landsat TM images carry an intrinsic dimensionality of three (Lowitz 1978,

Table 1. Variance of principal components of tested image.

Mexico City

Eigenvalue Variance
823.972 81.070
134.813 13.264
48.938 4.815
4.543 0.447
3.537 0.348

0.564 0.055
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Lillesand and Kiefer 2000). Intrinsic dimensionality for other multi-spectral images
can be devised easily. Because of the above, the algorithm for divergence calculation
works with principal components instead of the original bands of Landsat images.

3.2 Rationale of the algorithm

The basic steps of the algorithm to calculate the divergence operator are described in
figure 1(a) and detailed in the following text.

1.

The bands of the image to be processed are loaded into RAM memory; the
algorithm accepts only 8-bit images. The algorithm accepts original bands, or
those resulting from the principal components transformation. The criterion
to select the first components resides in the intrinsic dimensionality of the
image. The use of principal components speeds up the calculation and
improves the quality of the results.

The dimension of the hypercube is determined according to the number of
bands involved in the calculation of the divergence. One of the examples
presented in this work deals with a Landsat TM image (figure 2(a)); the other
with a synthetic image formed by three bands (figure 3(a)). Therefore, for
these examples, the vector field is three-dimensional and the hypercube
reduces to a cube.

A vector field is constructed in line with the description provided in section
2.1; an example of a vector field is given in figure 1(b).

Block diagram of
divergence algorithm

Load selected bands The algorithm accepts
into RAM memory up to four bands at 8-bits

Atable that relates

Build up the vector field || each pixel coordinates
from loaded bands with a vector in the
vector field is constructed

Partial derivatives of the
divergence operator are
approximated by weighted
finite differences

An hypercube is
systematically displaced ¢
through the vector field

l

The flux of the
vector field is obtained

v

The integer value of the
flux is written in an
output image file

The histogram of the
output image file is
stretched to the
range: [0,255]

Gray values in the
texture map are related
to texture roughness

The output image file is
named the texture map

Figure 1. (a) Block diagram of divergence algorithm. (b) Vector field of a subset of Mexico
City image employing two bands.
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Figure 1. (Continued).

The spatial coordinates in the image of each vector of U are stored in a table.
A cube of 3 x3x3 voxels is considered. A binomial-like weighted function
(Jdhne 1997) is assumed and assigned to the voxels of the cube sides. The
assignment is as follows: the centre voxel has a weight factor of 4, the four
voxels closest to the centre a weight factor of 2, and the four corners a weight
factor of 1. Cubes of 5 x 5 x 5 voxels, or 7x 7 x 7 voxels may be used as well,
adjusting the weighting function according to the binomial function.

The centre voxel of the cube is systematically displaced (figure4) through all
the points of the domain D(X"). In each location of the cube, the flux is
calculated using expression (7) and the binomial-like weighting function.
The result of the flux calculation is written in an output image file: the texture
map. This is achieved with the help of the coordinate table constructed in step
4.

The histogram of the output image is stretched to the range [0, 255].
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Figure 2. Mexico City image: (@) false colour composite [R,G,B]=[Principal component 3,
Principal component 2, Principal component 1]; (b) texture map derived from divergence
operator.

The use of principal components in this research is imposed by the following: (a)
satellite multi-spectral images have an intrinsic dimensionality of two (SPOT) or
three (TERRA/ASTER, Landsat TM), which means that the first two or three
principal components carry the most relevant information of the image; (b) those
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Figure 3. Synthetic image: («) gray scale representation of synthetic image; (b) texture map
derived from divergence operator; (¢) amplification of lower left quadrant and texture region;
(d) amplification of an upper region (black arrow in («)).

components are almost noise free (Ricotta et al. 1999); (c) the memory demands of
the algorithm grow exponentially with the number of bands — for » bands quantized
at 8 bits each the requirements are 256" bytes, i.e. the size of the vector field depends
only on the number of bands and the level of quantization. These requirements are
valid for direct computation, unless the vector field is constructed and processed by
parts, or the values in the bands are very coarsely quantized. For n=35, the
computational burden, in both memory demands and computing time, is
unmanageable on a PC. The algorithm is written in Delphi 6. On a Pentium III
@ 700 MHz with 256 MB RAM, the computing time is approximately one minute
for a three-band image of 2048 x 1800 pixels size.
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Band k

Vector field —___ T,

>

Band i

Figure 4. Displacement of a cube through the vector field formed by any three bands 7, j and
k.

3.3 Application of the algorithm

The divergence operator was applied to the first three principal components of a
Landsat image and to the original bands of a synthetic image. Results are presented
for a cube of 3 x3x3 voxels; however, tests with cubes of 5x5x5, 7x7x7,
9x9x9and 11 x11x 11 voxels were carried out as well. For display purposes only,

Figure 5. Details of a water body with varying sediment concentration.
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Figure 6. Texture maps of (¢) Mexico City image derived from generalized co-occurrence
algorithm; (b) synthetic image derived from generalized co-occurrence algorithm.

histogram equalization was applied to tested images (figures2, 3, 5, 6 and 7). In
addition to this, and for the sake of comparison, both the satellite and the synthetic
images were analysed by means of a generalized co-occurrence matrix algorithm
proposed by Rosenfeld and co-workers (1982). The window used in this algorithm
was fixed at three voxels per side and employed the entropy feature. For this
algorithm, the same bands used in the divergence algorithm were input for texture
analysis. Results of this analysis are discussed in sections 4 and 5.

3.4 Tested multi-spectral images

To show the validity of the above algorithm, a set of two examples is provided in
detail in this research. The first example deals with a multi-spectral satellite image of
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the Landsat TM series. The second example is prepared from a multi-spectral
synthetic image. Details of these are given in the following two sections.

3.4.1 Multi-spectral satellite images. The goodness and limitations of the
algorithm are based on extensive test with SPOT, TERRA/ASTER and Landsat
TM multi-spectral images. These are mid-resolution images; tests with high-
resolution images were not conducted. Full details for one Landsat multi-spectral
image are given to evaluate the goodness of the divergence to measure texture
variations. For multi-spectral satellite images, only the first three principal
components were used; therefore, the vector field is three-dimensional. From a
certain pixel (x;,y;), a sub-image was extracted; details of this are provided in table 2.
The Landsat image is not geocoded precisely because this is not required to test the
goodness of the method. None the less, this image is co-registered to a map in order
to evaluate texture results. The first three principal components are calculated from
the mentioned sub-image. Band 6 is not included in the principal components
transformation due to a different pixel size. The false colour composite (FCC)
[R,G,B]=[Principal component 3, Principal component 2, Principal component 1] is

Figure 7. Comparisons of RGB composite, texture image and a map of selected areas.



A divergence operator to quantify texture 2695

Figure 7. (Continued).

shown in figure 2(a). This image is named Mexico City. A general description of this
sub-image follows.

The image named Mexico City covers the metropolitan area of one of the largest
cities in the world. This image also includes: (1) a forest zone to the south-west of the
city; (2) a series of agriculture fields to the south and to the west; (3) deforested areas
to the south-west. The vegetation cover is very much altered by urban growth and
anthropogenic activities; vegetation types include pines, oaks, shrubs, grass and
various agriculture fields. A group of water bodies are visible to the north-east. On
the grounds of visual assessment by a photo-interpreter, field work and available
maps, the following are identified: texture coarseness varies from smooth in the

Table 2. Geographical location of tested image.

Pixel size (m?) Path/Row Zone Date XpVi Pixels Lines

28.5%28.5 26/47 Mexico city 14 January 1791,1 2048 1800
1996
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Figure 2. Bitmap of water bodies. Figure 3. False color composite of segmented water bodies.
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Figure 4. False color composite of thefirst three principal components. Figure 6. False color overlay of original image and bright soils (in blue).

Figure 7. False color composite of the first three canonical bands.

Figure 5. Bitmap of bright sails.
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Figure 8. Bit map of agriculture fields.

Figure 9. False color composite of segmented agriculture fields.
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(Glosario de términos

A

analisis canénico En percepcion remota es la reduccién y la seleccion de caracteristicas

espectrales, asi como el resultado de las clases frecuentemente distribuidas
en la direccién de la informacion méxima esparcida. Esto es particularmente
para tipos de cobertura espectralmente similares (Richards y Jia, 1999).

En esta transformacion se pretende obtener una maxima separacién entre
clases espectrales predefinidas. De lo anterior podemos decir que el objetivo
principal del analisis canénico es: que las clases espectrales definidas estén lo
mas compactas posibles, es decir con la dispersién espectral minima; y una
maxima separacién espectral entre ellas, es decir una méaxima desviacién
estandar entre clases.

analisis de cimulos Es una operaciéon de segmentacion de la imagen que, seguida de

ASTER

bitmap

C

un proceso de etiquetaciéon de cada cumulo, produce una clasificacion de
los pizels basada en las propiedades espectrales de los mismos. Al total de
esta clasificacion se le conoce como clasificacion no supervisada puntual o
clasificacion espectral no supervisada (Lira, 2002)., p. 97.

Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer., p. 30.

Imagen binaria generada a partir de un proceso de aglutinamiento y sepa-
racion de ctimulos de tal manera que los pizels pueden presentarse en dos
estados: ON (encendido) para el objeto espectral de interés y OFF (apaga-
do) para el resto de la imagen. A partir de estas dos clases se pueden obtener
parametros morfologicos de los objetos en estudio e informacién textural de
los mismos, empleando el operador divergencia., p. 148.

Campo Instantaneo de Vista (CIV) Es una area fisica sobre la escena, de forma cua-

drada generalmente. Define la resolucién espacial, es decir proporciona el
grado de detalle que se puede discernir de la escena. El tamano del CIV
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depende de la geometria particular paisaje/escena/sensor y de la eficiencia
de este ultimo. En resumen, este cuadro define la resolucién de la imagen
digital., p. 50.

CCD Del inglés: "Charge-coupled detector”. Detector de carga acoplada. Pequenos
detectores sensibles a la luz, p. 33.

CERES Clouds and Earth’s Radiant Energy System., p. 30.

clase de patrones Conjunto de patrones con caracteristicas similares, es decir, con pro-
piedades morfologicas o espectrales comunes y que sean de interés. Por ejem-
plo, objetos con una cierta forma o tamano, o pizels con un mismo valor.

clasificacién espectral no supervisada Asociacién entre una clase espectral y un ct-
mulo de pizels en donde el algoritmo utilizado para efectuar la clasificacion
no requiere de informacién espectral acerca de las clases en las cuales se
desea dividir la imagen.

clasificacién espectral no supervisada puntual Asociacién entre una clase espectral y
un cimulo de pizels en donde el algoritmo utilizado para efectuar la clasifi-
cacion.

Cédigo de Freeman Es una roseta con 8 direcciones principales: (0)Este, (1)Noreste,
(2)Norte, (3)Noroeste, (4)Oeste, (5)Suroeste, (6)Sur y (7)Sureste. Enten-
diéndose que una direccién es principal iinicamente si pasa por el centro de
un conjunto de pizels alineados y contenidos en la imagen., p. 60.

componentes principales Es el conjunto de bandas resultante de aplicar la descompo-
sicion en componentes principales. Estas bandas se caracterizan por estar
decorrelacionadas entre si y por encontrarse en la direcciéon de mayor elon-
gacion de los datos., p. 80.

compuesto a color (RGB) Es una representacion visual donde se despliegan tres ban-
das asignando a cada una de ellas los tonos de los colores rojo, verde y azul,
generando una composicion falso color de tres bandas de la imagen multies-
pectral., p. 33.

D

datos ancilares Dicese de aquellos datos que son complementarios a la imagen de una
escena. Como por ejemplo los datos o imagenes provenientes de diferentes
sensores, tales como imagenes 6pticas y de radar., p. 6.

Descomposiciéon en Componentes Principales (DCP) Es una transformacién al con-
junto de datos que se aplica simultaneamente a todas las bandas que compo-
nen la imagen, obteniéndose como resultado una imagen multiespectral con
bandas decorrelacionadas. Los componentes principales generan un nuevo



GLOSARIO DE TERMINOS 206

conjunto de bandas individuales que representan informacién no disponible
en las bandas originales.

dimensionalidad intrinseca Es un valor obtenido al reducir la correlacién entre las
bandas de una imagen e indica cual es el minimo nimero de bandas que
se necesitan para representar una nube de datos con la minima pérdida de
informacion., p. 80.

E

eigenvalores Proporcionan el grado de informacion presente en las nuevas bandas pro-
ducidas por la descomposicién en componentes principales.

eigenvectores Representan las direcciones de los ejes de las componentes principales. A
los eigenvectores se les llama componentes principales y como los eigenvalores
estan arreglados de manera decreciente, entonces el contenido de informa-
cion de la imagen es redistribuido entre estas componentes (o direcciones
principales), de manera que la mayor informaciéon estd concentrada en las
primeras componentes o bandas de la imagen de salida, mientras que en las
restantes se tiene muy poca informaciéon y practicamente todo el ruido.

energia electromagnética Energia que viaja a la velocidad de la luz en un patrén
ondulatorio arménico., p. 10.

EOS Earth Observing System o Sistema de Observacion de la Tierra., p. 29.
ESE Earth Science Enterprise o Empresa en Ciencias de la Tierra., p. 29.

espectro electromagnético Secuencia continua de energia electromagnética arreglada
de acuerdo a su longitud de onda o su frecuencia., p. 13.

F

firma espectral Se le denomina al conjunto de valores asociados para cada CIV y repre-
sentan la magnitud de la energia radiante de un objeto espectral en funcién
de su longitud de onda para un intervalo de energfa.

flujo de un campo vectorial Se define como la intensidad de lineas de campo que pasan
a través de un area unitaria da., p. 52.

I

imagen digital Es la distribucién de la respuesta espectral de los elementos que compo-
nen la escena (Lira, 2002), y que generalmente son representadas en forma
discreta como una colecciéon de ntmeros distribuidos en forma matricial.,
p. 16.
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imagen digital multiespectral Es la representacién numeérica de la variaciéon espacial

infrarrojo

isodata

K

kernel

L

de la energia radiante proveniente de la escena, siendo también la represen-
tacion logica de una escena, y que en general tiene forma numérica y algunas
veces visual. Al conjunto de bandas digitales (cuatro o siete) se les denomina
"imagen multiespectral". Una imagen digital multiespectral es una compo-
sicién de patrones espectrales y espaciales, y junto con la interrelacién que
tienen éstos, es lo que constituye la estructura de una imagen digital multi-
espectal.

Se dice de la radiacién del espectro electromagnético de mayor longitud de
onda que el rojo y de alto poder calorifico.

Es un clasificador no supervisado. La clasificacion es la asignacion o agrupa-
cion de los datos espectrales (pixels) contenidos en la imagen, a una de un
conjunto de clases espectrales definidas. En una clasificaciéon no supervisada,
las identidades de los tipos de cobertura a ser especificadas como clases den-
tro de una escena generalmente no son conocidas a priori, porque se carece
de un trabajo de campo o los rasgos de la superficie en la imagen no estan
bien definidos (?)., p. 98.

El kernel es el operador matricial que define una transformacién a la imagen.

Layer Stacking Herramienta de ENVI que se utiliza para generar un nuevo archivo

multibanda a partir de imégenes georeferenciadas de varios tamafos de pi-
xel, extensiones y proyecciones geograficas. Las bandas de entrada son re-
muestreadas y re-proyectadas a una proyecciéon comin de salida y a un mis-
mo tamano de pizel. El archivo de salida tiene la posibilidad de abarcar el
area cubierta por todas las imagenes o bien, tinicamente donde todas las
4reas se traslapen.

lineas de campo También llamadas lineas caracteristicas, son aquellas lineas o curvas

M

para las cuales un campo vectorial es tangente a los puntos que las compo-
nen., p. 52.

mapa tematico Es una imagen generada a partir de un proceso de clasificacion en don-

de se establece la relacion cimulo < clase espectral. Dado que un cimulo
representa un tema o clase espectral en la escena correspondiente, el mapa
teméatico muestra, por tanto, la localizacién y la extension espacial de las
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métrica

clases espectrales definidas. Con la ayuda del mapa temético es posible obte-
ner informacion adicional sobre las clases espectrales, como érea, perimetro,
forma, centroide e interrelacion espacial entre ellas., p. 70.

Una métrica es una distancia que satisface las siguientes condiciones:

Positividad dry iy >0
Simetria Ay iy = dpy g

Desigualdad de Schwarz — dp ry < dpyry + dpy g

, p. 70.

matriz de correlacion Se obtiene a partir de la matriz de covarianza y representa la

correlaciéon global de una banda con respecto a otra. La matriz de correlaciéon
permite visualizar el parecido, en porcentaje, de una banda en relacién con
otra.

matriz de covarianza Cuantifica la variacién global de los valores de una banda con

MISR
MODIS
MOPITT
MTPE

i

respecto a otra en un espacio multiespectral, el cual esta descrito por vecto-
res, cuyos componentes son las respuestas espectrales individuales en cada

banda.

La matriz de covarianza es utilizada para generar las componentes principa-
les ya que a partir de su diagonalizacidén se obtienen los eigenvectores que
determinan las direcciones de las componentes mencionadas.

Multi-Angle Imaging Spectro-Radiometer., p. 30.
Moderate Resolution Imaging Spectro-Radiometer., p. 30.
Measurements of Pollution in the Troposphere., p. 30.

Mission to Planet Earth o Misién Planeta Tierra.

indice de Vegetacién Normalizado (NDVI) Es un cociente de bandas para resaltar el

contenido de humedad de la vegetacion y para atenuar factores tales como
suelo, iluminacién y atmosfera. El NDVTI es utilizado para evaluar la humedad
de la vegetacion viva.

Un indice de vegetacion presenta la sensibilidad de los cambios en la co-
bertura vegetal, basdndose en la diferencia de reflectancia que la vegetacion
muestra:
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__ bandaj—banda;
NDVI = banda;-+banda; *

@)

objeto espectral Se trata una entidad fisica presente en una escena y que se manifiesta
por si misma a través de las bandas de una imagen multi-espectral. Ejemplos
de objetos espectrales son: una ciudad, un campo agricola, un cuerpo de agua
o un bosque. En general, un objeto espectral lo equiparamos con una clase
espectral. Sin embargo, es importante considerar que en el caso de una ciudad
se requieren tantas clases como sea necesario.

P

patrén Arreglo de entes de la misma naturaleza., p. 67.

patrén ondulatorio arménico  Consiste en aquellas ondas que ocurren a intervalos igua-
les en el tiempo., p. 10.

percepcion remota Es la obtencién de informacion acerca de una superficie o escena,
utilizando luz visible e invisible, por medio del analisis automatizado de datos
obtenidos a distancia por un sensor remoto., p. 5.

pixel Del acrénimo picture element. Es la representacién nimerica o logica del
campo instantdneo de vista y es la medida de la energia promedio que pro-
viene de dicho campo (véase Figura 1.6). Un pixel representa un patrén
espectral y tiene asociado una ubicacién espacial dentro de la imagen.

porcentaje de varianza Medida de la dispersion de los valores de los pizels.

pureza espectral Esta relacionada con el nimero de elementos que forman un obje-
to espectral. En general, un objeto espectral estd compuesto de elementos
espectrales basicos, como una ciudad, que a su vez estd compuesta de mate-
riales de construccion (concreto, ladrillos, cemento y asfalto.), calles y areas
verdes. El promedio ponderado de la respuesta espectral de estos tres ele-
mentos béasicos constituyen la firma del objeto espectral. A medida que el
objeto espectral se compone de un niamero menor de elementos bésicos, su
respuesta espectral incrementa su grado de pureza.

R

radiacion incidente Es el proceso de interaccion entre la energia electromagnética y la
materia, en cualquiera de sus estados (solido, liquido o gaseoso)., p. 12.

radiacion electromagnética Consiste de ondas electromagnéticas que llevan energia
y la propagan a través del espacio. Los campos eléctrico y magnético se
encuentran alternando con una frecuencia temporal v y por una longitud de
onda espacial A. Las unidades de medida de v y A son ciclos por segundo
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(s71), y metros (m), respectivamente. La unidad 1s~1, es conocida como
hertz (1 Hz). La longitud onda y la frecuencia de las ondas se encuentran
relacionadas por la velocidad de la luz:

c=v A

Histoéricamente, las propiedades de la radiacién electromagnética se han ex-
plicado por dos teorias aparentemente contrapuestas: la teoria ondulatoria
que la concibe como un haz ondulatorio, es decir que se trasmite de un lu-
gar a otro siguiendo un modelo armoénico y continuo, a la velocidad de la
luz (¢) y conteniendo dos campos de fuerzas ortogonales entre si: eléctrico
y magnético, y la teorfa corpuscular que la considera como una sucesién de
unidades discretas de energia, fotones o cuantos, con masa igual a cero, pero
que tienen propiedades asociadas a las particulas.

reconocimiento de patrones El reconocimiento de patrones es basicamente un proceso
de medida, es la aplicaciéon de una o varias métricas a las propiedades que
caracterizan los patrones o clases de patrones presentes en una imagen. Las
propiedades y las métricas deben de ser previamente definidas por medio de
modelos matematicos pertinentes. Es la busqueda de estructuras (clases) en
la imagen, donde ésta se encuentra formada por por todos los datos (pizels)
generados por els sistema sensor., p. 67.

respuesta espectral La variaciéon de intensidad de energia radiante en funcion de su
longitud de onda, tomando en cuenta que aun la radiacién corpuscular tiene
una longitud de onda asociada (Lira, 2002)., p. 16.

S

segmentacion Se define como el proceso que divide una imagen en regiones que son
homogéneas de acuerdo a un criterio dado. Las regiones pueden tener una
relacién especifica con uno o con més objetos presentes en la escena., p. 68.

sensores activos son aquellos que disponen de una fuente de energia propia., p. 21.

sensores pasivos on aquellos sensores que se encuentran ubicados abordo de aeronaves
como aviones o helicopteros, v que general imagenes detalladas, préictica-
mente de cualquier parte del globo terraqueo., p. 22.

sensores activos son aquellos sensores lanzados al espacio para adquirir imégenes de
percepcion remota., p. 22.

sensores formadores de imagen son aquellos que suministran informacién sobre la va-
riaciéon espacial de la respuesta espectral de la superficie observada, como
resultado de este analisis se obtiene una imagen digital mediante tres meca-
nismos: sistema de cuadro, sistema de barrido y sistema fotografico., p. 22.
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sensores no formadores de imagen son aquellos que no generan una imagen de la es-
cena observada. Por ejemplo: los radiometros (datos digitales) y los espec-
trorradiometros (firma espectral)., p. 22.

sensores pasivos son aquellos que dependen de una fuente de energia eterna., p. 21.

sensores terrestres son aquellos sensores que se encuentran ubicados en plataformas
terrestres. Estos satélites recolectan informacion de la superficie terrestre, la
cual puede ser empleada para servir como referencia en un analisis subse-
cuente., p. 22.

T

textura multi-espectral Es un elemento basico en el analisis de imAgenes que proviene
de la interacciéon que existe entre la luz y de las propiedades superficiales
(geométricas y espectrales) del material sobre el cual incide.

Transformacion Kauth-Thomas es un proceso de analisis canonico diseniado especial-
mente para estudiar la evolucién de la cobertura vegetal presente en una
imagen multiespectral. Esta transformacion nos demuestra que teniendo una
subregién de una cobertura vegetal ésta puede ser evaluada en relacién con
la evolucion y tipo de cultivos presentes en la imagen multiespectral. En la
transformacién Kauth - Thomas se generan tres imagenes de salida que son:
la primera componente llamada brillo (brighthness), que es la brillantez del
suelo, la segunda componente que es el verdor, (greenness), que es la inten-
sidad del verdor o de la biomasa de la vegetacion, y la tercera es la amarillez
o humedad (yellowness), que es la humedad del suelo.

\%

velocidad de la luz Es la velocidad a la que viajan las ondas electromagnéticas y de-
pende del medio través del cual la onda electromagnética se propaga. En el
vacio, la velocidad de la luz tiene un valor de 2.9979 x 10%ms™1, que es una
de las principales constantes fisicas y que constituye la velocidad méxima
posible a la que un objeto puede moverse. La velocidad la luz decrece al
penetrar la materia, el decremento de su velocidad se encuentra en funcién
de las propiedades del medio.
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