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Introduccién

Introduccidn

La Percepcion Remota es una ciencia moderna que ha cobrado importancia en las ultimas
décadas con el avance de la tecnologia espacial; es un método de observacion a distancia de
un sistema fisico.

La percepcion remota naci6 como una de las técnicas relacionadas con las sondas
espaciales Voyager enviadas a planetas cercanos al nuestro y tuvo un desarrollo acelerado con
la prospeccion de los recursos naturales desde el espacio y ha culminado con una nueva rama
en la ciencia (Lira, 1987).

La percepcién remota involucra métodos de analisis de imagenes, disefio y construccién de
arquitecturas computacionales espaciales, fabricacion de sensores de alta eficiencia, Yy
desarrollo de software computacional eficiente.

Una situacion tipica de la percepcion remota involucra un detector adquiriendo una imagen
de un objetivo el cual se encuentra a una gran distancia. La imagen es con frecuencia formada
en un intervalo de longitudes de onda diferente al de la sensibilidad del sistema de vision
humano.

Por ejemplo, un satélite con drbita geoestacionaria podria generar una imagen en infrarrojo
de la costa noreste de México; como otro ejemplo, un radiotelescopio en el desierto del
Sahara podria generar iméagenes de micro-ondas de sitios distantes. Tales im&genes poseen un
namero interesante de problemas en la interpretacion.

Las imagenes obtenidas por los satélites (imagenes multiespectrales) ofrecen una
perspectiva Unica de la Tierra, sus recursos y el impacto que sobre ella ejercemos los seres
humanos. La informacion extraida de las imagenes multiespectrales nos muestra una vision
global de objetos y detalles de la superficie terrestre.

Los cientificos dedicados al estudio del percepcion remota, tales como gedgrafos,
geofisicos, vulcandlogos, etc., consientes de que la forma en la cual se interpreten los datos
debe de ser la mas adecuada dependiendo del estudio que se encuentren realizando se han
dedicado al desarrollo de herramientas que faciliten la interpretacion de las imagenes

obtenidas.
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Las observaciones o mediciones hechas a distancia con la ayuda de satélites llegan a
formar una coleccién de datos en forma de imagenes que tienen que ser procesadas
digitalmente por computadoras, por lo que no se puede pensar en la percepcién remota sin el
uso del andlisis digital de imagenes. De acuerdo con Lira:

“La finalidad en & analisis de imagenes es la cuantificacion de las propiedades de los
objetos presentes en éstas, para lo cual es necesario entender los elementos que las
componen, su origen, y su naturaleza. Los métodos de analisis estan estrechamente
relacionados con estos aspectos. La toma de decisiones en muchas areas del conocimiento se
basa en € resultado de este analisis’ (Lira, 2002).

Un aspecto relevante a tomar en cuenta en el analisis de una imagen es la textura, ya que es
una propiedad asociada con la superficie en estudio, como el suavizado, la rugosidad, la
granularidad, la regularidad y la homogeneidad.

Ademas, en la textura podemos observar una repeticion espacial de patrones en una
superficie. Ejemplos de textura son: las puntadas de un suéter, las piedras de un camino
empedrado y los granos de arena en la playa.

Estudiar las texturas en una imagen es importante ya que ellas estdn compuestas de varios
subelementos estilizados que se repiten con cierto significado.

El operador LBP (Local Binary Pattern) es un método para analizar texturas y se ha
convertido en una poderosa medida de la textura de una imagen, mostrando excelentes
resultados en términos de precision y complejidad computacional. EI operador LBP puede ser
visto como un acercamiento unificador hacia la estadistica tradicionalmente divergente y los
modelos estructurales del analisis de texturas.

Existen en la literatura numerosos métodos para caracterizar texturas; sin embargo su uso
no es siempre satisfactorio al no considerar aspectos de las aplicaciones practicas, como por
ejemplo el uso de imagenes multiespectrales.

Con base en lo anterior es como surge el interés de realizar esta tesis: “Textura
multiespectral a partir de una variacion del algoritmo LBP” en la cual se propone tomar
como referencia al operador LBP y su generalizacion para la cuantificacion de textura
multiespectral ya que es idealmente apropiado para aplicaciones que requieren de una rapida

extraccion de caracteristicas de manera eficiente.
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Esta tesis fue realizada en el Laboratorio de Percepcion Remota del Instituto de

Geofisica, UNAM, bajo la direccién del Dr. Jorge Lira Chavez.

Objetivo

Implementar una modificacion del algoritmo LBP para el analisis textural de imagenes
multiespectrales que de cdmo resultado una correcta interpretacion en el estudio de estas.

Obijetivos particulares

+ Interpretar la textura de una imagen multiespectral de una zona de estudio con ayuda del

software desarrollado. La zona que se decidio estudiar es el Valle de México.

+Realizar una modificacion del algoritmo LBP y combinarlo con el algoritmo de
Divergencia para evaluar los resultados que arroja al analizar la textura y los bordes

de una imagen multiespectral
M etodologia

1.- Realizar modificaciones al algoritmo LBP para analizar textura de iméagenes
multiespectrales.

Debido a que los satélites proporcionan imagenes multiespectrales, habra que realizar
modificaciones al algoritmo LBP para adecuarlo a que pueda trabajar con iméagenes

multiespectrales.

2.- Realizar pruebas en MATLAB para comprobar la eficiencia del algoritmo LBP.

Debido a que MATLAB (abreviacion de “MATriz LABoratory”) es un lenguaje de
programacion, que es una magnifica herramienta de alto nivel para desarrollar aplicaciones se
programard primero en este entorno la modificacion del algoritmo LBP para imagenes
multiespectrales. Posteriormente se realizaran diversas pruebas para que el codigo sea el mas
eficiente posible en cuanto a extraccion de caracteristicas texturales como desempefio

computacional.

3.- Realizar pruebas con imagenes multiespectrales

Tomar una zona de estudio con las imagenes multiespectrales correspondientes.
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4.- Interpretar los resultados que arroje el algoritmo LBP
Analizar la imagen resultante la cual contendrd las caracteristicas texturales de la zona en

cuestion.

Contenido de la tesis

Capitulo I Introduccion a la Percepcion Remota

Con el objeto de que el lector tenga una mejor comprension del objetivo de esta tesis se
describen en este primer capitulo los temas principales y conceptos bésicos referentes a la
ciencia de la Percepcién Remota, asi como una introduccion a las caracteristicas de las
imagenes que se ocuparan en el desarrollo del presente trabajo las cuales son imégenes
multiespectrales obtenidas del satélite Landsat TM.

Este capitulo tiene como objetivo que el lector se familiarice con ciertos términos y

conceptos.

Capitulo Il Iméagenes

En este capitulo se toca el tema de la percepcion visual, ya que en las aplicaciones del
procesamiento de imagenes uno de los objetivos es mejorar la calidad visual de la imagen en
un estudio adaptandola lo mejor posible a la capacidad perceptiva del sistema de vision
humana, para ello se introducen conceptos basicos sobre la formacion de las imagenes en el
0jo humano.

Ademas se introduce una definicion general del concepto de imagen y los tipos basicos de
éstas.

Las imagenes obtenidas del sensado remoto ya sea desde un avion o una plataforma
satelital estdn disponibles en formato digital, espacialmente los datos estan compuestos por
elementos discretos llamados pixels y radiométricamente estan cuantificados dentro de
niveles discretos de brillantez. La gran ventaja de tener los datos disponibles en formato
digital es que pueden ser procesados por una computadora. Por esta razon este capitulo esta
también dedicado a las imagenes digitales para tener un panorama general del proceso de

obtencion y de las modificaciones que se le pueden realizar a las imagenes digitales.
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Capitulo Il Imagen Digital Multiespectral

En este capitulo se define lo que es una imagen digital multiespectral y algunos conceptos
basicos sobre este tipo de imagenes, como por ejemplo: cuales son los tipos de despliegue de
estas imagenes, las relaciones de vecindad existentes en una imagen digital y los campos

vectoriales asociados a las imagenes digitales multiespectrales

Capitulo IV Textura multiespectral

Este capitulo introduce varios conceptos para definir y analizar las texturas de imagenes
complejas dentro de varios campos en el area cientifica, asi como algunos métodos para
analizar texturas, como por ejemplo la matriz de co-ocurrencia para imagenes
monoespectrales ademas de la descomposicidén en componentes principales y del algoritmo de

divergencia para cuantificar textura en imagenes multiespectrales

CapituloV  EIl Algoritmo LBP

Un descriptor de textura simple y relativamente nuevo es el Operador LBP (Local Binary
Pattern, LBP). Este método esta basado en el reconocimiento de ciertos patrones locales
binarios, los cuales muestran propiedades fundamentales de la textura local de una imagen y
la ocurrencia del histograma el cual provee una medida de las caracteristicas texturales.

En este capitulo se detalla el funcionamiento del operador LBP ademas de algunas de sus
aplicaciones en otros trabajos de investigacion.

Como en principio el operador LBP no estaba pensado para imagenes multiespectrales, se
realizo para esta tesis una modificaciobn para adecuarlo al analisis de iméagenes
multiespectrales, en este capitulo se describen tales modificaciones y el proceso para llegar a

géstas.

Capitulo VI Meétodos y Materiales

En este capitulo se presentan algunos ejemplos de imagenes multiespectrales sobre los
cuales se aplico la modificacion que se realizo al algoritmo LBP. Las imagenes de satélite que
se emplearon pertenecen a la serie Landsat TM. Las escenas analizadas corresponden al

centro de la Republica Mexicana.
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También se discuten los resultados obtenidos al aplicar la modificacion al operador LBP
divergencia sobre las imagenes descritas en el capitulo anterior.

La metodologia utilizada se presenta en el capitulo 5. Se analiza la informacion de la
textura obtenida a partir de objetos espectrales especificos, se discuten los resultados

obtenidos sobre una imagen y se discute la aplicacion de la modificacion del operador LBP.

Capitulo VIl Conclusiones Generales

En este capitulo se presentan las conclusiones del presente trabajo.

Anexo A Plataformas orbitales empleadas en percepcidn remota
En este anexo se presentan las fichas técnicas de algunas de las principales plataformas
orbitales empleadas actualmente en la percepcién remota para la generacion de imagenes

multiespectrales.

Anexo B El Sistema Landsat
En este anexo se proporciona la informacion mas relevante del sistema Landsat TM

Aportacién de la tesis

La percepcion remota es una ciencia cada vez mas importante en las ciencias del medio
ambiente y en las ciencias planetarias, pues hace posible colectar datos de &reas inaccesibles o
peligrosas de exploracion directa. Algunas de las aplicaciones incluyen el monitoreo de
deforestacion en areas tales como el Amazonas en Brasil, los efectos del cambio climético
sobre los glaciares en las regiones del artica y antartica, el analisis del crecimiento urbano en
ciudades como el DF, el monitoreo de contaminacién de rios, lagos y océanos y la
localizacion de minerales en el area geologica, entre otros. El analisis de textura en las

imagenes satelitales resulta de gran ayuda al momento de realizar un estudio en especifico.
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1. Introduccion a la Percepcién Remota

Capitulo 1

1. Introduccion a la Percepcion Remota

llustracion 1 Imagen MODISdelaTierra

Esta imagen es la mas detallada en color de la Tierra, se obtuvo usando una coleccién de observaciones basadas
en satélite; cientificos y visualizadores trabajaron juntos por meses haciendo observaciones de la superficie
terrestre, océanos, hielos, nubes, etc. La mayor parte de la informacién contenida en esta imagen proviene del
sensado remoto, del dispositivo de la NASA llamado Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer
(MODIS).

Imagen Obtenida de: http://visibleearth.nasa.gov/

1.1 Conceptos basicos

En la década de los 60’s del siglo pasado, nuestra vista de la Tierra y el universo estaba
restringida a las observaciones y fotografias usando la luz visible. Vistas distantes de algln
lugar eran obtenidas solo de aviones y telescopios (llustracion 1).

Hoy en dia la ciencia de la Percepcion remota provee instrumentos que ven nuestro

universo en longitudes de onda diferentes que aquellas de la luz visible.
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Tales instrumentos son desplegados en satelites y aviones para registrar imagenes de la
Tierra y el sistema solar que pueden ser analizadas digitalmente con nuestras computadoras
personales para proveer informacion sobre diversos temas. Algunos de éstos incluyen el
medio ambiente, el uso de suelo, los recursos renovables y no renovables, desastres naturales,
geologia 'y urbanismo.

La percepcion remota es la ciencia de la adquisicion, proceso e interpretacion de imagenes
y datos relacionados, obtenidos de aviones y satélites que graban la interaccion entre la
materia y la radiacion electromagnética.

Algunas definiciones de esta ciencia son:

“La percepcion remota es la ciencia y el arte de obtener informacion sobre un objeto, &rea o
fendmeno a través del analisis de datos adquiridos por un mecanismo que no esta en contacto
con el objeto, area o fendmeno de investigacion.” (Lillesand, 2000).

“La percepcion remota es la obtencion de informacion acerca de una escena empleando
radiacion electromagnética (EM) en la region dptica y de microondas por medio del analisis
automatizado de datos obtenidos a distancia por una sistema formado por un grupo de
sensores remotos” (Lira, 2007).

De estas definiciones se puede considerar que esta ciencia involucra cuatro elementos
fundamentales, los cuales son complementarios y no podriamos entender el uno sin el otro:

a) Obtencion de la informacidn: Las imagenes obtenidas por un sensor remoto contienen
un gran numero de datos, que al ser analizados arrojan informacidn proveniente de la
escena.

b) Radiacion electromagnética: La interaccion de la radiacion con la escena genera
informacién la cual es transportada por la sefial electromagnética hacia los sensores
remotos.

c) Analisis automatizado de Imagenes: Es el conjunto de algoritmos computacionales
programados organizados en un software de procesamiento de imagenes que permiten
extraer informacion del comportamiento de la escena.

d) Datos obtenidos a distancia: De las observaciones que efectian los sensores remotos
se obtienen los daros a través de medir la cantidad de radiacion proveniente de la

escena de estudio.
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1.2 Elementosdela percepcion remota

Con el desarrollo moderno de la ciencia de la computacion y la electronica digital se ha dado
un auge importante a la percepcion remota, pues estas herramientas permiten la evaluacion
cuantitativa de un gran volumen de datos. Asi en una simbiosis muy estrecha las ciencias de la
computacion han impulsado el desarrollo de la percepcion remota, y ésta, a su vez, ha
generado nuevos sistemas de procesamiento digital con propdsitos especificos.

A su vez, el desarrollo de la ciencia y la tecnologia ha permitido incorporar nuevos
métodos y dispositivos de captura a distancia, lo que ha hecho que la percepcion remota
extienda su campo de accion a fendmenos muy diversos.

Dentro de la percepcion remota se encuentran los siguientes elementos béasicos (Ilustracion
2):

Sensor Remoto

Plataform

| T—
Paisaje

[lustracion 2 Elementos Basicos de la Per cepcién Remota

Fuente de lluminacion: Nos permite iluminar el paisaje y puede ser de tipo externa o
interna.

Fuentes de iluminacion externa: Hay sistemas en percepcion remota que utilizan una fuente
de iluminacion externa sobre la cual no se puede tener control. Estos sistemas son llamados
pasivos, y pueden utilizar al Sol o bien a una estrella lejana como fuente de iluminacion.

Como es un tipo de fuente en la que no se puede tener control, es necesario esperar a que las
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condiciones de iluminacion sean las adecuadas para efectuar la observacion correspondiente
de la escena.

Fuente de iluminacion interna: Hay sistemas en percepcion remota que utilizan su propia
fuente de iluminacion, y por lo tanto si se puede tener control sobre ella. Estos sistemas son
Ilamados activos. Estos sistemas son los que han permitido que se puedan estudiar fenémenos
en donde no se tiene una fuente de iluminacién externa. Estos sistemas pueden estar provistos
de luz ultravioleta o infrarroja, asi como de rayos gamma o rayos X, por lo que las
aplicaciones pueden ser diversas.

Paisaje: Es una porcion de la superficie terrestre que se encuentra bajo estudio. Este
elemento no se puede controlar porque generalmente es una parte muy compleja donde
intervienen muchos factores. En el analisis de un sistema de percepcidén remota se pueden
Ilegar a subestimar la complejidad del paisaje ocasionando errores de operacion y disefio.

Escena: Es una seccion o superficie del paisaje donde enfocamos nuestro interés. Puede ser
una superficie tanto fisica como virtual. La escena es una superficie que es parte del paisaje.
Para estudiar un paisaje podemos estudiar varias escenas.

Sensor Remoto: Es un dispositivo que captura la radiacion proveniente de la escena y
permite generar una representacion numeérica de la misma, es decir, una imagen digital. El
sensor realiza medidas a distancia de la radiacion proveniente de la escena por unidad de
angulo sélido por unidad de tiempo.

Plataforma: Estad compuesta por el lugar donde se encuentra montado el dispositivo o
sensor remoto para poder obtener en conjunto la imagen de la escena, las hay de dos tipos:

a) Orbitales, las cuales se encuentran girando alrededor de la Tierra a cientos de kilometros
y de acuerdo a su trayectoria se clasifican en dos tipos: Polares y Geoestacionarias
(llustracion 3). Los satelites que tienen oOrbitas polares se les conocen como satelites de
percepcion remota. Los satélites que tienen Orbitas geoestacionarias se les conocen como
satélites del medio ambiente

b) Aerotransportadas, las cuales se encuentran montadas en aeronaves y por lo tanto se
encuentran a poca altura de la superficie terrestre.

La imagen que se observe dependera de la distancia de observacion a la cual esté colocada
la plataforma, asi mismo, el detalle o grado de discernimiento que se pueda tener en la

imagen. A medida que la plataforma de observacion se coloca a una mayor distancia de la
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escena, la vision de conjunto crece, pero no asi el detalle, que consecuentemente se hace

menor.

Orbita Polar

Orbita
\

Geoestacionaria ?
"
X

Ilustracion 3 Trayectorias de las plataformas Or bitales

Para mas informacion sobre plataformas satelitales, ver Anexo A Plataformas Orbitales
empleadas en percepcion remota

Sistema de procesamiento de Iméagenes: Estd formado por el grupo de dispositivos
electronicos y computacionales que permiten analizar cuantitativamente las imagenes que
genera el sensor remoto (llustracion 4).
Estos dispositivos procesan de manera cuantitativa o cualitativa, los datos que han sido
proporcionados por el sensor remoto, ya sea en forma analogica o digital, para tener asi una
representacion continua o discreta de la escena. Existen sistemas de procesamiento con un
rango muy amplio de algoritmos para el analisis de imagenes, las cuales pueden ser analizadas
de manera digital y obtener informacidn que puede ser extraida, representada o manipulada de
alguna manera para realizar una toma de decisiones con respecto a uno o varios aspectos de la
imagen.

Existen dispositivos de procesamiento de entrada y dispositivos de procesamiento de
salida.
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Entrada
, u[ =
I ®
; | CD =
Digitizador | / |
: -_ PC £ |
Monitor E Tablilla
| E digitizadora 1o
l_f _ [
Graficador )
| Impresora &
[
O )
Salida

Ilustracion 4 Dispositivos de entrada y salida en el campo de la per cepcién remota

Apoyo de campo: Son las medidas adicionales que se generan en el area de interés y
complementan la informacion del sensor remoto, son las medidas realizadas directamente en
el campo, es decir los datos complementarios de la escena, los cuales son Illamados datos

ancilares.

1.3 Radiacion electromagnética

Energia Electromagnética se refiere a toda la energia que se mueve a la velocidad de la luz
con un patrén ondulatorio armonico (Sabins, 2000).

Un patron armonico consiste en ondas que ocurren en intervalos de tiempo iguales. El
concepto de onda explica como la energia electromagnética se propaga pero esta energia solo
puede ser detectada cuando interacciona con la materia.

Histéricamente, las propiedades de la radiacion electromagnética se han explicado por dos
teorias aparentemente contrapuestas: la teoria ondulatoria que la concibe como un haz
ondulatorio, es decir que se transmite de un lugar a otro siguiendo un modelo armonico y
continuo, a la velocidad de la luz (c) y conteniendo dos campos ortogonales entre si: eléctrico
y magnético, y la teoria corpuscular que la considera como una sucesion de unidades discretas
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de 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 cémo
la energia electromagnética se propaga, sin embargo, esta energia solo puede ser detectada
cuando interactla con la materia. En esta interaccion, la energia electromagnética se comporta
en forma corpuscular. A medida que la luz se propaga a través de medios de diferentes
densidades dpticas, 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 sefial eléctrica cuya magnitud varia en forma

directamente proporcional con el nimero 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, longitud de
onda y frecuencia. Todas las ondas electromagnéticas viajan a la misma velocidad (c). Esta
velocidad es conocida comdnmente como la velocidad de la luz y depende del medio través
del cual la onda electromagnética se propaga. Si la onda electromagnética se propaga a través
del vacio, ¢ =299 793 m/s.

La longitud de onda (1) de las ondas electromagnéticas es la distancia de cualquier punto
de un ciclo u onda a la misma posicion sobre el siguiente ciclo u onda. EI micrometro (um) es
una unidad conveniente para designar longitudes de onda tanto de la radiacién visible como
de la radiacién infrarroja. Sin embargo, en el &mbito cientifico es muy comun emplear
nanometros (hm) 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 traves de medios de diferentes densidades, la
frecuencia (v) permanece constante y por tanto es una propiedad fundamental.

La frecuencia es el nimero de crestas de onda pasando a través de un punto dado en un
periodo de tiempo. La frecuencia es expresada formalmente en “ciclos por segundo” hertz
(H2).
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La longitud de onda (A) y la frecuencia (v) se encuentran relacionadas por medio de la

velocidad de la luz (c) en la siguiente ecuacion:

c=Av (L1)

1.4 EI espectro electromagnético

El espectro electromagnético es una secuencia continua de energia en rangos desde metros
hasta nanémetros en longitudes de onda, que viaja a la velocidad de la luz y se propaga a
través de diversos medios incluyendo el vacio. Toda la materia irradia un rango de energia
electromagnética de tal manera que la intensidad méaxima presenta un corrimiento en el
espectro hacia longitudes de onda pequefias con un incremento de temperatura de acuerdo con
la Ley de Planck.

El espectro electromagnético es la base principal de los métodos y sistemas de la
Percepcion Remota, ya que mide los niveles de variacion de energia de la unidad fundamental
de la fuerza electromagnética: el foton.

La Ilustracion 5 muestra el espectro electromagnético, el cual es dividido en regiones con

base en diferentes longitudes de onda, como se describen en la tabla 1.

0.7 um
10" 1 km Ondas
de
10" radio
Tm
10°
Microondas
10° 1 mm
Anm)  10° 1 Infrarrojo
pm i g
107 V.|5|ble
Ultravioleta
10° 1nm
Rayos X
10° Y
1pm
10" Rayos vy
10° 1fm 0.4 um

[lustracion 5 Espectro electromagnético
(Hustracion adaptada de Lira 2009)
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Tabla 1. Regiones Espectrales Electromagnéticas

Region Longitud deOnda |[Comentarios

Rayos y < 0.03 nm La radiacién que llega es completamente absorbida
en la atmasfera superior y no esta disponible para
la percepcion remota.

Rayos X 0.03a30 nm Completamente absorbida por la atmosfera. No
empleada en el sensado remoto.

Ultravioleta |0.03 a 0.4 pm Las longitudes de onda entrantes menores de 0.3
um son completamente absorbidas en la atndsfera
superior.

Visible 0.4a0.7 um Disponible para fotodetectores, pero la dispersion
atmosférica es considerable

Infrarrojo 0.7 a 1000 um La interaccion con la materia varia con lag
longitudes de onda.

Microondas |0.1a 100 cm Longitudes de onda mas grandes que pueden

penetrar en nubes, bancos de niebla y lluvia. Las
imagenes pueden ser adquiridas en modos activos 0
pasivos.

Ondas de radio > 100 cm Porcion del espectro electromagnético con mayor
longitud de onda.

Desde el punto de vista de la percepcidn remota, conviene destacar una serie de regiones
espectrales, que son las mas comdnmente utilizadas por la tecnologia actual. Su denominacion
y amplitud varian, segun distintos autores, pero pueden resumirse de la siguiente forma
(Barilla'y Franco, 2001):

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

b) Infrarrojo cercano (IR): a veces se denomina también Infrarrojo reflejado o fotogréfico,
puesto que parte de él puede detectarse a través de peliculas fotograficas dotadas de
emulsiones especiales. Resulta de suma importancia por su capacidad para discriminar masas

vegetales y concentraciones de humedad.
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¢) Infrarrojo medio: en donde se entremezclan los procesos de reflexion de la luz solar y de
emision de la superficie terrestre. Resulta idoneo para estimar el contenido de humedad en la
vegetacion y para la deteccion de focos de alta temperatura.

d) Infrarrojo lejano o térmico: incluye la porcidén 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 de considerable transparencia

a las nubes.

1.5 Obtencién delainformacion

El objetivo de estudio y principio de analisis en percepcion remota es el paisaje, sistema fisico
tridimensional, iluminado por una fuente de iluminacion. Por medio del paisaje se encuentra
la escena, superficie de caracter subjetivo virtual, sobre la cual se encuentran los objetos de
interés. Esta superficie puede encontrarse en cualquier parte del paisaje. Sobre la escena se
define un elemento con dimensiones fisicas, denominado campo instantaneo de vista (CIV),
cuyo tamafio depende de las dimensiones del paisaje, la resolucion del sensor remoto y de la

distancia de ésta al CIV (llustracion 6).

Sensor

Madir Local Fuente de
Radiacién

2
i |

Escena

[lustracion 6 Geometria de observacién en percepcion remota
(Adaptado de Lira, 2002)

En el esquema anterior (llustracion 6) observamos que la escena se encuentra iluminada

por una fuente de radiacién, cuyo angulo de elevacion e$; ademas la fuente de radiacion se
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encuentra a un cierto angulo de azimut ¢ con respecto a una direccién azimutal dada por el
eje y. El sensor remosto se encuentra observando la escena a un angulo de observacion ¢ con
respecto al nadir local.

La escena es dividida virtualmente en una rejilla de arreglo rectangular y homogéneo de
campos instantaneos de vista. EI sensor remoto mide la radiacion proveniente de cada campo
de vista por unida de tiempo.

Existen algunos conceptos que permiten entender el modo en el que se utiliza la radiacion
electromagnética en la Percepcion remota para obtener informacion.

Para que pueda producirse el sensado remoto de un sistema es necesario que el sensor
detecte un flujo energeético proveniente de este. Por ello es importante definir las magnitudes
utilizadas.

Energia Radiante (Q) es la cantidad de energia transportada por una onda
electromagnética a través de un medio por unidad de tiempo, este tipo de energia puede
incidir, atravesar o emerger de la superficie.

A la cantidad de energia radiante transportada por una onda electromagnética, por unidad
de volumen se le denomina Densidad de energia radiante cuya magnitud proporciona

informacion sobre la distribucion de la radiacion

(W= 2aQ/aV), (1.2)

La tasa a la cual la energia radiante pasa a través de un cierto lugar se le llama Flujo

radiante
(©=0Q/at). (1.3)
Un sensor remoto integra el flujo radiante por unidad de tiempo, por unidad de angulo
solido, proveniente de un elemento de la superficie (llustracion 7). Es decir el flujo radiante

representa la energia radiante emitida, transportada o recibida por unidad de tiempo.

Al flujo radiante por unidad de &rea se le llama Densidad de flujo radiante

(E=M=06d/8A). (1.4)
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1. Introduccion a la Percepcién Remota

Cuando la densidad de flujo radiante incide sobre una superficie se le llama Irradiancia
(E), en cambio si la densidad de flujo radiante emerge de la superficie, se le llama Emitancia
o Exitancia (M).

El flujo radiante por unidad de angulo sélido es una cantidad llamada I ntensidad radiante
(1 =0d/0Q) (1.5)

La intensidad radiante es funcion de la direccion, desde o hacia el punto para la cual es
definida. Un detector de percepcion remota mide la intensidad radiante.

Al flujo radiante por unidad de angulo solido por unidad de area proyectada en una
direccion dada, incidiendo, atravesando o emergiendo en una direccion especifica de un pinto

de una superficie, es llamada Radiancia

0D

L=———"—
( 0QOACosp

). (1.6)

Si en un punto considerado existe una fuente cuya radiancia no cambia como una funcién

de la direccién de la emision, la fuente es llamada Lambertiana.

Irradiancia Sorisor
Espectral
2] P
Escena
Radiancia
Donde:
Clv 8 Es el angulo de elevacion

Z Angulo acimutal
¢ Angulo de observacién

H Altura de la escena al
sensor

[lustracion 7 Componentes Radiométricos
(Adaptado de Lira, 2002)
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1. Introduccion a la Percepcién Remota

1.6 Interaccién radiaciéon - materia

La radiacion electromagnética es generada por la transformacion de energia cinética, quimica,
nuclear o quimica. Una variedad de mecanismos de transformacion conduce a la generacion
de ondas electromagnéticas sobre diferentes regiones del espectro electromagnético.

Las ondas en la region de radiofrecuencia son generalmente producidas por corrientes
periddicas de cargas eléctricas en alambres, haces de electrones o superficies de antenas.En la
region de microondas, la radiacion electromagnética es generada por medio de tubos
electrénicos que emplean el movimiento de electrones de alta velocidad en estructuras
especialmente disefiadas para producir un campo electromagnético variable, el que es
entonces conducido por guias de onda hacia una estructura radiante (antenas).

Las ondas en el infrarrojo y el visible son producidas por excitacién molecular, vibracional
o de cambio de nivel de energia. En términos generales la interaccion radiacion — materia
depende de la longitud de onda de la radiacion electromagnetica y comprende cuatro
mecanismos basicos: reflexion, absorcion, transmision y dispersion.  Tales mecanismos
dependen de la longitud de onda. Para cada region del espectro electromagnético existe un
mecanismo de interaccidbn que puede comprender procesos sub-atomicos, atémicos y

moleculares.

1.7 Imagenes obtenidas en percepcion remota

Existen dos clases de imagenes en la Percepcidon remota

Imégenes Opticas: Las bandas que las componen se encuentran en la region éptica del
espectro electromagnético, generalmente son imagenes multiespectrales, obtenidas por
sistemas pasivos (llustracién 8).
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1. Introduccion a la Percepcion Remota

Ilustracion 8 Imagen Optica dela Ciudad de M éxico
(Composicion a color RGB de lasbandas 4,5 y3)

Imagenes de radar: Son imagenes producidas en la regién de microondas del espectro
electromagnético, generalmente son imagenes monoespectrales, obtenidas por sistemas
activos (llustracion 9).

[lustracion 9 Imagen deradar ASAR del norte del golfo de M éxico,
estado de Tamaulipas. Obtenida de: http://earth.esa.int

Con todos los elementos anteriores se puede tener una mejor comprension de lo que es la
percepcion remota y entender su importancia en el estudio del paisaje (llustracién 10) ya que
tiene multiples aplicaciones en geologia, exploracion de otros planetas, urbanismo, ciencias
del mar, silvicultura, hidrologia, estudios de contaminacion, agricultura, entre otros.
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Capitulo 2

2. Imagen Digital

Ilustracion 10 Representa_lcién visual de unaimagen digital a través de una escala de nivelesdegris

2.1 Percepcién visual

Debido a que la presente tesis se concentra en el area de imagenes digitales, es conveniente
recordar que la mayoria de las imagenes digitales representan escenas naturales continuas. Las
excepciones son imagenes digitales artificiales tales como pruebas de patrones que son
creadas numéricamente en la computadora e imagenes construidas por sistemas tomogréaficos.

Es por tanto importante entender la fisica de la formacion de una imagen por sensores y
sistemas Opticos incluyendo la percepcion de la vision humana, ya que en las aplicaciones del
procesamiento de imagenes, uno de los objetivos es mejorar la calidad visual de las mismas
adaptandola lo mejor posible a la capacidad perceptiva del sistema de vision humana

(Nustracion 11).
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2. Imagen Digital

Pl o —

llustracion 11 El ojo humano

Los humanos son criaturas principalmente visuales. No todos los animales dependen de sus
0jos como nosotros lo hacemos para mas del 99% de la informacién recibida acerca de
nuestro entorno. Los murciélagos emplean sonidos de alta frecuencia, los gatos tienen una
pobre vision pero su sentido del olfato estd muy desarrollado, las serpientes localizan a sus
presas por las emisiones de calor, los peces tienen 6rganos que detectan (y en algunos casos
generan) campos eléctricos. Incluso los pajaros, quienes tienen un sentido de la vista
altamente desarrollado, tienen una configuracion visual diferente a la nuestra.

Con pocas excepciones por ejemplo, los buhos cuyos ojos estan en lados opuestos de su
cabeza proporcionando casi 360 grados de cobertura, pero pocos de manera estereoscopica,
los buhos tienen de cuatro a cinco diferentes receptores de color; en cambio, nosotros los
humanos tenemos tres: el Rojo, Verde y Azul.

2.1.1 Elementos de la per cepcion visual

Percepcién delaluz.
La luz es una energia radiante la cual, al incidir sobre los 6rganos de la vision les permite
efectuar la funcion de la vision. (Pratt, 2001).

Se conoce a la luz como una forma de radiacion electromagnética, cuya longitud de onda
pertenece a una porcion del espectro electromagnético en la cual la retina del ojo humano
exhibe una respuesta. La gama normal de longitud de onda de vision humana, oscila entre
390 nm y 780 nm aproximadamente. Debido a su dualidad onda-particula la luz tiene
simultaneamente propiedades tanto de onda como de particula.

La luz entrante en el sistema de vision humano puede ser originado de un ente luminoso o
bien de la luz reflejada sobre algun objeto o de la luz transmitida a través de un objeto

translucido.
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2. Imagen Digital

Si E (M) representa la distribucion espectral de energia de la luz emitiday t (A) y r (A)
denotan la longitud de onda transmitida y la reflejada de un objeto, respectivamente. Para el
objeto que la transmite, la distribucion espectral de la energia de luz observada es:

C(1) =t(1)E(2) (11.1)

Mientras que para el objeto que la refleja la distribucion espectral es:

C(1) =t(1)E(2) (11.2)

Existen tres descriptores comunes de la sensacion de luz: brillantez, color (matiz o tono) y
saturacion. Si observamos dos fuentes generadoras de luz, con la misma forma espectral, el
recurso que hace aumentar la intensidad fisica para ser percibida es la brillantez.

El atributo de la luz que nos hace distinguir una luz roja de una luz verde o amarilla, es
Ilamado el color o matiz o tono.

El tercer descriptor de la luz es la saturacion, este atributo nos permite distinguir de una luz
espectral (tono puro) a una luz pastel (tono pastel).

Los colores puros del espectro (tonos puros o luz espectral) estan completamente
saturados. En cambio los colores como el rosa (rojo + blanco) y el lavanda (azul + blanco)
estan menos saturados y corresponden a tonos pastel (luz pastel).

Los tonos pastel se encuentran menos saturados, siendo su grado de saturacion

inversamente proporcional a la cantidad de luz blanca afadida.

2.1.2 Formacién delaimagen en € ojo

Estructura del ojo humano
El ojo humano puede considerarse como una disposicion de doble lente positiva que forma
una imagen real en una superficie fotosensible, al incidir la energia luminosa sobre el ojo
humano, éste la transforma en sefiales que son recibidas e interpretadas por el cerebro. La

llustracién 12 muestra un corte simplificado del ojo humano.
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2. Imagen Digital
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[lustracion 12 Corte horizontal del ojo humano

El ojo humano es una masa gelatinosa casi esférica contenida dentro de una estructura dura
y flexible, la escler ética.

El ojo es parecido a una esfera, con un didmetro promedio de 24 mm. Al nacer, el tamafio
promedio del ojo es de 16 mm aproximadamente y crece hasta aproximadamente 24 mm de
diametro en la edad adulta.

La esclerdtica es una membrana blanca y opaca la cual esta conectada en forma contigua
por la cornea en la parte frontal del ojo.

Sobresaliendo del cuerpo de la esfera esta la cornea la cual contiene vasos por los que no
circula sangre y es dptimamente clara, permitiendo que la luz entre a través de la parte frontal
del ojo, la cornea sirve como primer y mas fuerte elemento convexo del sistema de lentes.

La més interior de las membranas es la retina, la cual bordea el interior de la porcion
posterior de la pared. La retina convierte los estimulos luminosos en sefiales eléctricas que son
transmitidas al cerebro a través del nervio Optico, el cual contiene aproximadamente un
millon de fibras nerviosas.

Al interior de la envoltura esclerética se halla una envoltura interna, la coroides, que es
una capa obscura provista de una red de vasos sanguineos que funcionan como la principal
fuente de nutricion del ojo. La coroides se encuentra adyacente a la retina y conectada a la
esclerotica. La coroides es muy pigmentada y por tanto ayuda a reducir la cantidad de luz
innecesaria que entra al ojo.

En su extremo anterior, la coroides esta dividida en el cuerpo ciliar y el iris. El segundo se
contrae 0 expande para controlar la cantidad de luz que entra al ojo. La apertura central del
iris (la pupila) varia en diametro, desde 2 a 8 milimetros aproximadamente. El frente del iris
contiene el pigmento visible del ojo, mientras que la parte posterior contiene un pigmento

negro.
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2. Imagen Digital

El lente esta hecho de capas concéntricas de células fibrosas y esta suspendido por fibras
asociadas al cuerpo ciliar. Este tiene una composicion de 60 a 70 por ciento de agua, cerca de
6 por ciento de grasa y mas proteina que cualquier otro tejido en el ojo. El lente es coloreado
por una ligera pigmentacion amarilla que se incrementa por el paso de los afios. En casos
extremos, el nublamiento excesivo del lente, causado por la afliccion comunmente llamada
como cataratas, puede provocar incapacidad para diferenciar los colores y la pérdida de una
vision clara. El lente absorbe un 8 por ciento del espectro de luz visible y una relativamente
mas alta absorcion en longitudes de onda mas cortas. Tanto la luz infrarroja como la
ultravioleta son absorbidas considerablemente por las proteinas contenidas en la estructura del
lente, pero en cantidades excesivas pueden dafiar al ojo.

Al frente del ojo se encuentra el cristalino, el cual se encuentra compuesto de
aproximadamente 70% de agua y absorbe el 10% de la luz que incide sobre él. El cristalino
forma iméagenes sobre la retina de objetos que se encuentran de frente al ojo desde distancias
gue van desde 25 cm hasta el infinito.

Localizada detras de la cornea se encuentra la camara anterior, la cual contiene el humor
acuoso quien provee nutrientes a la cornea. En el centro del ojo, se encuentra el humor
vitreo, un fluido claro que provee de nutrientes al ojo.

La vision es posible en gran medida debido a la retina. La retina ocupa un &rea de
aproximadamente 1000 mm? y estd compuesta de aproximadamente 100 millones de
sensores. Cada sensor convierte solo una porcién de la luz radiante de la imagen que incide en
la retina en una sefial eléctrica que es procesada por el cerebro.

Los sensores o receptores que contiene la retina son de dos tipos: los conosy los bastones.

Los sensores de tipo bastén proveen una vision burda de una imagen aunque sobre un
campo de vista muy amplio, en cambio los conos proveen una buena resolucién de la imagen
dentro de un campo de vista estrecho.

El nimero de conos en cada uno de los ojos es de 6 a 7 millones. Se localizan ante todo en
la porcion central de la retina, llamada la fovea, y son altamente sensibles al color. Los
humanos pueden resolver detalles finos en gran parte con los conos porque cada uno de éstos
se encuentra conectado a su propia terminal nerviosa. Los musculos controlan la rotacion del
0jo hasta que la imagen de un objeto de interés cae en la fovea. La vision de cono es llamada

fotopica o visién de luz brillante.
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2. Imagen Digital 31

El nimero de bastones es mucho mas grande; de 75 a 150 millones de éstos se hallan
distribuidos sobre la superficie de la retina. El area de distribucion mas amplia y el hecho de
gue los bastones estén conectados a un solo extremo del nervio reduce la cantidad de detalles
discernibles por estos receptores. Los bastones sirven para dar una imagen general, en
conjunto, del campo de vision. Ellos no estan involucrados en la vision a color y son sensibles
a bajos niveles de iluminacion. Por ejemplo, objetos que aparecen con viveza coloreados ante
la luz del dia cuando son vistos con luz de luna aparecen como formas sin color porque sélo
los bastones son estimulados. Este fendmeno es conocido como escotopico o vision luminica
débil.

La llustracion 13 muestra la densidad de bastones y conos de una seccidn transversal del
0jo derecho pasando a través de la region de aparicién del nervio 6ptico del ojo.

Distribucién de conos y bastones
en la retina segun angulo visual

Hacia la oreja
-«

Hacia la nariz
—_—

Modelo
de ojo izquierdo
visto

desde arriba

Sensores por mm cuadrado

70° 60° 50° 40° 30° 20° 10%/0* 10°{20° 30° 40° 50° 60° 70° 8O°
Punto ciego

llustracion 13 Densidad de conosy bastones en el ojo humano

En la llustracion anterior podemos observar una ausencia de conos y bastones a
aproximadamente 20° de la foévea con respecto al lugar donde se encuentra el nervio optico.
La ausencia de receptores en esta area se explica por la llamada mancha ciega.

La escasez de sensores Opticos en este punto produce un punto ciego en el campo de vista
del ojo.
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Para reducir el efecto del punto ciego, el ojo desarrolla micros rastreadores sobre una
imagen a una tasa mas rapida que la tasa de persistencia del ojo, produciendo una imagen que
es percibida por el cerebro como si no contuviera un punto ciego.

La principal diferencia entre el lente del ojo y un lente Optico ordinario es que el primero
es flexible. El radio de curvatura de la superficie anterior del lente es mas grande que el radio
de su superficie posterior.

Los objetos situados dentro del campo de vista del ojo son proyectados sobre la retina a
través de la cornea y el cristalino.

La forma del lente es controlada por la tension en las fibras del cuerpo ciliar. Para enfocar
objetos distantes, los musculos controladores causan que el lente sea relativamente allanado.
Asimismo, estos musculos permiten al lente volverse espeso de acuerdo al enfoque que se
haga sobre objetos cercanos al ojo, el radio de curvatura del cristalino se incrementa
automaticamente cuando se ajusta a objetos que estan lejos 0 a objetos que se encuentren
cerca.

La distancia entre el centro del lente y la retina (Ilamada longitud focal) varia de 17 a 14
mm aproximadamente, ya que la potencia refractiva de los lentes se incrementa a partir de su
minimo hasta su maximo. Cuando el ojo enfoca sobre un objeto mas lejano que 3 metros, el
lente muestra su potencia refractiva mas baja. Cuando el ojo enfoca sobre un objeto cercano,
el lente es altamente refractivo.

El rango dindmico del ojo es de aproximadamente 10 incrementos en magnitud, variando
desde los niveles de luz escotopica a los niveles elevados de luz que producen un brillo
deslumbrante. Sin embargo, el ojo no puede observar en todo ese rango a la vez ya que se
adapta a rangos pequerios de niveles de luz.

El punto de adaptacion en el cual el ojo opera es determinado, tanto por el tamafio de
apertura del iris, el cambio en la actividad neuronal, la pérdida de color y por la regeneracion
de los pigmentos receptores.

La inhibicion de la actividad neuronal (la inhibicion de las sefiales eléctricas recibidas e
interpretadas por el cerebro) se efectia cuando una porcién de la retina es estimulada. En este
punto, la region de la retina que ha sido estimulada y las regiones adyacentes son inhibidas,
resultando en un cambio en la brillantez percibida. El resultado de un estimulo de luz

constante sobre la retina ocasiona un cambio quimico por el proceso de pérdida de color y
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2. Imagen Digital

regeneracion de conos y bastones. Este proceso toma aproximadamente un minuto y conlleva
una menor sensibilidad de los receptores que estan ubicados sobre la retina.

La brillantez que el ojo percibe es una funcién de la intensidad de luz incidente sobre el
0jo. La variacion de la brillantez percibida sobre un rango de luz varia desde la luz escotdpica
hasta niveles altos en los que la luz es deslumbrante.

Las imagenes digitales son un conjunto discreto de intensidades, por ello es importante
conocer la capacidad del ojo para distinguir entre niveles de intensidad diferente.

La brillantez percibida es una funcion logaritmica de la intensidad de luz incidente sobre el
0jo, por lo tanto la variacion en la brillantez va desde la luz escotopica hasta niveles altos en
los que la luz es extremadamente deslumbrante.

También es interesante la capacidad del ojo para discriminar entre cambios en intensidad

de luz en cualquier adaptacion especifica.

2.2 Imagen

La palabra Imagen proviene Del latin imago, y se considera que es una representacion de un
objeto mediante técnicas diferentes de disefio, pintura, fotografia y video.

Su significado depende del campo cientifico que se trate, asi:

o En matematicas, una imagen de una funcion f es el conjunto de elementos y para los
cuales existe un elemento x tal que y = f(X).
o En fisica la imagen oOptica de un objeto es la proyeccion de los puntos de la superficie
visible del objeto sobre un plano.
o Eninformatica puede tener dos significados:
o una imagen puede ser un archivo codificado que, al abrirlo, muestra una
representacion visual de algo (ya sea fotografia, gréafica, dibujo, etc.)
o también puede ser un archivo en el cual esta toda la informacién de una unidad
(disco duro, CD, DVD). Este archivo se puede usar como "molde™" para
configurar nuevos computadores sin tener que realizar todos los procesos de
instalacion de un sistema nuevo y a la vez sirve como copia de seguridad de los

datos de ese ordenador antes de realizar alguna operacion sobre él.
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2. Imagen Digital

Para esta tesis se definira como imagen a una sefial bidimensional, es decir, una funcion de
dos variables independientes f(x, y), las cuales generalmente se encuentran representando una
intensidad de radiacion electromagnética. Las variables (X, y) representan las dos
coordenadas y el valor o amplitud f(x, y) proporciona la intensidad o brillo de la imagen en el
punto (X, Y).

Generalmente se referencia el punto (X, y) como el pixel (acronimo del inglés: “Picture
Element”) y lo evaluamos en f(x, y) como el nivel de gris de una imagen f del pixel en la
localidad (X, y).

Las imagenes se pueden clasificar en dos categorias generales: continuas y discretas.

Una imagen continua es considerada como una funcion de dos variables independientes, cuyo
rango esta sobre valores continuos. Por ejemplo, la intensidad de una imagen fotografica
grabada en un film es una funcién bidimensional f(x, y) de dos variables independientes Xy y
de valores reales.

Una imagen discreta es considerada una funcion de dos variables independientes, cuyo
intervalo se encuentra en valores enteros. Por ejemplo, la intensidad de una fotografia
discretizada de M x N pixels, es una funcion bidimensional f (m, n) de dos valores discretos
independientes m y n, donde m, n toman valores desde 1 hasta M, N respetivamente. En el

siguiente capitulo se precisara el concepto de Imagen Discreta.

2.3 Tipos deimagenes

De acuerdo con John Goutsias, Profesor del centro de Ciencias de la Imagen y Departamento
de Ingenieria eléctrica y en Computacion de la universidad John Hopkings, existen tres tipos
de imégenes dependiendo de los valores que toman sus pixels al momento de realizar una

representacion visual (Goutias 2001):

I méagenes binarias
Son el tipo de imagenes mas simples, ya que pueden tomar solo dos valores tipicamente negro
y blanco, 6 Oy 1.
Estas imagenes toman solo 1 bit por pixel para representar la imagen, asi una imagen de

tamarfo 256 x 256 se encuentra representada por solo 65 536 bits de informacion
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Estas imagenes son las mas frecuentemente usadas en aplicaciones de vision
computacional donde se requiere solo de datos especificos para representar informacion de
forma y contorno o perfil. Las imagenes binarias (llustracion 14) son a veces creadas de
imagenes en escala de grises después de aplicar un proceso llamado umbralizacion, en el cual
cada valor de gris sobre o igual al umbral toma el valor de 1 y aquellos valores que se

encuentran bajo el umbral toman un valor de 0.

Ejemplos:

2. Imagen Digital
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[lustracion 14 Ejemplos de iméagenes binarias

Estas imagenes contienen solo informacion de brillo y no de color, tipicamente son imagenes
que estan representadas por 256 niveles de gris. Estas imagenes toman 8 bits por pixel para
representar una imagen, por ejemplo, una imagen de tamafio 256 x 256 es representada por
524 288 bits de informacion (llustracion 15).

Esta representacion provee mayor y mas adecuada resolucion de brillantez en términos de

lo que el sistema de vision humana percibe.

[

I magenes en escala de grises

Ilustracion 15 Ejemplos de iméagenes en escala de grises
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I mégenes de color

Estas imégenes pueden ser modeladas como el conjunto de tres bandas de imégenes
monocromaticas, donde cada banda de datos corresponde a un color fundamental diferente.
Tipicamente las imagenes de color son representadas con rojo, verde y azul, o bien RGB.

En esta representacion se emplea un modelo en escala de grises de 8-bits por banda; asi
entonces, una imagen RGB es representada por 3 x 8 = 24 bits por pixel. Asi por ejemplo una
imagen en color de tamafio 256 x 256 es representada por 1 572 864 bits de informacion
(Nustracion 16).

Cuando procesar una imagen a color no es apropiado a una aplicacién especifica, se usan
algoritmos de procesamiento de imagenes en escala de gris, para procesar cada banda
independientemente, debido a que existe una alta correlacién entre las tres bandas.

Ejemplos:

[lustracion 16 Ejemplos de iméagenes en color

2.4 Imagen digital

Tal como vimos anteriormente (véase secciéon 2.2) el término “imagen monocromatica” o
simplemente “imagen”, se refiere a una funcion de intensidad de luz bidimensional f(x, y),
donde x, y indican las coordenadas espaciales y el valor de f en cualquier punto (X, y) es
proporcional a la luminosidad (o nivel de gris) de la imagen en dicho punto.

Cuando una imagen es generada por un proceso fisico, los valores son proporcionales a la
energia radiada por el elemento fisico, por ejemplo ondas electromagnéticas. Como
consecuencia de lo anterior, f(x, y) debe ser un nimero mayor de cero y finito, es decir

0< f(xy)<w (1.3)
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La funcion puede ser caracterizada por dos componentes:
wLa cantidad de iluminacion incidente sobre la escena que esta siendo vista.

wLa cantidad de iluminacion reflejada por los objetos en la escena.

Una imagen digital es una imagen f(x, y) que ha sido discretizada tanto en coordenadas
espaciales como en luminosidad. Una imagen digital puede ser considerada como una matriz
cuyos indices de renglén y columna identifican un punto en la imagen y el correspondiente
valor de elemento de matriz identifica el nivel de gris en aquel punto. Los elementos de estos
arreglos digitales son Ilamados elementos de imagen o pixels.

Pero una imagen digital no debe verse s6lo como una simple coleccion de numeros
dispuestos en forma matricial, sino como la distribucion espacial de la respuesta espectral de
los elementos que componen la escena, donde la respuesta espectral corresponde a la

variacion de intensidad de energia radiante en funcion de su longitud de onda.

2.5 Muestreo y cuantizacion

Existen diversos caminos para adquirir una imagen, sin embargo, todos estos caminos tienen
el mismo objetivo: generar una imagen digital de conjunto de datos. La salida para la mayoria
de los sensores es un voltaje continuo en forma de sefial, cuya amplitud y comportamiento
espacial, estan relacionados con el fenomeno fisico del que fue sensado. Para crear una
imagen digital, es requisito convertir los datos continuos sensados en un formato digital. Esto
involucra dos procesos: el muestro y la cuantizacion.

La idea basica del muestro y la cuantizacion es que, de una imagen continua f(x, y), ésta se
convierta a una con formato digital.

El muestreo es el proceso de convertir una sefial (una funcion continua en el tiempo o en el
espacio) en una secuencia numérica (una funcion discreta en el tiempo o en el espacio).

Una imagen puede ser continua con respecto a los ejes X, y, y puede serlo también en
amplitud.

Para convertirla en un formato digital la funcion se tiene que muestrear en ambos ejes y
también en la amplitud. Digitalizar los valores de las coordenadas se denomina muestro,

mientras que digitalizar los valores de amplitud se denomina cuantizacion.
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El teorema de muestreo sefiala que la reconstruccién de una sefial continua en el tiempo en
banda base a partir de sus muestras es posible si la sefial es limitada en banda y la frecuencia
de muestreo es mayor que dos veces el ancho de banda de la sefial.

El teorema de muestreo es comunmente llamado teorema de muestreo de Shannon y
también es conocido como teorema de muestreo de Nyquist-Shannon-Kotelnikov,
Whittaker-Shannon-Kotelnikov o Whittaker-Nyquist- Kotelnikov-Shannon, WKS.

El proceso de muestreo sobre una sefial continua que varia en el tiempo (o en el espacio
como en una imagen u otra variable independiente en cualquier otra aplicacién) es realizado
midiendo simplemente los valores de la sefial continua cada T unidades de tiempo (0 espacio),
Ilamado intervalo de muestreo. El resultado de este proceso es una secuencia de ndmeros,
Ilamadas muestras, y son una representacion de la imagen original. La frecuencia de muestreo

f, cuyas unidades son Hz, es el reciproco del intervalo de muestreo

v=1UT. (11.4)

Las condiciones que se deben tomar en cuenta en el proceso de muestreo son:
Limitar en banda a través de un filtro paso-bajas la sefial a muestrear.

Siguiendo el criterio de Nyquist, si conocemos el ancho de banda de la sefial, entonces la
frecuencia de muestreo v para lograr una reconstruccion casi perfecta de la sefial original
debera ser vy > 2WB, donde WB es el ancho de banda de la sefial original y la frecuencia de
muestreo que sigue esta condicion se le Ilama frecuencia de Nyquist.

Si las condiciones de muestro no se satisfacen, entonces las frecuencias se pueden llegar a
traslapar; es decir, las frecuencias superiores a la mitad de la frecuencia de muestreo seran
reconstruidas y aparentaran ser frecuencias por debajo de la frecuencia de muestreo. El
resultado seria una distorsion llamada aliasing.

Aunque el teorema de muestreo esta formulado para funciones de una sola variable,
también puede ser extendido de la misma manera a funciones de varias variables arbitrarias.
Por ejemplo, las imagenes en escala de grises son representadas frecuentemente como
matrices de nimeros reales representando las intensidades relativas de los pixels localizados

en las intersecciones de renglones y columnas. Como resultado, las imagenes necesitan dos
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variables independientes o indices para especificar a cada pixel individualmente; una para los
renglones y otra para las columnas.

Una imagen puede ser continua respecto al eje de coordenadas X, y, pero también puede ser

continua en amplitud. Para convertir una imagen continua a su forma digital, como se vio
anteriormente, a la digitalizacion de los valores de las coordenadas se le llama muestreo
mientras que el proceso de digitalizar la amplitud es Ilamado cuantizacion.
Normalmente, el proceso de adquisicion de la imagen se realiza usando una matriz de
sensores. El numero de sensores dentro de la matriz establece los limites del muestreo en
ambas direcciones (llustracion 17).

La digitalizacion de la amplitud o cuantizacion la realiza cada sensor asignando un valor

discreto a ciertos intervalos de amplitudes continuas.

(b)

[lustracion 17 M uestreo y cuantizacion de imagenes

La lustraciéon (a) muestra una imagen continua proyectada sobre un plano de arreglos y
sensores. La llustracion (b) muestra esa misma imagen después del proceso de muestreo y
cuantizacion. Claramente se observa que la calidad de una imagen digital es determinada por
el numero de muestras y de los niveles de gris usados en el muestro y la cuantizacion.

Las imégenes a color consisten regularmente de una composicion de tres imagenes

separadas en escala de grises, llamados modelos de color, cada uno representa los tres colores.

2.6 Modéelosde color

Un modelo de color es la especificacion de un sistema de coordenadas tridimensionales y se
un subespacio de éste sistema en el que cada color queda representado por un Gnico punto.
Existen diversos modelos de color, los mas importantes son:
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*Modelo de color RGB (Red, Green, Blue)
En este modelo cada color aparece con sus componentes espectrales primarias de rojo,

verde y azul (llustracion 18). Esta basado en un sistema de coordenadas cartesianas y su

subespacio de color esta definido como un cubo unitario, de manera que los valores en cada

punto de este espacio estan normalizados de [0,1].
B

Blanco
A55,255.255)

255

Ilustracién 18 M odelo de color RGB

Las imagenes del modelo de color RGB consisten en tres planos de iméagenes
independientes, uno por cada color primario. Este tipo de modelo de color lo encontramos en

monitores a color y camaras de video.

*Modelo de color CMY (Cyan, Magenta, Yellow)

El cian, magenta y amarillo son los colores secundarios de luz, o bien los colores primarios
de los pigmentos. Por ejemplo, cuando una superficie recubierta de un pigmento cian se
ilumina con luz blanca, no se refleja la luz roja de ella. Es decir, el cian absorbe la luz roja
presente en la luz blanca.

La mayoria de los dispositivos que depositan pigmentos coloreados sobre papel, tales
como impresoras y fotocopiadoras en color necesitan una entrada CMY o bien una conversion
interna de RGB a CMY':
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C 1 R
M |=|1 G (11.5)
Y 1 B

Normalizadas de [0,1]

*Maodelo de color YIQ (Y=luminancia, I=fase, Q=cuadratura)

Este modelo se utiliza en emisiones comerciales de TV. Es de hecho una re modificacion
del modelo RGB utilizada por su eficacia en la transmision y para mantener la compatibilidad
de los estandares de TV blanco y negro. De hecho la componente Y (luminancia) del sistema
proporciona toda la informacién de video que necesita un sistema de TV monocromatica. La
equivalencia entre los modelos RGB y YIQ es la siguiente

Y 0.299 0587 0.114 R
I |= (059 0275 0.32 G (11.6)
Q 0.212 0523 0.311 B

+Modelo de color HSI (Hue=tono, S=saturacion, Q=cuadratura)

El tono es un atributo cromatico que describe un color puro (amarillo puro, naranja puro,
etc.), mientras la saturacion proporciona una medida del grado en que un color puro esta
diluido en luz blanca. EI modelo HSI es util debido a que la componente de intensidad (1) esta
desacoplada de la informacion cromatica, mientas que las componentes de saturacion y tono
estan relacionadas con la forma en la que los humanos percibimos el color.

El modelo HSI es una herramienta ideal para el procesamiento de imagenes en color. Por
ejemplo el modelo HSI se ocupa en el disefio de sistemas automaticos para determinar el
grado de maduracion de frutas y otros vegetales, hasta sistemas para comprar muestras de

color o inspeccionar la calidad de productos coloreados.
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La conversion de RGB a HSI se realiza de acuerdo con las siguientes expresiones:

| :é(R+G+B) (1.7)
S=1 (R+G+B) [min(R G, B)] (1.8)
He— 0
~ 360 -0 (11.9)
0= cos ! 1/2[(R G)+(R B)] (11.10)

[(R G)*+(R B)G B)I"

Si B<G
si 360-0>G

2.7 Representacion deimagenes digitales

El resultado del muestro y la cuantizacion es una matriz de nimeros reales. Si una imagen f(Xx,
y) es muestreada dando como resultado una imagen digital, esta Gltima tendra M filas y N
columnas.

Los valores de las coordenadas (X, y) ahora se convertiran en cantidades discretas. Para una
notacion clara usamos valores enteros para las coordenadas discretas.

De esta manera los valores de las coordenadas del origen seran (x, y) = (0, 0). Los valores
de la siguiente coordenada a traves de la primera fila de la imagen estan representados por (X,
y) = (0, 1).

La notacion anterior nos permite escribir la imagen digital completa M x N en una matriz
de la siguiente forma:
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Origen
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Es posible escribir la imagen digital completa M x N en forma de matriz:

£(0,0) f0) -~ f(ON 1
| fao fay - fOLN D)

fxy) = : : 5 2 (11.11)
f(M 10) f(M 11) - f(M LN 2

El lado derecho de la ecuacion es por definicion una imagen digital. Cada elemento del
arreglo de esta matriz es llamado un elemento de la imagen o pixel. En el caso de imagenes
multiespectrales, cada matriz es una banda multiespectral, asi cada banda de una imagen
multiespectral esta representado por una matriz.

En el capitulo VI se usa una notacion de matriz mas tradicional para denotar los elementos

de una imagen digital:

Q0 3, AN 1
a=| B BT Ban (11.12)
Ay 1,0 ay 11 77 ay LN 1

Donde a; = f(x =i,y =j) =f (i, j)
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Si N representa el conjunto de ndmeros enteros y R el copjunto de nimeros reales. El

proceso de muestreo esta denotado como una particion del plano (x, y) en una reticula, donde

en el centro de cada cuadro se encuentra un par de elementos pertenecientes al producto

cartesiano N?, el cual es el conjunto de todos los pares ordenados de elementos (l;, ;) donde
li y I; son enteros pertenecientes a N.
Por lo tanto f(x, y) es una imagen digital si (X, y) son enteros pertenecientes a N y f es la

funcién que asigna los valores de niveles de gris, los cuales pertenecen al conjunto R, para

cada par de coordenadas (X, y). Esta asignacion es el proceso de cuantizacion.

Si los niveles de gris también son enteros Z reemplaza a R y la imagen digital se convierte en

una funcién 2D cuyos valores de amplitud y coordenadas son enteros.

El proceso de digitalizacion requiere conocer los valores de M y N, y para el numero L (el
valor discreto de nivel de gris) para cada pixel. No se requiere de otros valores méas que de los
valores de M y N los cuales deben ser positivos (llustracion 19). Sin embargo, el nimero de
niveles de gris es tipicamente un entero potencia de 2: L = 2,

Algunas veces el rango de valores espaciados por la escala de grises es llamado rango
dindmico de la imagen, y se refiere a imagenes cuyos niveles de gris varian en una proporcion
significante de una escala de grises y ademas que contienen un elevado rango dinamico.

Cuando un numero significativo de pixels presenta un elevado rango dindmico, la imagen
muestra alto contraste. En cambio una imagen con poco rango dindmico tendera a ser gris, sin
contraste.

El nimero de bits b requeridos para guardar una imagen digitalizada es: b=M x N x k.

Cuando una imagen presenta 2k niveles de gris, es comuan referirse a ella cono una
“imagen de k-bits”. Por ejemplo si una imagen presenta 256 posibles valores de niveles de
gris, esta es llamada imagen de 8-bits, también se dice que la imagen esta cuantizada a 8-bits.

El muestreo es el factor principal para determinar la resolucion espacial de una imagen. Se
entiende por resolucion espacial al detalle mas pequefio discernible en una imagen. La
resolucion de los niveles de gris es similar, y se refiere a qué tan discernible puede ser el

cambio de un nivel de gris a otro.
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4s 92 110 140 144
124 142 133 154 130
ft o 140 143 134 156 132
\ 130 149 130 132 134
125 155 95 94 86

llustracion 19 Representacion visual de unaimagen digital con los valores numéricos de los pixels
correspondientes

2.8 Procesamiento digital de imagenes

El término Procesamiento digital de Imagenes se refiere a la manipulacién e interpretacién de
imagenes con ayuda de una computadora. Entre los intereses principales se encuentra la
transformacion de datos para poder relacionarlos con un marco de referencia adecuado y asi
poder tener su analisis e interpretacion de la imagen. Otro interés basico es la extraccion de
ciertos rasgos o caracteristicas de una imagen con el objeto de apoyar un analisis automatico
de tales datos.

El procesamiento digital de im&genes es un campo de investigacion abierto y de constante
progreso. Se encuentra relacionado con diversas areas de estudio como las matematicas, la
fisica, la ingenieria y computacién, lo cual se ve reflejado en el avance de estudio de
imagenes en areas tales como la medicina, la astronomia, geologia, microscopia, urbanismo y
percepcion remota.

La percepcion remota esta basada en el procesamiento digital, el analisis de imagenes
multiespectrales y el reconocimiento de patrones. Las imagenes obtenidas por satélites
ayudan a estudiar los recursos y fenémenos que presenta la tierra, como por ejemplo

levantamiento geogréafico, prediccion de cultivos agricolas, crecimiento urbano, prediccion
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del clima, clasificacién, monitoreo de ambientes urbanos, agricolas y marinos, evaluacion del
medio ambiente y desastres naturales, caracterizacién del tipo de suelos, texturas del terreno,
entre otras.

El analisis de iméagenes se descompone basicamente en dos grandes grupos de
transformaciones: El procesamiento Digital y el Reconocimiento de Patrones.

En algunas imagenes digitales los objetos de interés o patrones no siempre se encuentran
en la representacién o con la evidencia deseada, de tal forma que es necesario realzarlos antes
de proceder a realizar una transformacion en los mismos. Debido a esto, al grupo de

procesamientos realizados a la imagen se les conoce como realce de patrones.

El Procesamiento digital se divide a su vez en:

Realces

Los procesos de realce de imagenes consisten en una serie de técnicas cuyo objetivo es
mejorar la apariencia visual de una imagen, ya sea en contraste, ruido, escala de grises,
distorsiones, luminosidad, falta de nitidez y definicion (llustracion 20). Los métodos de realce

de imagenes los podemos dividir en dos categorias:

wLos métodos de realce en el dominio espacial
Estos métodos consisten en la manipulacion directa de los pixels.
Dentro de los métodos de realce espacial podemos encontrar dos técnicas:
1. El realce radiométrico donde las operaciones son efectuadas directamente sobre un
pixel sin importar o tomar en cuenta a los pixeles vecinos. Sirve para mejorar
condiciones de bajo contraste, baja luminosidad o demasiada obscuridad. Ejemplo:
ecualizacion del histograma.
2. El realce con operaciones entre vecinos que, a diferencia del realce radiométrico,
las operaciones son efectuadas sobre un pixel pero tomando en cuenta a los pixeles
que lo rodean. Sirve para eliminar ruido o para el mejoramiento de la nitidez. Ejemplo:
kernel correspondiente a un filtro paso-bajas usando la convolucion para realizar un
filtrado espacial.

wL0s métodos de realce en el dominio de la frecuencia.
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Estos métodos corresponden a técnicas basadas en la representacion de los pixels, a
través de una transformacion hacia el dominio de la frecuencia y usa como operador de

mapeo a la Transformada de Fourier.

£ 05t S S o S S A e ey

(@) (b)

(a) Imagen sin realce (b) Imagen con realce por medio de la técnica normalizacién del histograma.
[lustracion 20 Realce de imagenes

a) Restauraciones
También llamadas Realces de Fidelidad, se supone que la imagen ha sido degradada por
algin mecanismo de degradacion conocido, a partir de cuyo modelo se construye una imagen

ideal (llustracion 21).

(@) (b)
(a) Imagen con ruido (b) Imagen restaurada

[lustracion 21 Restaur aciones de imagenes
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b) Segmentacioén

En el anélisis de imégenes es Util separar patrones que son de interés, los cuales estan
relacionados directamente con los objetos de la escena, del resto de los demas en la
imagen. Este proceso puede ser: Real si los pixels que hacen referencia a un patrén son
asignados a una imagen intermedia en donde éstos ocupan sus mismas posiciones
relativas, dando como resultado tantas imagenes como patrones deseamos separar. Puede
ser Virtual si los pixels del patron sélo se etiquetan como pertenecientes a una clase dada
0 si todos sus valores cambian a uno definido. Al resultado de particionar una imagen en
regiones se le denomina segmentacion (llustracion 22).

(b)

llustracion 22 Segmentacion de imagenes

(a) Imagen Original (b) Imagen segmentada, la segmentacion se realiz6 empleando el
algoritmo isodata, el cual es un algoritmo iterativo. A partir de la primera estimacién del
umbral, se van recalculando los parametros y nuevos umbrales sucesivamente.

Una imagen digital contiene patrones relacionados con los objetos de una escena dada y
habra también patrones que no tengan ninguna relacion con la escena. Para estudiar los
patrones de interés es necesario separarlos del resto de la imagen.

El proceso de segmentacion puede llevarse a cabo con base en una serie de modelos y
criterios: por regiones, por bordes o lineas, por propiedades espectrales, por propiedades
espaciales o por una combinacién de estas dos Gltimas llamada contextual.
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Segmentacion espacial: Es posible que un objeto este caracterizado por propiedades
espaciales tales como textura y forma.

Para la banda 1 de una imagen Landsat en escala de grises, segmentariamos fisicamente
con base en criterios espaciales en dos regiones, la definida por la linea roja que presenta
diferentes escalas de gris y la zona definida por linea azul que presenta una textura mas o

menos uniforme (llustracion 23y 24).

1 2 3 4 5 ] T 8

Ilustracion 23 Region a segmentar delimitada por laslineasazul y roja

Podriamos delimitar dos Zonas:

Zona A Zona B

B

7

8
1 2 i 4 fa (4] 7 ]

(@) (b)

[lustracion 24 Segmentacion de zonas
(a) Segmentacién de la zona A delimitada por el contorno azul (b) Segmentacion de la zona B limitada por el

contorno rojo.
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Segmentacion espectral: La segmentacion se realiza empleando un modelo de la respuesta
espectral de los pixels involucrados.

Para la banda 5 de una imagen multiespectral Landsat segmentariamos virtualmente con
base en criterios espectrales, por ejemplo, cuales son los pixels que tienen una respuesta
espectral mayor o igual a 115 (llustracién 25).

47 |52 |43 |36 |36 [40 [43 |50
47 |57 (43 |39 (40 [44 |48 | 52
TPl 98 | B8 |62 |54 |55 |52 |54
133 | 130 | 122 [ 115|101 |93 |93 | 105
7507 (81 | 118 (148 | 152 | 152 155
41 |53 |56 |50 (49 [51 |47 |52
43 (48 4% |50 |51 [53 |50 |45
38 |49 |52 |53 |55 |47 |49 |41

[lustracion 25 Segmentacion espectral

Segmentacion contextual: La segmentacion se realiza en funcion de su respuesta espectral

y del entorno espacial en el que se encuentra. Para la banda 3 se muestra en la llustracion 26

Ilustracion 26 Ejemplo de una segmentacién detipo contextual
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Una forma de definir cada Zona seria la siguiente (llustracion 27):
Zona | - Para valores de pixel de 12 a 23
Zona B - Para valores de pixel de 24 a 52
Zona C - Para valores de pixel de 53 a 67
Zona B - Para valores de pixel de 68 a 70
Zona [ - Para valores de pixel de 71 a 81
Zona [ - Para valores de pixel de 82 a 87

[lustracion 27 Repr esentacion de una segmentacion de tipo contextual

La finalidad en el analisis de imagenes es la cuantificacion de las propiedades de los
objetos presentes en éstas, para lo cual es necesario entender los elementos que las componen,
su origen y su naturaleza. Los métodos de andlisis estan estrechamente relacionados con estos
aspectos. La toma de decisiones en muchas areas del conocimiento se basan en el resultado de
este analisis (Lira, 2002).

El conocimiento acerca de un objeto se adquiere Unicamente a traves de un proceso de
formacion de modelos, y la clasificacion de un objeto presente en una imagen es la decision
por la cual se determina la categoria a la cual pertenece; el reconocimiento de un objeto
implica su clasificacion.
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2.9 Imagenes digitales en percepcion remota
2.9.1 Elementos de una imagen digital

Una imagen digital no es solo una coleccion de nimeros dispuestos en forma matricial, es
también la distribucion espacial de la respuesta espectral de los elementos que componen la
escena que se estd observando (llustracion 28). En percepcion remota tenemos los siguientes
elementos que se encuentran presentes al momento de obtener una imagen digital
multiespectral:

a) Fuente de radiacion: La fuente de radiacion puede ser de tipo ondulatoria
(electromagnética o acustica) o de tipo corpuscular (neutrones, electrones, protones).
La radiacion emitida por la fuente de radiacion interacciona con un elemento fisico de la

escena, el cual es Ilamado Campo Instantdneo de Vista (CIV)

a) Fuente de

radiacion
Filtros de radiacién e) Imagen digital
A multiespectral
e Convertidor A/D Banda
- ‘ [ 1293132323031
Escena ~ il 30 34 3331 31 32
P P . > 9234353333 34
= 34 35 36 34 35 32
| 1333433323132
P "] |35 36 3:1 333031
ra Sistema de conduccion 1 ’7 = ” Elemento légico:
W____,.,/ de radiacion r Sensores d) pixel
c) remotos f)
’ = Imagen digital
Andlisisdela | - ] i
imagen digital <~ Mapa temalico
mulﬁespeglral Te— ) Sistema de informacion geografica
' Tablas
Graficas
—>{ Reportes
Estadisticas

Modelos

Ilustracion 28 Esquema general que muestra la generacién de una imagen digital
multiespectral a partir de una escena dada

(Adaptado de Lira, 2002)
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a) Fuente de radiacion: La fuente de radiacion puede ser de tipo ondulatoria
(electromagnética o acustica) o de tipo corpuscular (neutrones, electrones, protones).

La radiacion emitida por la fuente de radiacion interacciona con un elemento fisico de la
escena, el cual es llamado Campo Instantaneo de) Vista (CIV

b) Campo instantaneo de vista (CIV).- Es un elemento fisico de la escena, se encuentra
formando parte del sistema fisico. El resultado de la interaccion de la radiacion con el CIV es
también radiacion, la energia o longitud de onda resultante no es necesariamente la misma que
la que incide originalmente.

c) Sensor o detector.- Es el dispositivo que recibe la radiacion que resulta al incidir la
radiacion proveniente de la Fuente de lluminacion y el CIV. De acuerdo con la geometria
particular: Fuente — CIV — Detector.

Una parte de la radiacion emitida, reflejada o transmitida por el CIV es captada, sobre un
cierto angulo solido en una direccion predeterminada, por un arreglo de sensores (detectores).

Los sensores poseen un subsistema de enfoque y conduccion de radiacion, los cuales
pueden ser arreglos de lentes (telescopio), fibras de conduccion (cuando se emplea radiacion
electromagnética).

d) La radiacion posteriormente es conducida hasta un grupo de detectores, frente a los

cuales se encuentra un conjunto de filtros cuya funcion es la de seleccionar un conjunto de

intervalos de energia 1AE1,AE,,...AE.} g de longitudes de onda 1A%1:A%z, AL} parg Jos

que cada detector esta disefiado. Es decir, el detector i-ésimo estd adecuado para detectar la

radiacion del intervalo AE;.

Es posible tener uno o varios detectores para cada intervalo dependiendo de si se mide la
radiacion de un CIV o un grupo de ellos al mismo tiempo.

Si se tienen vy intervalos de energia y se miden n CIV para cada uno de éstos, entonces se
requieren de y x n detectores para operar el sistema sensor.

Para cada intervalo de energia los detectores miden la cantidad de radiacién por unidad de
angulo sélido por unidad de tiempo; las unidades son: mW/esterad/s.

Los detectores generan un voltaje con intensidad proporcional al resultado de haber

integrado la radiacion (llustracion 29).
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2. Imagen Digital 54

e) Convertidor analogico-digital. La sefial de voltaje generada por los detectores, a
medida que observan un CIV tras otro, se introduce a un convertidor anal6égico-digital que la
cuantiza empleando una escala que usualmente va del 0 al 255 (256 posibles niveles); la razén
de utilizar 256 niveles es que este nimero es almacenable en un byte de 8 bits de una
computadora digital. Los detectores estan calibrados de tal manera que se genera un 255 para
el CIV mas brillante de la escena y un 0 para el mas oscuro.

La respuesta del detector, en la mayoria de los casos es lineal, como se puede observar en la
llustracion 29.

Siempre hay una sefial de salida o respuesta para cualquier radiacion incidente incluso si
ésta es nula, esto se denomina polarizacion del detector (llustracion 29).

La ganancia es la relacion constante entre la radiacion incidente y la sefial de salida

producida por éste.

A

Senal
de
salida

Ganancia~Tan 6
e

Polarizacién

Radiacion
incidente

[lustracion 29 Respuesta lineal de un sensor remoto frente a una cierta radiacion incidente
(Adaptada de Lira, 2002)

En iméagenes de satélite la diferencia de ganancia de los detectores del sistema sensor,
produce un efecto conocido como bandeo y cuya eliminacion se realiza por medio de un
filtraje.

f) Elemento légico o pixel. Para cada intervalo de energia y para cada CIV se genera un
numero, cuyo valor se guarda en un medio de almacenamiento en una posicién logica que va

de acuerdo con el lugar relativo que tiene el CIV correspondiente en la escena.



2. Imagen Digital

Para cada CIV se producen y nimeros que conjuntamente describen su respuesta espectral,

los que arreglados en forma vectorial se escriben como: p,,, ={b,,b,,.....,b,} . bes el valor

numeérico (entero) obtenido para el intervalo de energia AE, .

La coleccion de estos numeros, arreglados secuencialmente (en cuando a la energia o
longitud de onda de la radiacion empleada) forman lo que se conoce como pixel el cual es un
elemento l6gico de la imagen digital. La llustracion 30 muestra los elementos de una Imagen
Digital

CIV <==>pixel

[lustracion 30 Elementos de una I magen digital

Los
enteros (m, n) representan las coordenadas del pixel en su posicion dentro de la imagen
digital. Las caracteristicas espectrales de un CIV quedan representadas por el pixel
correspondiente. M y N son nimeros enteros que representan el nimero de CIV en los cuales
se dividié la escena en las direcciones X, y respectivamente.

Al terminar de medir todos los CIV pertenecientes a una escena, se tiene una coleccion de

matrices de nimeros, para cada uno de los intervalos de energia empleados.

Se obtiene una matriz de M x N por cada banda por cada intervalo de energia AE,
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2. Imagen Digital

El tamafio de las matrices es de M x N y cada una de ellas forma una imagen digital
conocida como banda, ya que representa la distribucion espacial de valores de radiacion
provenientes de la escena para una banda o intervalo de energia.

El conjunto de estas bandas para una escena dada se conoce como Imagen Digital
Multiespectral, ya que caracteriza la distribucion espacial y espectral de la radiacion
proveniente de la Imagen.

La Imagen Multiespectral forma un campo vectorial donde los pixels que la componen son
vectores de tantos elementos como bandas se hayan generado. El pixel es el elemento digital

basico de una Imagen Multiespectral.

2.9.2 Caracteristicas de unaimagen digital

Para generar una Imagen Digital se llevan a cabo procesos de discretizacion, estos pueden ser
de dos tipos, espacial y radiométrica (llustracién 31).
wDiscretizacion espacial.- Se realiza una division de la escena en CIV empleando
una rejilla virtual. Digitazacion o Digitalizacion: produce o define la medicion del
arreglo matricial de cada banda.
wDiscretizacion radiométrica. Conversion a un namero de la Intensidad de flujo
radiante integrada por el sensor remoto. Cuantizacion: define el nimero de niveles o
tonos de la imagen.
En cuanto a los elementos basicos que determinan el grado de detalle observable en una
imagen de percepcion remota se encuentran:
1. Digitalizacion
2. Cuantizacion
3. Contenido de ruido
4

Enfoque o nitidez de la Imagen

56



3. Imagen Digital Multiespectral

Capitulo 3

3. Imagen Digital Multiespectral

Ilustracion 31 Imagen Digital M ultiespectral
Una imagen digital multiespectral es un conjunto de bandas para una escena dada las cuales

caracterizan la distribucion espacial y espectral de la radiacion proveniente de ella. Esta es

una imagen multiespectral Landsat TM del estado de Puebla.

3.1 Imagen digital multiespectral

El objetivo de estudio y analisis en percepcion remota es el paisaje (sistema fisico
tridimensional) iluminado por una fuente de iluminacion.

Por medio del paisaje se encuentra la escena, sobre la cual se ubican o localizan los
objetos de interés, sobre la escena se define un elemento con dimensiones fisicas, también
Ilamado campo instantaneo de vista (CIV) cuyo tamafio depende de las dimensiones del
paisaje, la resolucion del sensor remoto y de la distancia de este sensor al CIV (llustracion
28).
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3. Imagen Digital Multiespectral

La energia luminosa reflejada o emitida por el CIV incide sobre el sensor opto-electronico
y por un conjunto de dispositivos de conduccion que hacen llegar esta energia hasta un
conjunto de filtros (llustracion 28).

Todo lo anterior se realiza con el fin de obtener la informacion proveniente de la escena
simultaneamente a través de los filtros, asi se registra una imagen digital por cada filtro.

Este proceso se puede entender si se toma una sucesion de fotografias de la misma escena,
pero cada vez interponiendo un filtro diferente; el resultado es una serie de imagenes
mostrando aspectos diferentes de la misma escena.

Asi, cada objeto tiene una manera diferente de manifestarse cuando es vista bajo diferentes
filtros. Se obtienen para una misma escena tantas representaciones numéricas como filtros se
hayan empleado. Por lo anterior podemos denominar al conjunto de imégenes digitales como
“imagen multiespectral” y al conjunto de numeros para cada CIV se les conoce como
“firma espectral”

Una imagen digital multiespectral estd formada por un conjunto de imagenes digitales
(también llamadas bandas) para una escena dada y caracteriza la distribucién espacial y
espectral proveniente de aquella.

Una imagen multiespectral, estd entonces formada por un conjunto de imégenes digitales,
y cada una contiene diversos aspectos de la escena.

Una imagen multiespectral se obtiene a través de un mecanismo de captura de datos de la
escena. Dependiendo del método de captura, los mecanismos se dividen en dos grupos:
directos (de contacto) e indirectos (percepcion remota)

Existen dos enfoques para la caracterizacion matematica de imégenes multiespectrales: una
descripcion determinista y una descripcién estocastica.

En una descripcion determinista se supone que se conocen las relaciones de valor que
genera cada pixel de la imagen en relacion con sus vecinos Y a partir de éstas se define una

funcion matematica donde se incluyen las relaciones puntuales y regionales de la imagen:

Z=g(x,y,) (1.1)

Donde 1= diferentes bandas de la imagen, z = definida para toda (x,y) € Dj. g(x,y,1)

define la imagen relativa a una escena dada
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3. Imagen Digital Multiespectral

En una descripcion estocastica no se conocen 0 no se emplean las relaciones de valor que
den una funcion Gnica y definida de los pixels de la imagen, la imagen se describe a través de
propiedades promedio utilizando funciones probabilisticas como la de densidad y
distribucion. En una distribucion estocastica el valor resultante en el momento de realizar las
mediciones sobre los CIV de la escena es indeterminado. En una descripcion estocastica z es
una variable aleatoria (expresion 111.1).

Si en el proceso de captura el valor de z esta bien determinado, el proceso es determinista,
pero si se encuentra regido por leyes de probabilidad entonces es un proceso estocastico. El
proceso de captura es una operacion realizada sobre la escena por lo que el sistema de captura
es un operador que transforma la informacion del marco de referencia de la escena al de la
imagen.

Por otro lado, una imagen multiespectral es la representacion espacial de la distribucion de
energia proveniente de la escena para un conjunto de intervalos de energia, donde cada
intervalo corresponde a una banda de la imagen multiespectral, por lo que la energia radiante
depende de las coordenadas espaciales (X,y), del tiempo t y de un pardmetron.

Una funcidn que representa una imagen multiespectral es la siguiente:

0<= g™ <= g, (kAX,IAy,1,t) <= g™ (111.2)

Los valores asociados a g dependen de la escena utilizada para representarlos y son finitos.

Los valores de las coordenadas (X,y) también estan acotados y su intervalo de validez depende
del tamafio espacial asociado a la imagen y del sistema de coordenadas empleado.

La funcion g puede ser vista como un campo escalar o0 como un campo vectorial. Si g esta

definida para un conjunto de valores 1, el campo es vectorial; si en cambio g esté definida para

un solo valor de 1, entonces el campo es escalar.

Barredores multiespectrales
Un barredor multiespectral es un dispositivo opto-electrénico formado por un conjunto de
filtros y detectores, que se ocupa de la adquisicion de iméagenes simultaneas.
Todo ello conlleva un disefio avanzado de los sistemas de percepcion remota ya que se

necesita obtener la respuesta espectral y la resolucion temporal y espacial de la escena.
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3. Imagen Digital Multiespectral

El sensor remoto tiene que ser capaz de responder rapidamente a la energia luminosa
proveniente del CIV, ademas de operar a niveles de ruido muy bajos y altos de eficiencia.
Existen algunos disefios fundamentales de barredores, como los siguientes:

+ Los de disefios opto-mecanico. Ejemplos de este tipo de barredor son el Barredor
Multiespectral MSS y el Mapeador tematico TM

+ Los de arreglo lineal. Ejemplo es el barredor que utiliza el satélite SPOT.

+ Los de arreglo opto-mecanico lineal

+ Los de arreglo matricial.

3.2 Despliegue de imagenes

Después de obtener los datos digitales del sensado remoto, es decir, que la escena ha sido
discretizada, estos datos son almacenados en dispositivos ya sean magnéticos u opticos para
después ser convertidos en informacion util.

Los datos digitales de un sensado remoto son usualmente guardados como una matriz de
nameros (arreglos matriciales).

Ya que el conjunto de datos puede consistir en n bandas individuales, es posible identificar
los valores de brillantez de un elemento particular de la imagen (pixel) en un conjunto de
datos multiespectral especificando su fila (i) y su columna (j), y banda (k).

Para poder visualizar la imagen digital es necesario contar con tarjeta de video y un
monitor de despliegue a color, estos dispositivos deben ser capaces de leer un punto en un
tono de gris o de color de intensidad proporcional a su valor.

Primero se lee el valor de uno o varios pixels en una o varias bandas y se envian al
monitor de color en las mismas coordenadas relativas que ocupan el archivo donde estan
almacenados. A cada pixel se le asigna un area en la pantalla y a cada valor un tono ya sea de
color o de gris.

Cuando se trabaja con imagenes multiespectrales se debe seleccionar alguna de las bandas
para ser desplegada o bien, si el hardware lo permite manejar los tres cafiones del monitor
(rojo, verde y azul) independientemente. Es posible desplegar tres bandas cualesquiera al

mismo tiempo.
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3. Imagen Digital Multiespectral

Esta representacion visual de la imagen digital permite apreciar en tonos diferentes los
patrones espaciales y espectrales si se utilizan los tres cafiones del monitor
La representacion visual de una imagen multiespectral, tiene las siguientes modalidades:

Tonos de gris
Se despliega una sola banda y consiste en usar una escala de gris para generar una imagen
digital, generalmente se asigna un tono negro a un valor 0, un tono blanco a un valor 2-1, (k
= numero de bits utilizados para representar un pixel, generalmente k = 8) y tonos grises a los

valores intermedios (llustracién 32).

Ilustracion 32 Imagen en tonosde gris

Pseudocoloracion
Se despliega una sola banda y los valores de los pixels se subdividen en intervalos
asignando a cada intervalo un conjunto de tonos de un cierto color. Por ejemplo si tenemos el
intervalo [0 a 2*1], lo dividimos en segmentos, y a los colores de cada segmento le

asignamos un tono de color de acuerdo con una cierta funcion (llustracion 33)

llustracion 33 Pseudocoloracién de unaimagen
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3. Imagen Digital Multiespectral

Falso color
Son seleccionadas 3 bandas cualesquiera de la imagen, y se asigna a cada una de estas bandas
tonos de uno de los colores primarios. A esta reconstruccion también se le Illama compuesto
RGB (llustracion 34).

[lustracion 34 Composicion RGB de laimagen multiespectral (Bandas7,4 y2)

En cualquiera de las modalidades anteriores para la representacion visual de una imagen
multiespectral, la asignacion de tonos ya sea en gris o color se hace por medio de una funcion,
también conocida como funcion de color la cual no necesariamente es lineal y se representa

por medio de una tabla.

3.3 Patronesy clase de patrones

Un patron es un arreglo de entes de la misma naturaleza (Lira, 2002). A pesar de que no se
especifica qué tipo de arreglo o qué tipo de entes lo constituyen, la Unica restricciéon es en
cuanto a su naturaleza.

Existen dos posibles clases de arreglos, los de orden légico y los de orden fisico.

Un arreglo de orden fisico se manifiesta siempre en una dimensién espacial por lo que es
necesario emplear entes con un tamafio o area definidos.

Un ejemplo de arreglo l6gico es el siguiente: ABC.

Cuando se tiene una imagen multiespectral cada uno de los pixels que forman la imagen es
un patron de orden logico, y representan la respuesta espectral de los CIV de una escena dada.

Un pixel es, entonces, un patrén espectral de orden légico.
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Si deseamos considerar un patron de orden fisico, tenemos que recordar la relacion CIV &
pixel para poder asignarle un tamafio al pixel.
Por si misma la imagen digital no tiene dimension asociada para poder visualizarla por lo

que hay que asociarle un tamario fisico a los pixels para que asi se tenga una representacion

I6gica y visual o fisica.

Cuando realizamos lo anterior es posible considerar arreglos de pixels con una estructura
fisica que forman un patrén espacial.

Asi entonces a cada pixel le asignamos un tamafio igual para todas las bandas y valores
diferentes para cada una de ellas.

Por ejemplo, la siguiente es una Imagen multiespectral esquematizada de cuatro bandas,

3. Imagen Digital Multiespectral

donde se ha asignado una cierta area cuadrada a los pixels:
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Ilustracion 35 Imagen multiespectral de cuatro bandas
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3. Imagen Digital Multiespectral

La imagen multiespectral se encuentra representada en una dimension espacial en donde
se asocia a cada pixel una posicién y un area dentro de cada banda (reticula). De esta manera
cuando seleccionamos cualquier arreglo (fisico) de pixels se forma un patrén espacial que
puede estar compuesto por uno o hasta por todos los pixels que constituyen la imagen sin
importar su valor o vecindad con otros. El patron anterior tendrd una dimension espectral
(profundidad espectral) ya que se manifiesta a traves de las cuatro bandas de la imagen

En el analisis de iméagenes digitales existe un gran interés por estudiar el reconocimiento de
patrones tanto espaciales como espectrales. Por lo que es importante revisar la definicion de
Clase de patrones.

Una clase de patrones es un conjunto de patrones con caracteristicas similares, formada
tanto de patrones espaciales como espectrales, con propiedades morfoldgicas o espectrales
que son comunes.

Cuando se define una clase de patrones para identificar un conjunto de patrones espaciales
0 espectrales se reduce el universo de patrones a uno manejable lo cual hace que se mantenga
una relacién directa con la escena en estudio, al momento de definirlas es importante elegir el
modelo matematico adecuado para cuantificar las propiedades de similitud que se establecen
en la definicion de patron.

Cuando se define un patrén espacial es muy importante definir las relaciones contextuales
gue guardan cada pixel con sus vecinos y el valor que tienen.

Cuando se define un patron espectral es esencial la manera como corresponden
espectralmente los CIV de la escena. Cada objeto de la escena, dentro de ciertos limites, tiene
una firma o respuesta espectral que lo distingue de los demas, de esta manera al agrupar pixels
con base en su repuesta espectral, nos permite detectar objetos de la escena y asignarlos a una
clase, este proceso se denomina clasificacion.

Podemos entonces considerar una clase espectral y una clase espacial, dependiendo de las
propiedades similares que se hayan definido

En un patron espacial importan las relaciones contextuales que guardan cada pixel con sus
vecinos y el valor que tienen. Por ejemplo, un objeto puede contener pixels con diferente
color pero estar agrupados en un patrén o clase espacial de acuerdo con las caracteristicas

morfologicas de dicho objeto.
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3. Imagen Digital Multiespectral

En la clase espectral, las caracteristicas similares estan relacionadas Unicamente con las
propiedades espectrales de los pixels.

Los diferentes objetos que se encuentran presentes en una imagen estan caracterizados por
patrones espaciales o espectrales de tal manera que los objetos del mismo tipo forman una

clase.

3.4 Ruidoy artefactos

Cuando se captura o se aplica una transformacion a una imagen es posible que se generen
patrones ajenos a la escena respectiva, dichos patrones son el Ruido y el Artefacto.
a) Ruido
Es un patron espacial, que no tiene relacién con la escena cuyo comportamiento y
propiedades estadisticas son obtenibles a partir de la imagen o del proceso de generacién
de esta ultima. El ruido es el resultado de un proceso estocastico con una funcion de
probabilidad conocida y asociada al sistema que genera la imagen digital.
b) Artefacto
Es un patron espacial o espectral que se introduce en la imagen digital y que no tiene
relacién alguna con los objetos del sistema fisico que se desea estudiar.
Un artefacto se introduce en la imagen por algun mal funcionamiento del sistema sensor
o0 por error o limitacion de una transformacion aplicada a la imagen. Un artefacto ocurre

de manera aleatoria.

3.5 Relacionesde vecindad

La estructura de una imagen digital hace que las direcciones en ésta se encuentren
discretizadas, Unicamente ciertas de ellas son dadas de acuerdo con el arreglo matricial de los

pixels.

Caddigo de Freeman
El codigo de Freeman es una roseta de ocho direcciones principales, entendiendo como

direccion principal a aquella que Unicamente pasa por el centro de un conjunto de pixels
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3. Imagen Digital Multiespectral

alineados y contenidos en la imagen (llustracion 36), cualquier otra situacion diferente

determina una direccion secundaria no especificada en el codigo de Freeman.

3. 3 PE
4* it
x A J 4
5 6 7

Ilustracion 36 Caédigo de Freeman

Conectividad
La conectividad es una relacion de vecindad entre dos pixels. Es posible cuantificar la
relacién de vecindad de un grupo de pixels espacialmente arreglados marcando el contorno o
borde de un objeto. Asi el contorno definido por ciertos valores de pixels puede ser codificado
empleando el codigo de Freeman.

Si se comenzara por cualquier extremo de una imagen, primero se anota la direccién en la
cual se encuentra el siguiente pixel, escribiendo el nimero correspondiente de acuerdo con el
cddigo de Freeman; asi al finalizar se obtendra una sucesion de digitos, la cual es conocida
como cadena de Freeman. Hay que tener en cuenta que al momento de codificar un contorno
es necesario adoptar convenciones como: ;donde se comienza? y ¢en qué sentido se hace el

seguimiento?

Conectividad 4y conectividad 8

Sea un pixel p con coordenadas (i,j), sus primeros proximos vecinos son aquellos con
coordenadas (i+1, j), (i, J-1), (i-1, J), (i, j*+1), es decir aquellos que se encuentran en las
direcciones horizontales y verticales especificadas por las direcciones 0, 2, 4 y 6 del codigo de

Freeman y se denotan por Ng(p) (llustracion 37), es decir, N4(p) = {(i+1,)), (i,j-1), (i-1,)),
(iLj+1)}.
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3. Imagen Digital Multiespectral

Los segundos préximos vecinos de p son aquellos con coordenadas (i+1, j-1), (i-1, j-1),
(i-1, j+1), (i+1, j+1), es decir, aquellos que se encuentran localizados en las diagonales
especificadas por las direcciones 1, 3, 5y 7 del codigo de Freeman. A este grupo de pixels se
les denota como Np(p), es decir, Np(p) = { (i+1,j-1), (i-1,j-1), (i-1,j+1), (i+1,j+1)}

{i-1j-1) ij-1) (i+1j-1)
2
{i-1j) &0 i+Lj)
{i-1,j+1) {ij+1) {i+1j+1)

Ilustracion 37 Tipos de conectividad

La union de los grupos Np(p) Y Na(p) forman los ocho primeros vecinos de p y son

designados como Ng(p), es decir

Ng(p) = Np(p) U Na(p) (111.3)

La conectividad constituye una relacion de vecindad espacial entre un pixel y sus proximos
vecinos. Sea Ny el conjunto de valores posibles (256 en muchos casos) que puede asumir un
pixel en una banda dada, entonces:

Conectividad 4: Dos pixels p y q con valores Ng tienen conectividad 4 si q pertenece al

grupo Nu(p)
Conectividad 8: Dos pixels p y g con valores Ng tienen conectividad 8 si g pertenece al

grupo Ng(p)

Sistemas de vecindad
Es posible cuantificar la relacion de vecindad de un grupo de pixels espacialmente arreglados

que marcan el contorno o borde de un objeto.
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Con base en los conceptos de vecindad y conectividad es posible introducir el concepto de
Sistemas de Vecindad.
Sea N = {r1, rz, . . . rmn}e D el conjunto finito de nodos de una lattice, llamado también

el conjunto de sitios de un dominio finito discreto D, donde éste dominio es un subconjunto

finito del espacio bidimensional discreto Z* D < Z2. La definicion de lattice es la siguiente:

Una lattice es una particion del espacio continuo (R") en células elementales, donde toda la
particién es recubierta por células que no se interceptan. También se les conoce como “pixels
(Z)” ylo “voxels” (Z°).

En una imagen digital, los nodos r;; son vectores de posicion que apuntan a los centros de
los pixels.

El conjunto de sitios define una malla finita y discreta de nodos (lattice) de acuerdo con un

cierto arreglo que puede ser rectangular o hexagonal. Si se asocia a N una familia de sitios de

vecindad denotada como

V={V11,V12,...,viun} tal que vijI N, donde rj; L Vij Y fim & vy siys6losi fm & vy

El conjunto V es llamado un sistema de vecindad para el conjunto de sitios N, y los puntos
vjj son vecinos de rj;. La dupla de conjuntos [N,V] denota un conjunto de N sitios denotados
por un sistema de vecindad N. Los sitios correspondientes a una lattice N se relacionan entre
si a traves de lo que conocemos como un sistema de vecindad V.

Un sistema de vecindad de V sobre N se define como
V={Vj| Vi €N} (111.4)

Donde:
V; es el conjunto de sitios vecinos al sitio i (pixel)

Sistema de vecindad homogéneo y orden de vecindad
Sea una lattice rectangular N, el conjunto vecino del pixel i (Vi), se define como el conjunto

de los sitios mas cercanos dentro de un circulo de radio r:

Vi ={i e N| [dist(pixel;, pixel)]? <r, i = j} (111.5)
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Donde dist(pixel;, pixel;) denota la distancia euclidiana entre los pixels i y j de tal forma que r
toma un valor entero (llustracion 38). Es importante notar que los sitios cercanos a los limites

de la circunferencia tienen un nimero menor de vecinos

llustracion 38 Sistema de vecindad circular

Vecindad de primer orden
Llamado también sistema de 4-vecinos, cada sitio (interior) tiene cuatro vecinos.

X denota el sitio considerado y los marcados con 1 son sus vecinos.

Vecindad de segundo orden
Llamado también sistema de 8-vecinos, hay ocho vecinos por cada sitio (interior)

La forma de un conjunto de vecinos Vi puede ser descrita como la envolvente de todos los
sitios del conjunto.

Los sitios mas alejados del sitio central se muestran en la siguiente llustracion en donde el
nimero que aparece en cada casilla indica el orden del sistema de vecindad al que
corresponde
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3.6 Campos vectoriales en unaimagen multiespectral

Los modelos matematicos dan la oportunidad de probarlos todos minuciosamente, realizando
desde modificaciones pequefias hasta cambios radicales.

La simulacion de un tanel de viento puede rastrear la velocidad del aire en cada punto del
automovil y alrededor de este. Una funcion que asigna un vector, por ejemplo, un vector de
velocidad a cada punto del espacio se denomina Campo Vectorial.

Para determinar dénde ocurren remolinos y turbulencias en el flujo del fluido se deben
calcular integrales de linea, por otro lado el rotacional y la divergencia permiten analizar las

propiedades rotacionales y lineales del flujo de un fluido.

Campo vectorial.

Un campo vectorial en el plano es una funcién V(x,y) que aplica puntos en R? en el conjunto

de vectores bidimensionales.

Se escribe:
V(le) = (V]_(X,y), VZ(le)) = V]_(X,y)i + VZ(le)j (|“6)

Para funciones escalares vi(X,y) y Va(Xy).

En R3, un campo vectorial es una funcién V(x,y,z) que aplica puntos en R* en el conjunto

de vectores tridimensionales. En este caso se escribe:

V(XY,2) = (Vi(Xy,2), V2(X.Y,2), V3(Xy,2) = Vi(Xy,2)i + Va(Xy,2)] + va(xy,2k  (II1.7)
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Para funciones escalares vi(X,y,2), V2(X,y,2) Y V3(X,Y,2)

En general, si a una region del espacio en un sistema cartesiano de n dimensiones se le
asocia a cada punto (Xq, X2, X3, . . ., X,) un vector dado por u(x, Xz, X3, . . ., Xn) Se dice que se
tiene un campo vectorial representado por U = {u(x1, X2, X3, . . ., Xn) }-

Gréaficamente, un campo vectorial se representa en una region del espacio por un grupo de
vectores de magnitud y direccion de acuerdo con la expresion del campo (llustracion 39).

Cualquier curva de esta regién tal que el campo vectorial sea tangente a los puntos que la

componen es llamada linea de flujo de campo.

Raintall

Ilustracion 39 Ejemplo de campo vectorial
Imagen que muestra al Huracan Floyd en la cual se observa el campo vectorial del comportamiento de éste.

(Imagen obtenida de http://visibleearth.nasa.gov )

Campo vectorial de unaimagen digital multiespectral

Si consideramos una lattice rectangular discreta £ = {1,...,N} x {1,....M} que centrada en
cada nodo de L se localiza un CIV (subregio6n rectangular de una escena).

Cada CIV tiene asociado un vector n-dimensional {b;, by, . . . by} que es generado por
medio de un conjunto de sensores multiespectrales. Cada vector {by, by, . . . b,} representa las
propiedades espectrales promedio de un CIV de la escena y se le conoce como pixel de una

imagen multiespectral: pixel vector = {b, by, . .. b}


http://visibleearth.nasa.gov/�
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Por tanto, el CIV es un elemento fisico de la escena, mientras que el pixel es un valor
entero o nimero digital (ND) en la imagen.
Sea g = {gi} unaimagen multiespectral formada por un grupo de pixels de acuerdo con el

conjunto g; = {bj(k,)}i,, Vie N,i=1,2,...n,donde i representa la coleccion de bandas de

una imagen multiespectral y (k,I) es la pareja de valores enteros que representan las

coordenadas espaciales de un pixel perteneciente a la imagen, es decir
kD) e A={s)| () eN,1<s<M;1<t<N} (111.8)

Los valores de los pixels en la imagen multiespectral pueden asumir valores enteros

denotados por b;:

bieB={plpe N,0<p<2™-1} meN,7<m<12 (111.9)

En resumen, una imagen digital multiespectral g es una funcion tal que g: £ — B.

Entonces, si X es el conjunto X; = {X; |xie N, 0 < x; <2™ - 1}, V i € N. El producto
cartesiano X" = X; x X, x ... X, define el conjunto de n-tuplas ordenadas (X1, Xz, Xs, . . . ,

Xn), donde n € N es el nimero maximo de bandas en la imagen multiespectral. Por otra parte,

si se tiene que (b1, by, . . . by) es un pixel en el sistema cartesiano de coordenadas, para cada n-

tupla (by, by, . . . by) se tiene asociado un vector u:

U:(Xl, Xz,...,Xn)C(bl, b2,...bn) (l”lO)

Sea E un espacio Euclidiano n-dimensional discreto, E € N", la dimension del vector u esta

dada por la métrica euclidiana:

1

lul = ixf 2 (111.11)
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El conjunto de vectores {(x1, X2, . . ., Xn)} €s el resultado de la proyeccién de la imagen
multiespectral sobre un campo vectorial (llustracion 40).

Si se observa el conjunto de n-tuplas (i, X, . . ., X,) del dominio D(X") [ E, s6lo una
parte de ellas tienen un vector asociado, dependiendo de la informacion espectral contenida en
la imagen. Sin embargo, es posible que para alguna n-tupla (X1, X, . . ., Xn) Se tenga mas de un
vector asociado, debido a la redundancia de informacién espectral.

En conclusion, el conjunto de vectores asociados con la imagen multiespectral forman el
espacio vectorial U = {(X1, X2, . . ., X))} en el dominio D(X") L] E,

Modelar la imagen como un campo vectorial trae como consecuencia la evaluacion de
texturas en la imagen (llustracion 40).

Dadas dos bandas de una imagen multiespectral se puede obtener un campo vectorial de la

misma como Se muestra a continuacion:

Banda 1 Banda 7
53| 55| 49| 50| 49| 49| 51| 53 21 22 20| 21| 19| 20| 21| 23
51| 55| 50| 48| 50| 50| 52| 50 21 221 20| 19| 20| 22| 22| 22
71| 76| 75| 56| 48| 49| 49| 49 32 37 | 37| 23| 20| 21| 20| 19
114 | 103 | 110 | 98| 95| 87| 91| 105 59 51 | 56 | 48 | 48| 43| 47| 51
71| 67| 70| 72| 87| 95| 9% | 96 31 29| 31| 34| 42| 47| 46| 48
50 | 53| 54| 51| 51| 51| 50| 51 21 21| 22| 21| 21| 21| 21| 21
51 | 53| 54| 53| 53| 52| 52| 50 20 21| 22| 22| 22| 22| 22| 20
51 | 53| 54| 53| 53| 52| 52| 50 20 21| 22| 21| 22| 21| 22| 20

Valores l6gicos de un subconjunto de pixels de una imagen multiespectral, empleando las bandas 1y 7

70

60

=

20 40 =1] 80 100 120
Banda 1

[lustracion 40 Campo vectorial formado por un subconjunto de valor es de pixels de unaimagen
multiespectral empleando lasbandas1y 7
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Capitulo 4
4. Textura Multiespectral

Banda 1

55| 55| 57| 58| 58| 66 | 50| 59

47| 52| 55| 56| 56| 52 | 48| 59

43| 50| 54| 56| 57| 53 [ 50| 63

53| 51 ) 53| 57| 56| 53 | 49| 63

56| 52| 52| 55| 52| 51 ) 48| 57

54 | 49| 49| 50| 48| 50 ) 51 53

48| 45| 45) 45| 46 52 | 53 [ 59

50| 51| 53| 53| 53| 56| 58| 59

llustracion 41 Textura de una escena

Superficie generada por los valores de los pixels de la Banda 1, la cual muestra la textura de la

escena que representa dicha banda

4.1 Textura

La textura es una propiedad asociada con las superficies, ya sea que tengamos contacto fisico
con ellas a través de nuestro sentido del tacto o las observemos en una imagen.

Estas propiedades son el suavizado, la rugosidad, la regularidad, la granularidad, etc.
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Las texturas son frecuentemente definidas como clases de “patrones” visuales homogéneos
y las podemos observar en cierto tipo de materiales tales como telas (llustracion 42), por
ejemplo las puntadas de algun suéter, las piedras que observamos en un camino, los granos
de arena en la playa y la corteza de los arboles.

Las imagenes de la llustraciéon 42 representan texturas que podemos observar en nuestra
vida diaria.

Textura en diferentes telas

Textura de piedras Textura de piedras de rio
Ilustracion 42 Diferentes g emplos de textura

Observamos en las imagenes anteriores que existen patrones en las texturas, estos pueden
ser periodicos como en el caso de las telas (enfoque sintactico, por primitivas) o estadisticos
como se muestra en el caso de las piedras (enfoque estadistico, global).

A pesar de que encontramos diferentes tipos de texturas en nuestro entorno, la vision
humana es relativamente limitada para distinguir y clasificar texturas. Nuestra vision es capaz
solo de distinguir texturas hasta el tercer momento estadistico, mas alla son confundidas por
ser humano.

En el campo del procesamiento digital de imagenes la textura es un elemento importante
para obtener las caracteristicas de las mismas. A pesar de que actualmente no hay una
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definicion matematica universal aceptada, desde un punto de vista analitico podemos
considerar la textura como una region elemental cuya estructura se atribuye a la repeticion de

patrones, con elementos (primitivas) ordenados.

4.2 Primitivasdetextura

La nocidn de primitiva es clave en el tratamiento de texturas, un textil es una primitiva visual.
Un textel es una primitiva visual que ocurre repetidamente en diferentes posiciones,
deformaciones y orientaciones en una region dada, un textel cuenta con ciertas propiedades
invariantes, por ejemplo sus pixels tienen un nivel de gris constante.

El aspecto més relevante de un textel es que las primitivas ocurren repetidamente dentro de
un area dada. Consideremos una ventana de la imagen que corresponda a nuestro campo de
vista superpuesto en un area grande, a medida que esta ventana se va haciendo méas pequefia,
es decir al acercarnos a la textura, aparecen menos textels contenidos en ella. Para alguna
distancia, la imagen en la ventana ya no aparece texturada, o si persiste, el hecho de cambiar
el tamafio de la ventana cambia la percepcion de la textura drasticamente. En este momento
desaparece la textura de la imagen. Un efecto similar ocurre si hacemos la ventana demasiado
grande, correspondiente a un alejamiento del campo de vista de la imagen, en ese caso los
detalles de textura desapareceran y la imagen mostrara otra textura ya que ésta depende de la
escala de observacion.

Por lo anterior podemos concluir que si la resolucion es apropiada, la textura se hace

evidente a medida que el campo visual se mueve a lo largo del area texturada.

4.3 Caracteristicas texturales

Se pueden definir seis medidas matematicas las cuales se consideran necesarias para clasificar
una textura (Tamura, 1978).
Estas son:
(@) Aspereza
Aspero versus suavidad (Coarseness-Coarse versus Fine).
La aspereza es la principal caracteristica de una textura. Cuando dos patrones difieren solo
en la escala, la que resalta es la aspereza.
(b) Contraste
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Alto Contraste versus Bajo Contraste (Contrast-High Contrast versus Low Contrast).

El método més simple para cambiar el contraste de una imagen es elongado o
comprimiendo la escala de grises. Cuando cambiamos el nivel de contraste de una imagen,
alteramos su calidad visual, no su estructura. Cuando dos patrones difieren solo en la
distribucion de sus niveles de gris, la diferencia en su contraste puede ser medido.

Los factores que influencian la diferencia de contraste entre dos patrones de textura
son:

w+ Rango dinamico de los niveles de gris.

w Polarizacion de la distribucidn de negro y blanco en histogramas de niveles
de gris o radios de areas negras y blancas.

+ Filo de los bordes.

w Periodos de repeticion de los patrones.

En un amplio sentido, en el contraste se encuentra la calidad de la imagen. Los Primeros
dos factores citados arriba son usados por imagenes de television e impresoras
fotogréficas. El tercer factor puede ser visto como la comparacion entre dos imagenes con
la misma distribucion en los niveles de gris. Una imagen con bordes afilados tiene mayor
contraste. Cuando vemos dos patrones como tableros de ajedrez, que difieren solo en la
escala, podemos percibir la diferencia de contraste causada por el cuarto factor.

(c) Direccionalidad

Direccionalidad contra no direccionalidad (Directionality-Directional  versus
Nondirectional).

Esta es una propiedad global sobre una regién dada. La direccionalidad envuelve la
forma y reglas de colocacion.

Para Bajcsy (1973) la direccionalidad puede ser divida en dos grupos : Monodireccional y
Bidireccional; en cambio, para Tamura (1978) la direccionalidad se mide unicamente en
grados.

Existe una ligera diferencia entre direccionalidad y la coherencia, esta ultima mide el
tipo de correlacion espacial donde existe una direccionalidad local.

Una herramienta de estudio para la orientacion y la direccionalidad es el Tensor local de
inercia. La direccionalidad es llamada también “asintropia” y una direccionalidad no

dominante es caracteristica de una textura isotropica.
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(d) Parecido a lineas versus parecido a manchas
(Line-Likeness-Line-Like versus Blob-Like)

Este concepto es concerniente solo con la forma de un elemento de textura. Esta
caracteristica de textura puede complementar las otras antes mencionadas, especialmente
cuando en dos patrones no se puede distinguir la direccionalidad.

(e) Regularidad
Regular versus Irregular (Regularity Regular versus Irregular).

Esta es una propiedad para variaciones de una regla. Para elementos de textura, se puede
suponer que la variacion entre elementos, especialmente en el caso de texturas naturales,
reduce el promedio de regularidad. Ademas de que estructuras finas tienden a ser
percibidas como regulares.

(f) Rugosidad

Rugoso versus suave ( Roughness Rough versus Smooth).

Esta caracteristica fue originalmente pensada para texturas tactiles, no para texturas
visuales, sin embargo, cuando observamos texturas naturales como una tela de yute,

somos capaces de compararla en términos de rugosidad y suavidad.

4.4 Clasificacion de textura

Los modelos de textura pueden ser clasificados en tres amplias categorias:

Textura

Otros
Modelo Estructural Modelo Estadistico Acercamientos

a) Acercamiento Estructural

Cuando podemos identificar o existe uno o mas primitivas de textura Ilamados textels para
elementos de textura (o también Ilamados texons, textons, para atomos texturales) los cuales
consisten de cualquier patrén el cual se repite de acuerdo a algunas reglas:

Textura = textel(s) + reglas de de posicion (desde deterministico hasta aleatorio).
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Este dltimo incluye: translacion, rotacion, escalamiento, superposicion, combinacion u
otros métodos de combinacion de textels.

El posicionamiento puede ser periodico, quiasi-periodico o cambiante; tan discretas sean
las sub-imagenes, los textels pueden ser pensados como cualquier grupo pequefio (arreglo) de
valores de pixel (binario, niveles de gris o valores de color).

Los métodos para analizar texturas desde el punto de vista estructural son:

Acercamiento Estructural

Periddico Quiasi-Periodico Aleatorio
Analisis Espectral Analisis de ondeletas  pengidad de bordes
(Wavelet) .
Densidad extrema
Run lenghts
PCA

b)Acercamiento Estadistico
El problema del tratamiento de texturas se enfoca como un problema de reconocimiento de
patrones, esto es debido a que muchas texturas no tienen una distribucion geométrica regular
(imagenes de escenas naturales), por el contrario presentan variaciones que no pueden ser
descritas por un modelo satisfactorio mediante las formas, sin embargo, pueden describirse

mejor a través de modelos estadisticos. Entre los analisis estadisticos de textura se encuentran:

*Histogramas

® Analisis de superficies

* Momentos

® Matriz de Co-Ocurrencia

*Descriptores de textura

® Descomposicion en  Componentes Principales
® VVariogramas

® Funcién de Autocorrelacion

*Operadores de Bordes
[ ]
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c¢) Otros Acercamientos:

® Aproximacion hibrida
*Modelos de Mosaicos-Voroni
*Modelos autorregresivos
*Dimensiodn Fractal
*Estereoldgicos (sampling)

Se puede también dividir a la textura en dos tipos, monoespectral y multiespectral

Textura monoespectral.- Es cuando se tiene una imagen proporcionada

por una sola banda. Métodos utilizados: Matriz de Co-ocurrencia

Modelos Textura multiespectral. Métodos utilizados: Descomposicion en

de textura Componentes Principales y operador de divergencia

-

45 Matriz de co-ocurrencia

Para cuantificar la textura se requiere de un modelo matematico que exprese la relacion que
existe entre los pixels vecinos.

Para ello tenemos que revisar la funcion de densidad conjunta, la cual expresa la
probabilidad de que ocurran pares de pixels en direcciones pre-especificadas.

La funcion de densidad mide el contraste global de una imagen y la funcion de densidad
conjunta establece la heterogeneidad espacial de los pixels en una vecindad dada.

Una aproximacion a la funcién de densidad conjunta es la que se obtiene por medio de la
matriz de co-ocurrencia.

La matriz de concurrencia proporciona la probabilidad de encontrar un par de valores de
pixels en una direccién relativa determinada por un operador vectorial de posicion. A la

matriz de co-ocurrencia también se le llama Funcion de Densidad conjunta.
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For malismo tedrico
Sea 6 un conjunto convexo y compacto establecido en el espacio de la imagen como una
ventana rectangular de tamafio impar.
Sea B un operador vectorial de posiéin que relaciona la localizacion espacial relativa de
un par de pixels de la ventana.
La matriz ¢ de co-ocurrencia es la probabilidad estimada de encontrar un par de valores de

pixels (Ap,Aq) €n la posicion relativa dada por B; los elementos de esta matriz estan dados por:

Ofrir,r+Peo(r),g(r) = x,,9(r +p) =2,)

O{r\ r+ped}

S E (IV. 1)

Donde

g (r) es la imagen

o(8) es una isometria de translacién sobre la ventana
O es el orden del conjunto

R = (i,j)) vector de posicion de un pixel de la imagen.

La dimension de la matriz de co-ocurrencia es igual al intervalo permitido de valores de
los pixels.

Debido a que la funcion de correlacion decae para pixels vecinos, es suficiente tomar la
magnitud de B como para considerar pixels proximos bajo conectividad 8.

Las posibles direcciones de  son las definidas por el codigo de Freeman.

La matriz de co-ocurrencia es una medida de la probabilidad de ocurrencia de un par de
pixels en la posicion relativa dada por3, por esta razn la matriz de co -ocurrencia, establece
la estructura espacial de los pixels de la ventana.

Cuando en la matriz de co-ocurrencia observamos un solo elemento y este es distinto de
cero, la textura de la ventana es uniforme. En cambio a medida que los elementos en la matriz
de co-ocurrencia sean diferentes de cero, la textura se hace heterogénea.

La distribucion y el nimero de elementos en la matriz de co-ocurrencia es un reflejo del
tipo de textura que se encuentra en cada ventana.

Para caracterizar el contenido de informacion textural de la matriz de co-ocurrencia se

emplean los llamados descriptores, los mas usuales son:
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Homogeneidad Entropia

H=D > ¢ (IV.2) E= 2. 2. c(iiloglei, )] (IV.3)
Contraste Probabilidad méaxima

C,=2. 2. e (IV.4) P, = max[c(i, j)] (IV.5)

i i

La matriz de co-ocurrencia refleja la situacion de textura de una imagen, a partir de la
matriz de co-ocurrencia podemos cuantificar la textura en una region dada.

Hay ocasiones en que no basta con analizar solo un descriptor para cuantificar de manera
adecuada el contenido textural de una imagen, en estas situaciones es conveniente construir
un vector de descriptores que conjuntamente miden el contenido textural. A partir de un
vector de descriptores se puede generar una imagen multiespectral sintética, donde cada
banda representa el valor espacial de cada descriptor. En una imagen sintética puede existir
redundancia entre bandas, pero ésta puede ser eliminada empleando la descomposicion en
componentes principales. Teniendo una imagen sintética sin redundancia es posible aplicarle

andlisis de cumulos obteniendo asi un mapa de texturas.

4.6 Textura multiespectral

Si se tiene un espacio de tres dimensiones y se grafica una banda cualquiera de una imagen
multiespectral, colocando en el plano x-y la posicion de cada pixel, y en el eje z su valor,

obtenemos entonces una superficie, como la que se observa en la llustracion 43.

Ilustracion 43 Superficie generada por losvalores delos pixelsdela Banda 1, la cual muestra latextura
gue representa dicha banda
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La superficie resultante tiene las siguientes caracteristicas espaciales: es suave donde los
valores de los pixels cambian poco en su valor y rugosa donde cambian rapidamente.

Si los valores de los pixels cambian de manera rapida se tiene una superficie con sucesion

de crestas y valles cuya amplitud y alternancia determinan la rugosidad del area. Por lo
anterior, es posible asociar rugosidades con textura y asi obtener una definicion:
“Textura es la manifestacion organizada de un arreglo local de tonos (pixels) de la imagen”.
La textura es local cuando cambia de un lugar a otro de la imagen y depende de la escala de
observacion. Varias subtexturas pueden formar otra textura. También es diferente de banda a
banda de una imagen multiespectral.

A pesar de que la textura es un concepto dificil de definir se pueden encontrar tres
caracteristicas basicas:

1) Un cierto orden local se repite sobre una region que es relativamente grande
comparada con el tamario del orden

2) El orden consiste de un cierto arreglo de partes elementales

3) Las partes estdn compuestas por entidades aproximadamente uniformes, teniendo méas
0 menos las mismas dimensiones dentro de la region de textura, las partes pueden
ocurrir en cualquier direccion

Algunos modelos de textura multiespectral son derivados de operadores que trabajan

directamente en el dominio espacial de una imagen

4.6.1 Descomposicién en componentes principales

La descomposicion en componentes principales es una transformacion al conjunto de datos
que se aplica simultaneamente a todas las bandas que componen una imagen y como resultado
se obtiene entonces una imagen multiespectral también.

La imagen de salida se encuentra referida a un espacio generado por vectores base cuyas
direcciones son las de las componentes principales de la imagen original.

Esta transformacion se conoce por algunos autores como Karhunen — Loeve (KL),
Hotelling o transformacién de eigenvector.

Esta transformacion es unitaria y se considera como un realce global de la imagen. Tiene

como ventaja que, no requiere de parametros de entrada, sino que hace uso unicamente de las
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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.

En la captura de una imagen satelital la variacion del flujo del espectro radiante es medida
por un sensor que depende de aspectos relativos a la iluminacion solar y los efectos del albedo
en la superficie.

El andlisis de componentes principales es un medio poderoso de suprimir los efectos de la
irradiancia que dominan todas las bandas asi que los rasgos espectrales interesantes de la
superficie de los materiales pueden ser examinados.

La descomposicion en componentes principales es Gtil para reducir la dimensionalidad de
los datos multiespectrales y la alta correlacion banda a banda que es inherente en conjuntos
semejantes de datos.

Una transformacion de componentes principales supone la rotacion y translacion de datos
hacia un nuevo conjunto de ejes ortogonales estadisticamente independientes los cuales son
los principales componentes (eigenvectores de la matriz de covarianza) del conjunto de datos.

El origen del nuevo sistema de coordenadas es el significado del conjunto de datos
originales.

El nimero de componentes principales es el mismo que el nimero de bandas espectrales
usadas en la transformacion.

Las caracteristicas de la reflectancia espectral sobre la superficie de los materiales y el
ruido aparecen en un alto nimero de componentes principales. Como la descomposicion en
componentes principales es un procedimiento estadistico, la informacion de cada componente
principal es dependiente de la escena. Por ejemplo la primera componente principal es
usualmente denominada por los efectos de iluminacion surgidos de las diferencias de
pendientes en el aspecto de relieve hacia el sol y provee una buena representacion topografica
libre de ruido.

La descomposicion en componentes principales ha sido usada extensamente para extraer
informacion relacionada con rocas, mineralizacion y alteraciones de imagenes Landsat TM.

Para el desarrollo de esta tesis esta transformacion a la imagen es de vital importancia ya
que nos permite extraer informacion importante proveniente de la escena que estamos

estudiando.
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En la primera etapa al analizar la imagen multiespectral del area de estudio lo que nos
interesa es obtener un realce global de la imagen para tener una apreciacion general de esta y
esto es lo que precisamente obtenemos con la descomposicion en componentes principales.

Si comparamos dos bandas de manera individual de una subescena por ejemplo la Banda 1

y la Banda 2 mostradas en la llustracion 44, notamos una fuerte similitud.

(@) (b)

Ilustracion 44 Primeras dos bandas de una imagen multiespectral Landsat TM

Tomando sélo un area de 5 x 5 pixels de la imagen multiespectral anterior, podemos

observar los valores digitales para cada banda:

a) Valores digitales (Banda 1) b) Valores digitales (Banda 2)
78 76 74 78 79 57 62 59 62 61
82 74 73 76 78 64 61 61 60 61
86 82 82 81 78 69 67 65 63 61
92 94 85 80 83 78 76 73 65 68

83 86 83 83 114 68 69 68 73 105
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La relacion de los valores digitales es mostrada en la Ilustracién 45.

Relacién entre |la Banda 1y 2

120 4
100 1
80 1

60 1

TH Banda 2

20 1

TM Banda 1

Ilustracion 45 Representacion de la descomposicién en componentes principales

Gréfica de los valores digitales de la bandal (eje x;) contra los valores digitales de la
banda2 (eje x2) la cual muestra la correlacion entre estas bandas. La descomposicién en
componentes principales es usada para generar un nuevo sistema de coordenadas (y1, Y2).

En la gréafica se muestran los numeros digitales de la banda 1 los cuales son graficados
contra la banda 2. Los puntos de los datos estan distribuidos en una banda elongada, lo
cual muestra que si los valores digitales incrementan para una banda, incrementaran
también los valores para la otra banda.

Si por cualquier pixel que conocemos del valor digital para la banda 1, podemos
predecir el valor aproximado de la otra banda, decimos entonces que los datos estan
fuertemente correlacionados. Esta correlacion significa que hay mucha redundancia de
informacidn en un conjunto de datos multiespectral.

Si esta redundancia la reducimos, la cantidad de datos requeridos para describir una
imagen multiespectral puede ser reducida.

La transformacion de componentes principales es usada para comprimir conjuntos de

datos multiespectrales calculando un nuevo sistemas de coordenadas.
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Para las dos bandas de los datos de la llustracion 44, la transformacion define un
nuevo eje (yp) orientado en la larga dimension de la distribucion y un segundo eje (y»)
perpendicular a y;.

La operacion matematica realiza una combinacion lineal de los valores de pixel en el
sistema original de coordenadas que da como resultado valores de pixel en un nuevo

sistema de coordenadas:

Y1=an X tap X (IV.6)

Yo= 821 X1 T a22%2 (IV.7)

Donde:
(X1, X2) = coordenadas de pixel en el sistema original
(Y1, ¥2) = coordenadas en el nuevo sistema

a1, A12, a22 = constantes

En la llustracion 45 hay que notar que el intervalo de los valores de pixel para y; es
mas grande que los intervalos para cualquiera de las dos coordenadas originales, X; 0 Xp, y
el intervalo de los valores para y, es relativamente pequefio.

La misma transformacién puede cumplirse para conjuntos de datos multiespectrales
consistentes de cualquier nimero de bandas. Adicionalmente las direcciones en las
coordenadas son definidas secuencialmente. Cada nueva coordenada es orientada
perpendicularmente hacia todas las direcciones previamente definidas y en la direccion
de la densidad méxima restante de los puntos definidos por los pixels.

Para cada pixel los nuevos valores digitales son determinados relativamente para cada
uno de los nuevos ejes coordenados. Un grupo de valores digitales es determinado para
cada pixel relativo hacia la primera componente principal.

Estos valores digitales son después usados para generar una imagen de la primera
componente principal. EI mismo procedimiento es usado para producir imagenes para el

resto de las componentes principales.
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Formalismo Tedrico
Supongamos que la imagen de entrada es un campo aleatorio resultado de un proceso
estocastico. Consideremos la clase de imagenes formada por g bandas donde cada banda
fi(r) representa una imagen digital resultado de la realizacion de un proceso estocéstico.
Sea f(r) la imagen multiespectral compuesta por las g bandas, entonces deseamos

encontrar una transformacion de tipo vectorial que se forme como sigue:

g(s) = Alf(n] (V. 8)

El sentido vectorial de la ecuacion (IV. 8 ) consiste en que el operador A actla sobre
los valores del campo que forman los pixels de la imagen multiespectral de entrada para
producir el campo vectorial g de la misma dimensién que el original.

La transformacion (1V. 8 ) esta sujeta a la restriccion de que la matriz de covarianza Kg
de la imagen g sea diagonal. En el espacio de salida la matriz de covarianza es, por

definicion

Ky = E{[9(5) - po()[9(S) - 1g(s)]1} (IV.9)

La razon de ser de esta restriccion sobre Kqy consiste en lo siguiente: En general existe
una correlacion entre las bandas de una imagen multiespectral, sobre todo cuando éstas
son contiguas, ya que una banda es adquirida para un cierto intervalo de energias; es de
esperarse, entonces que para intervalos cercanos o proximos la informacion
correspondiente sea similar.

Es decir, entre bandas contiguas existe una redundancia de informacion 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 la redundancia de informacion o correlacion entre bandas, lo que conduce a una
reduccion en la dimensionalidad de la imagen multiespectral.

La matriz A de la relacion (IV. 8) es una matriz unitaria, cuyos renglones estan

compuestos por los eigenvectores de la matriz de covarianza K; de las bandas originales.
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La matriz A realiza una diagonalizacion de la matriz K¢ de tal manera que la matriz de

covarianza de la imagen transformada
K= AK:A' = A (V. 10)

Es una matriz diagonal cuyos elementos son los eigenvalores de Ky arreglados en
forma decreciente. A la relacion (IV. 10) se le conoce como transformacion de
similaridad y A es un operador hermitiano y real. La matriz A, es la matriz de
eigenvalores de K.

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 ser modelada, estimada o medida, segun el
caso.

En forma explicita la transformada KL se escribe como:

gi(k,1)= fi(k,DA()) 1=12,....,y (Iv.11)

Y
=

Donde y es el nimero de bandas de la imagen

El kernel A satisface la siguiente ecuacion de eigenvalores y eigenvectores:

xiA(i,j):i Kei,KAGK) Dij=12,.....y (IV. 12)

k=1

donde A; representa los eigenvalores de la funcion de covarianza y A los eigenvectores de
la misma. En otras palabras, la matriz de transformacion A satisface la relacion
AKs = AA (V. 13)

Es importante hacer notar que la matriz Ky es real simétrica y por tanto diagonalizable,

con valores reales. Es decir que los eigenvalores A4 deben cumplir con la ecuacion secular
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K¢ Al =0 (IV. 14)

Donde | es la matriz identidad. Los eigenvectores correspondientes a la ecuacion (IV.

12) (5) satisfacen por tanto la relacion:

Kegi=nigi Vi=Ll2..y (IV. 15)

Estos eigenvectores forman una base ortonormal: éi - éj = J;;

Cabe agregar que se cumplen las siguientes relaciones:
Aij = 1idij (IV. 16)
Y ademas
Aij = (&1); (IV.17)

Donde & es la delta de kronecker. A los eigenvectores se les Ilama componentes
principales y como los eigenvalores estan arreglados de manera decreciente, entonces el
contenido de informacion de la imagen es redistribuido entre estas componentes (o
direcciones principales), de manera que la mayor informacién estd concentrada en las
primeras componentes o bandas de la imagen de salida, mientras que en las restantes se

tiene muy poca informacion y practicamente todo el ruido en las Gltimas.
Visualizacion de la descomposicion en Componentes Principales

En forma grafica podemos visualizar la descomposicién en componentes principales.
Supongamos que tenemos una imagen de tres bandas, por lo que en un espacio
tridimensional se pueden representar el total de datos en forma de nube. Esto se logra al
graficar el valor que tiene cada pixel en las tres bandas de este espacio tridimensional, el
cual esta construido por tres ejes normales entre si y cuyas respectivas escalas son iguales
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a los rangos dindmicos que pueden tener los pixels en cada banda. Asi, un pixel cuyo
valor en las tres bandas sea, por ejemplo (63, 65, 72) tiene justamente las coordenadas
(63, 64, 72) del mencionado espacio; estas consideraciones son facilmente generalizables
a imagenes dey bandas. El conjunto de datos graficados de esta manera forma lo que se
conoce como una nube de datos.

Los datos asi representados son referidos a un espacio de tantas dimensiones como
bandas tenga la imagen. Si la correlacion entre bandas es alta, podemos esperar que la
nube de datos presente una elongacién que denote dicha correlacion.

Si los ejes originales (b1, b2, b3) son rotados con la inclusion al origen de tal manera
que el eje bl se coloque a lo largo de la maxima elongacion de la nube de datos, el b2 en
la siguiente en importancia y b3 en la siguiente, se tendrd un nuevo sistema de
coordenadas (b1’, b2’, b3’).

En el eje b1’ queda definida la direccion de mayor elongacion de los datos, en un
sistema de coordenadas de 3 dimensiones solo se puede reorientar el eje b2 porque b3
queda reorientado automéaticamente.

Las ecuaciones que describen esta multirrotacion de ejes son las siguientes:
bi'= Y a;b,, Ui (IV. 18)

Donde by’ son las direcciones del nuevo espacio y representan los valores de los pixels
de la imagen de salida para cada banda de ésta, bj son los valores de entrada y a;; son los
coeficientes de la transformacion. Esta ultima relacion nos dice basicamente que la
descomposicion en componentes principales es una transformacion reversible que se
forma por medio de una combinacion lineal de las bandas originales tomando el valor de
cada pixel como entrada al proceso. Los coeficientes ajj se determinan por el grado de
rotacion aplicado a los ejes del espacio original.

Por medio de esta transformacion el intervalo dinamico de valores para el nuevo eje
b1’ es mucho mayor que el original, el intervalo para b2’ es mayor que el de b2 y el que
se refiere a b3’ es menor que el b3. Asi observamos que la mayor parte de informacion ha
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sido puesta sobre el nuevo eje bl’, una pequefia parte sobre el b2’ y muy poca
informacion 'y ruido sobre el nuevo eje b3’.

Estos nuevos ejes o direcciones (b1’, b2’ y b3’) son conocidos como componentes
principales, de ahi el nombre de esta transformacion.

Si la correlacion entre bandas es alta, la dimensionalidad de la imagen de salida puede
reducirse a casi uno.

Para imagenes Landsat, generalmente de la primera a la tercera componentes
principales acumulan casi el 100% de la informacion de la imagen multiespectral, por lo
que se dice que Landsat tiene una dimensionalidad intrinseca de 3.

Para imagenes SPOT la dimensionalidad intrinseca es de 1.5, mientras que para
imagenes ASTER la dimensionalidad intrinseca es de 3.5.

La descomposicién en componentes principales emplea todos los pixels de la imagen
original para generar un kernel de la transformacién A a partir de la matriz de covarianza
Kt., produce entonces un realce general, colocando la informacion relevante en las
primeras bandas de la imagen resultante y separando el ruido contenido en la imagen
original.

Cuando se requiere analizar la textura de una imagen multiespectral la descomposicion
en componentes principales es de gran ayuda ya que la imagen de salida nos muestra la
informacién mas relevante y sobre todo libre de ruido, por lo que en esta la textura
resalta y la podemos ver a simple vista.

Para llustrar la descomposicion en componentes principales he ocupado Imagenes
Landsat del Valle de México. Estas imagenes son de tamafio 2048 x 1800 pixels, en
niveles de gris.

La imagen multiespectral original se muestra en la llustracion 46.

92



4. Textura Multiespectral 93

Bandal Banda 2
Batuda 3 Bandad
Banda 3 Bandana

[lustracion 46 lmagen multiespectral del valle de M éxico



Para aplicar el Algoritmo de Descomposicién en Componentes Principales se ocupo el

software Projectdcp de SANDI realizado en el Laboratorio de Percepcion Remota del

Instituto de Geofisica, dando el siguiente resultado:

TRANSFORMACION K-L.
Media de la imagen multiespectral:

Matriz de Covarianza:

222.40569
126.78917
179.92456
72.75105

205.70603
170.68203

126.78917
77.38230
110.50840
53.26047
141.85726
109.53056

Matriz de Correlacién:

1.00000
0.96647
0.93357
0.45909
0.58308
0.74685

Eigenvalores:

1128.48637

0.96647
1.00000
0.97209
0.56979
0.68169
0.81252

173.10454

media[ 1] =
media[ 2]
media[ 3]
media[ 4]
media[ 5]
media[ 6]

179.92456
110.50840
167.00809
83.63993

235.04465
173.25191

0.93357
0.97209
1.00000
0.60908
0.76884
0.87484

55.81678

Kernel de la Transformacion:

0.35596
0.66527
0.06346
0.28532
0.54628
0.21645

0.22822
0.30982
0.09205
0.00512
0.18277
0.90002

0.35581
0.34090
0.05864
0.03429
0. 78348
0.37247

59.29340
27.12489
32.97218
42.59798
64.52397
33.98060

72.75105
53.26047
83.63993
112.91132
185.56745
98.24393

0.45909
0.56979
0.60908
1.00000
0.73822
0.60333

9.25783

0.23153
0.20010
0.89351
0.29948
0.12390
0.05435

4. Textura Multiespectral

205.70603
141. 85726
235.04465
185.56745
559.61972
335.31037

0.58308
0.68169
0.76884
0.73822
1.00000
0.92496

5.86148

0.66816
0.55152
0.13619
0.47893
0.01575
0.03483

170.68203
109.53056
173.25191
98.24393

335.31037
234.83278

0.74685
0.81252
0.87484
0.60333
0.92496
1.00000

1.63290

0.44109
0.03168
0.40884
0.77352
0.19680
0.01477
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Porcentaje de informacion significativa en cada banda de transformacion:

Banda 1: 82.12191 %
Banda 2: 12.59712 %

Banda 3: 4.06188 %
Banda 4: 0.67371 %
Banda 5: 0.42655 %
Banda 6 0.11883 %

Observamos que las tres primeras bandas contienen el mayor porcentaje de

informacion significativa (llustracién 47).

Primera Componente Principal Segunda Componente Principal
(82.12191% de informacion significativa)  (12.59712% de informacion significativa)

Tercera Componente Principal
(4.06188% de informacion significativa)

Ilustracién 47 Primeras tres componentes principales de laimagen multiespectral del valle de M éxico
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La descomposicion en componentes principales es una técnica que hace uso de y
dimensiones (bandas), en la cual tenemos imagenes multiespectrales con datos
fuertemente correlacionados entre banda y banda, los ejes en estas bandas no son
ortogonales, es decir, las variables de los ejes no son independientes. La descomposicién
en componentes principales es una técnica que genera nuevas imagenes las cuales son
ortogonales, es decir, independientes entre si.

Esto es gracias a una transformacion lineal de variables que corresponden a la rotacion
y translacion del sistema de coordenadas original.

Una propiedad importante de la descomposicion en componentes principales es que la
separacion entre cimulos en una imagen puede ser incrementada. Cuando gqueremos
segmentar una imagen podemos formar cimulos con los pixels pertenecientes a ésta, los
pixels que cumplen con ciertas propiedades pueden ser localizados en alguna nube de
pixels 0 cumulos. La separacion entre estos es importante para saber en donde poner a
cada pixel y por lo tanto ayuda a una mejor segmentacion de la imagen.

Se usa también el método de descomposicion en componentes principales para
remover el ruido de imagenes multiespectrales, ya que esta técnica se basa en la premisa
que el ruido corresponde a una parte relativamente pequefia del total de la varianza.

De la aplicacion del programa mencionado se puede observar que la primera
componente principal contiene el 97.08467 % de la varianza.

En comparacion, la varianza en la Gltima componente perece ser insignificante, por lo
gue es de esperarse que en esta componente aparezca casi la totalidad del ruido

La descomposicion en componentes principales tiene muchas ventajas, tales como:

e Una porcidn significativa de la variacion en un conjunto de datos multiespectrales

es comprimida en las primeras bandas.

« El ruido es generalmente relegado hacia las bandas menos correlacionadas.

o Las diferencias espectrales entre materiales pueden ser mas aparentes en las

componentes que en las bandas individuales.

e Se requiere de un espacio menor para almacenar o transmitir la imagen.

« El tiempo de computo para transformaciones a la imagen es menor.

« Existe una mayor calidad de resultados debido a la eliminacién de ruido.

o Latextura de la imagen original resalta de manera significativa.
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4.6.2 Diver gencia de una I magen digital multiespectral

Divergencia
El rotacional y la divergencia son generalizaciones de la nocion de derivada aplicados a
los campos vectoriales (llustracion 48). Ambas miden directamente cantidades fisicas
importantes relacionadas con el campo vectorial F(X, y, 2)

La divergencia de un campo vectorial de tres dimensiones
F(x,y,2) =<FR(x,y¥,2),F, (X ¥,2),F(x Yy, 2) > (V. 19)
Se define como sigue:

oF, , OF, O,

i =t V. 20
divF(x, y, 2) P oy ez ( )

Definida en todos los puntos en que existen todas las derivadas parciales indicadas. La
divergencia de un capo vectorial puede escribirse empleando la nocién de producto

punto:

o 8 0 oF, oF, oF,
={—,—,— =Lty 242 Iv. 21
D F < Xy ay’ az> <F1’F21F3> ax ay az ( )

Por tanto la divergencia de un campo vectorial es una funcién escalar.

Es importante hacer notar que la divergencia de F(X, y, 2) no es afectada por los
términos de la componente i de F que no contengan X ni los términos de la componente j
de F que no contengan y ni los términos de la componente k de F que no contengan z,
siendo 1i,j,k los ejes coordenados en el sistema cartesiano en el espacio de tres

dimensiones.
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Ilustracion 48 Campos vectoriales

Si observamos las cajas superpuestas en la gréfica de cada campo vectorial y
empleando el concepto de divergencia, la divergencia de un campo vectorial en un punto
(%, y, 2), corresponde al flujo neto del campo afuera de esta caja centrada en (X, Yy, 2)
(Tabla 2).

La cantidad de fluido que sale de la caja es mayor que la
si V-F(xy,2>0 | ) yora
cantidad que entra

La cantidad de flujo que entra en la caja es mayor que el que
si V-F(xy,2) <0
sala y a ese punto (X, y, 2) se le puede denominar sumidero.

Si V-F(x,y,2)=0 El campo vectorial F es una Fuente libre o incomprensible

Tabla 2. Comportamiento de la Divergencia en un campo vectorial

El operador Divergencia paraimagenes Multiespectrales
El operador Divergencia de un campo vectorial U se define como

5 OU
0 u=) = (IV. 22)
Z‘ OX,;

Donde:

xi es la i-ésima coordenada de un sistema de coordenadas cartesianas en un espacio
euclidiano. U es la componente del campo vectorial U = u(Xy, Xz, . . Xn) a lo largo de la
direccion definida por xi.

Las derivadas involucradas en la ecuacion no pueden ser definidas en forma analitica,

por lo tanto se tienen que aproximar por medio de diferencias finitas.
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El operador divergencia mide el flujo de un campo vectorial. El flujo es la intensidad

de lineas de campo que pasan a través de un area unitaria 8a. Si N es un vector unitario,

normal al rea de 8@ para una superficie cerrada S, el flujo esta dado por:

o=[Ju nsa (IV. 23)

Si se considera un hipercubo de tamafio 6x;0%0%s . . . 0%, donde 3x; es el lado que se
encuentra en la direccion de la coordenada x. Como primera aproximacion, el flujo a

través de los lados se un hipercubo se puede expresar como:

dxi = [Uxi(Xe, - - Xi + 8%, Xiv1, - - - Xn) — Uxi(Xa, - - - Xn)]OX1 . . . OXi:1OXis1 . . . O, V X (V. 24)

Acumulando las contribuciones de flujo ¢y, V % y tomando el limite cuando 6x; — 0, se

tiene que:

\ 8u Xi
0= P (IV. 25)

i=1

La divergencia es una medida del flujo del campo vectorial U = u(xy, Xz, . . Xn) ¥ puede
ser calculada por medio de la aproximacion por diferencias infinitas.

De acuerdo con lo anterior el flujo pude ser positivo, negativo o cero (Tabla 3).

Si¢p>0 Se tiene una superficie en donde la textura cambia de
suave a rugosa

Sig<0 Se tiene una superficie en donde la textura cambia de
rugosa a suave

Sip=0 Indica que el flujo neto de las lineas que atraviesan el
hipercubo es cero, por lo tanto se tiene una region de
textura suave.

Tabla 3. Comportamiento de la Textura dependiendo del flujo de un campo vectorial

Si se considera que
U=pV (V. 26)
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Donde:
p es la densidad de lineas de flujo del campo vectorial U
V es la unidad de volumen del hipercubo
Entonces puede considerarse la ecuacién de continuidad para un hipercubo:

P v)=o (IV. 27)

La ecuacion anterior nos sefiala que el flujo del volumen indica un decremento de la
densidad en el interior del volumen. El parametro p representa la densidad deiheas de
flujo y es un parametro de la rugosidad de la imagen de textura.

Cambios grandes de p se asocian con texturas rugosas y viceversa, en cambio cambios
pequeﬁos de p s€ asocian con texturas suaves y viceversa.

El nivel de intensidad de gris en la imagen resultante es directamente proporcional al
valor de 9P, es decir:

Niveles de gris o« op.

Lo anterior significa que texturas suaves presentan niveles de gris de baja intensidad,
es decir, tonos de gris obscuros con valores en sus pixels cercanos a 0, en cambio las
texturas rugosas presentan niveles de gris de mayor intensidad, tonos de gris claros con
valores en sus pixels cercanos a 255.

En resumen, la divergencia es la suma de los gradientes en las n direcciones
ortogonales de un campo vectorial n-dimensional, es decir, el operador divergencia
produce una medida de la textura asociada con el campo vectorial de una imagen
multiespectral.

En regiones con textura suave, la densidad de lineas es baja y la divergencia
proporciona valores cercanos a cero. De manera similar al ir aumentando el grado de

rugosidad de textura, tanto la densidad como el valor de la divergencia se incrementan.
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Capitulo 5

Ilustracion 49 Imagen obtenida al aplicar el algoritmo L BP a una imagen monoespectral

5.1 Andlisisdetexturas con patrones locales binarios

La textura en una imagen puede proveer informacion invaluable al momento de
identificar objetos presentes en ésta. El sistema de vision humano no so6lo puede
distinguir objetos basandose en el color; también puede distinguir la textura.

La principal caracteristica de la textura es la repeticion de un patron o de varios
patrones contenidos en una regién. El patron puede repetirse exactamente, o puede
comportarse como un conjunto de pequefias variaciones, esto lo realiza posiblemente
como una funcion de posicion. (Lucieer, 2005).

Un simple y nuevo modelo de textura es el LBP (Ojala, 1996), el cual ha demostrado
ser un adecuado método para analizar texturas en imagenes monoespectrales. EI LBP se
ha convertido una medida de la textura de una imagen, mostrando excelentes resultados

en téerminos de precision y complejidad computacional.
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El operador LBP puede ser visto como un acercamiento unificador hacia los modelos
estadisticos y los modelos estructurales del analisis de texturas.

En el modelo LBP la textura es descrita en términos de micro-primitivas (textones) y
sus reglas estadisticas; opcionalmente, las primitivas pueden ser relacionadas como una
medida complementaria del contraste local de la imagen, lo cual mide la fuerza de las
primitivas.

Al principio el operador LBP de textura fue introducido como una medida
complementaria para medir el contraste local de una imagen. En esta primera version el
LBP trabaja con los 8 vecinos méas cercanos de un pixel y maneja los conceptos de
umbral y pesos. ElI umbral es un valor que se toma como referencia y es propio de cada
vecindad; los pesos son valores resultantes de trabajar con 2, donde 0 < k < 7.

El valor del pixel central es el que se toma como umbral, posteriormente se produce
un codigo LBP para cada vecindad al multiplicar los valores del umbral con los pesos
dados a los pixels correspondientes y finalmente se suma el resultado.

Para ejemplificar lo anterior se tiene el ejemplo con la siguiente vecindad:

it 2
7 & 1
B i

Primero se localiza al pixel central y su valor; para la vecindad del ejemplo este valor
es de 6.
Los valores de los pixels de la vecindad (P,) se comparan con el valor del pixel central

(P.) y se establece la siguiente condicion:

o PzPOP, =1 -
' P, <P.0IP, =0 V-1)

Se construye una nueva tabla, con los valores de los pixels de la vecindad umbralizada
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TTmbral

Se crea una tabla de pesos (pesos=2¥, 0 < k < 7) en donde la posicién de cada uno se
asigna arbitrariamente, para el ejemplo se asigné en direccion de las manecillas del reloj,

comenzando en la esquina superior derecha.

Fesos

Los valores de los pixels en la vecindad umbralizada son multiplicados por los pesos

dados a los pixels correspondientes

Umbral Pesos

De aqui se obtiene el siguiente patron binario: 11110001

El patron se comienza a formar de izquierda a derecha el cual corresponde a los
valores del umbral.
Los valores de los 8 pixels resultantes de multiplicar el umbral por los pesos son
sumados para obtener el nimero LBP del vecindario:
128 64 32 16 8 4 2 1
1 1 1 1 0 0 0 1
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LBP=1+0+0+0+16+32+64 +128 =241

Se obtiene el valor de C (contraste), donde:

Promedio de valores sin Promedio de valores sin
umbralizar con valor de umbralizar con valor de
C= 1 = 0 (V.2

o B+7+8+9+7 54241
- - .

El promedio de los valores de los niveles de gris debajo del pixel central es sustraido

4.7

de todos los valores de los niveles de gris superiores o iguales al valor del pixel central.

Las distribuciones bidimensionales del LBP y las medidas del contraste local fueron
usadas como caracteristicas.

El operador fue nombrado LBP/C y se han reportado muy buenos indices de
discriminacion con texturas seleccionadas del &lbum fotogréafico de Brodatz.

El operador LBP esté relacionado con métodos muy bien conocidos del anélisis de

texturas; estas relaciones se muestran en el esquema de la Ilustracion 50.

N pixels en vez de

Niveles de gris  pares de pixels

. - -
Co-ocurrencia N-tuplas Textones
Multiples L . L R
. Binarizacion global Ocho vecinos, cuantizacion Generalizacién de la
desplazamiento orientada a tuplas local en tres niveles escala de grises

reuccion de la
dimensionalidad

Distribuciones Textura binaria Textura unitaria )
multidimensionales de Espectro de Espectro de Filtros Garbor
Co-ocurrencia Co-ocurrencia Textura

Diferencias de Agrupamiento de la

valores absoluto Binarizacion local, Cuantizacion loca en dos respuesta de los filtros,
de gris vecinos arbitrarios niveles, vecinos circulares estadistica del mejor
circulares arbitrarios
Distribuciones LBP )
i i b -
signadas de niveles — - Es'ca‘la dg grises (macro)
de aris Signos de las Micro-textones distribuciones de texton
g diferencias, vecinos

arbitrarios circulares

Ilustracion 50 Relaciones del operador LBP con otros métodos de textura
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5.2 Formalismo tedrico

Se define la textura T en un vecindario local de una imagenes en niveles de gris, como la

distribucion conjunta de los niveles de gris de P + 1 (P > 0) pixels en una imagen.

T=10c 9o, - - - Gp1) (V.3)

Donde g. corresponde al valor de gris del pixel central de un vecindario local y gp(p = 0,
1,...p-1) corresponde a los valores de gris de P igualmente espaciados sobre un circulo
de radio R (R > 0) que forma un conjunto de vecinos simétrico circular. Este conjunto de
P + 1 pixels es después denotado por Gy,

En el dominio digital de una imagen, las coordenadas de los vecinos g, estan dadas

por

2
_ RSen gp (V.4)

2mp
X, + RCos b Y,

donde (X, Yc) son las coordenadas del pixel central

La llustracion 51 ilustra tres conjuntos de vecinos circulares simétricos con diferentes
valores de P y R. Los valores de los vecinos que no caen exactamente en los pixels son
estimados por interpolacion lineal. Puesto que la correlacidn entre pixels decrece con la

distancia, la informacién textural de una imagen puede ser obtenida de vecindarios

locales.

@ O @

o ®e ;! !;
£ .

900 @ } ® @ ®
® . o .
[ HPNE ) I o

LACKEA

P=8 R=1.0 P=12, R=2.5 P=16, R=4.0

Ilustracion 51Difer entes conjuntos de vecinos cir culares simétricos con valoresde Py R diferentes
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Si el valor del pixel central es restado a los valores de los vecinos, la textura local
puede ser representada — sin perder informacién — como una distribucion conjunta del

valor del pixel central y las diferencias:

T=1(dc, Yo~ e, - - - Gp-1 - 9o (V.5)

Suponiendo que las diferencias son independientes de g, la distribucién puede ser
factorizada:

T ~1(gc)(9o - e, - - - Gp-1 - ) (V. 6)

En la practica, la suposicion de independencia podria no siempre ser verdad. Debido a
la naturaleza limitada de los valores en las imagenes digitales muy altos y muy pocos
valores de g. seran obviamente limitados abajo del rango de las posibles diferencias. Sin
embargo, aceptando las pequefias posibles pérdidas de informacién es posible obtener
invariancia con respecto a los cambios en la escala de grises.

Debido a que t(gc) describe el total de la luminosidad de una imagen, la cual no tiene
relacion con la textura local de la imagen, t(gc) no provee informacién util para el
analisis de textura.

Por tanto, mucha de la informacidn acerca de las caracteristicas de textura en la

distribucion conjunta original es preservada en la distribucién conjunta de las diferencias

T~t(do-e - Op1-0c) (V.7)

La distribucion de la diferencia P-dimensional relaciona la ocurrencia de diferentes
patrones de textura de cada pixel en el vecindario. Para una constante o lenta variacion en
las regiones, las diferencias del grupo son cercanas a cero.

En una mancha (spot), todas las diferencias son relativamente grandes. Sobre un

borde, las diferencias en algunas direcciones son mas grandes que en otras.
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Aunque invariante contra del cambio en la escala de grises, las diferencias son
afectadas al escalarlas. Para conseguir la invariancia respecto a cualquier transformacion

monotonica en niveles de grises, Unicamente se consideran los signos de las diferencias.

T ~t[s(go - 9c), - - - S(Gp-1 - ) (V.8)
Donde
1, x>0
S0I= 5y <o (V.9)

Ahora bien, pesos binomiales 2° son asignados a cada signo S(9p-9c) transformando las
diferencias de un vecindario en un codigo LBP unico. Este cddigo caracteriza la textura

local de la imagen alrededor de (X,Y):

P1
LBP, g (X, ¥,) = 2.s(@, 9.)2" (V.10)
p=0

En la practica la ecuacién anterior significa que los signos de las diferencias en un
vecindario son interpretados como nimeros binarios P-bit, resultando en 2° distintos
valores de codigo LBP.

La distribucion local en niveles de grises, por ejemplo la textura puede ser descrita con
una distribucion discreta 2°-bin de cédigo LBP.

T = t(LBPpr(X, Yc)) (vV.11)

Suponiendo que se tiene una imagen dada de dimension N x M, es decir (x. € {0, . . .
N-1}, vc € {0, . . . M-1}). Calculando la distribucion LBPpg (vector caracteristico) para
esta imagen, solo se considera la parte central porque un vecindario suficientemente

grande no puede ser usado en los bordes. El codigo LBP es calculado para cada pixel en
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una porcién muy corta de la imagen, y la distribucién del codigo es usada como un vector

caracteristico, denotado por S:
S=t(LBPpr (X, Y)), X€ {[R], .....N-1-[R]}, Y€ {[R], ....M-1-[R]}  (V.12)

El LBP original es muy similar al LBPg 1, con dos diferencias. Primero, el vecindario
en la definicion general es indexado circularmente, haciendo mas facil obtener la rotacion
invariante de los descriptores de textura. Segundo, los pixels en la diagonal en un
vecindario de 3 x 3 son interpolados en LBPg ;.

Ojala et. al. (1996) encontrd que no todos los patrones locales binarios describen de
manera apropiada algunas propiedades de la textura. El algoritmo LBP captura la
uniformidad del pixel central en relacién con sus vecinos, pero no captura la uniformidad
del vecindario por si mismo.

El concepto de patrones “uniformes” fue introducido por Maenpéa, él observd que
ciertos patrones parecen ser fundamentales en propiedades de la textura. Proporcionando
una inmensa mayoria de patrones, algunas veces sobre el 90%. Esta proposicion fue mas
alla, ya que fue confirmada con una gran cantidad de datos por Ojala y otros. Estos
patrones son llamados “uniformes” porque ellos tienen una cosa en comun, al menos
existen dos transiciones en el cddigo binario circular: Una transicion de uno a cero o una
transicion de cero a uno.

Para definir formalmente la “uniformidad” de un vecindario G, se necesita una medida

de uniformidad U:

U(Ge) =Is(@r 1 9c) s(9o gc)|+Z|S(gp 9.) s(g,. 9l (V.13)

Patrones con un valor de U menores o iguales a dos son designados como
“uniformes”. Para un numero binario P-bit, el valor de U puede ser calculado

eficientemente con aritmética binaria como sigue:

108



5. El Algoritmo Lbp

U(x) = Pi F(x xorROR(x,1),p) (V.14)

p=0

Donde x es un namero binario.

U corresponde al numero de transiciones espaciales o cambios de bits de 0/1 en el
patrén.

Cuando g, = go, Uc (uniformidad del pixel central) es definida como:

U, =g|sign(gi ~g,)-sign(g;; —9.)| (V. 13)

5.3 Contraste y patronesdetextura

El contraste es una propiedad de la textura usualmente considerada como una sugerencia
importante para nuestra vision de sistema, pero el operador LBP por si mismo ignora
totalmente la magnitud de las diferencias en los niveles de gris. En muchas aplicaciones,
especialmente en la inspeccion visual industrial, la luminosidad puede ser controlada de
manera exacta. En tal situacion, una escala de grises puramente invariante al operador de
textura podria perder informacion util, y adicionalmente la informacion dependiente de la
escala de grises, podria elevar la precision del método. Ademas, en aplicaciones tales
como la segmentacion de una imagen, los cambios graduales en la iluminacién podrian
no requerir de usar un metodo invariante en niveles de gris.

En una visién mas general, la textura es distinguida no solo por patrones de textura,
sino también por la fuerza de los patrones. La textura puede hasta ser incluso considerada
como un fendmeno bidimensional caracterizado por dos propiedades ortogonales:
estructura espacial (patrones) y contraste (la fuerza de los patrones). La informacién de
los patrones es independiente de la escala de grises, mientras que el contraste no lo es.
Por otro lado, el contraste no es afectado por la rotacion, pero los patrones si lo son. Estas
dos medidas se complementan a cada otra de una manera muy (Util.

El operador LBP fue originalmente disefiado para este propésito: complementar una

medida de escala de grises dependiente de la “cantidad” de textura. Ojala y otros usan
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una distribuciéon conjunta del codigo LBP y una medida del contraste local (LBP/C)
como descriptores de textura.

La limitacion mas importante del operador original LBP es su pequefia area espacial
de soporte. Las caracteristicas calculadas en un vecindario local de 3 x 3 no pueden
capturar estructuras a gran escala que tal vez sean las caracteristicas dominantes de
algunas texturas. Sin embargo, los cddigos adyacentes LBP no son totalmente
independientes uno del otro.

Como un muy simple operador de textura, el LBP es idealmente apropiado para
aplicaciones que requieren una rapida extraccion de caracteristicas. Debido a su
simplicidad y ejecucion, el operador LBP se ha aplicado en:

e Inspeccion Visual Industrial

e Recuperacion de Iméagenes

e Anadlisis de escenas

o Andlisis de rostros, etcétera.

5.4 Modificaciones al algoritmo L BP paraimagenes multiespectrales

Con base en el principio del algoritmo LBP se realiz6 primero un programa en MATLAB
para el analisis de iméagenes multiespectrales. Su disefio y construccién esté asociado con
el numero de bandas de la imagen multiespectral. Para imagenes Landsat TM se
considera una dimension de 6 bandas ya que no se incluye la banda del infrarrojo
térmico. También se puede reducir el niumero de dimensiones a un tamafio menor al
aplicar la descomposicién en componentes principales a la imagen multiespectral, en tal
caso el programa solo analizaria 3 bandas en donde la correlacion entre éstas es de cero.
Para otras imagenes multiespectrales la dimensionalidad puede ser diferente, por todo lo
anterior, el algoritmo que se desarrolla en esta tesis emplea un nidmero de N bandas
multiespectrales.

Hay que mencionar que el resultado del algoritmo arroja también una imagen
multiespectral, es decir el nimero de bandas de entrada es igual al nimero de bandas de
salida.

Si se carga una imagen monoespectral, el algoritmo procesa con éxito su Unica banda,

dando como resultado una imagen monoespectral.
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El procedimiento de este algoritmo, resultado de modificar el algoritmo LBP para
iméagenes multiespectrales, se describe a continuacion:

a)Se carga la imagen multiespectral de N bandas (de 1 a 10) en memoria principal.
Estas bandas pueden ser las bandas originales o bien bandas que hayan sido
modificadas por algin tipo de transformacion, esto lo decide el usuario. En el
capitulo VI se proponen diferentes combinaciones para observar cual es la
combinacion que proporciona el mejor resultado.

b)Se determina la dimension de la imagen multiespectral, es decir alto (Y) ancho
(X), y nimero de bandas (N)

c) Se asignan las coordenadas de los 8 vecinos mas cercanos

[(1-1;-10;-11;0-1;-01;1-1;10;11]

d)Se localiza el origen la ventana inicial que tiene un tamafio de 3 x 3 x N

e)Se recorre la imagen desde la esquina superior derecha en el pixel que corresponde
a la coordenada (2,2,N) de la imagen. Al momento que la imagen es recorrida por
la ventana se resta el valor del centro de la ventana menos el valor de los vecinos

f) Se realiza una nueva imagen resultado, la cual tiene una dimension de (X-2,Y-2,N)
la cual contiene el valor méximo resultado de la resta de los centros menos los
vecinos, esta imagen contiene un mapa de textura de la imagen.

g) La imagen resultado es al igual que la imagen original una imagen multiespectral,

que esta compuesta por el vector de maximas diferencias.
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Capitulo 6

6.- Métodosy Materiales.

Ilustracion 52 Composicion RGB (7, 4,2) del valle de M éxico

El Valle de México o Valle de Anahuac (llustracion 52) es una cuenca endorreica
cerrada pues no cuenta con drenaje natural a las vertientes oceanicas. Esta situada en el
tramo central de Eje Neo volcanico Transmexicano, que atraviesa el territorio nacional a
lo lardo del paralelo 19° norte, desde el Golfo de México hasta el Océano Pacifico.

La cuenca del Valle de México se caracteriza por tener un fondo raso, formado por un
relleno de depdsitos aluviales y lacustres. EIl perimetro irregular del valle delimita una
superficie de 8000 km2 aproximadamente. Las montafias circundantes se cubren de
bosques hasta los 4000 msnm y sus elevaciones, con casquetes nevados, superan los 5000
metros sobre el nivel del mar.

El clima se caracteriza por inviernos secos y temperaturas bajas en las noches y
veranos humedos y temperaturas templadas. La precipitacion pluvial varia notablemente
y el 80% ocurre en los meses de junio a octubre. Debido a la accidentada geografia y las
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variaciones en la altura, pendiente, suelos y precipitaciones, el Valle de México alberga
una amplia gama de zonas ambientales.

En el Valle de México se localiza la Ciudad de México, cuya plaza principal, El
Zocalo, se encuentra en las coordenadas 19° 25' 58.53" N, 99° 07' 59.57" O .

La geografia del valle se halla dominada por los volcanes Popocatépetl e Iztacihuatl,
los cuales desde tiempos inmemoriales han sido reverenciados y temidos por los
habitantes del valle de México. Por todas estas caracteristicas, se seleccioné como zona
de estudio el Valle de México. La imagen empleada es multiespectral Landsat TM
(Nustracion 52).

Ya que la imagen es muy grande y comprende varias zonas, para aplicar el algoritmo
y observar su comportamiento, se seleccionaron solamente tres, entre las cuales
encontramos areas urbanas, areas de cultivo, areas que contienen cuerpos de agua, areas
en donde estan presentes diferentes formas de relieve. Estas tres zonas son:

1.- Aeropuerto de la Ciudad de México y Texcoco (llustracion 53)
2.- Sur del Valle de México que comprende las delegaciones de Xochimilco y Tlahuac
3.- Volcanes Popocatépetl e Iztacihuatl

Debido a que entre bandas contiguas existe redundancia de informacion como primer
paso se realizo la descomposicion en componentes principales (DCP), ésta se aplico
simultaneamente a todas las bandas que componen la imagen multiespectral del valle de
México y obtuvimos a la salida otra imagen multiespectral.

Gracias a la DCP obtuvimos un conjunto de bandas decorrelacionadas que nos
formaron una nueva imagen con dimensionalidad menor a la original la cual elimino la
redundancia, y en la cual entre las primeras tres componentes de salida se encuentra
concentrada la informacién significativa; en las imagenes restantes tenemos muy poca
informacion quedando en estas Gltimas el ruido contenido en la imagen. Con la DCP
realizamos un realce global a la imagen. Por lo tanto para el analisis del comportamiento
del algoritmo ocupamos las componentes principales de la imagen original.

Posteriormente a las componentes principales de la imagen original se les aplico la
modificacion del algoritmo Lbp, obteniendo como resultado otra imagen multiespectral,
en la cual se observan con claridad los bordes y la textura de la imagen. En los resultados

gue se presentan se puede observar la primera componente principal ya que como se
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menciond anteriormente es ésta la que presenta la mayor cantidad de informacion
significativa de la imagen (82.33420% de informacion significativa).

Para obtener mejores resultados en cuanto al analisis de textura aplicamos el operador
divergencia a la primera componente principal con bordes y también aplicamos el
operador divergencia a la primera componente principal pero sin bordes para observar las
diferencias.

El operador divergencia mide el flujo de un campo vectorial, el flujo es la intensidad
de lineas de campo que pasan a través de un area unitaria, y puede ser positivo, negativo
o cero. Si el flujo tiene un valor de cero quiere decir que no hay flujo neto y por lo tanto
el cambio en la densidad de las lineas de flujo también es cero.

Una regidn con textura se encuentra formada por pixels que al ser representados en un
campo vectorial estan agrupados en nubes espectrales.

Un valor de la divergencia correspondera entonces a un rasgo de textura suave cuando
se esté atravesando una nube espectral con densidad homogénea. De lo anterior que la
densidad de la nube espectral es un parametro de rugosidad en la imagen de textura y nos
indica que tan fina o que tan burda es la textura en la imagen analizada.

Cambios grandes en la densidad de la nube espectral son asociados con textura rugosa
mientras que cambios significativamente pequefios son asociados con texturas suaves.
Por lo tanto, los niveles en la intensidad de gris en el mapa de textura son directamente
proporcionales a la densidad de la nube espectral.

Al visualizar el mapa de textura que resulta de aplicar el algoritmo del operador
divergencia observaremos en tonos gris obscuro con valores de los pixels tendiendo a
cero areas que representaran texturas suaves, y en tonos de gris claros con valores de los
pixels tendiendo a 256 a las areas que representan texturas rugosas.

Por lo anterior aplicar el operador divergencia a la imagen que obtuvimos de bordes nos
ayudara a obtener mejores resultados en cuanto a la textura en las imagenes que

analizaremos. Los resultados se muestran a continuacion.
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6.1 Aeropuerto dela Ciudad de México

Composici c’>n

IIuraién 53 GB (7, 4,2) del Aeropuertodela Ciuda eMéxico -
Localizado en el norte del Valle de México el Aeropuerto Internacional de la Ciudad de
México "Benito Juarez" (llustracién 53) fue construido cerca del Antiguo Aerddromo
Militar de Balbuena. Se ubica en la delegacién Venustiano Carranza y es el primer
aeropuerto civil de México. Es el principal puerto aéreo nacional e internacional del pais.
Se decidi6 analizar esta area debido a que contiene un gran area urbana que es Ciudad
Netzahualcdyotl y Chimalhuacan, también presenta cuerpos de agua pertenecientes al
sistema de aguas de la Ciudad de México. Dentro de esta zona podemos observar el

comportamiento del algoritmo:

a) Bordes bien definidos para cuerpos de agua

b) Delimitacion del area urbana y visualizacion de carreteras


http://es.wikipedia.org/wiki/Venustiano_Carranza_(Distrito_Federal)�
http://es.wikipedia.org/wiki/M%C3%A9xico�
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Primera Componente Principal sin bordes Primera Componente Principal con bordes

P AT € S

lustracion 54 Primera Componente Principal sin - ||ystracion 55 Primera Componente Principal

bordes del aeropuerto dela Ciudad de M éxico con bordes dd aeropuerto de la Ciudad de
M éxico
Divergencia a la Primera Componente Divergencia a la Primera Componente

Principal sin bordes Principal con bordes

6 3
e

llustracion 56 Divergencia de la Primera Ilustracion 57 Divergencia de la Primera
Componente Principal sin bordes del aeropuerto Componente  Principal con bordes del
dela Ciudad de M éxico aeropuerto de la Ciudad de M éxico



[lustracion 59 Primera componente principal del
area de Texcoco sin bordes

llustracion 60 Primera componente principal del
area de Texcoco con bordes

6.- Métodos y Materiales.

En las iméagenes de la izquierda
observamos los cuerpos de agua, como
estos cuerpos de agua son artificiales se
aprecia de mejor manera sus limites, bien
definidos y regulares. En la imagen
correspondiente a la primera componente
principal sin bordes (llustracién 59), se
observa bien definido lo descrito
anteriormente; para la imagen con bordes
(Nustracion  60), de igual manera se
observa con buena calidad los bordes y
ademas se notan los sedimentos que tiene
el vaso regulador “Cola de pato” que es
parte del sistema de drenaje de la ciudad
de México.

En la lustracion 60 observamos en base a
su textura y color cuerpos de agua e
infraestructura (carreteras y avenidas) de
color gris obscuro. Mientras que el color
gris claro nos representa areas construidas

y de vegetacién con actividad agricola.
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llustracion 61 Divergencia de la Primera
componente principal del area de Texcoco sin
bordes

llustracion 62 Divergencia de la Primera
componente principal del area de Texcoco con
bordes

6.- Métodos y Materiales.

En la imagen correspondiente a la
divergencia de la primera componente
principal sin  bores (Imagen 61)
observamos de color gris obscuro

tendiendo al negro las texturas suaves.

En la imagen correspondiente a la
divergencia de la primera componente
principal con bordes (llustracion 62)
observamos de mejor calidad la textura,
en color gris claro tendiendo al blanco

para texturas rugosas como Sson los

2 edificios y en un tono gris obscuro

w tendiendo al negro para texturas suaves

como son las carreteras que se pueden
ver, en esta imagen podemos observar la
manera en que los bordes se ven con

claridad.

118



[lustracion 64 Primera Componente Principal del area
de Netzahualcdyotl sin bordes

[lustracion 65 Primera Componente Principal del area
de Netzahualcoyotl con bordes

6.- Métodos y Materiales.

Las tres imagenes de la izquierda
corresponden a Ciudad
Netzahualcdyotl 'y los  Reyes
Acaquilpan (Nustracion ~ 63).
Podemos observar también una parte
de Chimalhuacan y el relleno
sanitario de Santa Catarina, ademas
de la carretera México-Puebla

En la imagen que corresponde a la
primera componente principal sin
bordes (llustracion 64) se observan
con claridad las &reas anteriormente

descritas

En la tercera imagen, en la cual se
aplico el algoritmo Lbp
(llustracion65), observamos de un
color gris claro la textura que nos da
la ubicacion de una gran area urbana
asi mismo se observa el trazo de
calles y avenidas con esa misma
textura pero en color mas obscuro,
aunque se pierde la calidad en los
edificios, ello se puede deber a la

resolucion de la imagen.
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[lustracion 66 Divergencia de la Primera Componente
Principal del &rea de Netzahualcdyotl sin bordes

MW Y. s ' (e
= - A ™
g AR o MK

llustracion 67 Divergencia de la Primera Componente
Principal del &rea de Netzahualcdyotl con bor des

6.- Métodos y Materiales.

En la imagen correspondiente a la
divergencia de la primera
componente principal sin  bores
(Imagen 66) observamos de color gris
obscuro tendiendo al negro con
valores pequefios en los pixels las
texturas suaves cono son las
carreteras, observamos que se pueden
ver con claridad la delimitacion de las

manzanas .

En la imagen correspondiente a la
divergencia de la primera
componente principal con bordes
(Nustracion 67) observamos con una
mejor calidad la textura de la imagen.
En color gris obscuro para objetos
que presentan textura suave como las
carreteras y de color gris claro para
objetos  con  textura  rugosa,
observamos claramente el relleno
sanitario de santa Catarina en color
gris claro tendiendo al blanco al igual
que la zona de Chimalhuacan por ser

zonas con relieve no homogéneo.
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6.2 Sur del Distrito Federal Xochimilco, Tldhuac

[lustracion 68 Composicién RGB (7, 4,2) dela zona de Xochimilco y Tlahuac

Localizadas al sur del Valle de México se encuentran las delegaciones de Xochimilco y
Tlahuac (llustracion 68), se realizo el analisis de esta zona para ver de qué manera se
comporta el algoritmo para las zonas de cultivo que aln estando en el distrito federal
conservan su origen rural, ademas de ser un gran pulmén de aire para la Ciudad de
México. En esta imagen podemos observar en la parte del centro los ejidos de
Xochimilco y San Gregorio, en la parte derecha observamos el valle de Chalco,
observamos también zonas de cultivo y cuerpos de agua. Dentro de esta zona podemos
observar el comportamiento del algoritmo:
a) Bordes bien definidos para Cuerpos de agua, relieve y areas de cultivo.

b)Caminos, carreteras y zona urbana bien definida



6.- Métodos y Materiales.

Primera Componente Principal sin bordes Primera Componente Principal con bordes

A
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llustracion 69 Primera componente del sur del  ||ystracion 70 Primera componente del sur del

Valle de México sin bordes Valle de M éxico con bordes
Divergencia a la Primera Componente Divergencia a la Primera Componente
Principal sin  bordes

Principal bordes
) "% L . N ). ".} 2 ‘

llustracion 71 Divergencia de la Primera llustracion 72 Divergencia de la Primera
componente del sur del Valle de México sin componente del sur del Valle de México con
bordes bordes
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6.- Métodos y Materiales.

En las imagenes de la izquierda
observamos el &rea de Chalco, en la
imagen correspondiente a la primera
componente principal sin  bordes
(Nustracion 74) observamos
claramente la laguna de Chalco, areas
de cultivo, avenidas principales y el

cerro de Xico.

En la imagen que corresponde a la
primera componente principal con
bordes (llustracién 75) observamos

que la textura fina color gris nos

representa aéreas de vegetacion

llustracion 74 Primera Componente Principal de la definida asi mismo se observa cuerpos

zona de Chalco sin bordes .
de agua con el contorno méas obscuro

donde su textura el homogénea.
| También se observa la textura fina de
color mas claro que representa areas
% de construccién e infraestructura.
Existe otro elemento que se distingue
\ de acuerdo a su textura la cual
i corresponde a una pequefia elevacion

' que representa el crater del cerro de

llustracion 75 Primera Componente Principal de la Xico
zona de Chalco con bordes
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[lustracion 76 Divergencia dela Primera Componente

Principal dela zona de Chalco sin bordes

llustracion 77 Divergencia dela Primera Componente
Principal delazona de Chalco con bordes

6.- Métodos y Materiales.

En la imagen correspondiente a la
divergencia de la primera componente
principal sin bordes (llustracion 76)
observamos en color gris obscuro casi
negro zonas con textura suave como
son los cuerpos de agua y en tono gris
claro tendiendo al blanco areas que
presentan textura rugosa, como son las

areas de cultivo y el relieve.

En la imagen correspondiente a la
divergencia de la primera componente
principal con bordes (llustracion 77)
observamos con mejor claridad los
bordes del lago de Chalco y los

' canales, también observamos con

claridad en tono gris claro las zonas
que presentan una textura rugosa

como en cerro de Xico.
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[lustracion 79 Primera componente principal del area
de Xochimilco sin bordes

[lustracion 80 Primera componente principal del area
de Xochimilco con bordes

6.- Métodos y Materiales.

Las imégenes de la izquierda
corresponden al area de Xochimilco,
en la imagen correspondiente a la
primera componente principal sin
bordes (llustracion 79) observamos
con claridad el éarea urbana, las
carreteras y avenidas principales, los
cuerpos de agua, la zona chinampera
y la red de canales.

En la imagen correspondiente a la
primera componente principal con
bordes (llustracion 80) los elementos
mas representativos en base a su
textura y color son; cuerpos de agua,
areas de cultivo, red de canales de la
zona chinampera, infraestructura y
construcciones.

Para la zona chinampera y el area de
cultivo la textura es fina de color gris
claro.

Para los cuerpos de agua la textura es
fina, homogénea y de color gris
obscuro asi como para la red de
canales.

Para la zona de infraestructura y
construcciones la textura es fina y de
color gris claro.
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En la imagen que muestra la
divergencia de la primera
componente principal sin bordes
(lustracion 81) se observan con
claridad los cuerpos de agua como
son las la laguna de Xochimilco y la

pista de canotaje de Cuemanco, estos

se observan en tono gris obscuro ya
llustracion 81 Divergencia de la Primera componente que estamos hablando de areas que
principal del &rea de Xochimilco sin bordes presentan textura suave, también se
observa en un tono gris claro las areas

de cultivo.

En la imagen que muestra la
divergencia de la primera
componente principal con bordes
(Nustracion 82) observamos con
mayor claridad las areas de textura
rugosa que presentan valores de
pixels que tienden a 256 y presentan
un tono gris claro como son las areas

de cultivo o chinampas, observamos

en tono gris obscuro los bordes de los

[lustracion 82 Divergencia de la Primera componente cuerpos de agua y la carretera
principal del area de Xochimilco con bordes

presente en la imagen
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6.3 Volcan Popocatépetl e | ztacihuatl

Ilustracion 83 Composicion RGB (7, 4,2) de los volcanes Popocatépet! e | ztacihuatl

Los volcanes Popocatépetl e Iztacihuatl (llustracion 83) se encuentran localizados entre
los limites territoriales de los estados de Morelos, Puebla y México. Se localizan a unos
55 Km del sureste de la Ciudad de México. EI Popocatépetl es un volcan de forma conica
simétrica; esta unido por la parte norte con el Iztacihuatl mediante un paso montafioso
conocido como Paso de Cortes. En la lustracion 83 observamos podemos distinguir las
zonas boscosas con algunas zonas de cultivo ademas de las faldas de los volcanes.
Ademas, de manera curiosa observamos una nube sobre el volcan Iztacihuatl. Dentro de
esta zona podemos observar el comportamiento del algoritmo:

a) Relieve bien definido

b)Areas verdes y areas deforestadas bien definidas



6.- Métodos y Materiales.

Primera Componente Principal sin bordes Primera Componente Principal con bordes

llustracion 84 Primera componente principal de Ilustracion 85 Primera componente principal de

los volcanes Popocatépetl e lztacihuatl sn los  volcanes Popocatépetl e |ztacihuatl con
bordes bordes
Divergencia a la Primera Componente Divergencia a la Primera Componente

Prin n bordes
P T o

£

Principal » ~_bordes

llustracion 86 Divergencia de la Primera Ilustracion 87 Divergencia de la Primera
componente principal de los volcanes componente principal de los volcanes
Popocatépet! e | ztacihuatl sin bordes Popocatépetl e | ztacihuatl con bordes
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[lustracion 88 Imagen del volcan Popocatépetl

[lustracion 89 Primera componente principal del
volcan Popocatépet! sin bordes

[lustracion 90 Primera componente principal del
volcan Popocatépet! con bordes

6.- Métodos y Materiales.

En las 1imagenes de la izquierda
observamos el relieve correspondiente al
volcan Popocatépetl y éareas aledafias,
apreciandose en el primer caso
(Nustracion 88) el crater y su edificio
volcanico. En la imagen correspondiente a
la primera componente principal sin
bordes (llustracion 89), se observa con
mayor detalle las pendientes del cono.
También se aprecian las areas
correspondientes a las formaciones
rocosas formadas por las diferentes
erupciones que fueron formando el cono
volcanico. En la imagen correspondiente
a la primera componente principal con
bordes (llustracién 90) se observa textura
fina de color gris claro que representa las
aéreas desprovistas de vegetacion, estas
no son uniformes debido a que son
pendientes de ladera del volcan
Popocatépetl. También se observa un gris
con textura  fina granular la cual
representa pequefias aéreas con vegetacion
de bosque y matorral, estas se ubican en
ladera media del volcan Popocatépetl. Por
Gltimo se observa esta misma textura pero
de color gris obscuro que representan
pequefias  depresiones  tales como

barrancas y cafiadas.
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llustracion 91 Divergencia de la Primera
componente principal del volcan Popocatépet! sin
bordes

llustracion 92 Divergencia de la Primera
componente principal del volcan Popocatépetl con
bordes

6.- Métodos y Materiales.

En la imagen que corresponde a la
divergencia de la primera componente
principal sin bordes (llustracion 91)
observamos en tonos gris obscuros las
aéreas desprovistas de vegetacion, y en
tono gris claro las areas que presentan
vegetacion en la ladera media del volcéan
observamos en tono gris obscuro un

camino al norte de la imagen.

En la imagen correspondiente a la
divergencia de la primera componente
principal con bordes (llustracién 82)
observamos en tonos gris claros las areas

con textura rugosa y en tono gris obscuro

| los bordes de los limites entre el area que
| contiene vegetacion y el area que carece
=« deellaen el Volcan
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[lustracion 94 Primera componente principal del
volcan | ztacihuatl sin bordes

llustracion 95 Primera componente principal del
volcéan | ztacihuat! con bordes

6.- Métodos y Materiales.

En las imagenes de la izquierda
observamos el volcan Iztacihuatl
(lustracion  93), en la imagen
correspondiente  a  la  primera
componente  principal sin  bordes
(lustracion ~ 94)  observamos  las
pendientes del volcan y el relieve. En
la imagen correspondiente a la primera
componente principal con bordes
(Nustracion 95) observamos un gris
con textura fina la cual representa
pequefias aéreas con vegetacion y una
textura fina de color gris claro vy
homogénea para zonas desprovistas de
vegetacion, asi mismo observamos de
color gris un poco mas  obscuro

depresiones
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[lustracion 96 Divergencia de la Primera componente
principal del volcan | ztacihuatl sin bordes

Ilustracion 97 Divergencia de la Primera componente
principal del volcan | ztacihuatl con bordes

6.- Métodos y Materiales.

En la imagen que corresponde a la
divergencia de la primera componente
principal sin bordes (llustracion 96)
observamos en color gris claro la zona
que presenta vegetacion y por lo tanto
es una zona Que presenta textura
rugosa. En color gris obscuro
observamos las é&reas carentes de
vegetacién y que presentan caminos,
cafiadas, laderas o las depresiones del

volcan.

En la imagen que corresponde a la
divergencia de la primera componente
principal con bordes (llustracion97 )
observamos en color gris claro el area
rugosa que presenta vegetacion y en
tono obscuro observamos el area que
presenta mas sinuosidades en el terreno
del  volcdn  lztacihuatl  ademés
observamos con claridad el borde que
presenta un parea que se encuentra
deforestada en la parte superior
izquierda de la imagen
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7.- Conclusiones

Capitulo 7

7.- Conclusiones

La textura en una imagen provee informacion invaluable al momento de identificar
objetos presentes en ésta. En el campo de la percepcion remota, es muy importante
localizar, identificar, clasificar y segmentar las diferentes zonas que componen una
imagen. Debido a que la principal caracteristica de la textura es la repeticion de un patron
0 de varios patrones contenidos en una region podemos realizar una identificacién de las
principales zonas de una imagen en base a su textura.

El algoritmo Local Binary Pattern (LBP) fue originalmente pensado para imagenes
monoespectrales, se ocupo el principio de esta primera version y se trabajo con los 8
vecinos mas cercanos de un pixel; para esta nueva version que propusimos se trabajo con
el vector de maximas diferencias que resulta de una imagen multiespectral, el resultado es
otra imagen multiespectral que muestra el realce en los bordes de la imagen ademaés de la
textura contenida en la misma.

La modificacion al algoritmo LBP que realizamos muestra una mejora en los bordes de
las imégenes, y esto nos ayuda a analizar la textura de la imagen, ya que la densidad de
bordes nos representa la textura de la imagen.

Durante el desarrollo de este trabajo nos auxiliamos de dos herramientas muy poderosas
la Descomposicion en Componentes Principales y el operador Divergencia.

La descomposicién en componentes principales nos ayuda a eliminar redundancia,
ademés de eliminar el ruido y presentarnos en la primera componente la mayor
informacion significativa de la imagen multiespectral, esto nos hizo tener una imagen
multiespectral de muy buena calidad al momento de aplicar la modificacion que
realizamos del algoritmo Lbp

El operador divergencia es una herramienta poderosa para evaluar la textura de una
imagen, nos ayuda a clasificar la textura de la imagen en suave para zonas en donde la
densidad en las lineas de flujo en un campo vectorial es igual a cero y rugosa para zonas

en donde la densidad de las lineas de flujo sufren cambios significativamente grandes.
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7.- Conclusiones

Podemos dividir los resultados que obtuvimos en dos partes, una es el andlisis de la
modificacion del algoritmo Lbp, en esta las imagenes que se analizaron de la zona del
Valle de México mostraron una textura fina y/o suave pero con diferentes escalas en el
gris, de manera general gris claro para infraestructura como construcciones, gris en tono
medio para carreteras y gris en tono obscuro para cuerpos de agua. El algoritmo
presentara mejores resultados para imagenes con una mayor resolucion; la segunda es
como nos ayuda el operador divergencia a la modificacion que realizamos al algoritmo
Lbp, en las imagenes a las que ya se les habia aplicado la modificacién del algoritmo
Lbp observamos que los bordes se observan mejor que en aquellas en las que no se les
aplico el algoritmo Lbp.

Realizar un analisis de textura ayuda a los profesionales de la percepcién remota como
son gedgrafos, gedlogos, vulcandlogos, etc., para muchas aplicaciones como lo son
monitoreo de deforestacion, andlisis de crecimiento urbano en ciudades, monitoreo de
contaminacion, entre muchas otras. Con la realizacion de la modificacion al algoritmo
LBP presentamos otra opcidn para el estudio de la textura en imagenes multiespectrales,
ademas que comprobamos que con la ayuda del operador divergencia se pueden presentar

mejores resultados en cuanto a bordes en la imagenes.
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ANnexos

A. Plataformas Orbitales

A.1 Platafor mas geoestacionarias

A.1.1 Goes9

Ficha Técnica
Fecha de lanzamiento: 3 de Mayo de
1995

Altura promedio: 35 788 Km
Periodo de la 6rbita: 24 horas

Periodo de cobertura:
Bandas 1,3, 4: 30 minutos
Bandas 2,5: 60 minutos

Tamafio del Campo Instantaneo de

Vista: Banda1:1x 1 km?
Bandas 2, 4,5: 4 x 4 km?
Banda 3: 8 x 8 km?

Tamafio de la Imagen:
Casi un hemisferio terrestre

Bandas espectrales:

[lustracion 98 Imagen Goes 1) 0.52-0.75 pm
Primera imagen visible obtenida del satélite GOES — 9 (Junio 12, 1995 17:45 GMT) 2) 3.78-4.03

3) 6.50-7.00

4) 102-11.2

5) 115-125

Los satélites GOES (Geostationary Operational Environmental Satellite) forman parte de
un sistema de satélites hemisféricos que fue comisionado por el gobierno de los EE.UU.
con la finalidad de monitorear y prevenir eventos climaticos.

La NASA se ocupa del disefio, desarrollo y lanzamiento de estos satélites y la NOAA
es la propietaria y operadora.

Se programaron cinco satélites a partir de los cuales se cubriria completamente la
Tierra. La primera generacion de la serie GOES empez0 a operar a mediados de la década
de los 70’s.



A. Plataformas Orbitales

Los satélites GOES son llamados satélites meteorologicos, ya que sus principales
aplicaciones se encuentran en ese campo. Los satélites GOES cubren la Tierra segun dos

sectores: Este y Oeste.

A.2. Plataformas polares

Ficha Técnica
Fecha de lanzamiento: Diciembre, 1999

Altura promedio: 717 Km
Periodo de la 6rbita: 99 minutos
Periodo de cobertura: 16 dias

Tamafio del Campo Instantaneo de

Vista: Bandas 1,2,3: 15 x 15 m?
Bandas 4 - 9; 30 x 30 m?
Bandas 10 - 14: 90 x 90 m?

Tamafio de la Imagen:
60 x 60 m?

Bandas espectrales:
1) 0.52-0.60 um

: 2) 0.63-0.69

- ¢ A 3) 0.76-0.86

BN ) 4) 1.60-1.70
{ ) . 5) 2.145-2.185
TR /{ 6) 2.185-2.225
e - e A VL o £ . ML 7) 2235 _ 2285
[lustracion 99 I magen Aster 8) 2.295-2.365
Imagen de Dagze Co 9) 2.360 — 2.430
10) 8.125-8.475
11) 8.475-8.825
12) 8.925-9.275
13) 10.25-10.95
14) 10.95-11.65

ASTER son las siglas en inglés del Radiometro Espacial Avanzado de Reflexion de
Emision Termal, es un instrumento del visor que se encuentra a bordo del Terra, un
satélite lanzado en diciembre de 1999 que forma parte del Sistema de Observacion de la
Tierra (EOS) de la NASA. ASTER es un esfuerzo conjunto entre la NASA y el
Ministerio de Economia, Comercio e Industria (METI) de Japdn y el Centro de Analisis
de Datos de los Sensores Remotos de la Tierra (ERSDAC).
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Contiene 14 bandas: Infrarroja termal (TIR) con 5 bandas a 90 metros de resolucién,
Infrarroja de Onda Corta (SWIR) con 6 bandas a 30 metros de resolucion e Infrarroja
Visible/Cercana (VNIR) con 4 bandas a 15 metros de resolucion. Las imégenes ASTER
son utilizadas para la interpretacion geoldgica y ambiental, para obtener mapas de

temperatura detallados de la superficie terrestre, emisiones, reflectancia y elevacion.

A.2.2 Landsat 7

Ficha Técnica
Fecha de lanzamiento: Abril,
1999

Altura promedio: 705 Km
Periodo de la érbita: 99 minutos
Periodo de cobertura: 16 dias

Tamafio del Campo Instantaneo
de Vista:
Banda 1-5, 7: 30 x 30 m?
Bandas 6: 60 x 60 m?
Banda 8: 60 x 60 m?

Tamafio de la Imagen:
185 x 185 km?

Bandas espectrales:
1) 0.45-0.52 pm
2) 0.53-0.60
3) 0.63-0.69
4) 0.76 -0.90
’ ? 5) 155-1.75
¥ / S ke NS Y 6) 10.4-125
[lustracion 100 I magen Landsat 7) 2.09-235
Imagen del Monte Fuji y el Lago Fuji , Japon, Octubre de 2002

et

Landsat es una serie de satélites construidos y puestos en orbita por EE.UU. para la
observacion en alta resolucion de la superficie terrestre.

La meta fundamental de Landsat 7 es la de actualizar la base de datos de imégenes de
todo el planeta. Aunque el programa Landsat es controlado por la NASA, las imégenes
recibidas por el Landsat 7 son procesadas por la Agencia Geologica de los Estados
Unidos (USGS pos sus siglas en inglés)

Landsat 7 fue disefiado para que su vida Util fuese de 5 afios y tiene la capacidad de
recolectar y transmitir hasta 532 imagenes por dia
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A.2.3Spot 5

Ficha Técnica
Fecha de lanzamiento: Mayo, 2002

Altura promedio: 832 Km
Periodo de la 6rbita: 101 minutos
Periodo de cobertura: 26 dias
Tamafo del Campo Instantaneo de
Vista:
Pancromético 2.5 x 2.5 m?
Multiespectral 10 x 10 m?
Tamafio de la Imagen:

60 x 60 km> 6
120 x 120 km?

B s X Bandas espectrales:
llustracion 101 Imagen Spot 1) 0.50-0.59 um
Imagen de Copenhague, Dinamarca obtenida en octubre de 2003 resolucién de 2.5 m 2) 0.61-0.68

3) 0.79-0.89
4) 158-1.75

SPOT 5 es el quinto satélite de la serie SPOT, puesto en Orbita por el lanzador Ariane 4,
disefiado por el CNES 8 (Centre National d’Etudes Spatiales), fue implementado por
Francia en colaboracion con Suecia y Bélgica.

La serie SPOT se encuentra en operacién desde 1986, fecha del lanzamiento del
primer satélite SPOT. SPOT 2 se le unid en 6rbita en enero de 1990, seguido por SPOT 3
en septiembre de 1993, SPOT 4 en marzo de 1998 y SPOT 5 en mayo de 2002.

Las imagenes de SPOT 5 tienen aplicaciones en la cartografia, la defensa, la
agricultura, las telecomunicaciones, la planificacion urbana, la gestion de riesgos entre
otras areas. Proveen una vision detallada del paisaje, ya que sus caracteristicas son la alta
resolucion, la estereoscopia y la repetitividad, es decir, es posible adquirir diariamente

una imagen de cualquier lugar del planeta.
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A.2.4 Quickbird 2

Ficha Técnica
Fecha de lanzamiento: Octubre,
2001

Altura promedio: 450 Km
Periodo de la 6rbita: 93 minutos
Periodo de cobertura: 3.5 dias

Tamafio del Campo Instantaneo de
Vista:
Pancromatico 0.61 x 0.61
m2
, Multiespectral 2.44 x 2.44
m

Tamafio de la Imagen:
16.5 x 16.5 km®

ok
- S

[lustracion 102 Imagen Quickbird Bandas espectrales:
Imagen de las pirdmides de Egipto tomada en Febrero de 2002 1) 0.45-0.52 ym
2) 0.52-0.60
3) 0.63-0.69
4) 0.76-0.90
5) 0.45-0.90

El QuickBird es un satélite comercial de teledeteccion que fue puesto en Orbita el 18 de
octubre de 2001 con un cohete Delta Il, fabricado por Boeing desde la Base de la Fuerza
Aérea de Vandenberg, en California. QuickBird es operado por Digital Globe quien
también es su propietario.

En realidad QuickBird no fue el primero, sino que tuvo un hermano mayor que fue
destruido al no alcanzar el cohete la Orbita deseada y la mision fracasd, aumentando
considerablemente los costos y dejando a Digital Globe en un punto muy incierto e
inseguro, pero el segundo intento fue fructuoso y satisfactorio. En esta ocasion, el cohete
Delta-7320-10 (288), coloco en la trayectoria esperada al QuickBird-2, construido sobre
una plataforma BCP2000, de la empresa Bell.
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Con este satélite se obtienen imagenes de muy alta resolucion, éstas pueden ser
aplicadas a industrias, incluyendo la de exploracion y produccion de petréleo y gas,

ingenieria de la construccion y estudios ambientales.

A.2.5 lkonos 2

Ficha Técnica
Fecha de lanzamiento:
Septiembre, 1999

Altura promedio: 681 Km
Periodo de la 6rbita: 98 minutos
Periodo de cobertura: 5 dias
Tamafio del Campo Instantaneo de
Vista: Bandas 1-4: 4 x 4 m?

Bandas 5: 1x1m?

Tamafio de la Imagen:
11 x 13 km?

Bandas espectrales:
6) 0.45-0.52 pm

il : 7) 0.52-0.60
[lustracion 103 I magen Ikonos 8) 0.63-0.69
Imagen de Jinhua China, obtenida el 30 de abril de 2003 9) 0.76 _ 0'90

10) 0.45-0.90

IKONOS es un satélite comercial de teledeteccion, siendo el primero en recoger
iméagenes de alta resolucion. EI IKONOS-1 estaba proyectado para ser colocado en érbita
en 1998, pero su lanzamiento fall6. IKONOS-2 estaba preparado para que su puesta en
oOrbita se llevara a cabo en el afio 2000 y debido al fallo de IKONOS-1, se le nombro
simplemente IKONOS vy se lanz6 el 24 de Septiembre de 1999 desde California, Estados

Unidos.

Las imagenes IKONOS se proponen a diferentes niveles de procesamiento

geomeétrico:

= los productos Geo: se rectifican segin un elipsoide especifico y dentro de una

proyeccion dada, a eleccion del usuario.



B. El sistema Landsat

= |os productos Ortho: se corrigen de las distorsiones debidas al relieve gracias a un
MDE (Modelo Digital de Elevaciones) emitidas por IKONOS o provistas por el

usuario. Sélo los productos Precision y Precision Plus utilizan puntos de control

B. El sstema L andsat

Aunque muchos de los sistemas satelitales han sido
usados para el monitoreo de la superficie terrestre,

éstos no estaban optimizados para mapear

detalladamente la superficie terrestre.

El primer satélite disefiado especificamente para
monitorear la superficie de la tierra fue el Landsat —
1 el cual fue lanzado por la NASA en 1972.
Inicialmente conocido como ERTS-1 (Earth

Hustracion 104 Satelite L andsat Resources TEchnology Satellite), Landsat fue

disefiado como un experimento para probar que tan facil era colectar datos
multiespectrales de la tierra desde una plataforma satelital.

Desde aquel tiempo este fue un programa altamente exitoso que colecto un gran nimero
de datos alrededor del mundo.

Originalmente manejado por NASA, la responsabilidad del programa Landsat fue
transferido a NOAA en 1983. EN 1985, el programa empez6 a ser comercializado,
proveyendo de datos y aplicaciones a los usuarios.

El éxito de Landsat se debio a varios factores, incluyendo: una combinacion de sensores
con bandas espectrales, resolucion espacial funcional, una buena area de cobertura.

Todos los satélites Landsat poseen una 6Orbita polar sincrona con el sol.

Los primeros tres satélites (Landsat 1-3) estaban a altitudes de 900 km con periodos de
18 dias mientras los ultimos satélites estaban a una altitud de 700 km y contaban con

periodos de 16 dias.

141



B. El sistema Landsat

Varios sensores han ido en la serie de los satélites Landsat, entre ellos el sistema
RBV(Return Beam Vidicon) el sistema MSS(MultiSpectral Scanner), y el TM (Thematic
Mapper). El sensor mas popular fue el MSS y después el TM. Cada uno de estos sensores
obtenia datos de escenas de 185 km x 185 km.

El sensor MSS capta radiacion electromagnética de la superficie de la tierra en cuatro
bandas espectrales. Cada banda tiene una resolucion de 60 m x 80 m aproximadamente y
una resolucién radiométrica de 6 bits 0 64 numeros digitales. El sensado se realiza con un
dispositivo de escaneo en linea usando un espejo oscilador. Seis lineas de escaneo estan
colocadas con cada paso de oeste a este del espejo.

La siguiente tabla contiene los rangos de longitudes de onda para el MSS.

Bandas M SS

Canal Longitud de onda (um)
Landsat 1,23 | Landsat 4,5

MSS 4 MSS 1 0.5-0.6 (verde)

MSS 5 MSS 2 0.6 — 0.7 (rojo)

MSS 6 MSS 3 0.7 - 0.8 (infrarrojo cercano)
MSS 7 MSS 4 0.8-1.1 (infrarrojo cercano)

La obtencion de datos del MSS ceso en 1992, cuando se empez6 a usar el sensor TM. El
sensor TM proveia de algunas mejoras sobre el sensor MSS incluyendo: alta resolucion
espacial y radiométrica, bandas espectrales méas finas, siente contra cuatro bandas
espectrales, y un incremento en el nimero de detectores por banda. 16 lineas de escaneo
captaban simultdneamente para cada banda espectral no térmica y cuatro para la banda
termal. Usaba un espejo oscilador con escaneres para ambos pasos de ida (este a oeste) y
de reversa (este a oeste). Esta diferencia mejoraba la integridad de los datos. La
resolucion espacial del sensor TM es de 30m para todas las bandas excepto para la banda
infrarroja la cual es de 120m. Todos los canales estan sobre el rango de los 256 nimeros
digitales (8 bits).
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La siguiente es una tabla que muestra la resolucion espectral de las bandas individuales

B. El sistema Landsat

del sensor TM y algunas de las aplicaciones para cada una de ellas.

Bandas TM

Canal Longitud de Onda (pum) Aplicaciones

™1 0.45 - 0.52 (azul) Discriminacion de vegetacion

TM 2 0.52 - 0.60 (verde) Mapeado de vegetacion

™™ 3 0.63 — 0.69 (rojo) Discriminacion de especies vegetales

™4 0.76- 0.90 (infrarrojo cercano) | Identificacion de plantas y vegetacion,
delineacion de cuerpos de agua.

TM5 1.55 - 1.75 (onda corta IR) Sensible a la humedad, discriminacién de
areas cubiertas de hielo y cenizas.

TM 6 10.4 -12.5 (termal IR) Mapeado termal

™7 2.08 — 2.35 ( onda corta IR) Discriminacion de rocas, sensible al
contenido de humedad en la vegetacion

Los datos obtenidos de los sensores TM y MSS son usados para una amplia variedad de

aplicaciones, incluyendo el manejo de recursos, el mapeado, el monitoreo ambiental.

La galeria Canadiense incluye cerca de 350 000 escenas para el MSS y cerca de 200 000

para el sensor TM.
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