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CAPITULO 1

LA INTRODUCCION AL TEMA DE TESIS
DESDE EL PUNTO DE VISTA DE SISTEMAS

1.1 DEFINICIONES Y TERMINOLOGIA
I.1.1 Introduccion

Con el objeto de emplear un lenguaje comun, se introduce a continuacién
terminologia propia de la teoria de sistemas, la cual serd empleada a lo largo de este
capitulo. Se lista una serie de proposiciones y una explicacion.

Un sistema es un conjunto de entidades con sus atributos relacionados entre si que
persiguen un objetivo.

Analizando palabra por palabra esta definicién, se entiende por conjunto a una
reunion de elementos. Una entidad es todo lo que es. Por ejemplo, en una escena dada, se
tienen las siguientes entidades: bosque, ciudad, cultivo, carretera, lago. Una entidad puede
tener existencia real o ideal y es un conjunto, donde cada uno de sus elementos se
denominan instancias de entidad. El Bosque de Chapultepec es una instancia de la entidad
bosque, es decir, es un elemento del conjunto bosque, es uno de los tantos bosques que
existen. La carretera Federal a Cuernavaca es un elemento de la entidad carretera. La
ciudad Toluca es un elemento de la entidad ciudad.

Los atributos son las propiedades o caracteristicas de las entidades. Por ejemplo, el
area cubierta por el bosque es un atributo del mismo; la longitud de la carretera es un
atributo de la entidad carretera; el estado al que pertenece una ciudad es un atributo de la
entidad ciudad. El dominio de un atributo es el conjunto de valores posibles del atributo.
Por ejemplo, todos los estados de México forman el dominio del atributo estado de la
entidad ciudad. El dominio del atributo 4rea de la entidad bosque estd formado por todos
los valores que van desde 0 hasta una cantidad determinada de hectéareas al cuadrado. Un
dato es el valor de un atributo de una instancia de entidad. Morelos es el valor del atributo
estado de la instancia de entidad Cuernavaca perteneciente a la entidad ciudad.

La relacién entre las entidades es el atributo fundamental de un sistema, puesto que
permite que un sistema sea mas que la suma de sus partes. Siguiendo con el ejemplo, tener
las entidades ciudad, carretera, lago, cultivo no relacionadas, no es suficiente para tener un
sistema. Si tal carretera pasa por tal ciudad se tiene una relacion entre la entidad carretera y
la entidad ciudad. La relacion entre entidades es a su vez una nueva entidad y por eso un
sistema es mas que la suma de sus partes.

El objetivo es lo se desea obtener.

Un sistema estd incluido en un universo e interactia con él.
I






evacuacion y para ello se debe conocer el tiempo en que tardara en llegar, etc.. Nada se
gana con estar en el ojo del huracén, con tener la realidad encima de uno. Para abstraer o
representar una realidad se deben definir entidades y atributos que contengan su esencia, es
decir, aquellos que son relevantes, no tomando en cuenta aquellos que no lo son.

1.1.2 La caracterizacion de una escena

Podemos considerar la caracterizacion de una escena como un ejemplo de modelado.
Una escena constituye en este caso el sistema, la realidad a representar. La escena forma
parte de un sistema fisico, que juega el rol de universo. Vemos aqui un ejemplo del
concepto de un sistema que contiene subsistemas, puesto que la escena es un subsistema del
sistema fisico. Se tiene también una fuente de radiacién, que no necesariamente tiene que
estar separada de la escena. En la escena se definen una coleccién de subéreas o elementos
fisicos que se llaman campeos instantdneos de vista, cada uno de los cuales constituye una
instancia. A la discretizacion espacial de la escena se le denomina digitizacion. La escena
en si es también una entidad que tiene atributos espectrales y texturales que se desean
cuantificar, para poder manipularlos de una manera mas sencilla.

La radiacién de la fuente interacciona con el campo instantaneo de vista. El resultado
de tal interaccion se mide con arreglos matriciales de detectores. Cada detector integra la
radiacion del campo instantdneo de vista y genera un voltaje a la salida, el cual se discretiza
a través de un convertidor anal6gico-digital en una cantidad numérica. A la discretizacién
radiométrica proveniente de los campos instantdneos de vista se le llama cuantizaciéon. En
resumen, el proceso de caracterizacion de la escena se realiza a través de dos sub-procesos:
la digitizacién y la cuantizacion.

El resultado de la medida obtenida por el convertidor analégico-digital se almacena
en una colecciéon de matrices denominadas bandas. El tamafio de cada una de estas
matrices es el nimero de campos instantaneos de vista en que fue subdividida la escena. A
la coleccién de bandas se le llama imagen digital multiespectral y es la caracterizacion
numérica de la distribucién espacial de los atributos espectrales de la escena. Sin embargo,
siendo una caracterizacién numérica de la escena, no tiene de por si dimension espacial ni
representacion visual. Un pixel es un elemento 16gico de la imagen que porta informacion
de un elemento fisico de la escena: de un campo instantdneo de vista. Un pixel en la imagen
es la caracterizacion numérica de las propiedades radiométricas promedio de un campo
instantdneo de vista: es una muestra estadistica de la respuesta promedio de la radiacion
proveniente del campo instantidneo de vista. (Figura 1.2)

Utilizando la primera formalidad matematica introducida con anterioridad (Ecuacién
1.1), podemos decir que si la escena estd caracterizada por una funcién f(x,y), la imagen
por una funcién g(x,y) y el sistema que genera la imagen por un operador O:

g(x,y) = O[f(x,y)] [1.2]

El nimero 6ptimo de pixels para una escena dada puede establecerse utilizando el
teorema de muestreo en dos dimensiones.






hay que pulir y refinar. El proceso de analisis digital de iméagenes se realiza a través de tres
etapas: el realce, la segmentacion y el reconocimiento de patrones.
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Figura 1.4

Se procede a continuacidn a describir mas detalladamente cada uno de los elementos
mencionados en el péarrafo anterior. (Tomado de Notas de los cursos de maestria
Procesamiento Digital de Imagenes y Reconocimiento de Patrones dictados por el Dr. J.
Lira, DEPFI, UNAM).

[.1.3 La imagen digital multiespectral

Una imagen digital multiespectral puede definirse desde distintos puntos de vista. Se
introduciran aquellas definiciones que sean empleadas a lo largo de este trabajo.

La imagen digital multiespectral es un campo vectorial.

En un espacio de tantas dimensiones como bandas tenga la imagen digital
multiespectral pueden graficarse todos los pixels, generandose una nube de datos. Dicho
espacio, es un espacio vectorial. Cada uno de los ejes de este espacio representa a una de
las bandas de la imagen digital multiespectral y los valores que toman los pixels en cada
banda, son las coordenadas de los puntos que pertenecen a la nube de datos. La imagen
digital multiespectral constituye un campo vectorial y graficamente se representa entonces,
en el espacio vectorial (Figura 1.5).





















atributo(dato) de una instancia de entidad (patrén) de una clase de patrones. En general,
para pertenecer una instancia a un conjunto entidad, sus datos deben estar dentro de los
dominios de los atributos de la entidad dada. Entonces, dada una clase de patrén, deben
definirse los dominios de sus atributos.

Podemos considerar a una clase de patrones como una nueva entidad cuyas instancias
son aquellas entidades patrones cuyos atributos son valores de atributos pertenecientes a los
dominios de los atributos de la nueva entidad.

Se consideran a continuacién dos clases de patrones: los patrones espectrales y los
patrones espaciales.

Un patron espectral es una sucesion de valores de un mismo pixel sobre las
diferentes bandas que componen la imagen digital multiespectral.

Ya se ha mencionado que los valores que toma un pixel sobre las diferentes bandas
son los niveles de gris asignados durante el proceso de cuantizacion. Un pixel tiene una
posicién dentro de la imagen digital multiespectral, la cual estd dada por sus coordenadas
fila y columna. De manera que, un patrén espectral puede verse como una nueva entidad
cuyas instancias son aquellas entidades patrones cuyos atributos son: posiciéon dada por fila
y columna, nimero de banda y nivel de gris. Tal es el caso de la entidad pixel, que es
entonces, una instancia de la entidad patrén espectral.

Un patron espacial estd determinado por cualquier arreglo fisico de pixels; puede
estar compuesto desde uno sélo hasta todos los pixels que componen la imagen, no
importando su valor o vecindad con otros.

Un patrén espacial puede ser definido al medirle la siguiente lista de atributos: area,
perimetro, rugosidad del perimetro, forma, homogeneidad y textura, entre otros.Una gota,
un objeto en la imagen, es una instancia de entidad patrén espacial.

Teniendo ya estas definiciones previas, se introduce a continuacién la definicion de
Reconocimiento de Patrones.

El reconocimiento de patrones es la clasificacion de los objetos en funcion de sus
atributos espectrales y morfoldgicos escenciales.

Reconocer patrones es asignar instancias a entidades en funcién de los valores de sus
atributos. Es buscar estructuras en los datos [Bezdek, 1987]. Es el objetivo tltimo al
analizar una imagen, puesto que se obtiene informacion de la escena.

[.1.7 El modelo de la escena

El modelo de la escena es la salida del sistema de analisis de la imagen.

De la etapa de captura de la imagen se tenia la siguiente expresion para la funcién que

representa a la imagen
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g(r) = ) f(r')h(r,mAr )Ar'= g(x,y) [1.22]

M es el vector que contiene el tamafio de la imagen digital.

La funcién e(x,y) que representa al modelo de la escena es el resultado de aplicar un
operador O a la funcién g(x,y) que representa a la imagen. Este operador esta
caracterizando el sistema de analisis digital de iméagenes.

e(r) = Qlg(n] [1.23]
e(r) = Q[ g(r')h(r,mAr')Ar'] [1.24]

Intercambiando el operador Q con el operadores de sumatoria se tiene:
M L
e(r) = D Qlg(r)h(r,mAr')Ar'] [1.25]
m=1

Si el sistema de andlisis digital de la imagen funciona igual sin importar de qué
imagen se trate , el operador Q no depende de r’, por lo que la expresion anterior es igual a:

e(r) = ) g(r)Q[h(r,mAr')JAr' [1.26]

Se define la funcion de respuesta al impulso que caracteriza al sistema de andlisis
digital de iméagenes como:

k(r,r") = Q[h(r,mAr")] [1.27]

Entonces, si el sistema es lineal e invariante frente al tiempo:

e(r) = Zg(P)k(E-E') =g*k [1.28]

Si la funcién de respuesta al impulso depende de los valores de la imagen, debe
usarse la siguiente expresion:

k(r,r',g(r')) [1.29]

1.2 ANALISIS



Objetivo del trabajo

Analizar, disefiar y programar un clasificador supervisado para imagenes
multiespectrales y texturales basado en un algoritmo automatizado de crecimiento de
regiones.

I1.2.1 La organizacién formal
1.2.1.1 El Laboratorio de Percepcion Remota

El trabajo de tesis se desarrolla en el Laboratorio de Percepcion Remota del Instituto
de Geofisica de la Universidad Nacional Auténoma de México. Este Laboratorio forma
parte de la estructura de investigacion del Instituto de Geofisica, desarrolldndose en él una
linea de investigaciéon llamada “Modelos Matematicos para el Analisis Digital de
Imagenes”. La presente tesis forma parte de esta linea, especificamente dentro del marco
del proyecto IN102797 intitulado: “Disefio e Implantacion de un nuevo clasificador
supervisado para imagenes multiespectrales y texturales basado en un algoritmo
automatizado de crecimiento de regiones”.

1.2.1.2 El software existente

En el Laboratorio de Percepcion Remota se ha desarrollado un paquete de analisis
digital de imégenes llamado SANDI (Sistema de Analisis Digital de Imagenes [Lira &
Landgrave, 1992]), el cual corre bajo el sistema operativo MS-DOS version 6.00 o
superior. Es un software de uso didactico y de apoyo a la investigacion. Las rutinas fueron
escritas en Turbo Pascal, son totalmente modulares y de propdsito general, lo que hace al
paquete facilmente expandible y actualizable.

El paquete SANDI cuenta con imagenes de radar de apertura sintética e iméagenes de
satélite LANDSAT, SPOT e imagenes médicas, todas sin pre-procesamiento.

1.2.1.3 El hardware existente

El Laboratorio cuenta con tres PC 586, dos de ellas a 200 MHz y una a 120 MHz,
cada una con disco duro de 5 GB y 64 MB de RAM, con disketteras de 3 y %2 y CD-ROM,
monitor a color con 1280 pixels por 1024 pixels una impresora LaserJet 4P HP, una
impresora EPSON Stylus 800 a color, una impresora Photo Smart de Hewlet Packard de
calidad fotografica y una estacion de trabajo SUN Sparc Startion 5, con 5 GB de discos
duros, 64 MB de RAM, CD-ROM, diskettera de 3 y Y2 y lectora de cinta magnética.

[.2.1.4 El marco tedrico

Se introduciran a continuacion distintos grupos de clasificadores existentes,

mencionandose sus caracteristicas principales.
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1.2.1.4.3 La clasificacion no supervisada y la clasificacion supervisada.

La clasificacion no supervisada

En esta clasificacion primero se segmenta la imagen y luego se etiquetan las clases:
primero se asignan las instancias a conjuntos, y luego se define qué entidades son esos
conjuntos.

Los pasos basicos de la clasificaciéon no supervisada son los siguientes [Chubieco,
1990]:

. Seleccionar las bandas que intervienen en la clasificacidn, ya sea originales o fruto
de alguna transformacion.

. Seleccionar un criterio para medir la similitud o distancia entre pixels que componen
la imagen.

. Seleccionar un criterio para agrupar pixels similares.

. Generar un mapa tematico.

La clasificacion supervisada

En esta clasificacion primero se etiquetan las clases y luego se segmenta la imagen:

primero se definen las entidades con sus atributos y los dominios de los mismos, y luego se
asignan las instancias a las entidades.
Los pixels de la imagen multiespectral son asignados a clases de las cuales se tiene
conocimiento a priori a través de lo que se conoce como pixels prototipo. Para ello se
necesita hacer una interaccién con la imagen y marcar los poligonos que contienen pixels
representativos de la clase.

Los pasos basicos de la clasificacién supervisada son los siguientes [Richard, 1993]:

. Decidir el conjunto de clases en las cuales se va a segmentar la imagen.

. Escoger en forma interactiva los pixels representativos o prototipo de cada clase.

. Utilizar los pixels prototipo para determinar los parametros del clasificador.

. Emplear el clasificador calibrado (con los parametros determinados), para etiquetar
cada pixel de la imagen.

. Generar un mapa tematico.

[.2.2 La definicion del problema
[.2.2.1 Signos y sintomas del problema

Ya se ha mencionado que un clasificador supervisado emplea informacién a priori de
cada clase determinada: esto se hace usualmente por medio de conjuntos de entrenamiento
o pixels prototipo. Los conjuntos de entrenamiento se definen a través de poligones
cerrados marcados por algin procedimiento interactivo en la imagen. En esta definicién no
hay un criterio claro para asumir que los conjuntos de entrenamiento sean muestras
estadisticas validas de las clases.

Entre las premisas bésicas para un clasificador se enuncia, primero, que debe

establecerse un procedimiento que asegure que los conjuntos de entrenamiento sean
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por lo que en este punto, la imagen digital multiespectral juega el rol de universo que
contiene al sistema que se desea modelar. Este sistema es un conjunto de clases con
atributos escenciales que un poco mas adelante se enumeraran. La instancia de menor
jerarquia que se considera es un pixel, el cual es un elemento del universo que se debera
asignar a una de las entidades o clases. Estas clases tienen entre si una relacién de distancia
que se desea cuantificar.

Para imagenes Opticas el detalle de informacién depende de:
- numero de bandas espectrales
- tamafio del pixel
- nuamero de niveles de cuantizacién
- relacién seiial ruido.

Para imagenes de radar, el detalle de informacion depende de:
- tamafio del pixel
- polarizacién
- ancho de banda
- aspecto geométrico
- relacion sefial-ruido.

1.2.3.1.2 Las entidades relevantes

Se desea especificar cudles son las clases a reconocer de la manera mas sencilla
posible, esto es, sefialando para cada clase a uno de sus elementos o pixels prototipos. Se
supone que estos pixels satisfacen hipétesis que se enuncian a continuacion.

La instancia prototipo es un elemento del universo que cumple con los requisitos
para pertenecer a un conjunto entidad, puesto que sus datos se encuentran dentro de los
dominios de los atributos de la entidad considerada, y ademads, en un radio suficientemente
grande dicha instancia estd rodeada de instancias de la misma entidad a la que pertenece.

En el pérrafo anterior identificamos dos hip6tesis. La primera nos dice que el pixel
prototipo de una clase es un elemento de dicha clase y la segunda, que en un radio
suficientemente grande, sus vecinos son de su misma clase. Con esto se garantiza que muy
cerca del pixel prototipo, la energia de la clase es muy grande, puesto que la interferencia
de instancias de otras entidades es minima. Existe un radio para el cual la energia asociada
al pixel prototipo se reduce lo suficiente como para poder establecer el comienzo de la
interferencia de otras entidades. Por la naturaleza digital de la imagen, en vez de un circulo
alrededor del pixel prototipo, se emplea una ventana, término que se define a continuacién:

Sea V(¥ini» Xini» Yfin, Xfin) Una ventana de una imagen g, donde:

yini €s la coordenada de la fila de su esquina superior izquierda,

Xini €S la coordenada de la columna de su esquina superior izquierda,
y1in €S la coordenada de la fila de su esquina inferior derecha y

Xfin €S la coordenada de la columna de su esquina inferior izquierda.
18



























Con este factor se puede regular la dispersion de los valores de los atributos de las clases.
El factor de acotacion tiene una relacion directa con la dispersion de los valores de los
atributos de las clases. A mayores valores del factor de acotacion, mayores los dominios de
los atributos de las clases y a valores mayores aun, mayor traslapamiento entre los
dominios de los atributos de las clases.

Segun el criterio de homogeneidad seleccionado, este factor puede afectar a valores
tomados a partir de una funcién de energia asociada a la clase, o a valores obtenidos a partir
de una funcion de separabilidad asociada a todas las clases. Sin embargo, en sendos casos,
su efecto es el mismo: acotar los dominios de los atributos de las clases.

El umbral de reduccion suficiente de la energia local en la derivada de la funcién
objetivo o parametro de estabilidad Q.

Debido a que no se ha introducido hasta este momento la funcién objetivo, se
completara en el segundo capitulo el concepto de este parametro.

1.2.3.2 El proceso:

El proceso esta constituido por el conjunto de funciones que transforman las entradas
en salidas. En primer lugar se enuncia su objetivo, y en segundo lugar, las etapas que lo
componen.

1.2.3.2.1 Objetivo:

Establecer cuéles son las poblaciones de las clases espectrales o texturales y obtener
los valores de sus caracteristicas escenciales o descriptores de acuerdo a un modelo.

1.2.3.2.2 Etapas:
Calibracion o ajuste del sistema de modelado

En esta primera etapa se estiman dos parametros para cada una de las clases a partir
de informacion relacionada con sus pixels prototipo: la ventana 6ptima y el umbral dptimo.
Con ellos se tiene una primera estimacion de los parametros de las clases.

En la etapa de calibracion el problema consiste en: dadas las clases a través de su
pixel prototipo y dado un atributo para clasificar los pixels (denominado funcion criterio
de homogeneidad), se desea definir el dominio de este atributo para cada clase.

Para ello, se necesita contar con informacién de la clase y opcionalmente de la
relacion entre las clases. La informacién de una clase se extrae del contexto del pixel
prototipo, cuyo tamafio se tiene que estimar: ésta es la ventana Optima. Teniendo

informacién de cada clase se estd en condiciones de definir los dominios de cada una de
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ellas. Hasta este punto, un pixel pertenenece a una clase si su valor para el atributo utilizado
como funcidn criterio de homogeneidad pertenece al dominio correspondiente a dicha
clase.

Debido a que los dominios de los atributos de las clases pueden estar traslapados se
efectia una interaccion entre las clases a través de una funcién de separabilidad que se
obtiene a partir de la funcién criterio de homogeneidad y se modifican los dominios a
rangos lo menos superpuestos posible. Con esto se evita en la etapa de muestreo siguiente
el agregado de pixels dudosos que pudieran alterar la estimacion de los pardmetros 6ptimos
de las clases.

La ventana dptima se calcula para poder extraer informacién contextual relacionada a
cada pixel prototipo. Se utiliza una funcién de energia para determinar para cada clase el
menor radio de minima interferencia por otras clases en base al cual se obtiene informacion
contextual suficiente de la clase. Por la naturaleza digital de la imagen, en vez de circulos
generados a partir de dichos radios, se trabaja con cuadrados o ventanas, por lo que de aqui
en adelante se empleara este wiltimo vocablo.

El umbral 6ptimo es un pardmetro que determina el tamafio del dominio del atributo
que se utiliza como funcién criterio de homogeneidad. Este pardmetro depende de la
ventana Optima, de una funcién de separabilidad que se obtiene a partir de la funcién
criterio de homogeneidad o de la funcién criterio de homogeneidad propiamente dicha, y
del factor a emplear en el umbral. Se calcula a partir de datos propios de cada clase sin o
con interaccién entre clases. La interaccion entre las clases se efectia por medio de una
funcién de separabilidad.

Entrenamiento

Hasta este punto, cada clase es un conjunto unitario, puesto que su Unico elemento es
el pixel prototipo. Una muestra permite generar una aproximacion cruda de las estadisticas
de una clase, pero no es suficiente, por lo que es necesario incorporar mas elementos a cada
una de las mismas. Se requiere de una herramienta de muestreo que sea capaz de reconocer
aquellos pixels que pertenecen a determinada clase y de incorporarlos al conjunto de
muestras de entrenamiento para dicha clase . El crecimiento de regiones es una
herramienta [Zucker, 1976] que satisface este requerimiento porque evalia para cada pixel
vecino a una regiéon dada un criterio de homogeneidad. Subsecuentemente este
procedimiento incorpora dicho pixel a la region y se continia hasta que el criterio de
homogeneidad no se satisface para ningin pixel vecino a la misma.

Una vez finalizado el crecimiento de regiones se tiene una muestrae estadisticamente
valida para cada clase y de esta manera, una aproximacion de las estadisticas de las clases.
Se redefinen los dominios de los atributos relevantes especificados a través del criterio de
segmentacion seleccionado y con esto se procede a iniciar la tercera etapa.

En la etapa de entrenamiento el problema consiste en: dadas las clases a través de
un conjunto de muestras cuyos valores de atributo pertenecen a los respectivos dominios
correspondientes a dichas clases, y dado el atributo que se va a utilizar para clasificar los
pixels (denominado funcion criterio de homogeneidad), se propone redefinir el dominio de

este atributo para cada clase.
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La rugosidad del perimetro

La rugosidad del perimetro de un objeto estd dada por la estructura de un
histograma de cambios angulares entre pixels vecinos pertenecientes a su perimelro.

Debe definirse primeramente una conectividad. La curvatura del perimetro es el
cambio angular que hay entre dos pixels vecinos. Con estos cambios angulares se construye
un histograma. La rugosidad del perimetro esta dada por la estructura de este histograma.
Cuantas mas barras tenga el histograma mas rugoso es el perimetro del objeto. Cuantas
menos barras tenga el histograma menos rugoso es el perimetro del objeto.

La rugosidad del perimetro no necesariamente se aplica a un objeto que tenga el
perimetro cerrado.

La dimension fractal

La dimension fractal proporciona una cuantificacion de la forma de un objeto, es
decir, su organizacion estructural [Olesen, et al, 1993].

El ser humano no es apto para distinguir formas irregulares, o pequefios cambios de
forma. La dimension fractal es un descriptor muy sensible a cambios de forma.

p
2In(=-
2y
In(A)
La excentricidad
La excentricidad es una medida de la elongacion de un objeto.
Para calcular este descriptor, se aplica una transformacién de distancia. Para una
conectividad, se obtienen las longitudes d.(i,j) de las lineas rectas que pasan por cada pixel

y que van de borde a borde. En cada pixel se anota entonces la longitud maxima d,™* y la
minima d,™" y a partir de aqui se define entonces la excentricidad.

E= max(dn max)_

max(d« min)

La diversidad o estructura del paisaje

La diversidad o estructura del paisaje es una medida de la heterogeneidad en la
distribucion de las clases.
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Supodngase que la imagen ha sido segmentada en una coleccion de regiones {R1, R2,
... » Re}, cada una difiniendo una clase. Si Pi y A; son el perimetro y el area de la region R;
y N; es el nimero de regiones adyacentes a R;y N es el nimero total de regiones, entonces
se define un parametro de estructura que esta dado por:

Fizo In(pim)
In(Ai)
donde:
Pim = perimetro modificado dado por
PL=P,+2 Ni(Ai—=1)
Nc—1

La diversidad o estructura esta dada por el promedio de los parametros de estructura.

Es = i Esl
N. 4

[.2.4 Necesidades y limitaciones
[1.2.4.1 De hardware:

Teniendo un solo procesador con suficiente RAM como para evitar accesos
temporales a disco disminuiria el costo computacional. Sin embargo, el uso de procesadores
paralelos reduciria el costo computacional de algoritmos que procesan secuencialmente
datos que son independientes entre si. Tal es el caso del célculo de los parametros 6ptimos
de cada clase, durante las etapas de calibracidn y entrenamiento.

1.2.4.2 De software:
En cuanto al entorno de desarrollo:

La tendencia a cambiar de sistema operativo lleva a la necesidad de migrar el paquete
SANDI para DOS a una version para Windows, con el minimo de modificaciones en las
rutinas ya programadas en Turbo Pascal, por lo que se considera conveniente la utilizacion
de un compilador con una interfaz de desarrollo amigable en el nuevo entorno, pero con
una recompilacién sencilla de los modulos de SANDI para DOS. El compilador
seleccionado es DELPHI, que tiene un lenguaje de programacién orientado a objetos, con
la sintaxis de Pascal y cumple con los requisitos antes mencionados.

Respecto a la forma de almacenar las imagenes, se conserva el formato Raster para
una tener etapa de transicidon mas comoda hasta que el paquete pueda ser recompilado

totalmente.
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no representativo de la clase. Esto es consecuencia del submuestreo: las muestras
son validas, pero no son suficientes para que sus estadisticas sean validas
también.

La inestabilidad se define formalmente para el caso discreto de la siguiente
manera: existe un intervalo [wy,w;) del dominio de la funcién objetivo discreta
sobre el cual la sumatoria de los valores de la funcién objetivo discreta es igual a
infinito.

3 [Wo,Wl)/iB[h(Wi)] = o [2.20]

i=0

La definicion formal de esta zona para el caso continuo es la siguiente: existe un
intervalo [wg,w;) del dominio de la funcién objetivo continua sobre el cual la
integral de la funcién objetivo continua es igual a infinito.

3 [wo,wy)/ TB[h(w)]dw =00 [2.21]

w0

Nota: en términos de aplicacion este valor e se traduce en un valor numérico
grande.

2) A valores de su dominio mayores que w; y cuando el tamafio de la region tiende al
tamafio de la region R (es decir, cuando w tiende a wy) , la funcién objetivo

tiende a hacerse asintota a una funcién ¢ constante en w, la cual es un parametro
estimado de la clase. En consecuencia, se tiene en el intervalo [w,,w] una zona
estable de la funcion objetivo, puesto que tanto las entradas como las salidas son
' acotadas: los elementos de las regiones pertenecen a la clase y el criterio de
homogeneidad aplicado sobre la regién genera un valor representativo de la clase.
En otras palabras, en esta zona las muestras de la clase son validas y suficientes
como para generar estadisticas vélidas de la clase. Para el caso discreto se dice
que existe un intervalo [wg,w;) del dominio de la funcion objetivo discreta sobre
el cual la sumatoria de los valores de la funcidon objetivo discreta es menor que
infinito.

3 [wwal/ i B[h(wi)] < o [2.22]

i=t

La definicion formal de esta zona para el caso continuo es la siguiente: existe un
intervalo [wy,wy] del dominio de la funcidon objetivo continua sobre el cual la
integral de la funcién objetivo continua es menor que infinito.

3 [wi,wiel/ [ B[h(w)Kw < oo [2.23]
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Xfin — Xini fin — VYini
oy Y=y

po(x,y) es el centro de la ventana V <& x = 5

[2.30]

11.2.3.2 El dominio de la funcién objetivo asociada a una clase ¢ para el calculo de la
ventana 6ptima

Sea g una imagen, ¢ una clase incluida en la imagen g y p% el pixel prototipo de tal
clase.

El dominio de la funciéon objetivo asociada a la clase ¢ incluida en una imagen g y
dada por su pixel prototipo p‘ es el conjunto de ventanas V, de tamafio impar con centro
en el pixel sembrado p%, que estan incluidas en la imagen g, donde i varia desde 1 hasta un
méximo que depende del tamafio de la imagen g y de la posicién de p%.

Si se consideran ventanas cuadradas, la ventana V¢, de tamafio 1 x 1, con centro en el
pixel sembrado p, es un conjunto de un solo elemento: el pixel sembrado p‘.

Ve mtps) [2.31]

El méximo tamafio de ventana méax x max contenida en la imagen con centro en el
pixel sembrado estd dado por dos veces la menor distancia del pixel sembrado a cualquiera
de los bordes de la imagen més uno. Se estan considerando inicamente ventanas de tamaifio
impar.

La ventana dominio asociada a la clase ¢ es una uni6én de conjuntos

(max-1)/2
V= UV2‘ -1 tal que V,;., es una ventana de tamafio (2i - 1)* con centro en el
i=l

pixel p‘, es decir:

Ve=Vi[ Vil ...V max [2.32]
Como:

VicVic..c Vs [2.33]
Entonces:

V=V nax [2.34]
Sea W'={w’), W, ..., Wax } un conjunto incluido en el conjunto de los mimeros

naturales y sea Q una funcién que asocia a cada subconjunto V; de V¢ un elemento
del conjunto W° tal que al subconjunto V; le corresponde el elemento w°;, se dice
entonces que W° es el dominio de la funcion objetivo asociada a la clase ¢ para el

cdlculo de la ventana dptima.
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estabilidad de la funcién objetivo B®, y con ello, la ventana dptima para generar las
estadisticas de las muestras. Entonces, la definicion de aplicacion que se utiliza para el
calculo de la ventana optima es la siguiente:

Dada una clase c incluida en una imagen por su pixel prototipo p°y, sea W° el
dominio de su funcién objetivo B° asociado a un conjunto V° con centros en el pixel
mencionado, sea B° continua y derivable dentro de W° , entonces la ventana dptima V¢, para
la clase c es la ventana asociada al menor elemento de W* para el cual el valor absoluto de
la derivada de la funcion objetivo es menor que un umbral de estabilidad Q, es decir:

v=Q™"! (min(w®))/W*=Q(v®)e W° A| diﬂ | =[b°(w)| <Q [2.41]
w
Experimentalmente se prueba que utilizando 2 < 0.3 se obtienen buenos resultados.

[1.2.4 La funcién de separabilidad
Una primera relacién entre las entidades

Con el objeto de minimizar el traslape entre las clases en el crecimiento de
regiones, se efectia una primera interaccién entre las mismas, comparando sus
estadisticas estimadas. Aqui no se estan validando los niveles de jerarquia de las
entidades. Lo que se desea es llevar a cabo crecimientos no invasivos de regiones, es
decir, no incorporar a una clase pixels que, a pesar de tener estadisticas cercanas a la
misma, estén también muy cercanos a otra clase y que pudiesen afectar las nuevas
estadisticas de la clase que se generen con el crecimiento de regiones.

El objetivo de la interaccion entre las clases es establecer los umbrales 6ptimos
para el crecimiento de regiones. El procedimiento consiste en: comparar a través de
una funcién de separabilidad las estadisticas de cada clase con las demas, buscar la
clase que se encuentra mas cercana a cada clase en cuestion y establecer los
respectivos umbrales como funcién de la distancia de cada clase con su clase mas
cercana.

La funcién de separabilidad

La funcién de separabilidad depende de las distancias entre clases. Por ello se
define, en primer lugar, este concepto.

La distancia entre dos clases

Sean i y j dos clases, la distancia entre la clase i y la clase j es la diferencia
absoluta entre el valor que toma la funcién criterio de homogeneidad para la clase i y
el valor que toma la funcién criterio de homogeneidad para la clase j, en los valores
asociados a regiones representativas para cada una de ellas
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constante que es un parametro de la imagen. Es decir, tiende a una region estable que no es
en la mayoria de los casos, la “primera” region estable que se desea encontrar en el céalculo
de la ventana Optima de una clase.

I1.3 FUNDAMENTOS DEL CLASIFICADOR
I1.3.1 La estimacién de los pardmetros para la clasificacion

Una vez reunidas las muestras estadisticamente validas para una clase ¢ dada por
medio del algoritmo de crecimiento de regiones, debe obtenerse el nuevo valor del
estimador ¢ para este conjunto de muestras que se denota como §®. La region crecida esta
asociada al nuevo dominio W®” de la funcién objetivo B, donde w'®< es el elemento de
W@ asociado a la regién crecida inicial R%={p‘}, w®", es el elemento de W®* asociado a
la regién crecida R, y asi sucesivamente hasta w®°, asociado a R%, , donde m es la
cantidad de pixels que pertenecen a la region crecida de la clase c.

El limite de la funcién objetivo, cuando el nimero de muestras de una clase ¢ dada
tiende a la cantidad de muestras m de la region crecida de dicha clase, es un parametro
estimado de la funcién criterio de homogeneidad para ese conjunto de muestras

Lim B(w®) = ¢® [2.54]
W(g) _)W(g)m

$®=hw®,) [2.55]

Para una clase ¢ dada por su muestra de mc pixels obtenidos en el crecimiento de
regiones :

Lim B(w®°) = ¢ ©° [2.56]
w(g)«"-.)w(g)cmc

¢ ®°= h(w® ) [2.57]
11.3.2 La clasificaciéon

Para cada clase se conserva el tamafio de su ventana Optima v asociada a su
respectivo w¢; perteneciente al dominio W* de la funcién objetivo B. Se conservan ademas
las estadisticas obtenidas a partir del crecimiento de regiones, es decir, las h(W(g)cmc)= ‘T)(g)c.
En la clasificacién ya no se emplea la funcion objetivo B. El propésito de evaluar la
funcién B es encontrar los ¢ ®° .

En esta etapa se busca minimizar una funcién de energia E que depende de una

funcion potencial # y del parametro ¢ ®. En primer lugar, se define el dominio de la
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funcién potencial /, luego la funcién potencial propiamente dicha y por Gltimo se enuncia
la funcién de energia E.

I1.3.2.1 La funcién potencial

Sea m(x,y) un pixel perteneciente a una imagen g(x,y) de tamafio NxM cuyas
coordenadas son (x,y) tales que x € [1,N] N, y € [1,M] cN. Sean c clases incluidas en la
imagen g representadas por el vector (f) ®

Sea el conjunto V, formado por los tamafios de ventana éptimos asociados a cada una
de las c clases.

Vlz{vlb iwe 3 vcl}

Sea el vector v(x,y)=[v'(x,y), ..., Vi(x,y)] tal que el elemento v'(x,y) es la ventana con
centro en las coordenadas x e y del pixel ps(x,y)del tamafio de la ventana 6ptima vl de la
clase 1.

Sea el arreglo [ v(x,y) ] formado por todos los vectores v(x,y)que son subconjuntos de
la imagen z(x,y), el dominio de la funcién potencial. A través de una funcién Q se asocia
[ v(x,y)] al arreglo de etiquetas [ w(x,y) ].

Sea m(v) = h[Q(V)] el criterio de homogeneidad empleado para llevar a cabo la
segmentacion.

La funcién potencial ~se define de la siguiente manera:

P=F (v y) )= m([v(x,y)]) =h([#(x,y) )=[pa(x,y)] Nxm [2.58]

donde v(x,y),%(x,y) ¥ pa(x,y) son vectores de ¢ elementos.

11.3.2.2 La funcién de energia

A cada pixel p(x,y) se le asocia un vector de energia local Epx,y) de tamaiio c tal
que:

Eocxy) =[ Eocey) @1=[] pux,y) ©@-0 ©]=] pu(x, y) - § @ [2.59]

La energia global se define como:

E=E (F,8®) = [Esx) 1= Y, . BotxnB(,Y) [2.60]

x=l y=1

donde 0 es la delta de Dirac.
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11.3.2.3 La minimizacion global de la energia

El problema de la asignacion de los pixels a la clase més cercana es un problema de
minimizacion de energia. La energia global minima se obtiene a través de la minimizacion
de las energias locales.

El pixel po(x,y) es asignado a la clase ¢ si Epteyy ©

) es el menor elemento del vector

de energia Ep(x.y) asociado a pu(x,y)

P clase ¢ : Ep(x,y) ©@= min( Ep(x,y) ) [261]

La energia global minima es entonces :

Min(E) = [ min( Epcx,y) )] [2.62]

11.3.2.4 Fundamentos del clasificador.

Los pasos basicos del clasificador son los siguientes:

1

2)
3)
4)

3)

6)

7)

Se cargan en memoria RAM las bandas elegidas para la clasificacion. Se emplean
usualmente bandas decorrelacionadas en el caso de imagenes multiespectrales y
filtradas de ruido en caso de imagenes de radar.

Se siembran los pixels en los lugares elegidos de cada clase definida para la
segmentacion.

La ventana 6ptima y el parametro de uniformidad espectral son valores derivados
de cada clase definida en funcién de los parametros  y 1.

Se aplica el algoritmo de crecimiento de regiones a los pixels seleccionados,
empleando parametros 6ptimizados de acuerdo al paso anterior.

Para cada region crecida, se calcula la funcién criterio de homogeneidad. Cada
region representa una clase y es una muestra estadistica valida del
comportamiento de la dicha clase.

Se consideran un conjunto de vecindades centradas en un pixel p y cuyos tamafios
se corresponden con los tamafios de ventana 6ptimos de las clases para clasificar
los pixels de la imagen. Para cada vecindad de dicho pixel se calcula la funcion
criterio de homogeneidad.

Un pixel px, se la imagen multiespectral se clasifica de acuerdo a lo siguiente:

Py — clase k: | pa(x,y) ©-$®* es minimo Vk [2.63]

11.3.3 Clasificadores espectrales

11.3.3.1 El clasificador espectral por medias.
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Con esto, los criterios de homogeneidad para el crecimiento de regiones de la clase 1
son los siguientes:

[H(W') -H (w')| < 0.75 min(H(wW')-H(W))|) Vjzi e[l,c]
ID(W') -D (W)|£0.25 D(w')

La funcion objetivo que se emplea en el crecimiento de regiones es la siguiente:
B(g)lw(g)i->H(W(g)i)

Los parametros obtenidos en el crecimiento de regiones son los histogramas de las
clases crecidas y se denotan de la siguiente manera:

6 1(g)i=h1(W(g)i()=H(W(g)i[)
Se define la funcién potencial:

P=F(vxy) D= H{%xy)]) =[ pa(x,y) Inxm

Y con esto la funcidn de energia a minimizar durante el proceso de clasificacion:

Eox.0 = Botend V1=l Box,) -8 = pocx,y) - =] H(w(x,)) - HW®)) |
[2.72]

Ejemplo de funcién objetivo

Se tiene una imagen g de 512 pixels por 512 pixels de 256 niveles de gris, en cuyo
centro existe una clase C que tiene un tamaifio de 256 pixels por 256 pixels. Alrededor de
dicha clase, existen otras clases. El pixel central de la imagen es el pixel prototipo p de
esta clase c. Sea B (w) la funcién objetivo que calcula el histograma normalizado de cada
ventana de tamafio v centrada en p°y asociada a w..

La imagen que se presenta a en la Figura 2.10 muestra de menor a mayor tamafio de
ventana, siguiendo desde el borde superior al borde inferior, los histogramas normalizados
y reescalados a 256 para cada ventana v centrada en py.

Puede apreciarse muy cerca del borde superior de la imagen, que los cambios en los
histogramas son grandes. Luego, comienza una zona en la cual los valores comienzan a
mantenerse estables. Al final de dicha zona, se nota un cambio brusco en los valores de los
histogramas. Hacia el borde inferior de la imagen, los valores de los histogramas tienden a
suavizarse. En la ultima linea se tiene el histograma de la imagen: un parametro de la
misma.

En la imagen de la Figura 2.11 se presenta la primera derivada b(w) de la funcién
objetivo de la clase c tomada en valor absoluto y reescalada a 256. Los grandes cambios

que se producen en los histogramas normalizados al pasar de un tamafio de ventana
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II1.1.1.2 El coeficiente Kappa

El coeficiente Kappa [Cohen, 1960; Congalton, 1983; Hudson & Ramm, 1987] es un
valor que se obtiene a partir de la matriz de confusién. Los valores de la matriz de
confusiéon se normalizan dividiendo por el nimero total de muestras N contadas en la
matriz de confusién, de manera que la suma de todos los elementos de la matriz de
confusién se hace igual a uno.

Se suman los valores de las celdas de la matriz de confusion por fila y por columna
en vectores que contienen estos totales. Se efectiia el producto escalar de dicho vectores y
el resultado se denota con la letra q. La suma de los elementos de la diagonal de la matriz
de confusion se denota con d. El coeficiente Kappa se define de la siguiente manera:

k=979 [3.1]
I-q

Una clasificacién perfecta arroja un coeficiente Kappa igual a uno. Una
clasificacién completamente errénea produce un coeficiente Kappa negativo.

III.1.2 La generacién de las imagenes sintéticas
I1I.1.2.1 El generador de funciones de densidad Rayleigh y la generacion de las clases

Las clases se obtienen a partir de un generador de funciones de densidad Rayleigh.
Se emplea este tipo de distribucién debido a que la bibliografia reporta que, en general, los
histogramas de las clases tienen una forma similar a la curva Rayleigh.

Al generador de funciones de densidad Rayleigh deben ingresarse dos parametros: el
valor de la abcisa para el cual la funcién de densidad Rayleigh es igual a cero, y el desvio
estandar, que se utiliza también para calcular el incremento de abcisa. Dado un valor de
abcisa, comenzando desde cero, el valor de la ordenada se calcula mediante las siguientes
expresiones:

k=-0.5-—~)? [3:2]
desvio

X k
Y= 100 desvio B3-3]

Se generan cuatrocientos valores de abcisa “x* y se calculan sus respectivas
ordenadas “y”. Para cada valor x de la abcisa se guarda el valor acumulado “a* de las
ordenadas y. Al vector x se le suma el valor de la abcisa para el cual la funcién de densidad
Rayleigh es igual a cero, con el fin de efectuar una traslacion de la funcion Rayleigh sobre
el eje de las abcisas. Los vectores de abcisas x y de acumulados a constituyen la salida del
generador de funciones Rayleigh.

Una clase se genera de la siguiente manera:
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1) Se introducen en el generador los dos parametros antes mencionados, que
representan la clase que se desea generar.

2) El generador calcula el vector “a*, que representa la funcién de distribucion
Rayleigh, y el vector de abcisas “x* correspondientes.

3) Se genera un nimero aleatorio n entre 0 y 1 empleando una distribucién
uniforme.

4) El valor de “x“correspondiente al menor valor del vector de acumulados
“a“ que es mayor que el numero n es el valor del nivel de gris asociado al
pixel a generar.

5) Se repiten los pasos anteriores hasta que se haya completado el nimero de

pixels que se desean generar para la clase dada.

I1.1.2.2 Los parametros estadisticos empleados para las clases

Se generan treinta y seis bandas con seis clases cada una, es decir, un total de 216
clases con parametros estadisticos diferentes. Cada banda tiene un tamaiio de 192 pixels
por 256 pixels y el tamafio de cada clase es de 64 pixels por 128 pixels. En cada banda, las
clases tienen la misma separacion entre medias y el mismo desvio estanda. Considerando
un orden ascendente de media, se numeran de uno a seis. La estructura de las clases en una
banda dada es la siguiente: de izquierda a derecha, en la parte superior se encuentran las
clases uno, tres y cinco, y en la parte inferior, las clases dos, cuatro y seis.

Los parametros empleados para la generacion de las clases se resumen en la tabla
3.1. En cada renglén de dicha tabla se tienen seis nimeros que constituyen los valores de
abcisas para los cuales la funcién Rayleigh vale cero. En cada columna se tiene un valor de
desvio estandar, que es del orden de 2", donde n varia desde cero hasta cinco. Para la
generacion de una banda se emplean los valores de un renglon de la tabla y un valor de una
columna. De esta manera, para una banda dada, la diferencia entre medias consecutivas en
el eje nivel de gris de un renglén dado es constante.

Los renglones de la tabla se enumeran desde uno hasta seis, y a los valores de desvio
estandar se le asigna un indice que varia también desde uno hasta seis. Una banda sintética
se almacena con un nombre que es la combinacién de los indices asociados a la separacion
entre medias (IndiceMedia) y al desvio estandar (IndiceDesvio) mediante la siguiente
expresion:

Nombre = IndiceDesvio * 10 + IndiceMedia [3.4]

A continuacién se presenta la tabla 3.1 que relaciona los nombres de las bandas
generadas con los pardmetros asociados a las clases que las componen:

66









En cuanto al célculo del umbral para la segmentacion:

- En el algoritmo de diferencia de medias con ventana promedio los pixels son
clasificados a la clase més cercana.

- En el algoritmo de diferencia de medias con ventana por clase, los umbrales se
definen a partir de los crecimientos.

- En los algoritmos de diferencia de histogramas, ya sea con ventana promedio o
con ventanas por clase, los pixels son clasificados en la clase mas cercana, si su
histograma asociado se intersecta con el de la clase.

11.1.3.4 Las salidas

Las salidas de la simulacion son valores de precision promedio y kappa promedio,
calculados empleando las expresiones mencionadas en la parte II1.1.1.

111.1.4 Las simulaciones realizadas

En primer lugar, se efectuaron segmentaciones sobre las bandas sintéticas
almacenadas. Esto permiti6 observar detalladamente los crecimientos de regiones para
cada clase y establecer parametros para efectuar crecimientos suficientes, lo menos
invasivos posibles. Un crecimiento es invasivo cuando toma pixels de sus clases vecinas.
En segundo lugar, se efectuaron las simulaciones mencionadas.

En todos los casos se sembraron los pixels prototipo en las posiciones que se
muestran en la siguiente tabla (3.2):

Clase Columna Fila
1 32 64
2 32 192
3 96 64
4 96 192
5 160 64
6 160 192

Tabla 3.2

Nota: Cada posicién coincide con el centro geométrico de la clase respectiva.

A modo ilustrativo se presentaran los resultados obtenidos por cada algoritmo para
tres ejemplos. En primer lugar, se consideraran las bandas sintéticas almacendas 35
(Imagen 3.1) y 64 (Imagen 3.2). En el caso 35 las clases tienen una separacién entre
medias de 2 y un desvio estidndar de 4. En el caso 64 las clases tienen una separacion entre
medias de 4 y un desvio estandar de 32. Los histogramas que pueden apreciarse en las
figuras 3.1 y 3.2 se corresponden con las imagenes 3.1 y 3.2 respectivamente. El tercer
ejemplo es la imagen sintética denominada “ndi” (Imagen 3.3) cuyas clases tienen
distribucion Rayleigh con el mismo valor inicial de abcisa, pero con desvios 1,2, 4, 8, 16 y

32; su histograma es el de la figura 3.3,
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Max: 4632 (8%) Min:0 Avg: 129

]
Histograma de la imagen 3.1
Imagen 3.1 Figura 3.1
Max: 995 (2%) Min: 0 Avg: 162
Caso 64 Histograma de la imagen 3.2
Imagen 3.2 Figura 3.2
Mex: 6987 (14%) Min:8 Avg:139
Imagen ndi Histograma de la imagen 3.3
Imagen 3.3 Figura 3.3
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Unicamente en el algoritmo de diferencia de histogramas con ventana promedio se
observa que, en general, la separacion entre las medias de las clases tiene una relacion
inversa con el tamafio de ventana. A medida que disminuye la primera, el tamafio de
ventana aumenta y viceversa, a medida que aumenta la separacion entre las medias, el
tamaifio de la ventana disminuye.

Los valores de precision se presentan en la figura 3.6. Los crecimientos de regiones y
la segmentacion con este algoritmo del caso 35, el caso 64 y la imagen ndi se muestran en
las imagenes 3.16 y 3.17,3.18 y 3.19 y 3.20 y 3.21 respectivamente.

I11.1.4.1.2.2 Algoritmo de segmentacidn por histogramas conjuntos con ventana éptima por
clase

Los tamafios de ventana para cada caso fueron los siguientes:

Sep. entre 32 16 8 4 2 1

Medias/Desvio

estandar
1 13 10 9 12 13 12
2 14 15 16 15 17 16
4 21 20 18 20 19 21
8 26 25 25 26 26 26
16 31 33 32 32 33 33
32 41 40 40 41 42 42

Tabla 3.6

Los valores de precision se presentan en la figura 3.7.

Los crecimientos de regiones y la segmentacion con este algoritmo del caso 35, el
caso 64 y la imagen ndi se muestran en las imagenes 3.22 y 3.23,3.24 y 3.25y 3.26 y 3.27
respectivamente.

I11.1.4.1.3 Conclusiones de las pruebas efectuadas con las bandas sintéticas almacenadas
- Cuando se calculan ventanas éptimas por clase, la precision aumenta.

- Existe una relacién directa entre el desvio estindar y el tamafio de ventana en
algoritmos con ventana éptima por clase: a medida que aumenta el desvio estandar, el
tamafio de ventana aumenta y viceversa, a medida que disminuye el desvio estandar, el
tamafio de ventana disminuye. El desvio estdndar es una propiedad estadistica de la clase.

- Existe una relacion directa entre la separacion entre las medias y la precision: a
medida que aumenta la separacién entre las medias, la precision aumenta y viceversa, a

medida que disminuye la separacion entre las medias, la precisién disminuye.
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Clase Fila Columna
1 356 120
2 355 326
3 229 438
4 404 363
5 396 275
6 77 436
7 44 44
Tabla 3.23

El crecimiento de regiones y la respectiva segmentacion se muestran en las imagenes

336y 3.37.

III.3 LA IMAGEN SEASAT

A la imagen SEASAT (3.38) se le aplico, en primer lugar, la segmentacion por
matrices de co-ocurrencia. En segundo lugar, se efectué una segmentacioén por centros de
masa de matrices de co-ocurrencia.

I11.3.1 Segmentacién por matrices de co-ocurrencia

Se han ingresado los pixels prototipo de las clases en las posiciones que a
continuacioén se indican. El umbral de estabilidad fue de 3% y el factor a aplicar al umbral
de 0.75. Los valores de ventana éptima resultantes para cada clase se incluyen en la

siguiente tabla:

Clase Fila Columna Vent.
Optima
1 229 209 29
2 80 263 17
3 261 448 21
4 398 344 9
5 105 460 21
6 192 93 21
7 445 253 43
Tabla 3.24

El crecimiento de regiones y la imagen segmentada se muestran a continuacion en las

imagenes 3.39 y 3.40.

El atributo é4rea a lo largo de las sucesivas etapas ha ido tomando para cada clase los

siguientes valores:
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