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Resumen

En el planeta Tierra interactiian muchos componentes que estdn en constante cambio como son los rios, los lagos,
los bosques, las selvas, el clima, el relieve y los asentamientos humanos. Los cambios son causados por agentes natu-
rales como los terremotos, las glaciaciones, las inundaciones y los huracanes. O bien, son causados por la actividad
humana. El usé de imdgenes de satélite posibilitan la deteccion de estos cambios y comprender su impacto. En este
trabajo se aplicaron las operaciones vectoriales Divergencia y Rotacional a dos imdgenes multiespectrales (imdgenes
adquiridas en fechas distintas) con el objetivo de cuantificar los cambios morfologicos presentes en una escena. Se
emplearon tres tipos de imdgenes multiespectrales: sintéticas, opticas y radar. Las imdgenes multiespectrales fueron
modeladas como campos vectoriales con tantas dimensiones como el niimero de bandas que forman la imagen mul-
tiespectral y sobre estos campos vectoriales se calculo la Divergencia y el Rotacional. Como resultado se obtuvieron
imdgenes que representan un mapa de cambios asociados a modificaciones en la textura al usar la Divergencia; y un
mapa de cambios asociados a modificaciones en la reflectancia al usar el Rotacional.
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Capitulo 1

Planteamiento del Problema

El siglo XX ha sido el mds provechoso para la humanidad, las bases tedricas, cientificas y tecnoldgicas que dejaron
las mentes brillantes de siglos anteriores generaron nuevas herramientas, instrumentos, maquinas, técnicas, disposi-
tivos, descubrimientos y conocimientos que trajeron como beneficio una mejor calidad de vida en la sociedad humana,
un mejor aprovechamiento del entorno y un mayor entendimiento de nuestro planeta y del universo.

Con el lanzamiento del satélite Sputnik por parte de la Unién Soviética en 1957, inici6 la era espacial, la era de
la tecnologia satélital, y como consecuencia aparecieron nuevas dreas de estudio y se beneficiaron las existentes. Por
ejemplo, la percepcidn remota fue un campo que obtuvo ventajas con el uso de imdgenes multiespectrales adquiridas
por satélites. A su vez, este nuevo campo mejord (o generd en algunos casos) el trabajo de las siguientes dreas de
estudio [Landgrebe, 2003]:

= Ciencias forestales, agricultura y geografia.
= Geologia.
= Hidrologia.

= Meteorologia.
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= Oceanografia.

= Radiofusion.

= Comunicacién punto a punto.

= Control de trafico y navegacion.
= Sistemas de datos y sensores.

= Cartografia y Geodesia.

= Andlisis econdémico.

= Sistemas de informacién y distribucion.

En la actualidad existen varios satélites para diversos propdsitos con tecnologia de punta; por tanto la adquisicion de
im4genes es realizada eficientemente y con resoluciones muy altas. Sin embargo, la alta cantidad de datos contenidos
en las imdgenes, resulta en una extenuante fase de extraccién de la informacién [Lira, 2010].

Afortunadamente, las computadoras han sido la herramienta clave para la extraccion de informacién en grandes
volimenes de datos [Lira, 1995]. En otras palabras, la computadora ha permitido la extraccién de objetos, formas y
caracteristicas de una escena, que son de gran utilidad en las dreas mencionadas del listado previo.

Con el constante aumento en la capacidad de procesamiento en las computadoras, asi como el surgimiento de
nuevos y mejores algoritmos en el tratamiento digital de imdgenes, las dreas listadas logran avances significativos en
provecho de la humanidad.

1.1.  Descripcion del problema

El trabajo expuesto en esta tesis, consiste en aplicar las operaciones divergencia o rotacional a dos imdgenes mul-
tiespectrales , una imagen adquirida en un tiempo (fecha) ¢;, y una segunda imagen adquirida en un tiempo to, pero
de la misma escena. El resultado es una imagen monoespectral que cuantifica los cambios morfolégicos, es decir, la
imagen es un mapa que indica los cambios existentes entre dos fechas distintas de una misma escena.

Para operar la divergencia o el rotacional, hay que construir primero el campo vectorial asociado a la imagen mul-
tiespectral hibrida. Una imagen multiespectral hibrida es la composicién de v bandas de la imagen adquirida en el
periodo ¢1, con v bandas de la imagen adquirida en el periodo de tiempo 5.

Una vez calculado el rotacional o la divergencia, la magnitud del resultado es almacenado como una imagen mo-
noespectral, siendo sus dimensiones las mismas que las imdgenes de entrada, y con hasta 256 niveles de cuantizacion.

Los casos de estudio utilizados son tres:

= Imdgenes Sintéticas
» Imagenes Opticas
= Imdgenes de Radar

Es importante mencionar que las imdgenes antes de ser procesadas, han sido ortorectificadas.

En el apartado II Marco Tedrico se expone los temas relacionados con el desarrollo de la tesis, los cuales son:

= Imdgenes Multiespectrales en el capitulo 3. Se explica qué es una imagen multiespectral, sus elementos, su
generacion y la construccién del campo vectorial asociado.
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= Percepcién Remota, capitulo 4. Se define qué es la percepcion remota y se describen las principales plataformas
satelitales.

= Descriptores Morfoldgicos, capitulo 5. Se describe qué es un descriptor morfolégico abundando en la textura.

= Operadores Vectoriales, capitulo 6. Se presenta la teoria de los operadores gradiente, laplaciano, divergencia y
rotacional.

El apartado III Métodos y Materiales, aborda temas relacionados con los algoritmos utilizados, las caracteristicas
de las imdgenes multiespectrales empleadas y las cuestiones técnicas del software desarrollado para evaluar el rota-
cional.

Finalmente, el apartado IV Resultados y Discusién, muestra el trabajo aplicado a los casos de estudio.

1.2.  Objetivo

Una vez descrito el problema a tratar, el objetivo del trabajo es claro:
“Cuantificar los cambios morfologicos en imdgenes de la misma escena en tiempos diferentes.”

El objetivo tiene como alcance generar un mapa que indique los cambios ya sea de una regiéon de campos de cultivo,
forestal o urbana.

1.3.  Aportaciones

Desde su aparicion, el ser humano estd en constante adquisiciéon de conocimientos que le permitan aprovechar los
recursos que lo rodean para vivir comodamente. La aparicion de los satélites, las imagenes digitales y las computadoras,
proporcionaron un avance importante en el aprovechamiento y cuidado de estos recursos. Por ejemplo, al comienzo de
este siglo la Unién Europea us6 imédgenes que mostraban porciones de tierra en temporadas de crecimiento de cultivos
para controlar el subsidio a los campos [Jong & Meer, 2004].

En el caso de México en la década de los setentas y ochentas, el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia
(INEGI), utilizé imagenes de satélite para cartografiar los recursos naturales. En los noventas fueron utilizadas para el
desarrollo de proyectos de investigacion. En afios recientes su usoé es el de cartografiar la topografia, realizar estudios
catastrales, atencion a desastres naturales y el monitoreo de fenémenos globales [INEGI].

La Secretaria de Marina Armada de México, por su parte en 2012 cre6 la Estacién Virtual de Imédgenes Satelitales
de Muy Alta Resolucién (EVISMAR) en conjunto con el INEGI. El objetivo de la estacién es adquirir las imagenes
obtenidas por el satélite GeoEye-1 y procesarlas para apoyar el desarrollo de las tareas de la institucion. Entre las
funciones que realiza la Secretaria de Marina (SEMAR) son [EVISMAR]:

= Defender la soberania, independencia e integridad del territorio nacional.

= Proteger los recursos naturales.

= Proteger instalaciones estratégicas.

= Controlar el trafico maritimo para la seguridad de las vias maritimas de comunicacién.

= Proteger la vida humana en el mar y zonas costeras en caso de emergencias o desastres naturales.
» La investigacién oceanogrifica y el desarrollo portuario.

= Mantener el estado de derecho y orden interno.
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La Estacion de Recepcién de México de la Constelacion SPOT (ERMEXS), creada con los esfuerzos de la Secre-
taria de Marina (SEMAR) y la Secretaria de Agricultura, Ganaderia, Desarrollo Rural, Pesca y Alimentacién (SAGARPA),
beneficia con las imdgenes adquiridas por el satélite SPOT a la SAGARPA en funciones como: asegurar el control de las
superficies cultivadas, prediccion de la produccién y rendimientos, y efectuar el seguimiento de las medidas agroam-
bientales [ERMEXS].

Ademas de las aplicaciones mencionadas, la percepcién remota permite adquirir informacién acerca de los proce-
sos ambientales, la agricultura, la dindmica de la vegetacion, el crecimiento urbano o la topografia; lo que supone un
mayor entendimiento del sistema ecoldgico de la tierra. También ayuda a entender la dindmica de concentracién de
ozono en la atmdsfera y las complejas dindmicas de circulacion de los océanos [Jong & Meer, 2004].

Sin embargo, las aplicaciones no se limitan solo a la observacién de la tierra. De hecho, los primeros especialistas
en percepcion remota fueron los astronomos, que estudiaron desde la tierra objetos gaseosos y sélidos del espacio.
Muchas de las contribuciones més significativas al campo de la percepcién remota fueron producto de los programas
espaciales [Clark & Rilee, 2010].

En la actualidad, la percepcién remota tiene una importante utilidad en un tema de gran preocupacion, que es el
cambio global. El concepto de cambio global entiéndase como: las interacciones entre los componentes que conforman
el planeta tierra que registran un alta variabilidad a través del tiempo y el espacio [Chuvieco, 2008] . En este tema, el
usé de imdgenes de satélite posibilitan la medicién de la magnitud de los cambios y comprender su impacto.

Con la amplia gama de instrumentos de recoleccién de datos montados en satélites, los cientificos tienen la ca-
pacidad para medir la influencia del ser humano sobre los sistemas que conforman la tierra. Por ejemplo, pueden
hacer seguimiento de las tasas de deforestacion, el derretimiento de hielo de los glaciares y zonas polares, el recorrido
de la contaminacion del aire, el aumento del nivel del mar, y muchos otros fenémenos globales [Khorram et al., 2012].

Segtn [Chuvieco, 2008], en los tltimos 50 afios, los ecosistemas han sido modificados por los humanos mas rapi-
damente, mds superficies se han convertido en campos de cultivo ocupando aproximadamente un 25 % de la superficie
territorial del planeta tierra. Estos cambios han contribuido a la degradacién de diversos ecosistemas y al incremento
no lineal de cambios como la pérdida de especies.

Cuantificar cambios morfolégicos mediante los operadores divergencia y rotacional, que es el objetivo de esta tesis,
implica un incremento en las técnicas disponibles en el tratamiento digital de imdgenes, beneficiando con su empleo las
diversas tareas de la percepcién remota argumentadas en los parrafos previos. Por tanto, la justificacién del desarrollo
de la tesis se fundamenta en las potenciales aportaciones que deriven del uso del método expuesto para cuantificar
cambios morfoldgicos.
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Izmir, Turkey. Imagen tomada de la galeria disponible en http://blackbridge.com/rapideye/gallery/index.html

El planea Tierra es un sistema dindmico en el que interactian muchos componentes que estdn en constante cambio
[Chuvieco, 2008], como son los rios, los lagos, los bosques, las selvas, el clima, el relieve, los asentamientos humanos,
entre muchos otros.

Los cambios han estado presentes en el funcionamiento del planeta y son causados por agentes como los terre-
motos, las glaciaciones, las inundaciones o los huracanes. Sin embargo, en las dltimas décadas, la actividad humana
ha producido un importante impacto en los sistemas de la Tierra (superfies territoriales, océanos, costas, atmdsfera,
diversidad bioldgica, ciclos del agua y ciclos biogeoquimicos) causando cambios mds alld de la variabilidad natural
[Chuvieco, 2008] [ Vitousek, 1992].

Para entender las relaciones e interacciones entre el humano y la naturaleza, es necesario la deteccion de los cam-
bios para administrar y usar mejor los recursos [Lu et al., 2014]. La percepcién remota permite detectar, cuantificar
y/o clasificar los cambios de una escena (region de interés); algunos de los trabajos de investigacion relacionados con
este tema son expuestos en la seccion 2.1.
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2.1. Trabajos Relacionados

El contexto de los trabajos de investigacion, incluyendo esta tesis, es el detectar cambios morfoldégicos produci-
dos a través del tiempo en una regién. Refiriendo como cambio morfolégico a la variabilidad de la forma, la textura,
el area y/o el perimetro de los elementos que conforman la zona de estudio. Al proceso de identificar diferencias en
el estado de un objeto o fenémeno observandolo en tiempos diferentes se le define como “Deteccién de Cambios”
[Sanchez & Yool, 2007], [Chen, et al.,2013], [Singh, 1989].

En este contexto, los trabajos de investigacion abordan distintos problemas y, en algunos casos, problemas muy
particulares de la region de estudio; por esta razon existen diversos métodos, técnicas y propuestas para detectar cam-
bios. Por ejemplo, si un trabajo aborda el problema de detectar cambios en una regién urbana (crecimiento urbano),
los métodos utilizados serdn diferentes de otro trabajo que aborde el problema de detectar la dindmica forestal. Sin
embargo, a pesar de la diversidad de métodos existentes son pocos los articulos publicados sobre este tema.

En el escrito de [Jasani et al., 2009], se realiza una clasificacién de los diversos métodos para la deteccion de
cambios basado en enfoques:

= Enfoque No Supervisados.

= Enfoque basado en conocimiento y supervisado.
= Enfoque orientado a objeto.

= Enfoque Hiperespectral.

Por otra parte, [Lu et al., 2014] clasifica los métodos basado en las técnicas; la tabla 2.1 describe la clasificacion.
En el articulo puede consultarse una tabla mis completa.

Otra clasificacién mds general es la realizada por [Chen, et al., 2012] que consta de dos categorias:
= Métodos de andlisis basado en pixel.
= Meétodos de andlisis basado en objetos.

Con base en la tabla 2.1, en la categoria “Algebra”; uno de los métodos maés utilizado para la deteccién de cambios,
es el Anilisis de Vector de Cambio o CVA (Change -Vector Analysis). E1 método CVA consiste en realizar una resta
de vectores, donde cada vector se define segiin [Lambin & Strahler, 1994] como:

I(ty)
pi,y) = I(:tz)
I(tn)
Siendo ¢ un pixel de la imagen, y el afio y I(t1), I(t2), -, I(t,) son los valores del pixel i en los n periodos de

tiempo en los que se realiz la observacion de la escena. El vector de cambio queda definido por:

C(Z) = p(i,y)—p(i,z)

La escena de estudio del trabajo de [Lambin & Strahler, 1994] corresponde a una regién del Oeste de Africa; se
aplicé el CVA y el PCA (Principal Component Analysis) revelando la naturaleza y magnitud de cambio de la region.
La interpretacion del valor de la magnitud del vector de cambio es una caracteristica propia de la zona, es decir, el valor
puede representar una propiedad distinta en otra escena de estudio.

El articulo publicado por [Sanchez & Yool, 2007] también utiliza el CVA para la deteccién de cambios en una
region drida, la solucion propuesta consiste en calcular la Transformada Kauth-Thomas [Kauth & Thomas, 1976] con
lo que se obtiene el verdor, la brillantez y la humedad. Posteriormente aplican el CVA extendido, similar al CVA, pero
basado en geometria esférica. E1 CVA extendido tiene como ventaja agregar una nueva medida, la colatitud, con el fin
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Categoria

Caracteristica

Técnicas

Algebra

Utilizan modelos algebraicos, general-
mente seleccionan un umbral para de-
terminar areas de cambio

Diferenciaciéon, CVA (Change Vector Anal-
ysis), Sustraccién de fondo, Regresion,
Proporcién, Diferenciacién de Indices de
Vegetacién.

Transformaciones

Los métodos estdn basados en la trans-
formacién de los datos. Una de las ven-
tajas de estos métodos es la reduccién
de redundancia de datos.

PCA (Principal Component Analysis), KT
(Kauth-Thomas), GS (Gramm-Schmidt),
Chi-cuadrada.

Clasificacién

Los métodos estan basados en clasificar
los elementos de la imagen. La calidad
y cantidad de las muestras de entre-
namiento son cruciales para producir
resultados de clasificacién de buena cal-
idad.

Comparaciéon post-clasificacién, Analisis
Combinado Temporal-Espectral, Detec-
cién EM (Expectation-Maximization), De-
teccién de cambios No Supervisados, De-
teccién de Cambios Hibrido, Red Neuronal
Artificial.

Modelos Avanzados

Los métodos convierten los valores de
reflectancia a parametros fisicos o frac-
ciones mediante modelos lineales o no
lineales. Los valores transformados son
mas intuitivos para interpretar.

Modelo de reflectancia Li-Strahler, Modelo
de Mezcla Espectral, Métodos de Pardmet-
ros Biofisicos

Sistemas de Informacién
Geogréfica

Son métodos basados en GIS (Geo-
graphic Information Systems). La ven-
taja de su uso es la incorporacién de
diferentes fuentes de datos.

Métodos de Percepcién Remota e Integra-
do GIS, Enfoques GIS

Anilisis Visual

El método hace uso de la experiencia y
conocimiento del analista.

Interpretacion Visual

Otros

Los métodos que no corresponden a
ninguna categoria de las anteriores.

Métricas de dependencia espacial, Sistemas
de Visién basada en conocimiento, Curvas
de cambio.

Tabla 2.1: Clasificacion de los métodos de Detecciéon de Cambios.

de incrementar la capacidad de extraccién de cambios.

Otro trabajo que utiliza el vector de cambio es el realizado por [Lira, 2014], donde la regién de estudio es la zona

de los volcanes situada al Este de la ciudad de México, conformada por los volcanes Popocatépetl e Iztaccihuatl. El
problema que aborda es el cambio en la cobertura forestal de la vegetacion en la regién de los volcanes. Para detectar
el cambio primero efectiia una segmentacién del drea de estudio (vegetacion) utilizando un algoritmo de crecimiento
de regiones, luego realiza una expansion candnica siendo las variables empleadas la reflectancia de la vegetacion, la
textura y el verdor; posteriormente cuantifica la evolucién de la extension forestal y su heterogeneidad a partir de los
pardmetros morfolégicos: nimero de parches, calculando su drea para evaluar la extension; y la heterogeneidad de los
parches. Finalmente se calcula el vector de cambio.

Un método perteneciente a la categoria de “Clasificacion”, es el presentado por [Del Frate et al., 2008]. El trabajo
consiste en monitorear la cobertura urbana de Roma, Italia; en este caso a diferencia de los trabajos anteriores, los datos
de las escenas son imdgenes SAR (Sinthetic Aperture Radar) y no épticas. Para la deteccién de cambios crean una red
neuronal artificial de perceptrén multicapa encargada de clasificar 7 tipos de superficie, la red neuronal artificial o ANN
(Artificial Neuronal Network) recibe como entrada 5 imdgenes:

= Imagen de Intensidad de media.
= Imagen de Intensidad de Desviacién Estandar.
= Imagen de Coherencia en Invierno y Primavera.

= Imagen de Contraste
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= Imagen de Energia

Posterior a la clasificacién se efectiia una comparacién pixel a pixel; los resultados obtenidos son interpretados
como cambios de superficies en transicion.

En el escrito de [Ban & Yousif, 2012], la deteccién de cambios se practica sobre una regiéon urbana en China; igual
que el trabajo anterior los datos son imdgenes SAR. La manera como detectan cambios es aplicando una etapa de
comparacion ejecutando un operador de relacion pixel a pixel; posteriormente se realiza una clasificacién mediante un
algoritmo de umbralizacién de minimo error. El resultado de la clasificacién son dos distribuciones de probabilidad
que representan “cambios” y “no cambios” que son analizadas con los siguientes modelos de probabilidad:

= Gaussiana Generalizada
= Log Normal
= Razén Nakagami

= Razén Weibull

El andlisis se realiza con la Divergencia Kullback-Leibler, que mide la distancia entre dos funciones de densi-
dad de probabilidad estimadas localmente [Kullback & Leibler, 1951], ya que es un buen indicador de similaridad
[Cui & Datcu, 2012].

Las imagenes de radar debido a las caracteristicas de su adquisicién y generacion tienen ventajas sobres las ima-
genes Opticas. Por ejemplo, en el trabajo de [Barret et al., 2013], la deteccién de cambios en superficies de suelo
himedo es obtenida a través de la relacién entre la profundidad de penetracion de la sefial y la constante dieléctrica,
la cual varfa como una funcién del contenido de humedad del suelo. A la técnica anterior se le conoce como DInSAR
(Diferential Interferometric Synthetic Aperture Radar), que es una extension de la técnica para generacién de modelos
de elevacion digital InSAR.

De manera similar al trabajo de [Ban & Yousif, 2012], en el articulo de [Wang, 2014] usan un modelo de distribu-
cion de densidad de probabilidad; la base es el PMM (Poisson’s mixture model). La mecénica de deteccidon de cambios
consiste en generar una imagen a partir de la diferencia de las imdgenes de distinta fecha; después se obtienen los
pardmetros del modelo PMM. Una vez calculados los pardmetros, se encuentra un valor de umbralizacién éptimo para
tener como resultado una imagen binaria, es decir, una imagen donde se identifican cambios y no cambios de la zona
forestal de estudio.

[Hachicha & Chaabane, 2014] también utilizan funciones de densidad de probabilidad como base para la de-
teccion de cambios. Comienzan por filtrar el ruido speckle de las imdgenes SAR via el filtro de media no-local
[Deledalle et al., 2009]; luego miden los cambios en las imagenes filtradas usando la distribucién de probabilidad
RKL (Raleigh Kullback-Leibler). También miden los cambios de las imagenes sin filtrar con la distribucién RDR
(Rayleigh Distribution Ratio). Por dltimo, fusionan los resultados de deteccién de cambios mediante la técnica DSMT
(Dezert-Smarandache Theory) y finalizan con la generacién de un mapa de cambios.

Los trabajos de investigacion descritos previamente, que corresponden a la categoria de “Transformaciones”; uti-
lizan métodos que son aplicados directamente sobre la imagen, sobre los valores de los pixels. Sin embargo, si la
imagen se considera como una sefial bidimensional, esta sefial se puede pasar a un dominio de frecuencias mediante
la transformada de Fourier o la transformada Wavelet. El escrito de [Rocchini et al., 2013] aborda el problema de la
fragmentacion del paisaje usando la transformada de Fourier, ya que al pasar los datos al dominio de frecuencias no
hay perdida de contenido de informacidn, ni degradacion. El proceso comienza con aplicar a las imagenes de distinta
fecha la transformada definida por:

Flow) = [[ ey

Posteriormente, ambas imdgenes, estando sus datos en el dominio de frecuencias, se comparan mediante un kernel
(ventana) con una funcién de densidad de probabilidad. Si existe fragmentacién la funcién de densidad tiende a valores
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altos en una grafica con ejes: valores de la Transformada de Fourier versus valores de la funcién de distribucién de
probabilidad.

En pérrafos anteriores se menciond que los cambios son una variabilidad de las propiedades morfolégicas como la
textura. El método propuesto por [Cui & Datcu, 2012] usa la Transformada Wavelet, ya que como comentan las tex-
turas son facilmente representadas y discriminadas en el dominio wavelet. El proceso inicia aplicando la Transformada
Wavelet a las dos imédgenes de fecha distinta y descomponerlas en multiples escalas llamadas subbandas; el siguiente
paso es calcular la distribucién de densidad de probabilidad de los coeficientes wavelet mediante la estimacion de los
pardmetros de una Distribucién Gaussiana Generalizada y una Distribuciéon Gamma Generalizada. Después se calcula,
a cada subbanda, la divergencia Kullback-Leibler entre los 2 modelos estadisticos. El proceso finaliza combinando los
resultados de cada subbanda teniendo al final un mapa de cambios.

Otro trabajo que utiliza la Transformada Wavelet es el de [Ouma & Tateishi, 2011]. En este trabajo detectan los
cambios para modelar la dindmica de la vegetacién en una regién de Kenya a partir de imdgenes SAR. El método se
compone de dos etapas, una etapa de comparacion y otra de clasificacién. La etapa de comparacion consiste en calcular
los indices de vegetacion SR (Simple Ratio), NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), RDVI (Renormalized
Difference Vegetation Index) y MSR (Modified Simple Ratio); seguido de la extraccién multiescala ocupando la trans-
formada wavelet discreta (DWT). La clasificacién o extraccion de cambios es mediante el algoritmo ISOCLUS que es
similar al algoritmo ISODATA.

Las imagenes contienen ruido debido a diversos factores y dependiendo de su proporcion dentro de la imagen, los
resultados en la deteccién de cambios se veran afectados en la misma medida. Con la Transformada Wavelet se puede
lidiar con el ruido como lo menciona el articulo de [Chen & Cao, 2013]; para tal fin primero es creada una imagen con
la diferencia de las imdgenes de distinta fecha. Después se obtiene la representacién multiescala mediante la tranforma-
da wavelet estacionaria, posteriormente el modelo IAC es aplicado a cada escala para detectar los respectivos cambios.
El modelo IAC generaliza el modelo de contornos activos con y sin bordes para la segmentacion de texturas. El método
finaliza seleccionando la escala razonable basada en la métrica de variedad de Rieman [Chavel, 2006] lidiando asi con
la presencia de ruido.

Los enfoques explicados estdn basados en realizar una comparacion y/o clasificacién pixel a pixel sobre la ima-
gen, por lo que son métodos de andlisis basado en pixel. Pero existe un enfoque totalmente distinto donde se de-
tecta cambios realizando una comparacion y/o clasificacién entre los objetos presentes en una escena. El articulo de
[Chen, et al., 2012] presenta las desventajas que tiene utilizar métodos basados en pixel sobre los métodos basados
en objetos. Las desventajas de utilizar un modelo basado en pixel mencionadas en el articulo son: una menor calidad
del dato ya que contiene ruido, la complejidad del paisaje y aquellas desventajas relacionadas con la naturaleza de los
propios algoritmos basados en pixel.

Los métodos de analisis basados en objetos u OBIA (Object-Based Image Analisys), estian influenciados por la
psicologia cognitiva, utilizando conceptos del pensamiento espacial. La guia principal de OBIA es representar el con-
tenido de una escena compleja de tal manera que la realidad ilustrada sea mejor comprendida [Blaschke et al., 2008].

Un ejemplo de método OBIA, es el trabajo de [Chen, et al.,2013] que afronta la deteccién de cambios de imagenes
de satélite de zonas costeras usando IODA (Image Object Detection Approach) [Chen, et al., 2006] [Chen, et al., 2009],
que es un algoritmo de deteccién de cambios basado en objetos. El método propuesto comienza por segmentar las
imagenes usando IODA, con lo que se obtiene los objetos mas representativos de la escena, durante los 7 pasos del
algoritmo IODA los objetos detectados en multiples escalas son fusionados o divididos, después etiquetados para que
en el paso final se realice una comparacion objeto-objeto y crear un mapa de cambios.

10



Parte 11

Marco Teodrico

11
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Imagenes Multiespectrales.

Sligo, Ireland. Imagen tomada de la galeria disponible en http://blackbridge.com/rapideye/gallery/index.html

“Una imagen vale mds que mil palabras”, es una frase muy acertada en el ambito de la percepcién remota y el
tratamiento digital de imagenes. La cantidad de datos e informacién disponible en una imagen es amplia; en el caso de
imagenes adquiridas por satélite, los datos contenidos proporcionan informacién acerca de la salud de la vegetacion, el
tipo de vegetacidn, la extension de ecosistemas y zonas urbanas, las texturas de la region, el tamafio de los cuerpos de
agua o los minerales de una region.

Sin embargo, para extraer la informacién es necesario conocer las caracteristicas y elementos que conforman una
imagen, comprender e interpretar los datos contenidos y la naturaleza de su origen. De este modo, los métodos para
extraer la informacién adquieren sentido, permitiendo ser conscientes de como utilizarlos para aprovechar mejor la
imagen. Por tales motivos, en las siguientes secciones se explicard la estructura de una imagen multiespectral.

3.1.  Conceptos y Elementos

La Real Academia Espafiola (RAE) define una imagen (6ptica) como la reproduccion de un objeto formada por la
convergencia de los rayos luminosos (procedentes del objeto), que atraviesan una lente o aparato dptico. En el texto
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[Forsyth & Ponce, 2012], evoca el concepto de imagen digital como la grabacién de la cantidad de luz de un plano
captada por dispositivos radiométricos.

Otra definicién mas cercana a la requerida en el presente trabajo, proviene de [Jidhne, 2005], argumentando que una
imagen constituye una distribucién espacial de la irradiancia en un plano. Matematicamente la distribucién espacial es
una funcién continua de dos variables espaciales; sin embargo, en la practica, la distribucion espacial de la irradiancia
es un arreglo bidimensional de puntos, en otras palabras, es discreta.

[Gonzalez & Woods, 2008] también define la imagen digital como una funcién bidimensional con coordenadas
espaciales finitas, donde cada punto representa un valor de intensidad discreto.

En [Lira, 2010], una imagen puede entenderse como el conjunto de valores de la respuesta espectral promedio,
proveniente de la interaccion entre la fuente de radiacién y los elementos fisicos de una escena. Este concepto general
es la base para explicar qué es una imagen digital multiespectral, pero primero hay que argumentar algunos elementos,
comenzando con la radiacién.

La radiacién es la propagacién de energia a través del espacio [Lira, 2010]. Sin embargo, hay una variedad de
tipos de energia y por lo tanto diferentes tipos de radiacién. En general, las imagenes digitales multiespectrales usan la
radiacién electromagnética, que corresponde al fendmeno ondulatorio de transporte de energia, formado por un campo
magnético y uno eléctrico perpendiculares entre si [Lira, 2010].

Al rango completo de energias que interaccionan con la materia y la energia en forma de ondas electromagnéticas,
se le conoce como Espectro Electromagnético [Clark & Rilee, 2010]. Los niveles de energia o regiones dentro del es-
pectro pueden ser expresados en volts electrén (eV), longitud de onda (cm, 1), o frecuencia (Hz) [Clark & Rilee, 2010].
La figura 3.1 ilustra las regiones del espectro; la tabla 3.1 lista las regiones utilizadas cominmente en la generacién de
iméagenes.

Espectro visible por el ojo humano (Luz)
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Figura 3.1: Espectro Electromagnético.

En el concepto base, los valores citados como la respuesta espectral promedio, son valores captados por sensores
capaces de medir y almacenar en dispositivos (magnéticos u 6pticos), la energia electromagnética reflejada y dispersa-
da por la superficie de una escena. En la seccién 3.2, se explica detalladamente el proceso de generacién de una imagen
multiespectral, asi como los elementos que intervienen en el proceso.

La energia captada por los sensores corresponde a una longitud de onda o energia especifica del espectro (region).
La coleccién de estos valores, en una posicion légica dentro de una matriz niimerica bidimensional, se conoce como
banda o canal. Al valor individual de la matriz bidimensional se le llama pixel, el cual es un elemento 16gico de la
imagen digital [Lira, 2010]. Al inicio del capitulo, algunos conceptos hablan de una distribucion espacial; la banda es
justo esa distribucion espacial.
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Regién %Aor)\l)gltud de Onda Regién ?Aoi\l)gltUd de Onda
Rayos X [0.001 — 1.00] nm Microondas [0.1 — 100.0] cm
Ultravioleta [0.001 — 0.40] pm Banda Q [0.10 — 0.27] cm
Violeta [0.40 — 0.45] pm Banda W [0.27 — 0.40] cm
Azul [0.45 — 0.51] pm Banda V [0.40 — 0.75] cm
Verde [0.51 — 0.56] um Banda Ka [0.75 — 1.11] em
Amarillo [0.56 — 0.59] pm Banda K [1.11 — 1.67] cm
Anaranjado [0.59 - 0.63] pm Banda Ku [1.67 — 2.50] cm
Rojo [0.63 — 0.70] pm Banda X [2.50 — 3.75] cm
Visible [0.40 — 0.70] pm Banda C [3.75 — 7.50] cm
Infrarrojo cercano [0.70 — 3.00] pm Banda S [7.50 — 15.0] cm
Infrarrojo medio [3.00 — 30.0] pm Banda L [15.0 — 30.0] cm
Infrarrojo lejano [30.0 — 100.0] pm Banda P [30.0 — 100.0] cm

Tabla 3.1: Regiones del Espectro Electromagnético.

Por lo tanto, una imagen digital multiespectral es un conjunto de bandas para una escena dada [Lira, 2010]; en la
que cada banda esta asociada a un intervalo de energia del espectro electromagnético, y el pixel representa la respuesta
espectral promedio del Campo Instantdneo de Vista (CIV) correspondiente a una escena (el CIV sera definido en la
seccién 3.2). Un concepto mds sencillo procede de [Richards & Jia, 2006], quien explica que cuando mds de una
medida espectral es registrada por pixel, ese dato generalmente es referido como multiespectral.

Los datos de una imagen multiespectral pueden ser descritos por cuatro tipos de resolucién [Khorram et al., 2012]:
= Resolucién Espacial.

= Resolucién Radiométrica.

= Resolucién Espectral.

= Resolucién Temporal.

Las 2 primeras resoluciones estdn relacionadas con la calidad de una imagen digital [Lira, 2010].

Por resolucién se entiende a la habilidad de discernir objetos individuales o caracteristicas en una imagen captura-
da [Khorram et al., 2012]. O bien, como la capacidad de un sistema para discernir dos objetos en la escena proximos
entre si.

La resolucién espacial es una medida de la precision de detalle de una imagen, se refiere al area capturada por
un solo pixel. Generalmente los pixels son cuadrados y la resolucion es expresada como la longitud de un lado del
pixel [Khorram et al., 2012]. Sin embargo, un pixel como fue mencionado antes, es un elemento l6gico de la imagen
digital, y por tanto no tiene medida fisica; la longitud concretamente se refiere al tamafio de la rejilla virtual compuesta
por el CIV [Lira, 2010].

La resolucion temporal es la cantidad de tiempo que le toma al sensor (satélite) visitar nuevamente una locacién geo-
gréfica particular. La sensibilidad de un dispositivo sensor a los valores de brillantez es conocido como resolucién ra-
diométrica; la métrica se refiere al nimero de niveles de gris en los cuales un dato es almacenado [Khorram et al., 2012].
A la resolucion radiométrica tambien se le conoce como cuantizacién [Lira, 2010], se expresa en términos binarios
como profundidad-bit (bit-depth). Los rangos tipicos de niveles de gris (bit-depth) son: 8-bit (0-255), 10-bit (0-1023),
11-bit (0-2047), 12-bit (0-4095) y 16-bit (0-65535) [Khorram et al., 2012].

La razén por la que una imagen es considerada digital, se debe a que es una representacion discreta de una escena,
tanto en su resolucion espacial, como su resolucién radiométrica.
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3.2. Generacién de una imagen multiespectral. Capitulo 3. Imdgenes Multiespectrales.

La resolucién espectral es representada por el ancho del intervalo de longitud de onda y/o el nimero de bandas
(canales) capturados por un sensor; define la capacidad del sensor para dectectar diferencias de longitud de onda entre
los objetos o dreas de interés [Khorram et al., 2012]. Dependiendo de la sensibilidad espectral del sensor, estos pueden
ser divididos en 3 clases [Khorram et al., 2012] [Jensen, 2005]:

= Pancromatica (una sola banda espectral).

= Multiespectral (multiples bandas espectrales). Cuando el nimero de bandas se encuentra en el orden de decenas
[Richards, 2013].

= Hiperespectral (muchas, cientos de bandas espectrales).

Con lo anterior concluye esta seccion, donde se presentaron de forma general las caracteristicas y estructura de una
imagen digital multiespectral. En las subsecuentes secciones se ampliaran algunos conceptos y se presentard matemati-
camente la definicién de una imagen multiespectral.

3.2.  Generacion de una imagen multiespectral.

Fuemte de Radiacion Convertidor A/D

Elemento
Logico.
(pixel)

3435363235
3133343532
3531363233

Figura 3.2: Generacién de una imagen digital multiespectral.

Los elementos que intervienen en el proceso de generacion de una imagen son los mostrados en la figura 3.2. El
proceso inicia con la interaccion de la fuente de radiacion y los elementos fisicos de la escena [Lira, 2010]. La energia
interactia con los objetos para generar una sefial de la siguiente manera [Clark & Rilee, 2010]:

= Reflexién, dispersién coherente o transmitancia.

= Absorcién y emision en niveles de energia mas bajos.
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3.2. Generacion de una imagen multiespectral. Capitulo 3. Imagenes Multiespectrales.

En la segunda etapa del proceso la energia reflejada, dispersa o emitida; es captada por el dispositivo dptico. A su
vez, el dispositivo 6ptico conduce la energia hacia los sensores. En este proceso la escena y los sensores estdn relaciona-
dos por una rejilla virtual (lattice) que divide la escena en regiones mas pequefias para ser captadas por los sensores.
La rejilla virtual representa la resolucion espacial y cada elemento de la rejilla se conoce como Campo Instantdneo de
Vista (CIV).

La sefial recibida en los sensores es analdgica, por lo tanto un convertidor Analégico-Digital se encarga de asignar
valores discretos a las intensidades de energia captada; este proceso se conoce como cuantizacion y esta relacionado
con la resolucién radiométrica.

Finalmente cada valor cuantizado, es almacenado dentro de una matriz bidimensional en una posicién légica; su
posicion légica corresponde con la posicidn relativa del CIV en la escena. La matriz bidimensional es lo que se conoce
como banda, y los valores que contiene corresponden a un intervalo de energfa del espectro electromagnetico medido
por el sensor. Por tanto, si existen « sensores y cada uno capta una regién del espectro, habra v bandas.

En el listado siguiente, se abunda en algunos elementos que intervienen en la generacion de la imagen para com-
plementar la explicacién del proceso:

Fuente de Radiacién. Es el objeto que proporciona la energia; la energia puede ser ondulatoria (electromagnética
0 acustica) o corpuscular (neutrones, electrones o positrones). En ciertos casos, la fuente de radiacién no esta
separada del sistema fisico que se desea estudiar, sino que se encuentra embebida dentro del objeto de estudio
[Lira, 2010].

Campo Instantdneo de Vista (CIV). Es una subdrea o subregién de una escena que se encuentra formando
parte del sistema fisico, en otras palabras, es un elemento fisico de la escena. La radiacién emitida, reflejada o
transmitida del CIV es captada por un arreglo de sensores [Lira, 2010]. El nimero de CIVs a lo largo y ancho
de la rejilla virtual representan la discretizacion espacial. En [Richards, 2013], definen el CIV como la mejor
resolucién angular del sensor.

Sensores Remotos. Son los dispositivos encargados de capturar la energia proveniente de la interaccion entre la
fuente de radiacién y los objetos de la escena. De acuerdo con la geometria particular fuente-CIV-sensor, una
parte de la radiacién emitida, reflejada o transmitida por el CIV es captada sobre un cierto dngulo s6lido en una
direccion [Lira, 2010]. Debido a los filtros de radiacién, los sensores capturan un intervalo de energia especifico
del espectro.

Convertidor A /D. Los sensores generan un voltaje proporcional al resultado de haber integrado la radiacién cap-
tada; el voltaje pasa por el convertidor que lo discretiza empleando generalmente una escala de 256 niveles, en
otras palabras,la imagen digital resultante tendrd una profundidad-bit (bit-depth) igual a 8 bits. Cuando el con-
vertidor A/D utiliza 256 niveles, el valor O corresponde a un CIV oscuro y el valor 255 a un CIV muy brillante
[Lira, 2010].

Banda espectral. Labanda esta ligada con la rejilla virtual, por lo que representa la distribucion espacial de valores
de radiacidn, en una region del espectro, provenientes de la escena; sus valores son almacenados en dispositivos
magnéticos u Opticos, en una disposicion 16gica en forma de matriz bidimensional. Su tamafio se expresa en
términos M x N pixels, donde M y N representan el nimero de pixels del largo y ancho de la matriz, respecti-
vamente.

Pixel. El pixel es un elemento bésico de una imagen digital, es un elemento 16gico de la imagen; su valor representa
la respuesta espectral promedio del CIV correspondiente, quedando implicita su posicién y tamafio debido a la
relacién univoca CIV< Pixel [Lira, 2010]. En la seccion 3.3 se explica mejor la relacion CIV < Pixel.

Imagen Digital Multiespectral. Es el conjunto de bandas espectrales para una escena; la imagen caracteriza la
distribucién espacial de la escena, asi como la respuesta espectral promedio que derivada de la interaccién entre
la energia emitida por la fuente y la materia presente en la escena.
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3.3. Campo Vectorial Asociado. Capitulo 3. Imagenes Multiespectrales.

3.3. Campo Vectorial Asociado.

Una imagen digital multiespectral representa una distribucion espacial, una funcién discreta; para definir esta dis-
tribucién espacial considérese la rejilla virtual expuesta en la seccion 3.2 de dimensiones M x N como:

£ = {1,...,M}x{1,...,N} (3.1)

Cada celda de £ corresponde a un CIV, si cada CIV es captado por -y sensores que miden la energia electromagnética
en cierta region del espectro, digamos A F;, entonces se asocia a cada CIV un vector de y dimensiones:

Pmn = {bh b27 s ab’y}nm (32)

Donde b; es el valor numérico cuantizado obtenido para el intervalo de energia AFE;. Las regiones del espectro
también son representadas por su longitud de onda A\, lo que quiere decir:

Los valores de b; estdn en el rango:
0<bh <281

La expresion indica el numero de valores en los que se encuentra b;, por ejemplo, cuando £ = 8 los b; pueden
tener valores entre 0 y 255; el valor de k oscila entre 7 y 12 en imagenes multiespectrales [Lira, 2010]. La expresion
3.2 muestra la relacién entre el CIV y el pixel. Continuando con la definicién de la distribucién espacial, sea ahora
g = {g;} la imagen multiespectral, cada g; es definido por:

gi € B={b|b;eN0<b <2F -1} (3.4)
Los valores m y n son indices que sefialan la posicién de b; en un arreglo matricial, estos valores tienen los

siguientes intervalos de variacion
1<m<M y 1<n<N

De las expresiones 3.1, 3.3 y 3.4, tenemos entonces que una imagen digital multiespectral g es una funcion tal que:

g:L — B (3.5)

Una vez definida la imagen como una funcién de distribucion espacial, la imagen puede ser modelada como un
campo vectorial discreto. Sea el conjunto X;:

X, = {z|zeN0o<a;<2"~1}  Vie{l,...,v} (3.6)

Después, sea su producto cartesiano X7 = X; X X5 x ... X X, que define el conjunto de las y-tuplas ordenadas
(T1, 22, ..., Ty)-

Al realizar la igualdad ; = b;, donde b; corresponde a los elementos de la expresién 3.2, entonces (b1, ba, .. ., by)
representa la y-tupla en el sistema de coordenadas cartesianas creado por el producto cartesiano de X;. Con lo anterior
se puede asociar a cada y-tupla (by, ba, . . ., by) un vector

u:u(zy, x2,...,2y) < (b1,ba,...,by) (3.7)

El conjunto de vectores U = {u(z1, z2,...,2,)} son el resultado de proyectar la imagen multiespectral a un cam-
po vectorial, y su dominio D(X7) € N7 se le conoce como espacio de rasgos [Lira, 2010].

Para ejemplificar lo descrito, supongasé una imagen digital de 2 bandas, con 5 niveles de cuantizacion y un tamafio
de 3 x 4 pixels, como lo muestra la figura 3.3. Si tomamos los valores del pixel con indices (2, 3) dentro de la matriz ,
los valores de la tupla son:
P23 = (4,2)

A esta tupla se le puede asignar el vector u (véase la expresion 3.7):

u(4,2) < (4,2)
Del mismo modo, es posible asignar a cada pixel de la imagen un vector; el campo vectorial resultante es mostrado
en la figura 3.4.
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3.3. Campo Vectorial Asociado. Capitulo 3. Imdgenes Multiespectrales.

5 3 2 4 3 1 2 2

1 3 5 2 4 1 0

4 4 1 0 3 2 3 1
Banda 1 Banda 2

Figura 3.3: Imagen Digital Dos Bandas.

| 1
Campo Vectorial Asociado —

Banda 2

Banda 1

Figura 3.4: Campo Vectorial Asociado de la Imagen de Ejemplo.
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Capitulo 4

Percepcion Remota.

Las Vegas, USA. Imagen tomada de la galeria disponible en http://blackbridge.com/rapideye/gallery/index.html

Los ojos, probablemente de los érganos mds sensibles, fueron el primer instrumento de percepcion remota que
utilizé el ser humano. Los ojos son capaces de percibir una pequefia porcién del espectro electromagnético; sin embar-
go, el cerebro tiene la capacidad para interpretar la informacién proporcionada por estos 6rganos de muchas maneras:
como brillantez o color, la composicion, la forma, la orientacién o perspectiva, asi como informacién estructural y
morfolégica [Clark & Rilee, 2010].

En la actualidad, estdn disponibles diversos instrumentos capaces de observar el entorno en otras regiones del es-
pectro electromagnético, se han convertido en una extension de nuestros o0jos; permitiendo, junto con las computadoras

y las técnicas de tratamiento digital de imdgenes, simular la visién humana en otras regiones del espectro.

En las secciones subsecuentes se discutird acerca de lo que es la percepcion remota y la importancia del uso de
otras regiones del espectro electromagnético, finalizando con la presentacion de algunas plataformas satelitales.
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4.1. Conceptos, elementos e importancia Capitulo 4. Percepcién Remota.

4.1. Conceptos, elementos e importancia

La definicién de percepcion remota depende del punto de vista del autor, sin embargo, existen puntos en comun
entre las definiciones. Incluso existe la controversia entre considerar a la percepcidén remota como un ciencia, un arte o
una tecnologia, para [Bhatta, 2013] resulta ser una mezcla de ambas.

[Prasad et al., 2011] explica que la percepcién remota implica el uso de instrumentos capaces de adquirir infor-
macién remotamente de un drea de interés. Por otra parte, [Clark & Rilee, 2010] define la percepcion remota como el
esfuerzo multifacético y multidisciplinario para adquirir informacion de objetos remotos, via terrestre, orbital o en sitio.

El INEGI en su pagina [INEGI2], explica que la percepcién remota es la ciencia que permite observar y obtener
informacién de nuestro planeta desde el espacio, sin estar en contacto con la escena.

El sitio en Internet de la Secretaria de Marina [ERMEXS2], también define la percepcién remota o teledeteccion,
como el conjunto de técnicas que permite medir y registrar la energia electromagnética reflejada o emitida por la su-
perficie de la Tierra, y relacionar tales mediciones con su naturaleza y distribucién.

Otra definicidn, realizada por [Khorram et al., 2012], define la percepcion remota como la adquisicién y medicion
de informacién sobre las propiedades de fendmenos, objetos o materiales; grabados por un dispositivo que no estd en
contacto fisico con el entorno de estudio.

El concepto descrito por [Khorram et al., 2012], o él de [Prasad et al., 2011]; engloba tecnologias diferentes a
las de satélite, por ejemplo, tecnologias médicas tales como los rayos X y las imdgenes de resonancia magnética.
Efectivamente, las imagenes digitales generadas por sensores remotos se dividen en cinco grupos [Lira, 2010], como
lo muestra la tabla 4.1.

Grupo Caracteristica
Las bandas que componen las imagenes se
Opticas encuentran en la regién del espectro electro-

magnético, son generalmente multiespectrales.
Son imagenes producidas en la regién de mi-
Radar croondas del espectro electromagnético; gen-
eralmente son monoespectrales.

Son generadas a partir de sefiales actsticas co-
Acisticas herentes, son conocidas como ecografias; gen-
eralmente son monoespectrales.

Son imagenes monoespectrales obtenidas em-
Micografias pleando un haz de electrones controlado por
un microscopio electrénico.

Imégenes obtenidas por un haz de positrones
o un tren de pulsos de radiaciéon electro-

Tomografias - .
magnética controlados por un tomégrafo; gen-
eralmente son monoespectrales.

. , Son imagenes generadas con rayos X, son gen-

Radiografias 8 & ¥ ’ 8

eralmente monoespectrales.

Tabla 4.1: Clase de imagenes.

En un contexto ambiental, la percepcion remota se refiere a tecnologias para el registro de energia electromagnética
que emana de dreas u objetos sobre la superficie, los océanos o la atmdsfera de la Tierra [Khorram et al., 2012]. En
este contexto, existen tres tipos de modalidades de percepcidon remota 6ptica [Prasad et al., 2011]:

Manual. Son datos (imagenes) adquiridos por sensores de mano empleados para la verificacién del terreno.
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4.1. Conceptos, elementos e importancia Capitulo 4. Percepcién Remota.

Aérea. Los datos son adquiridos por sensores montados en vehiculos aéreos.
Satélital. Los datos son adquiridos por sensores montados en vehiculos espaciales.

Algunas de las importantes aplicaciones de la percepcién remota fueron mencionadas en el capitulo 1 seccién 1.3,
y se incluyen las siguientes expuestas en [Schowengerdt, 2007]:

= Monitoreo y Valoracién Ambiental (Crecimiento urbano, desechos peligrosos).

= Monitoreo y deteccién de cambios globales (Agotamiento del ozono atmosférico, deforestacion, calentamiento
global).

= Agricultura (Situacion de cultivos, prediccion del rendimiento, erosién del suelo).
= Exploracién de recursos no renovables (Minerales, petréleo, gas natural).

= Meteorologia (Dindmica atmosférica, prediccion del clima).

= Realizacion de mapas (Topografia, uso del suelo, ingenieria civil).

= Reconocimiento y vigilancia militar (Politicas estratégicas y valoracion tactica).

Fundamentalmente, la percepcién remota es posible debido a la particular propiedad de emisién y/o reflectancia de
los objetos o materiales, generalmente conocida como firma espectral o perfil [Khorram et al., 2012]. De lo anterior,
reside la importancia de adquirir imagenes en diferentes regiones del espectro electromagnético, porque cada rango
del espectro tiene sus fortalezas en términos de la informacién que puede contribuir, como resultado del mecanismo de
interaccion entre la radiacion y la materia. [Richards & Jia, 2006].

La tabla 4.2 muestra los principales mecanismos de interaccién entre la radiacién y la materia en las regiones del

espectro electromagnético, con base a lo descrito en [Lira, 2010] [Clark & Rilee, 2010].

Region

Mecanismo de interaccién

Aplicaciones

Rayos Gamma

Implica interaccién a nivel nucleos
atémicos

Levantamiento de materiales radioac-
tivos.

Implica interaccion a nivel ntcleos

Levantamiento de materiales radioac-

bracién molecular

Rayos X .. .
Y atomicos tivos.
. . . . . Medicién de los niveles de H y He e
Ultravioleta Implica interaccién a nivel electrén reon v Y n
la atmoésfera.
Visible Implica interaccién a nivel electrén y vi- | Composicién quimica superficial, vege-

tacién, propiedades bioldgicas.

Cercano Infrarrojo

Implica interaccién a nivel electrén y vi-
bracién molecular

Composicién quimica superficial, vege-
tacién, propiedades biolégicas.

Infrarrojo medio

Implica interaccién en procesos molec-
ulares de vibracién y de vibracién-
rotacion

Composicién quimica superficial.

Infrarrojo térmico

Implica emisién termal, procesos molec-
ulares vibracionales y rotacionales.

Capacidad calorifica superficial, tem-
peratura superficial.

Microondas

Procesos  moleculares rotacionales,
emision termal, dispersién, conducciéon

Propiedades fisicas superficiales.

Radio frecuencia

Dispersion, conduccion, efectos

ionosféricos

Propiedades fisicas superficiales. Pro-
porciona informacién de la estructura
interna de liquidos y sdélidos.

Tabla 4.2: Mecanismos de Interaccién Radiaciéon-Materia en Regiones del Espectro Electromagnético.

La energia medida por los sensores remotos, en la regién del espectro visible e infrarrojo, depende de propiedades
tales como: la pigmentacidn, contenido de humedad y la estructura celular de la vegetacion; los minerales, el contenido
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4.2. Plataformas Satelitales. Capitulo 4. Percepcién Remota.

de humedad del suelo y los niveles de sedimentacion del agua [Richards & Jia, 2006].

En la regién del infrarrojo térmico la energia medida esta relacionada con la capacidad de calor y propiedades
térmicas de la superficie y del subsuelo. El uso de la regién de microondas permite detectar la rugosidad de los tipos
de cobertura y propiedades eléctricas, expresadas en términos de permitividad; tal cantidad estd influenciada por el
contenido de humedad [Richards & Jia, 2006]. En la seccion 4.2 se presentan 2 plataformas satelitales en las que se
describe las capacidades y aplicaciones de las regiones del espectro que utilizan.

4.2. Plataformas Satelitales.

La percepcion remota puede llevarse a cabo mediante tres modalidades [Prasad et al., 2011], descritas en la sec-
cién 4.1:

= Manual.

= Aérea.

= Satelital.

En la modalidad satelital, existe dos clases de programas satelitales encargados de observar la superficie terrestre
[Richards, 2013]:

= Satélites cuya 6rbita se encuentra en altitudes geoestacionarias por encima de la superficie terrestre; son general-
mente asociados con estudios del clima y meteorologia.

= Satélites cuya Orbita es mds cercana a la tierra. Tales satélites son usados para la observacién oceanogréfica y la
superficie terrestre.

Los satélites de la segunda clase, describen oOrbitas polares o casi polares y son conocidos como satélites de per-
cepcion remota debido al cubrimiento regular que realizan de la mayor parte de la superficie terrestre. Las Orbitas
polares son aquellas trayectorias elipticas que van de un polo hasta el otro polo de la Tierra. Cuando la direccién del
movimiento del satélite es de sur a norte se llama nodo ascendente y cuando es de norte a sur es nodo descendente
[Lira, 2010].

Los satélites geoestacionarios, son aquellos con 6rbita ecuatorial y cuya velocidad angular de rotacion es igual a la
de la Tierra por lo que aparentan estar fijos en el firmamento [Lira, 2010].

Por otra parte, los sensores pueden ser clasificados dependiendo su sensibilidad espectral como fue visto en el
capitulo 3 seccion 3.1 en:

= Pancromaticos.

= Multiespectrales.

= Hiperespectrales.

En otra clasificacion, los sistemas de percepcion remota, se dividen en 2 clases: sistemas pasivos y sistemas activos.

En el trabajo de [Rees, 2001] tal clasificacién se expone como lo muestra la tabla 4.3.

Los sensores pasivos no tienen su propia fuente de radiacion. Son sensibles solo a la radiacién proveniente de un
origen natural, usualmente luz reflejada o energia emitida por un objeto. Algunos ejemplos son: las cdmaras fotografi-
cas, escaneres multiespectrales, escaneres termales y radiometros de microondas [Jong & Meer, 2004].

Los sensores activos tienen una fuente de radiacién incorporada. Algunos ejemplos son: RADAR (Radio Detection
And Ranging) y LIDAR(Light Detection And Ranging) [Jong & Meer, 2004].

En la actualidad existen diversas plataformas satelitales con diversos propdsitos; las principales plataformas or-
bitales son presentadas en las tablas 4.4, 4.5 y 4.6. Las tablas 4.7 y 4.8 muestran las capacidades y aplicaciones de las
regiones espectrales que captan los sensores de las plataformas ETM+ y MODIS, respectivamente.
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4.2. Plataformas Satelitales. Capitulo 4. Percepcién Remota.

Sistemas Pasivos

= Sistemas Activos
Emision Termal

Luz Reflejada

Infrarrojo

Microondas

Visible/IR

Microondas

rrojo termal

Radiometria en infra-

das

Radiometria Microon-

Perfilado Léaser

Altimetria de Radar y
Dispersometria de Mi-
croondas

Fotografia Aérea e
Imégenes en el espec-
tro Visible e infrarrojo
cercano

tro infrarrojo cercano

Iméagenes en el espec-

das

Radiometria Microon-

Radar de Apertura Re-
al y Radar de Apertura
Sintética

Sonido de retrodisper-
sién ultravioleta

termal

Sonido del infrarrojo

Sonido en Microondas

Lidar

Tabla 4.3: Clasificacién de los Sistemas Percepcién Remota.

Dato\Plataforma Goes 9 Spot 5 QuickBird 2 Ikonos 2
Fecha Lanzamiento Mayo 1995 Mayo 2002 Octubre 2001 Septiembre 1999
Altura Promedio 35,788 km 832 km 450 km 681 km
Periodo érbital 24 horas 101 minutos 93 minutos 98 minutos
Bandas 1,3,4:
30 minutos
Periodo de cobertura 26 dias 3.5 dias 5 dias
Bandas 2,5:
60 minutos
Banda 1:
2
Lx1km Pancromatico: Pancromatico: Bandas 1-4:
2 2 2
} Bandas 2,4,5: 25x25m 0.61 x 0.61 m 4x4m
Tamario del CIV 4 x A km2
X & km Multiespectral: Multiespectral: Banda 5:
Banda 3: 10 x 10 m?2 2.44 x 2.44 m? 1x1m?
8 x 8 km?
2 7
Tamaio de la imagen | Casi un hemisferio (13(2)0}{]@532 k=6 120 x 16.5 x 16.5 km? 11 x 13 km?
1. 0.52-0.75 1. 0.45 - 0.52 1. 0.45 - 0.52
1. 0.50 - 0.59
2. 3.78 - 4.03 2. 0.52 - 0.60 2. 0.52 - 0.60
Bandas Espectrales 2. 0.61 - 0.68
andas  Lispectrales 3. 6.50 - 7.00 3. 0.63 - 0.69 3. 0.63 - 0.69
(m) 3. 0.79 - 0.89
4. 10.2 - 11.2 4. 0.76 - 0.90 4. 0.76 - 0.90
4. 1.58 - 1.75
5. 11.5-12.5 5. 0.45 - 0.90 5. 0.45 - 0.90

Tabla 4.4: Principales Plataformas Orbitales [Lira, 2010]
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Capitulo 4. Percepcién Remota.

12. 8.925 - 9.275
13. 10.25 - 10.95
14. 10.95 - 11.65

Dato\Plataforma | Landsat 7 ETM Aster OrbView 3 Spot 4
Fecha Lanzamiento Abril 1999 Diciembre 1999 Junio 2003 Marzo 1998
Altura Promedio 705 km 717 km 470 km 822 km
Periodo érbital 99 minutos 99 minutos 92 minutos 101 minutos
Periodo de cobertura | 16 dias 16 dias 3 dias 26 dias
Bandas 1-5 y 7:
- Bandas 1-3:
30 x 30 m? 2 A Bandas 2:
15 x 15 m Bandas 1-4: 10 x 10 m? 0 20 x 20
Banda 6: dxdm m2
Tamano del CIV 60 x 60 m2 Bandas 4-9:
2 . q K.
30 x 30 m ]finfir;; Banda 1,3,4:
. 2
]f?ndfg)sr.n? Bandas 10-14: 20x20m
* 90 x 90 m?
Tamaifio de la imagen | 185 x 185 km? 60 x 60 km? 8 x 8 km? 60 x 60 km?
1. 0.52 - 0.60
2. 0.63 - 0.69
3. 0.76 - 0.86
1. 0.45 - 0.52 4. 1.60 - 1.70
2. 0.53 - 0.60 5. 2.145 - 2.185
1. 0.450 - 0.520
3. 0.63 - 0.69 6. 2.185 - 2.225 1. 0.50 - 0.59
2. 0.520 - 0.600
Bandas 1 4. 0.78 - 0.90 7. 2.235 - 2.285 2. 0.61 - 0.68
andas spectra es 3 0625 _ 0695
(pm) 5. 1.55-1.75 8. 2.295 - 2.365 3. 0.79 - 0.89
4. 0.760 - 0.900
6. 10.4 - 12.5 9. 2.360 - 2.430 4. 1.53 - 1.75
5. 0.450 - 0.900
7. 2.09 - 2.35 10. 8.125 - 8.475
8. 0.52-0.90 11. 8.475 - 8.825

Tabla 4.5: Principales Plataformas Orbitales [Lira, 2010]
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Capitulo 4. Percepcién Remota.

500 x 500 km?

Dato\Plataforma | Ers 2 Radarsat 2 Envisat TerraSar
Fecha Lanzamiento Abril 1995 Diciembre 2007 Marzo 2002 Junio 2007
Altura Promedio 784 km 798 km 796 km 514 km
Periodo érbital 100 minutos 101 minutos 100 minutos 95 minutos
Periodo de cobertura | 35 dias 24 dias 35 dias 11 dias

Desde Desde

3 x 3 m2 25 x 25 m? 1 x 0.65 m?
Tamaiio del CIV 26 x 30 m? )

Hasta 150 x 150 m?2 Hasta

100 x 100 m? 16 x 16 m?

Desde Desde

20 x 20 km? 100 x 100 km? 10 x 5 km?
Tamaiio de la imagen | 80 x 80 km? o

Hasta 400 x 400 km2 Hasta

100 x 100 km?

Bandas Espectrales

5.6cm (Banda C)

5.6cm (Banda C)

5.6cm (Banda C)

3.1cm (Banda X)

tena

(pm)

Polarizacion VV OOV, VH,VV VV, O,V VV, IV
Looks 6 1-4 4 1-11
Dimension de la an- |\ o 15 x 1.5 m? 10 x 1.3 m? 4.78 x 0.70 m?2

Tabla 4.6: Principales Plataformas Orbitales Radar [Lira, 2010]

Banda

Capacidades/Aplicaciones

Banda 1 (Azul)

Penetra cuerpos de agua; andlisis de uso de la tierra,

suelo y vegetacion

Banda 2 (Verde)

Reflectancia verde de la vegetacion sana

Banda 3 (Rojo)

Discriminacién de vegetacion; delimitacién de suelo y

limites geoldgicos

Banda 4 (Infrarrojo Cercano)

Identificacién de cultivos, énfasis cultivo-suelo y con-

traste tierra-agua

Banda 5 (Infrarrojo Medio)

Estudio de sequia; discriminaciéon entre nubes, nieve y

hielo.

Banda 6 (Infrarrojo Termal)

Localizacién de actividad geotermal; andlisis de estrés
de vegetacion; estudios de humedad del suelo.

Banda 7 (Infrarrojo Medio)

Discriminacién de formaciones rocosas geolégicas

Tabla 4.7: Plataforma ETM+. Aplicaciones de las Bandas Espectrales [Khorram et al., 2012]
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4.2. Plataformas Satelitales. Capitulo 4. Percepcién Remota.

Variables Geofisicas

Gonoral Especifico Banda Rango Espectral
. . Clorofila en la vegetacién 1 620-670 nm
Limites Tierra/Nubes Nubes y Vegetacion 2 841-876 nm
Diferencias vegetacion, suelo 3 459-479 nm
Verdor de la Vegetacién 4 545-565 nm
Propiedades Tierra/Nubes Propiedades Hoja/Dosel 5 1230-1250 nm
Diferencias Nieve/Nubes 6 1628-1652 nm
Propiedades Nube/Tierra 7 2105-2155 nm
Observaciones de la clorofila 8 405-420 nm
Observaciones de la clorofila 9 438-448 nm
Observaciones de la clorofila 10 483-493 nm
Observaciones de la clorofila 11 526-536 nm
Color del Océano Sedimentos 12 546-556 nm
Sedimentos, atmdsfera 13 662-672 nm
Fluorescencia en la clorofila 14 673-683 nm
Propiedades aerosol 15 743-753 nm
Propiedades aerosol/atmdsfera 16 862-877 nm
Propiedades Atmdsfera/Nubes 17 890-920 nm
Atmoésfera/Nubes Propiedades Atmoésfera/Nubes 18 931-941 nm
Propiedades Atmésfera/Nubes 19 915-965 nm
Temperatura de la superficie del mar 20 3.66-3.84 um
Fuegos Forestales / Volcanes 21 3.929-3.989 um
. . . Temperatura Superficie/Nubes 22 3.929-3.989 um
Propiedades Termales Temperatura Superﬁcie?Nubes 23 4.02-4.08 pm
Temperatura Troposfera / Fraccién de Nubes 24 4.433-4.498 um
Temperatura Troposfera / Fraccién de Nubes 25 4.482-4.549 pm
Atmoésfera/Nubes Nubes en forma de cirros 26 1.36-1.39 um
Humedad Troposfera Media 27 6.535-6.895 um
Humedad Troposfera Alta 28 7.175-7.475 um
Temperatura de la superficie 29 8.4-8.7 um
Total de Ozono 30 9.58-9.88 um
. . . Temperatura Superficie/Nubes 31 10.78-11.28 um
Propiedades Termales Temperatura Superﬁcie?Nubes 32 11.77-12.27 pum
Fraccién y altura de las Nubes 33 13.185-13.485 um
Fraccién y altura de las Nubes 34 13.485-13.785 um
Fraccién y altura de las Nubes 35 13.785-14.085 pm
Fraccion y altura de las Nubes 36 14.085-14.385 um

Tabla 4.8: Plataforma MODIS. Bandas Espectrales y sus Variables Geofisicas [Schowengerdt, 2007]
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Capitulo 5

Descriptores Morfologicos

Rangitata River, New Zealand. Imagen disponible en http.//blackbridge.com/rapideye/gallery/index.html

El sistema de visiéon humana, es uno de los sistemas mds complejos y flexibles. La mayor parte de las actividades
que realiza el ser humano implican algun tipo de anélisis de informacién visual en el cerebro. La adquisicién y andlisis
de la informacién visual producida por la interaccién entre la luz y los objetos representan una poderosa herramienta,
con la que los humanos y los animales pueden aprender del entorno que los rodea [Costa & Marcondes, 2001].

Entre los diferentes aspectos de la informacién visual, la forma de los objetos tiene una especial relevancia, so-
bre todo cuando se quiere describirlos o identificarlos; en cierto sentido, la forma son las palabras del lenguaje visual
[Costa & Marcondes, 2001]. El proceso de reconocer un objeto es algo que los humanos realizan cotidianamente, sin
embargo, copiar o simular este proceso que realiza el cerebro en un sistema computacional, resulta un trabajo dificil.

La dificultad de reconocer un objeto, comienza cuando se trata de definir las propiedades particulares de un objeto.

Por tal motivo en las secciones siguientes se explicard las propiedades representativas que describen a un objeto, 6
bien, describen su estado morfolégico.
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5.1. Conceptos

La resolucidn espacial en una imagen de percepcidon remota es interesante, principalmente cuando la escala de la
resolucidn estd en metros, debido a que la informacién espacial adquiere importancia para el andlisis de datos. Es bien
conocido, que el tamafio, la geometria y la morfologia de los objetos son perceptualmente caracteristicas sustanciales
[Prasad et al., 2011].

Algunos de los problemas mds relevantes, en distintas dreas, involucran técnicas de andlisis de formas que requieren
extraccion de informacion acerca de los objetos del mundo real. Un ejemplo, es el caso de estudio relacionado con la
morfologia de las hojas de las plantas; el estudio clasifica las hojas con base a caracteristicas, 6 atributos, tales como su
tamafio y extension [Costa & Marcondes, 2001]. Otros ejemplos de aplicaciones de andlisis de forma se encuentran
enlatabla5.1.

Campo de Investigacion Ejemplos de Aplicaciones
Taxonomia morfoldgica de células neuronales, investi-
Neurociencias gaciones sobre la relacion entre la forma y la funcién y

simulacion de estructuras neuronales.

Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR, por sus
Analisis de Documentos siglas en ingles), base de datos multimedia y documentos
histdricos.

Efectos especiales, graficos por computadora, visualiza-
ciones y imégenes sintéticas.

Reconocimiento de tumores, cuantificacién de cambios
y/o deformaciones de estructuras anatémicas, andlisis
numérico de cromosomas, identificaciéon de patologias
genéticas y estudios genéticos de morfologia dentofacial.
Taxonomia, relacion entre la forma y la funcién,
anatomia comparativa, citologia, identificacién y conteo
de células, caracterizacién de células y formas nucleares
y microscopia.

Anélisis de trayectorias de particulas, caracterizacién de
Fisica agrupacion de estrellas en astronomia y crecimiento de
cristales.

Semiconductores, control de calidad, deteccién de peli-
gros, robdtica, percepcion remota y exploracion espacial.
Deteccion de huellas dactilares, de rostros e iris,
biometria y verificacion de firmas.

Control de cosechas, conteo de semillas y control de cal-
Agricultura idad, identificacion de especies y andlisis de maduracién
de frutos.

Artes Visuales

Medicina

Biologia

Ingenieria

Seguridad

Tabla 5.1: Aplicaciones de Analisis de Formas

Acorde con [Treiber, 2010], existen dos tipos de informacién que se pueden obtener de un objeto: la geometria y la
apariencia. Por informacion geométrica se refiere a los limites del objeto y su superficie, es decir, la forma o la silueta
del objeto; mientra la informacién de la apariencia se refiere a las caracteristicas que cubren al objeto.

Para realizar un andlisis de formas exitoso, es necesario conocer qué es la forma, qué propiedades exhibe y
cémo la percibe el ser humano. Sin embargo, definir el concepto de forma no resulta fécil, las personas tienden
a expresar y caracterizar formas en términos relativos de similitudes y metaforas, sin dar una definiciéon formal
[Costa & Marcondes, 2001].

En la lectura de [Costa & Marcondes, 2001], se considera la forma como una entidad visual simple, que puede ser
formalizada en conceptos matematicos de conectividad. Por tanto, forma es cualquier conjunto de puntos conectados.
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5.1. Conceptos Capitulo 5. Descriptores Morfologicos

En [Lira, 2010] la forma es una generalizacién de la idea que se tiene a través de la psicovisidn para figuras geométri-
cas regulares.

Existen una serie de medidas simples llamadas descriptores, que se encuentran relacionados con aspectos métricos
de la forma como son: el drea, el perimetro y el centroide; estos descriptores son importantes cuando el tamafio de
la forma del objeto proporciona informacién para su clasificacién o identificacién. Los rasgos anteriores describen el
estado morfolégico de un objeto, que junto con los rasgos del listado descrito en parrafos posteriores, son conocidos
en [Lira, 2010] como descriptores morfoldgicos.

Los descriptores morfolégicos son usados en aplicaciones biomédicas para cuantificar el tamafio de un tumor, iden-
tificar tumores a partir de sus textura en una imagen adquirida por tomografia o para describir parcelas cultivadas por
medio de una imagen de satélite utilizando sus areas y perimetros. El listado siguiente explica algunos de los descrip-
tores morfoldgicos descritos en [Lira, 2010], [Costa & Marcondes, 2001], [Demant et al., 2013] y [Jihne, 2005].

Area. Eldreadeun objeto es muy fécil de calcular. Es equivalente al nimero de pixels dentro del contorno del objeto;
por lo que calcular el drea consiste en contar el nimero de pixels (bajo una cierta conectividad) que forman el
objeto multiplicado por la escala a la cual se observa, es decir, el tamafio asociado al pixel. El 4drea también es
evaluada como el momento de orden cero.

La conectividad se refiere a la relacion de vecindad que tiene un pixel con los pixels a su alrededor. La figu-
ra 5.1 muestra las 8 direcciones con las que se relaciona de manera directa un pixel con sus vecinos, la roseta de
ocho direcciones se conoce como cédigo de Freeman. Una direccién es principal si pasa por el centro de un conjunto
de pixels alineados, cualquier otro caso se considera una direccién secundaria no especificada en el c6digo de Freeman.

b2

Figura 5.1: Cdédigo de Freeman.

Un pixel p y ¢ estdn bajo conectividad-4, cuando p siendo el pixel de referencia tiene a ¢ como vecino en alguna
de las direcciones 0, 2, 4 y 6 del c6digo de Freeman; los valores del c6digo de Freeman corresponde a las direcciones
horizontales y verticales.

Un pixel p y q estan bajo conectividad-8, cuando p siendo el pixel de referencia tiene a g en alguna de las direccio-
nes que definen la conectividad-4 6 en las direcciones 1, 3, 5y 7 del c6digo de Freeman.

Perimetro. Lalongitud de arco de una curva muestreada espacialmente puede ser estimada usando varios enfoques.
Sin embargo, la evaluacion del perimetro requiere primero establecer la conectividad que guardan los pixels que
forman el contorno. En conectividad-4 se cuenta el nimero de lados que tienen los pixels del borde del objeto,
mientras que en conectividad-8 se calcula la distancia entre los centros de los pixels.

Con la mecénica de evaluacién anterior surge una inconsistencia para objetos formados por un solo pixel: en
conectividad-4 el objeto tendria un perimetro de 4 unidades y 0 unidades bajo una conectividad-8; por lo que se adopta
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la convenci6n de evaluar el perimetro de un objeto formado por un solo pixel como v/2 bajo conectividad-8. Similar al
calculo del 4rea, el resultado del valor del conteo de pixels del contorno debe ser multiplicado por el tamafio asociado
al pixel.

En contraste al 4rea, el perimetro es un rasgo sensible al ruido en la imagen, el contorno del objeto se vuelve mas
rugoso y/o mas largo; esto implica tener cuidado cuando se realiza comparaciones de perimetros de objetos en distintas
imagenes.

Compacidad, Compactacion 6 Circularidad. Con el fin de comparar objetos observados desde diferentes
distancias, es importante usar rasgos que no dependan del tamafio del objeto sobre el plano de la imagen. La
compacidad c es un rasgo que permite describir la forma de un objeto sin importar su escala, ademas de ser
invariante a rotaciones.

p2

A (5.1)

El factor de esta férmula sin dimensiones tiende a 1 conforme el objeto se aproxima a un circulo, y crece para
objetos elongados.

Dimensién Fractal (La forma). Un modelo que proporciona consistentemente los mejores resultados para cuan-
tificar la forma de cualquier objeto es la dimension fractal. La expresién adaptada para un malla digital que
calcula la dimensién fractal es la siguiente:

In(P/4)

D = 2?(14) (5.2)

Donde A es el drea'y P el perimetro del objeto. La dimensién fractal tiene dimensiones de 1/m por lo que depende
de la escala de observacion. Si el objeto de interés contiene un solo pixel, la ecuacién queda indefinida. En este caso,
se asume que la dimensién fractal del objeto es 1.

Curvatura del Contorno. El contorno de un objeto puede ser tratado como una curva plana. En consecuencia, es
posible medir la curvatura, que se define como la razén de cambio de pendientes, en otras palabras, el cambio de
la direccion tangente. Su evaluacién esta dada por:

C = lfm 20

{ — (5.3)
Po— P PPO

Donde a y ayg son las direcciones tangentes en los puntos Py Py, siendo la longitud del arco PF.

Centroide. También conocido como centro de masas, se puede calcular como los valores promedios de las coorde-
nadas de los puntos que conforman la forma del objeto. Es interesante notar que el centroide de una figura puede
estar localizado fuera de la figura.

Distancia Maxima y Minima al Centroide. Una vez obtenido el centroide se pueden calcular las siguientes
caracteristicas:
» Distancia maxima entre el centroide y los puntos de los limites.
= Distancia minima entre el centroide y los puntos de los limites.
= Distancia promedio entre el centroide y los puntos de los limites.
Diametro. El didmetro estd definido como la distancia mas grande entre dos puntos cualesquiera en una figura. Un
método de fuerza bruta para calcular el didmetro es buscar la distancia maxima entre cada par de puntos que

constituyen la forma del objeto. Sin embargo, resulta evidente que el didmetro se encuentra entre dos puntos
sobre el contorno de la figura y no dentro de la figura.
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Momentos Estadisticos. Los momentos Estadisticos son uno de los cldsicos descriptores de la forma. Los mo-
mentos pueden ser obtenidos a partir de los limites de la forma junto con las regiones planas que lo conforman.
Sea g(p, q) la forma del objeto y (p, q) las coordenadas del pixel dentro de la imagen, entonces los momentos
estandar quedan definidos por:

mes = )Y p'dg(p.q) (5.4)

Cuando r = 0y s = 0 se obtiene el primer momento estadistico 1mg,g que corresponde con los valores medios del
objeto g.

En las secciones 5.2 y 5.3 se explica un descriptor morfolégico importante, que en muchos modelos matematicos
también lo describen a partir de métricas estadisticas, el descriptor es conocido como textura.

5.2. Textura

Los objetos y los paisajes son identificados por sus patrones de distribucion espectral y caracteristicas espaciales.
Entiéndase por patrén a un conjunto de entes de la misma naturaleza [Lira, 2010]. Por lo tanto, la textura es un patrén
relacionado con la variacién de la brillantez en una escala mayor a la resolucion espacial debido a las diferencias fisicas
y de composicién del objeto de interés [Clark & Rilee, 2010].

En otra definicion, la textura se considera como una manifestacion espacial organizada de un arreglo local de pixels
de laimagen [Lira, 2010]. Para [Jdhne, 2005], la textura es un patrén complejo con una propiedad bésica, tal propiedad
es un patrén elemental pequefio que se repite periédicamente o cuasi-periédicamente sobre un espacio, similar a un
patrén sobre un papel tapiz.

La resolucidn espacial disponible influencia la escala de la textura que puede ser detectada [Clark & Rilee, 2010];
en otras palabras, la textura depende de la escala a la que se observe, siendo posible que varias subtexturas compongan
una de otra dimensién. Ademas la textura cambia de un lugar a otro de la imagen, y en el caso de imdgenes multiespec-
trales se manifiesta diferente de banda a banda [Lira, 2010].

La psicovisién humana no es eficiente para distinguir y clasificar las texturas. La psicovision responde subjetiva-
mente ante las texturas, por lo que definir el concepto resulta dificil; sin embargo, es posible establecer tres caracteris-
ticas basicas [Lira, 2010]:

1. Un cierto orden local se repite sobre una regidn que es relativamente grande comparada con el tamafio del orden.
2. El orden consiste en un cierto arreglo de partes elementales.

3. Las partes estin compuestas de entidades aproximadamente uniformes, teniendo mas o menos las mismas di-
mensiones dentro de la regién de textura, las partes pueden ocurrir en cualquier direccién.

La frecuencia espacial es un concepto relacionado con la textura; la apariencia visual de ambos conceptos se
presenta como una alternancia de tonos de los pixels de la imagen [Lira, 2010]. En forma general, la relacion se
resume como:

textura gruesa — superficie accidentada — frecuencia espacial alta
textura suave — superficie aplanada — frecuencia espacial baja

El andlisis de texturas es una de las dreas en procesamiento digital de imdgenes que aun carece de conocimientos
fundamentales; en consecuencia, existen diversos enfoques en la literatura. Acorde con [Jdhne, 2005], los modelos
para el andlisis de texturas usan alguno de los 4 operadores de textura elemental:

= Media.

= Varianza.
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= Orientacion.

= Escala.

Entre los modelos descritos en [Jidhne, 2005] estin los basados en los primeros ordenes estadisticos, como la va-
rianza local. El anélisis de texturas basada en ordenes estadisticos son invariantes a rotaciones y a escalas. Sin embargo,
cuando existen texturas con un arreglo espacial diferente, pero misma distribucién de valores de grises, las texturas no
pueden ser distinguidas.

En [Lira, 2010] se presentan varios descriptores que caracterizan el contenido de la informacién textural de una
matriz de co-ocurrencia. La matriz de co-ocurrencia es una aproximacién a una funcién de densidad conjunta que
establece la heterogeneidad espacial de los pixels en una vencidad dada. Los descriptores que toman como base la
matriz de co-ocurrencia son:

= Segundo momento angular.

= Contraste

= Correlacion.

= Suma de cuadrados: Varianza.

= Producto del momento: Covarianza.
= Diferencia de momento.

= Diferencia inversa de momento.

= Homogeneidad.

= Suma de promedio.

= Suma de varianza.

= Suma de entropia.

= Entropia.

= Diferencia de varianza.

= Diferencia de entropia.

= Coeficiente de correlacién maxima.

= Probabilidad maxima.

En la seccién 5.3 se describe un método para evaluar la textura, que a diferencia de los anteriores, usa todas las
bandas que conforman una imagen multiespectral.
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5.3. Textura Multiespectral

La textura multiespectral se refiere a la textura presente en cada banda de una imagen multiespectral. Recordando
lo explicado en la seccidn 5.2, la textura se manifiesta diferente de banda a banda. En la literatura, existen modelos de
textura multiespectral, algunos de estos modelos son derivados de operadores de media que trabajan directamente en
el dominio espacial de la imagen [Lira y Rodriguez, 2006].

En el trabajo de [Lira y Rodriguez, 2006], se citan otros modelos como: el modelo de textura de color que utiliza
funciones de correlacion espacial definidas dentro y entre las bandas de la imagen; el modelo basado en la matriz de
co-ocurrencia para dos bandas; y el modelo de campos aleatorios de Markov. El tema central del articulo explica el
operador divergencia para cuantificar la textura utilizando las bandas de una imagen multiespectral.

El procedimiento, para cuantificar la textura con el operador divergencia, inicia modelando la imagen multiespectral
como un campo vectorial U, tal como fue explicado en la seccién 3.3. Sobre el campo vectorial se aplica el operador
divergencia que esté definido como:

v
Ouy,

sz-

V.U = (5.5)

i=1
Donde z; es la i-ésima coordenada de un sistema cartesiano de coordenadas en un espacio euclidiano; y u,, repre-

senta la componente del campo vectorial U = w(x1, z2, ..., z) alo largo de la direccién definida por x;. El resultado
de aplicar el operador es un mapa de textura donde los niveles de gris representan la rugosidad de la textura.

En la figura 5.2 inciso (b) se aprecia que los tonos oscuros corresponden con una textura suave; mientras tonos claros
corresponden con una textura rugosa. La explicacién de tal comportamiento tiene su fundamento en la interpretacién
fisica de la divergencia, ya que es una medida del flujo de un campo vectorial. Suponiendo que U = pV donde p es la
densidad de lineas de flujo del campo vectorial U. Para un volumen unitario, la ecuacién de continuidad:

a"p

establece que el flujo neto emergiendo del volumen implica un decremento en la densidad dentro del volumen. La
densidad p es un pardmetro que caracteriza la rugosidad de una textura en la imagen; lo que significa que cambios
grandes en p estdn asociados con texturas rugosas (tonos claros en la imagen) y cambios pequefios de p estdn asociados
con texturas suaves (tonos oscuros en la imagen).

La divergencia puede calcularse mediante la expresion que define al flujo como la densidad de lineas de campo que
atraviesan un drea unitaria da. Sea i un vector unitario normal al drea da, entonces para una superficie cerrada S el

flujo es
b = //SU~ﬁ6a (5.7)

Si en vez de utilizar un drea unitaria da , se considera un hipercubo de tamafio §z1dx20x3 . .. dx;; y como primera
aproximacién el flujo a través del hipercubo se calcula como:

(b“ = [um(ajl,...,xi -I-(Sl‘i,l‘,‘_:,_l,...,ﬂi,y) —Umi(.’L‘l,...,l‘fy] 5.231 -~-5$i—15$i+1 ...(5337, Va:l (58)

Sumando todas las contribuciones de flujo ¢,;, Vz;, y tomando el limite cuando dz; — 0, se obtiene:

v
Oy,

o = D o (5.9)
i=1 ’
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5.3. Textura Multiespectral Capitulo 5. Descriptores Morfolégicos

(a) Composicién falso color de las tres primeras bandas de una imagen Terra/Aster de la Ciudad
de México. (b) Mapa de texturas de la Ciudad de México obtenido por el operador divergencia.
Imégenes adquiridas de [Lira, 2010]

Figura 5.2: Resultado de aplicar el operador divergencia.
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Capitulo 6

Operadores Vectoriales

New Caledonia, France. Imagen tomada de la galeria disponible en http://blackbridge.com/rapideye/gallery/index.html

El andlisis de una imagen digital tiene multiples facetas y enfoques. Sin embargo, las diversas herramientas y téc-
nicas usadas en el andlisis tiene un fin comtn, cuantificar las propiedades morfoldgicas, espectrales y temporales de
los patrones presentes en una imagen [Lira, 2010].

Para realizar el andlisis, las imdgenes son sometidas a operaciones matematicas, algunas son simples como: la
divisién, la multiplicacioén, la sustraccion y la adicidn; otras operaciones implican expresiones algebraicas mas elabo-
radas como: las derivadas, los filtros o las transformaciones.

En las secciones que conforman este capitulo se abordan operaciones relacionadas con el cdlculo vectorial y su apli-
cacion en el andlisis de imdgenes multiespectrales. La divergencia, descrita en el capitulo 5, y el rotacional pertenecen
a este grupo; ambos operadores son la base para el desarrollo de la tesis. Por tal motivo, el operador rotacional se
describe a detalle en la seccion 6.5.

35



6.1. Gradiente Monoespectral Capitulo 6. Operadores Vectoriales

6.1. Gradiente Monoespectral

En calculo vectorial, el gradiente es una operacion que implica calcular las derivadas parciales de una funcién
(campo escalar) f(x1, o, ...,x,) respecto a cada componente. El resultado es otra funcién conocida como campo
vectorial gradiente. La interpretacién geométrica del gradiente muestra la direccién en la que f(z1, z9,...,xz,) crece
mas rapidamente [Marsden & Tromba, 2004].

Cuando se aplica el operador gradiente a imagenes, el efecto es un realce de bordes debido al significado geométri-
co del operador y las propiedades de las derivadas. La razén de esto se obtiene al considerar que una imagen esta
compuesta por una frecuencia de variacion en los valores de los pixels a lo largo de las direcciones espaciales. En
forma visual, frecuencias altas estan relacionadas con cambios vertiginosos en la tonalidad de un regién de la imagen;
mientras las frecuencias bajas corresponden con tonalidades casi uniformes [Lira, 2010]. Por tanto, los bordes repre-
sentan el cambio vertiginoso en la tonalidad que distingue a un objeto de otro dentro de la escena.

Cualquier operacién que implique evaluar derivadas sobre la imagen en forma espacial, tiene como resultado un
realce de bordes. El comportamiento anterior resulta claro en términos de series de Fourier; la frecuencia espacial
esta determinada matemadticamente por una funcién periédica como sin (nz) o cos (nz) y la derivada de cada una es
ncos (nxz) y —nsin (nz) respectivamente. Las derivadas indican que entre més alta sea la frecuencia espacial (n mds
grande), mayor es su amplitud, en otras palabras, mayor es el cambio [Lira, 2010].

Matematicamente el gradiente se define como:
Vg = 1= +j- (6.1)

Donde g es la imagen, i yj son los vectores candnicos en las direcciones x, y de la imagen, respectivamente. El gra-
diente puede ser calculado por diversos métodos, por ejemplo utilizando diferencias finitas [Forsyth & Ponce, 2012],
ya que:

g(z +dz,y) — g(z,y) _

dg ,
By = o m S ~g(x+1,y) —g(z,y)

Entonces, acorde con [Lira, 2010], una primera aproximacion del gradiente con diferencias finitas es:

Ayg(i, ) = g(i,7) —g(i,j — i) (6.3
Vg = Axg + Ayg (64)

Donde 7 y j ahora representa las coordenadas espaciales de la imagen g. Otra aproximacion para evaluar el gradiente
esta basado en el operador Sobel con nicleos de filtro [Burger & Burge]:

-1 0 1 L[ 2 -t
HY=-1-2 0 2 Hf:g 0 0 0
-1 0 1 12 1

Después, aplicando los filtros mediante una convolucién a una imagen I del siguiente modo

I,=IxH] y I,=IxH)

Iy
7= (x)

Donde la magnitud y la orientacién del gradiente se calculan con:

I
IVII] = \/ETL? ¢ = /VI = tan™" (;)
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6.1. Gradiente Monoespectral Capitulo 6. Operadores Vectoriales

La magnitud del gradiente con las expresiones 6.2 y 6.3 se expresa como:

1911 = \/(2e0)® + (Ay0)°

Por tanto, existen dos representaciones visuales del gradiente de una imagen. En la primer representacion se utiliza
la magnitud del gradiente, donde los bordes son el valor mdximo de tal magnitud y significan cambios muy rdpidos en
el brillo. La segunda representacion utiliza la orientacion del gradiente cuyo valor es en gran medida independiente de
la intensidad de la iluminacién [Forsyth & Ponce, 2012].

Las iméagenes de la figura 6.1, ilustran el resultado de aplicar el operador gradiente con las expresiones 6.2, 6.3 y
6.4.

(c) (d)
(a) Imagen sintética de tres bandas. (b) Resultado del operador gradiente sobre la banda 1 de la
imagen original. (c¢) Resultado del operador gradiente sobre la banda 2. (d) Resultado del operador
gradiente sobre la banda 3.

Figura 6.1: Resultado de aplicar el operador gradiente monoespectral.
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6.2. Gradiente Multiespectral Capitulo 6. Operadores Vectoriales

En [Lira, 2010], se explican dos métodos diferentes a los anteriores para aproximar el valor del gradiente. Un
método consiste en aproximar una superficie a los valores de los pixels para una ventana dada, la aproximacién de la
superficie se realiza por interpolacion; posteriormente se calcula analiticamente las derivadas.

El segundo método es a través de la transforma de Fourier:
F[Vg(z,y)] = 27j Fww —&-jwy} G(wg,wy)
Utilizando la expresion anterior se obtiene el gradiente sin recurrir a ninguna aproximacion.
Los métodos vistos hasta este punto son aplicados a imdgenes monoespectrales, sin embargo existen métodos que

calculan el gradiente para imagenes multiespectrales, ya sea extendiendo los métodos anteriores o proponiendo nuevos
métodos como se describe en la seccién 6.2.

6.2. Gradiente Multiespectral

El gradiente multiespectral, similar al monoespectral, es un realce global de la imagen con la tendencia a re-
saltar bordes. Un método sencillo es el propuesto en [Burger & Burge], el cual es aplicado a imdgenes de color. Las
imagenes multiespectrales se caracterizan por tener varias bandas, en el caso de una imagen de color se puede con-
siderar como banda a las componentes RGB (Red-Green-Blue), por tanto el gradiente multiespectral para una imagen
I = (Ig,Ig,Ip) se evalua:

OIr Ol 9lp

ox ox Ox
Vig = , Vig = , Vi =

OIr Al 9lp

Ay oy dy

Las expresiones indican que el gradiente se aplica a cada banda por separado, en otras palabras, se estd calculando
el gradiente monoespectral a cada banda. El método propuesto en [Lira y Rodriguez, 2014] evalia el gradiente con-
siderando la informacién de cada banda en conjunto.

El procedimiento inicia modelando la imagen multiespectral como un campo vectorial, tal como se describié en la
seccién 3.3 del capitulo 3. Sea V. una ventana de tamafio 3z3 pixels que se desplaza pixel a pixel dentro de toda la
imagen multiespectral. Sea p.. el pixel central de la ventana V. y cuyos vecinos son p1, p2, P3, - - . , s bajo conectividad-
8 (refiérase al capitulo 5 seccidn 5.1). Entonces se calcula el vector diferencia del pixel central p. con todos sus vecinos

en la ventana
Api = Pc — Pi, Vi € Vc (65)

La méxima diferencia producida por algin vector de la ventana es escrito en una imagen multiespectral llamada f

pi € f:max|p. —pi|, VieV. (6.6)

La expresion nos indica que un pixel p; de la imagen f fue el pixel con mayor distancia Euclidiana al pixel central
de la ventana V.. La imagen f contiene la informacién de los bordes a través de las bandas de la imagen original; la
imagen f es el gradiente multiespectral.

Las imédgenes de la figura 6.2, ilustran el resultado de aplicar el operador gradiente multiespectral con las expre-
siones 6.5y 6.6.
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6.3. Laplaciano Monoespectral Capitulo 6. Operadores Vectoriales

(c) (d)
(a) Imagen sintética de tres bandas. (b) Resultado del operador gradiente multiespectral sobre la
banda 1 de la imagen original. (¢) Resultado del operador gradiente multiespectral sobre la banda
2. (d) Resultado del operador gradiente multiespectral sobre la banda 3.

Figura 6.2: Resultado de aplicar el operador gradiente multiespectral.

6.3. Laplaciano Monoespectral

El laplaciano se define como la divergencia del gradiente de una funcién f [Marsden & Tromba, 2004]:

0%f O f 0°f

Vif=V-(Vf) =5+ 5+ 5

/ (Vf) oxr2  0y?2 022
El laplaciano también es una operacion recurrente en el andlisis de imigenes. Al ser una operacién que involucra
derivadas implica que su efecto es resaltar los bordes, siempre que el laplaciano se aplique espacialmente sobre la
imagen. Sea g una funcién de la distribucién espacial de los valores sobre una imagen, entonces el laplaciano queda
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6.3. Laplaciano Monoespectral Capitulo 6. Operadores Vectoriales

definido por:
0%g 0%
ox? + Oy?

A diferencia del gradiente, el laplaciano no es un vector sino una cantidad escalar, por lo que no es necesario calcular
su magnitud para formar la imagen resultante. Su valor, igual que el gradiente, es invariante a rotaciones y traslaciones,
es decir, ambos operadores tiene la importante propiedad de ser isotrépicos [Burger & Burge] [Lira, 2010].

Vig =

Tanto el gradiente como el laplaciano son operadores basados en derivadas, lo que significa que son sensibles al
ruido. Aplicar operadores diferenciales a una imagen con mucho ruido conlleva un resultado pobre en calidad. Otro as-
pecto a considerar es que entre mayor sea el orden de la derivada, mayor ruido aparece en la imagen final [Lira, 2010].

Para comprender por qué las derivadas son sensibles al ruido, hay que retomar el ejemplo de las series de Fourier
de la seccidn 6.1. El ruido esta caracterizado por frecuencias altas, en consecuencia las derivadas muestran una mayor
amplitud, un mayor cambio en las tonalidades de una regién. En imdgenes con poco ruido los cambios vertiginosos
resultan ser los bordes de los objetos; en el caso de imdgenes muy ruidosas los cambios vertiginosos son el propio ruido.

Con las derivadas de orden superior pasa algo similar, si la primer derivada resalta bordes y ruido, la segunda
derivada resaltard mas el ruido debido a que sus frecuencias son mds altas en comparacién con las frecuencias de los
bordes.

La manera para lidiar con el problema es suavizar la imagen y después evaluar las derivadas. Generalmente el
suavizado se realiza con el modelo de ruido gaussiano aditivo estacionario [Forsyth & Ponce, 2012]. Es comtin que
el laplaciano opere junto con un filtro gaussiano para reducir el ruido en la imagen, tal operacién se conoce como el
laplaciano gaussiano [Burger & Burge].

El laplaciano se puede calcular también por diferencias finitas, considerando las diferencias finitas de primer orden
de las expresiones 6.2 y 6.3, se tiene

A2g(i,5) = Dag(i+1,5) — Aag(i, j) (6.7)
Ag(i,5) = Dyglij+1)—Dyg(i,j) (6.8)
V3g(i,j) = A2g(i,j) + Alg(i,j)

Donde 7 y j son las coordenadas y g es la imagen. El laplaciano también se calcula como la convolucién de la
imagen ¢ con una ventana de factores de peso [Demant et al., 2013] [Lira, 2010]

00 1 00

0 1 0 01 2 10
Ls=[1 -4 1 Ls=]|1 2 —-16 2 1
0 1 0 01 2 10
00 1 00

La convolucién de la imagen g con la ventana de tamafio 323 es equivalente a la expresion 6.9.

El laplaciano es posible evaluarlo sin aproximaciones utilizando la transformada de Fourier [Lira, 2010], la expre-
sién esta definida por:
§ [V, y)] = =(2m)% (@] + w)) Glws, wy) (6.10)

Donde x, y son las coordenadas espaciales en la imagen g, mientras w, y w, son las coordenadas en el dominio de
la frecuencia de la imagen G.

Las imdgenes de la figura 6.3, ilustran el resultado de aplicar el operador laplaciano con las expresiones 6.7, 6.8 y
6.9.
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6.4. Laplaciano Multiespectral Capitulo 6. Operadores Vectoriales

(c) (d)
(a) Imagen sintética de tres bandas. (b) Resultado del operador laplaciano sobre la banda 1 de la
imagen original. (c) Resultado del operador laplaciano sobre la banda 2. (d) Resultado del operador
laplaciano sobre la banda 3.

Figura 6.3: Resultado de aplicar el operador laplaciano monoespectral.

6.4. Laplaciano Multiespectral

El uso del laplaciano es aplicado generalmente a imdgenes monoespectrales. En el caso de imdgenes multiespec-
trales es comun calcularlo a cada banda por separado. Una imagén multiespectral debe entenderse como un ente en su
totalidad, por lo que es necesario un operador laplaciano multiespectral para extraer los bordes del conjunto de bandas
[Lira y Rodriguez, 2014].

El articulo [Lira y Rodriguez, 2014] desarrolla el laplaciano multiespectral a partir de la expresién 6.10 que se
conoce como laplaciano escalar 6 monoespectral. El laplaciano multiespectral es una generalizacién de la transforma-
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6.4. Laplaciano Multiespectral Capitulo 6. Operadores Vectoriales

da de Fourier del laplaciano escalar a n-dimensiones.

Sea f(r) € R™ una funcién vectorial valuada que describe una imagen multiespectral conformada por n bandas.
Donde r = (x,y) € R"y f(r) = fi(z,y), fa(x,y), ..., fu(x,y) representan los valores de los pixels a través de
las bandas, en otras palabras, f(r) es un campo vectorial como se explica en la seccién 3.3 capitulo 3. Entonces la
transformada de Fourier de f(r) es:

Fw)=FI[f(r)] = /_oo /_OO f(r) exp(—27jr - w)dr (6.11)

F(w) = F[f(r)] es una funcién vectorial valuada en el espacio de frecuencias de Fourier. La funcién F(w) =
F (w1, ws), Fa(wi,ws), ..., Fy(w,ws), representa el contenido de la frecuencia espacial de la imagen y (wy,ws) las
coordenadas en el dominio de frecuencias. La expresion 6.11 trabaja sobre un espacio continuo; por tanto, en un espacio
discreto Z" la transformada de Fourier para f es:

Fk)=F[f(q)] =) ...> f(a)exp(-2mjq-k) (6.12)

En este caso, g = (m,n) es un vector que representa las coordenadas espaciales de la imagen f(q) € Z"

y k = (ky,k2) son las coordenadas en el dominio de frecuencias de Fourier de la funciéon F(k) € Z". Ademds

(m,n; k1, ka) € Z, es decir, son valores discretos. Finalmente la transformada de Fourier del laplaciano multiespectral
Se expresa como:

5 [V2H(q)] = —(2m)? [k F(k) (6.13)

La ecuacién 6.13 muestra que el laplaciano multiespectral debe ser la transformada inversa de Fourier de la mul-
tiplicacion entre —(2)2 |k|* y F(k). Donde F (k) es la transformada de Fourier del campo vectorial asociado a la
imagen.

Las imédgenes de la figura 6.4, ilustran el resultado de aplicar el operador laplaciano multiespectral con la expresion
6.13.
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6.4. Laplaciano Multiespectral Capitulo 6. Operadores Vectoriales

(c) (d)
(a) Imagen sintética de tres bandas. (b) Resultado del operador laplaciano multiespectral sobre la
banda 1 de la imagen original. (c) Resultado del operador laplaciano multiespectral sobre la banda
2. (d) Resultado del operador laplaciano multiespectral sobre la banda 3.

Figura 6.4: Resultado de aplicar el operador laplaciano multiespectral.
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Capitulo 6. Operadores Vectoriales

6.5. Rotacional - Fundamentos

6.5. Rotacional - Fundamentos
El rotacional es una operacion bdsica en calculo vectorial, la operacion representa el producto vectorial (producto

cruz) del operador nabla V con un campo vectorial F; el resultado de la operacién también es un campo vectorial.

Sea F = Fyi+ Fbj + Fsk un campo vectorial, es decir, los valores de F se encuentran en un espacio R3, entonces

su rotacional esta definido por:

i j k

rotF =VxF = | & & &
F Fy, Fj
- OF;  0Fy\ ; OF)  O0Fs\ ; 0Fy O0F1\ »
VxF=|—-+——-—-= _—— —-— - = 6.14
<8y 8z)l+<az Ox I+ Ox Oy (6.14)
Cuando los valores de F estdn en un espacio R? se hace la suposicién que la tercer componente es igual a cero y el
rotacional queda:
- oF, O0F1\ #

VxF=|—-—]k 6.15
( or By ) (6.15)

Si F representa el flujo de un fluido, el valor de V x F en un punto dado, representa la velocidad angular de un
pequeiio s6lido rotando, tal como el fluido rota cerca de ese punto [Marsden & Tromba, 2004]. Cuando V x F = 0

significa que si una pequeiia rueda rigida con paletas flota en el fluido, como lo ilustra la figura 6.5, se movera con él,

pero no rotard alrededor de su eje.
La justificacién del significado fisico, la rueda con paletas sobre el fluido, depende del teorema de Stokes. Antes

de explicar la justificacion, es necesario conocer algunos temas para comprender mejor el significado fisico.

W

Figura 6.5: Interpretacion fisica del rotacional

6.5.1. Laintegral de linea.
Considere una particula viajando a lo largo de una trayectoria dentro de un campo vectorial, como lo muestra la

figura 6.6. Si el campo vectorial es un campo de fuerzas, entonces la suma de las fuerzas que actian sobre la particula
en cada punto de la trayectoria, serd el valor del trabajo. La nocién anterior corresponde con la interpretacion fisica de

la integral de linea definida por:
(6.16)

/Cf‘-dé’ . /abf(a(t)).e'(t)dt
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6.5. Rotacional - Fundamentos Capitulo 6. Operadores Vectoriales

Donde F es un campo vectorial en un espacio continuo R? sobre la trayectoria € : [a,b] — R3. Cuando F no es
continuo se puede aproximar la integral mediante una sumatoria:

/ﬁ-dg

F (¢(t;)) - AS Z F (€(t;)) - € (t;) At (6.18)

Q

D F(&(t)) A (6.17)
=0

n

Q

i=0

Donde el intervalo [a, b] esta dividido en n partes iguales a = to < ¢ < ... < t, = b, con At = t;11 — t;,
AS = ¢(t + At) — €(t) [Marsden & Tromba, 2004].

Campo Vectorial ——

= T Trayectoria de la particula
2.5 — —————n-
2
1.5
1
0.5
0
0.5

Figura 6.6: Interpretacion fisica de la Integral de Linea.

Otra forma conveniente para expresar la integral de linea a lo largo de una trayectoria € (¢) = (z (t),y (¢), 2 (t)),
es a partir de su forma diferencial:

/f‘-d§:/F1dx+F2dy+F3dz
C C

b
dx dy dz
Fid Fyd Fidz = F + F: + F: dt
/c 167 + Fa0y + P30z /a<1dt 2t 3dt>

Donde F es un campo vectorial compuesto por tres campos escalares F, Fo y F3; la expresion se obtiene con el
producto punto de F = Fi+ Fj+ Fskconds=dzi+ dyj+ dzk.

Una trayectoria € en el intervalo [a, b], ya sea una curva simple cerrada ! o una curva simple no cerrada C tiene dos
posible orientaciones, denotadas como C'y C'—, por lo tanto la integral de linea a lo largo de dicha curva cumple:

/ﬁ.dgz—/ F.ds
C —

La orientacion esta determinada por ¢ ( ) y el recorrido indicado por su intervalo [a, b]. Si el recorrido de la curva
inicia desde b y termina en a, la orientacion de la curva es C'—, en caso contrario es C. Ademads si C' esta definida por

1Una curva cerrada simple C es la imagen de una trayectoria € (t) en el intervalo [a,b] que cumple € (a) = € (b), y la curva
no se cruza entre s{
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tramos, es decir, por varias curvas C' = C; + Cy + ... + Cy:

/ . . F‘-d§+...+/ F.ds
C Cy Cs C,

6.5.2. El teorema de Stokes.

=
Q.
ni
1
—
51
Q.
ni
+
—

Teorema 1. Sea S una superficie orientada, definida por una funcién C? |, z = f (x,y), donde (x,y) € D,
una region en la cual es vdlido el teorema de Green, y sea F un campo vectorial C'  sobre S. Entonces, si
0S denota la frontera de S, con una orientacion inducida por una normal hacia arriba i, se tiene:

//Smtf.dsz//s(vxf‘).dS:/aSﬁ.dg (6.19)

Comprendiendo lo que dice el teorema, tenemos que | 55 F-dSesla integral a lo largo de 95 de la componente
tangencial de F, mientras I s G-dSesla integral sobre la superficie S de G-, la componente normal de G. Por

tanto, el teorema de Stokes indica que la integral de la componente normal del rotacional de un campo vectorial F

sobre una superficie S, es igual a la integral de linea de la componente tangencial de F a lo largo de la frontera 9.5
[Marsden & Tromba, 2004].

La eleccién de la orientacion para la curva cerrada 9.5 debe ser positiva, como en la figura 6.7. Esta orientacion se
determina facilmente al suponer que se camina a lo largo de la curva 9.5 de tal manera que el vector normal 1 sefiala
hacia arriba; entonces la direccién del movimiento es positiva si la superficie encerrada por 05 estd a la izquierda
[Marsden & Tromba, 2004].

X aD

Figura 6.7: Teorema de Stokes

6.5.3. Rotacional como circulacién por unidad de 4rea.

Recordando lo estudiado en las secciones previas, el valor de V x F representa la tendencia a rotar de un sélido
dentro de un fluido, es decir, el resultado es un vector conocido como vector velocidad angular.

C? es una curva dos veces diferenciable con continuidad
C' es una curva diferenciable con continuidad
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Sea V, el campo vectorial del teorema de Stokes, que representa el campo de velocidades de un fluido. Ademads,
sea P un punto (vector de posicion), ii un vector unitario que induce una orientacion de la frontera 95,, S, un circulo

de radio p con centro en P que es perpendicular a i [Marsden & Tromba, 2004], tal como se muestra en la figura
6.8.

)
s, Pa—" Ny

If?

Figura 6.8: Rotacional como circulaciéon por unidad de &rea.

Entonces, adecuando la expresion 6.19 se tiene:

// rotV-dS:// rot V - ids = V. ds (6.20)
S, S, aS,

Por el teorema del valor medio para integrales *
// rotV - idS = [\7(@’) : ﬁ] A(S,) (6.21)
SP

Donde A (S,) = mp? es el drea de S, y rot V(Q) es el valor de rot V en Q. Entonces, uniendo 6.20 y 6.21 se
tiene:

1 = 1 Lo
lim / V.d§ = lim // rot'V - dS
=0 A(Sp) Jos, =0 A(Sp) ) s,
= limrotV(Q)- i
p—0
= rotV(P)-i

Por tanto:

~ o 1
rot V(P) - = lim / V -ds 6.22
®) p—0 A(Sy) Jas, (6.22)

El resultado representa el valor escalar del rotacional del campo vectorial V enel punto P, este valor escalar se
calcula con el producto punto de rot V(P) por un vector unitario i, en otras palabras rot V(P) - ii es el efecto de giro

o rotacion del campo de velocidades de V alrededor del eje m.

Parafraseando la expresion 6.22 del lado derecho de la igualdad, |, 05, V.ds representa la velocidad neta del fluido
o circulacién alrededor de la frontera 0.5 (circunferencia), cuando el area dentro de la frontera 0S tiende a ser infinita-
mente pequefia. Donde 1 es un vector normal a S y p el radio del circulo S con centro en P, la figura (6.8) ilustra la
explicacion.

4Teorema del valor medio: | [ F - fidS = {ﬁ(@) . ﬁ(Q)] A (S) para algiin Q € S, donde A (S) es el 4rea de S.
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Cuando 1 en la expresién 6.22 es el vector unitario k = (0,0, 1), es visible la relacién entre la expresién 6.14 y
6.22, siendo P = (z,y, 2):

ol F(B) k= (OT(P)_OR(P) OR(P) OFy(F) 0F(P) OFi(P)

Oy 0z 0z ox ' Oz Oy )-(0,0.1)
25 o (0R(P)  OR(P)
rotF(P)-k = ( o oy
L1 I OF,(P)  OF\(P)
M A5, /MPV as ( o By

Donde A (S,) es el drea de la superficie S perpendicular al vector unitario k = (0,0, 1) con centro en P = (2,9, 2),
es decir, S es una superficie paralela al plano XY con un érea A infinitamente pequefia. El resultado es similar si se
calcula 7ot F(P) -iy rot F(P) - j con A (S,) paralela al plano Y Z y al plano X Z, respectivamente.

6.5.4. Aproximacién por Diferencias Finitas

El rotacional V x F se encuentra definido para un campo vectorial F continuo en R3. Si F es un campo vectorial
discreto, entonces el valor del rotacional se puede evaluar por medio de una aproximacién numérica.

Sea S una superficie plana paralela al plano XY con vector normal k = (0,0,1). Sea su frontera C' una curva
cerrada orientada en direccion contraria a las manecillas del reloj. La frontera resulta en un cuadrado con dimensiones
Az, Ay y centro en P = (P, P,, P,), como se muestra en la figura 6.9.

Ax
¥
C,
£ ‘s
k as,
| 2 C
]:l
T c,| P, C,
i'l.' 3
* v
- ("II
= X
X

Figura 6.9: Aproximacién del rotacional por diferencias finitas.
Ademds sea F un campo de velocidades, por lo tanto usando la expresion 6.22 se tiene:
L\ ] L
rotF (B) k=lim —— [ F.ds
r—0 A(S)) Joas,
La frontera de la integral de linea en este caso es 9.5, = C, donde C estd formado por cuatro curvas C1, Ca, C3 'y
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Cy, en consecuencia la integral de linea queda como:

/f‘~d§:/ ﬁ-d§+/ F-d§+/ F.d§+/ F.ds
C Cl Cz CS C4

1 1 .
A su vez el limite lim,_,¢ Acs,) S€ puede expresar como:

1 1
Ifm ——— = lfm ———
P20 A(S))  acny—0 AzAy

Uniendo ambos resultados:
Ii 1/F‘d* I 1/ﬁd*+1' I/Fd*
m ———— - as = 1m - as 1m - as
p—0 (Sp) as, AzAy—0 A.’EAy Cy AxzAy—0 Al’Ay Cs
1 — 1 —
1i F.ds I F.ds
+ Axg@?_»o AxAy /03 st Azg}ﬁo AzxAy /04 °
La integral de linea sobre C'; se expresa en forma diferencial como:

b
E— dx (t) dy (t) dz (t)
F.ds= F + F: + F:
/01 ds /a < Y 2 STt di

Observando la figura 6.9, la curva C; es la trayectoria ¢; (t) = (¢, P, — %, P.), con (P,, Py, P.) como las

coordenadas del punto P y t € [a,b]; los valores del intervalo resultan ser [P, — %, P, + %] . Con base en lo
anterior, la integral de linea sobre la curva C; queda:

b
E— dzx (t)
F. = F t

IRE NG L

/f‘-d§: Fidx

Cl Cl

En otras palabras, nglil—gt) =0y ng‘Z—(tt) =0,yaquey(t) =P, — % y z (t) = P, no dependen del parametro t.

Una aproximacién muy pobre es considerar a Az = 1 y como consecuencia la integral queda:

/ Fidx = Fy(z(t),y(t), 2(t)) Az

Cy

/ Fide ~ Fy(Py, Py — %Jﬂz)m
Cy

Al ser Az = 1, z(t) puede ser cualquier punto sobre la curva C, por conveniencia z(t) = P,.

Para la integral de linea sobre C3, la trayectoria de la curva es similar a la que describe la curva C, pero con
una orientacién contraria. Entonces, la integral de linea sobre la curva Cs se puede calcular a partir de C'; debido a la

propiedad vista en la seccién 6.5.1:
/ ﬁ~d§:—/ F.ds
Cg Cl

Siguiendo los mismos pasos, la aproximacién de la integral de linea sobre la curva C5 queda:

- Fidx ~ —Fy(z(t),y(t), 2(t)) Az
Cs
A
— | Fde~-F (P, P,+ =2 P)Ax
Cy 2
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Sumando las aproximaciones de las integrales de linea sobre Cy y Cs:

A A
(Fl(Pw, P, — =Y P)Ax — Fy(P,, P, + 22, PZ)ACE>

S~
Sl
Q.
]
Jr

—
eS|
Q.
]
X

Ii —
Cs Axgg?—m AxAy 27 2
) ) ~ (R(P, Py + 52 P.) = Fi(Py, P~ 51, P.))
/ F.-ds+ / F.ds =~ lim
o Cs Ay—0 Ay
o0Fy

/f‘~d§+/ F.-d§ ~ ——-%
Cy C3 8y

Realizando las mismas operaciones para las curvas Cs y Cy:

(Fo(P, + 82, P, P.) — Fo(P, — &%, P, P.))
Axz—0 Al’

. _ F
/F~d§+/ F.ds ~ ok,
Co Cy 3x

Entonces la aproximacion de rot F(P) - k queda:

S
=
Q.
0]
+

S
=
Q.
w0
2

Ax Ax Ay Ay
’I"Otf‘(l—j)l’&% F2(Px+T:Py7Pz)_F2(Px_Tvpy:Pz) _ Fl(nypy‘FTy’Pz)_Fl(Pzzpy_Tyapz) (623)
Ax Ay
Finalmente, las otras 2 componentes del rotacional V x F = <%}3 — %, % — %, % — %) pueden calcu-
larse como:
=5y 5 [ Fs(Po,Py+ 5 P)—F5(Po,Py— 52 P.) _ Fa(Pu,Py,Pot47)—Fa(Pu,Py,Po— 5"
rot F(P) -1~ ( 3( ) )Ay 3( vy 2 ) ol y 2 )Az 2 ( y ) (6.24)

L oo Fy (P, ,P,,P,+42)—F, (P, ,P,,P,— 22 F3(Py+242% P, P,)—F3(P,— 2% P,,P,
TOtF(P)j% < 1( Y + 2 )Az 1( Y 2 ) _ 3( + 2 y )Am 3( 2 y )) (625)

Las diferencias expresadas en 6.23, 6.24 y 6.25 son las derivadas parciales del rotacional en términos de diferencias
finitas.

6.5.5. Rotacional por Sumatorias

Siguiendo los mismos lineamientos que en la seccién 6.5.4 se tiene:
{F(B) k = lim — / F.ds
T0 . = lim —— - dsS
r—0 A(Sp) Jas,

Para aproximar el valor de la integral, acorde con los explicado en la seccién 6.5.1 y la seccion 6.5.4 se llega a las

expresiones:
/ﬁ-dgz/ ﬁ-d§+/ ﬁ-d§+/ ﬁ-d§+/ F s
C Cl Cz CS C4
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La curva C sobre un plano paralelo al plano XY queda parametrizada por:

ci(t) = (¢ Py — %, P,) para todo t € [P, — %, P+ %]
G(t) = (P+ %, t, P.) para todo t € [P, — Ay , Py + A2y]
Gs(t) = (2P, —t, P+ %, P,) para todo t € [P, — %, P, + %]
alt) = (Po— %, 9P, —t, P,)  paratodot € [P, — Ay P, + AQy]

Usando la parametrizacién de C1, la integral de linea para dicha curva queda:

D OF@ (L) A5 = Y F(x(t),y(t), 2(4)) - (Ea(ti + At) — & (L))
i=0 i=0

Donde At, usando los limites en los que ¢; esta definido en la curva C1, resulta en:

h—
At = a4
n
- n
_ A
T on
El valor de €, (t; + At) — 1 (t;) es:
A A
Gt + A —E(t) = (t+At, ny%,Pz)f(ti, nyj”,Pz)
= (At 0,0)
Az
- (=2,0,0
(2%, 0,0)
Yt, =P, + %. Sustituyendo los resultados anteriores:
. . . A Ax
ZF(x<ti)ay(ti)aZ(ti))'(Cl(ﬁi‘i‘At)_Cl(ﬁi)) = ZF i» Py — y o) (— — 0, 0)
i=0
(2i — n)Ax Ay Ax
= Y F(P 7,P——,Pz~—,0,0
Z o By P (55,0,0)

B (2i — n)Ax Ay Az
- Yonn s BENEE S S

Procediendo del mismo modo se calcula la integral de linea sobre Ca, C5 y C4 cuyas expresiones son:

" . S _ Az (2t —n)Ay Ay
;F(-T(ti)ay(ti)»z(ti)) (Ca(ti + At) — Ca(t;)) = ;F(Px + = P, + o P.)- (0, > 0)
— ZF2(Pm+g7Py+M7Pz)%
= 2 2n n
" . . =L o (2 — n)Ax Ay Az
F(x(t;),y(t:), z(t;)) - (C3(ti + At) —c3(t;)) = ZF(PT T, P, + 5 P,)- (*T, 0, 0)

-
Il

=)

©



6.5. Rotacional - Fundamentos Capitulo 6. Operadores Vectoriales

3

(@t u(t),2(0)) - @alts + 80 —&a(e)) = S F(R - 55 A= EEUS by 2 )

- FQ(px_ﬁ,py_Mva) <_Ay)
= 2 2n n

s
Il
o
el
Il
o

Una vez obtenida la integral de linea sobre C), el limite conviene ponerlo en términos de Az y Ay:

1
lim ——— = lim ——
om0 A(S,)  Asdy—0 AzAy
Por tanto:
(F(B) -k — lim —— / F.ds
T0 . = lim ——— - as
r—0 A(S,) Jos,
YN , " (2i —n)Ax Ay Ax
rotF(P) -k =~ AzlirgﬁoAxAygF(Pz+T7Py - P2) (==, 0,0)

11
+ Awirg?ﬂO AJ?Ay

g Az (2i —n)Ay Ay
F T 5 5. otz) Y T
; (Pt = Pyt == 7, P2) - (0, ==, 0)

n .

) _ (2i — n)Ax Ay Az
1 E ¥WwpP,—-——7—"— P, +—,P,) (——

RPN AzAy (P o vt 2 w0 0)

L A 2i —n)A A
SR, - AT p, o BTMAY b -=2,0)
=0

I
+Azgg?_>o AzAy 2 7Y 2n

Una primera aproximacion es considerar a n = 2, Ax = 2, Ay = 2, sustituyendo estos valores en la dltima
expresion se obtiene:

oL . 1 .

rotF(P)-k = limi/ F.ds
r—0 A(Sp) Joas,
2

oL _, (21 — 2)

rotF(P) -k =~ 7;1?(131 5 Py =1 P) - (1,0,0)
i (2i —2)
—i—iz::F(PI—s—l,Py—k 5 P2)(0.1,0)

y (%T_Q),Pz)-(a -1,0) (6.26)

Para calcular las dos componentes restantes de V X F es importante considerar la orientacién inducida por i sobre
la frontera de la superficie paralela al plano Y Z y la orientacién inducida por j sobre la frontera de la superficie paralela
al plano Z X . Una orientacion errénea implicarfa estar calculando rot F(P) - —1 6 rot F(P) - —].
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Las expresiones que faltan del rotacional son:

(2 —2)

2
R 1 .
rotF(P) -] = ZZF(Px—l,Py,PZ+ )- (0,0, 1)

1< (2i —2)
+7 > F(P+ 5 Py Po+1) - (1,0,0)

1~ (2i — 2)
+EZF(Px+17Py7Pz_ 2 )'(0507_1)

F(P, — 2_ , Py, P,—1)-(-1,0,0) (6.27)

2 .
. 1Z~ (20 —2)
)~1 ~ Z F(Px,Py‘f‘ 9 7Pz_1)'(0a170)

e

rot F(

_Mvpz"_l)‘(o’ _170)

F(P,, P,—1, P, — (2i 2_ 2)) -(0, 0, —1) (6.28)

Las sumatorias de las expresiones 6.26, 6.27 y 6.28 corresponden con las componentes del rotacional, es decir,
representan las derivadas parciales de la expresion 6.14.

Por ejemplo, si se requiere obtener el valor de la componente (68—1;3 — %) del rotacional en el punto P(z,y, z);

la expresion 6.28 indica que hay que sumar el producto escalar de los puntos que conforman la curva Cy con el vector
(0,1, 0); mds la suma del producto escalar de los puntos que conforman la curva C5 con el vector (1,0, 0), y asi suce-
sivamente.

Al final, el resultado es el valor neto de la contribucién del campo vectorial F' sobre la frontera definida por una
superficie, como la que se muestra en 6.8, alrededor del punto P. En otras palabras, la suma total es la circulacién por
unidad de drea.
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Lake Bakhtegan, Iran. Imagen disponible en la galeria http://blackbridge.com/rapideye/gallery/index.html

El propésito de analizar imagenes es la cuantificacion de las propiedades de los objetos. Para cumplir el objetivo es
necesario entender los elementos que la componen, su origen y su naturaleza [Lira, 2010]. Por tal motivo en los capi-
tulos correspondientes al Marco Teérico se establecié cdmo una imagen es adquirida, los elementos que intervienen
en su formacion, la importancia de adquirir imdgenes en diferentes rangos del espectro electromagnético y algunos
métodos para medir ciertas propiedades de los objetos.

Entonces, es clara la relevancia que tiene el conocer las caracteristicas de las imagenes con las que se trabaja. Por
lo tanto, en la seccién 7.1, se realiza una descripcion de los tres casos de estudio empleados para el anélisis de los

cambios morfolégicos.

Otro aspecto significativo en el andlisis de imdgenes, son las computadoras, ya que facilitan la extraccién de la in-
formacioén. En la seccion 7.2, se describen las herramientas computacionales utilizadas para el andlisis de las imdgenes.
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7.1. Casos de Estudio

7.1.1. Imégenes Sintéticas

Las imdgenes multiespectrales sintéticas RGB (Red, Green, Blue) fueron adquiridas de internet. La primer imagen
es una escena observada al medio dia. La segunda imagen corresponde a la misma escena, pero observada al atardecer.
La tabla 7.1 muestra las caracteristicas de las imdgenes sintéticas:

Imagen Plataforma Dimensiones | Pixel (m?) | Fecha Bandas
(pixels)

Regién del Rojo

Sintetica_Dia n/a 4077 x 4092 0.23 x 0.23 n/a Regién del Verde
Region del Azul

Regién del Rojo

Sintetica_Tarde n/a 4077 x 4092 0.23 x 0.23 n/a Regién del Verde
Region del Azul

Tabla 7.1: Detalles Técnicos de las Imédgenes Sintéticas.

La razén de usar las imdgenes sintéticas, es analizar la validez de los métodos aplicados a las imdgenes Opticas y
de radar. Debido que la complejidad de la escena de la imagen sintética es menor a la complejidad de una escena real,
al aplicar los operadores para cuantificar cambios morfolégicos, los resultados son claros.

La figura 7.1 presenta la imagen de la escena observada al medio dia.

Figura 7.1: Imagen Sintética Multiespectral Sintetica_Dia
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La imagen de la escena al atardecer se muestra en la figura 7.2.

Figura 7.2: Imagen Sintética Multiespectral Sintetica_Tarde

7.1.2. Imagenes Opticas

Los detalles técnicos de las imdgenes dpticas empleadas para cuantificar cambios morfol6gicos, se muestran en la

tabla 7.2.
Imagen Plataforma Dimensiones | Pixel (m?) | Fecha Bandas Localizacién
(pixels)
1) [0.45-0.52]pum
2) [0.52-0.60]um Superior Izquierdo
3) [0.63-0.69]um | (19°32' N, 98°50' W)
Volcanes_89 LANDSAT TM-4 1904 x 2380 28.5 x 28.5 Marzo 7, 1989 | 4) [0.76-0.90]um
5) [1.55-1.75]um Inferior Derecho
6) [10.4-12.5um | (18°52' N, 98°25' W)
7) [2.08-2.35]um
1) [0.45-0.52]pm
2) [0.52-0.60]um Superior Izquierdo
3) [0.63-0.69]um (19°32' N, 98°50' W)
Volcanes_01 LANDSAT TM-4 1904 x 2380 28.5 x 28.5 Enero 4, 2001 4) [0.76-0.90] um
5) [1.55-1.75]um Inferior Derecho
6) [10.4-12.5um | (18°52' N, 98°25' W)
7) [2.08-2.35)um

Tabla 7.2: Detalles Técnicos de las Imégenes Opticas.
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La escena corresponde a la zona de los volcanes situada al Este de la ciudad de México, conformada por los vol-
canes Popocatépetl e Iztaccihuatl. En el trabajo [Lira, 2014], el problema que aborda es el cambio en la cobertura
forestal de la vegetacion en esta misma region. Con base en este trabajo, se analiza la validez de los resultados.

Las imagenes multiespectrales originales estdn conformadas por 7 bandas, como lo muestra la tabla 7.2. Sin em-
bargo, la banda 6 tiene un tamafio asociado al pixel diferente a las demds bandas, por lo que no fue incluida en los
métodos de andlisis. Las figuras 7.3 y 7.4 son una composicién en falso color de la regién de los volcanes utilizando

las bandas 7,4y 1.

Figura 7.3: Composicion Falso Color de los Volcanes en 1989
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Figura 7.4: Composiciéon Falso Color de los Volcanes en 2001
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7.1.3.

Iméagenes Radar

El tercer caso de estudio compete a las imagenes de radar. La escena es una porcion del desierto de Chihuahua en
el estado de Chihuahua, se encuentra a 151 km al Este de la capital del estado; al Norte colinda con la frontera entre
Meéxico y Estados Unidos, al Este con el estado de Coahuila.

La tabla 7.3 describe las caracteristicas de las imdgenes adquiridas en fechas distintas.

Imagen Plataforma | Dimensiones | Pixel (m?) Fecha Caracteristicas Localizacién
(pixels)
Superior Izquierdo
onQ’ [=<€¢] !
Longitud Onda: 23.5cm (29 0% N, 105°17" W)
Bandas: HH Superl&)r Derecho )
s 29°23' N, 104°12' W
Desierto_1 SeaSat 7560 x 7525 12.5 x 12.5 Septiembre 18, 1978 | Polarizacién: Simple ( o . )
Direccién: Ascendente Inferior Izquierdo
Conteo L(‘)Ok" 4 (28°13" N, 104°53" W)
Direccién Lo;)k~ R Inferior Derecho
T (28°33' N, 103°48' W)
Superior Izquierdo
o / o !
Longitud Onda: 23.5cm (29 05. N, 105°21"W)
Bandas: HH Superior Derecho
L w 29°25' N, 104°16" W
Desierto_2 SeaSat 7560 x 7525 12.5 x 12.5 Octubre 3, 1978 Polarizacién: Simple (29 .5 ( 6" W)
Direccién: Ascendente Inferior Izquierdo
Cont L' K 4 (28°13' N, 104°56' W)
D(‘J eo OE Ak' R Inferior Derecho
ireccién Look: (28°34' N, 103°51' W)

Tabla 7.3: Detalles Técnicos de las Imégenes de Radar.

Las imégenes utilizadas se componen de una sola banda, pero son suficientes para formar una imagen multiespec-

tral hibrida como se explica en el capitulo 8. Las figuras 7.5 y 7.6 corresponden a la escena de estudio.

Es importante mencionar que las imdgenes han sido corregistradas antes de ser empleadas en los métodos. El co-
rregistro se realiz6 a partir del DEM (Modelo de Elevaciones Digital). En el caso de las imdgenes 6pticas también se
realiz6 una correcién geométrica y corregistro previo a su uso.
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Figura 7.5: Desierto Chihuahua en 2001
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Figura 7.6: Desierto Chihuahua en 2002
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7.2. Herramientas Computacionales

7.2.1. Hardware

El desarrollo e implantacién de los métodos expuestos en el capitulo 8, se realizaron con dos computadoras. Los
detalles técnicos relevantes del primer equipo son:

= Procesador Intel Pentium Core i7.
= Memoria RAM 12Gb.
= Sistema Operativo Windows 7 Professional de 64 bits.
Las caracteristicas del segundo equipo pertenecen a una computadora portatil:
= Procesador Intel Pentium Core i5 a 2.40GHz.
= Memoria RAM 4Gb.
= Sistema Operativo Windows 7 Home Premium de 64 bits.
La ejecucion de los métodos usando los casos de estudio, se realizé en ambos equipos obteniendo los mismos

resultados. Sin embargo, el tiempo de ejecucion fue menor al utilizar el equipo con proceador Core i7.

7.2.2. Software

Para el tratamiento digital de las imdgenes, descritas en la seccién 7.1, se manejaron dos tipos de software:
= Software de Aplicacion.
= Software de Desarrollo.

La funcién del software de aplicacioén se enfocd en actividades como: cambio de formato de imagenes, mejora
visual para presentacion, correccion geométrica, corregistro, comparaciones visuales, clasificacién, segmentacion, ob-
tencién de bordes, operaciones aritméticas y obtencién de componentes principales. Entre los programas utilizados se
encuentran:

= ASF (Alaska Satellite Facility) MapReady.
= ENVL

= PCI Geomatics.

SANDI.
= Paint Shop Pro.
= Corel Photo Paint.

El software ASF trabaja con imdgenes de radar, tiene las funciones de corregir terreno, codificacién geografica
y guardar imdgenes en diferentes formatos. El software ENVI trabaja con imdgenes pancromaticas, SAR (imdgenes
Radar de Apertura Sintética), multiespectrales o hiperespectrales; tiene diversas herramientas de andlisis y proce-
samiento que ayudan a la extraccion de la informacién. En forma similar PCI Geomatics tiene diversas herramientas
de andlisis dtiles para la percepcién remota.

El programa SANDI (Sistema de Andlisis Digital de Imagenes), es un software desarrollado dentro del laboratorio
de percepcion remota del Instituto de Geofisica. Entre las funcionalidades que tiene estan: realce geométrico, realce
radiométrico, reconstruccién y comprension, operaciones en conjunto, restauraciones, reconocimiento de patrones es-
paciales y reconocimiento de patrones espectrales.
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Paint Shop Pro y Corel Photo Paint son programas generalmente utilizados para la edicién de fotografia, sin em-
bargo, cuentan con herramientas utiles para el andlisis de imdgenes como: operaciones aritméticas, composicion falso
color y segmentacion.

El segundo tipo de programas, software de desarrollo, fueron empleados para generar el programa que ejecuta los
algoritmos del operador rotacional para imdgenes multiespectrales y el operador divergencia. Entre los programas de
desarrollo utilizados estan:

= Matlab 2011b y 2013a.

s Framework Qt versién 5.0.1

= Qt Creator version 2.6.2.

= Libreria Eigen version 3.2.1.

= Microsoft Visual C++ Compiler (MSVC) de 64 bits version 12.0

Matlab es una herramienta matematica para calculo numérico con su propio lenguaje de programacion de alto nivel,
por lo que fue util para el andlisis numérico de los algoritmos rotacional y divergencia.

Los algoritmos analizados con Matlab, se pasaron al lenguaje de programacién C++ proporcionando una interfaz
grafica. La herramienta de soporte para el desarrollo de la interfaz y la programacién en lenguaje C++ fueron las li-
brerias de Qt y el entorno de desarrollo integrado (IDE) llamado Qt Creator, ambas herramientas en su version gratuita.

La libreria Eigen se ocup6 para trabajar con matrices numéricas y operaciones propias del dlgebra lineal utilizando

el lenguaje de programacién C++. Por tltimo el compilador MSVC, en su versidn gratuita, se ocupo para compilar los
archivos fuentes y generar los archivos ejecutables.
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Estadio Olimpico Universitario,C.U. Imagen disponible en la galeria http://www.semar.gob.mx/s/informacion-
sector/ciencia/evismar/galeria.html

La percepcién remota es un campo emergente, por lo que nuevas técnicas y herramientas son constantemente
propuestas, siendo apreciadas por la comunidad que labora en esta drea [Bhatta, 2013]. El propdésito de las técnicas
y herramientas es analizar los datos y asi cuantificar las propiedades morfoldgicas, espectrales y temporales de los
patrones contenidos en la imagen [Lira, 2010].

En la investigacidn, el andlisis de datos es un proceso de inspeccidn, transformacién, correccion, clasificacién y
modelado de datos con la meta de resaltar la informacion ttil. En otras palabras, es un proceso de evaluacion de datos
usando razonamientos 16gicos y analiticos [Bhatta, 2013].

En las secciones subsecuentes se expone la metodologia empleada para cuantificar los cambios morfolégicos pre-
sentes en una escena. La cuantificacion se realiza a partir de imdgenes multiespectrales adquiridas en dos fechas dis-
tintas; estas imdgenes son los casos de estudio descritos en el capitulo 7.

Las secciones 8.1 y 8.2 describen la construccion de una imagen multiespectral hibrida y la tabla de frecuencias de
vectores, respectivamente. Ambas construcciones son utilizadas en los operadores Divergencia y Rotacional.
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8.1. Construccion de una Imagen Multiespectral Hibrida.

Con base en lo explicado en el Marco Tedrico capitulo 3, una imagen multiespectral es un conjunto de bandas para
una escena dada; en donde cada banda estd asociada a un intervalo de energia del espectro electromagnético.

Para los fines requeridos, la imagen multiespectral sobre la que opera la divergencia y el rotacional, estd conforma-
da por las bandas de una imagen multiespectral adquirida en una fecha ¢; y las bandas de una imagen multiespectral
adquirida en una fecha t5, donde la escena observada es la misma. A esta composicion se nombr6é Imagen Multiespec-
tral Hibrida.

El objetivo de la tesis, es cuantificar cambios morfolégicos de la misma escena en tiempos diferentes. Por tanto, la
imagen multiespectral hibrida al tener bandas de la imagen adquirida en la fecha ¢; y la fecha ¢,, contiene la informa-
cion de los cambios morfoldgicos en el periodo de tiempo definido por ¢ y to. La divergencia y el rotacional son las
herramientas que resaltan tal informacién.

Tomando como ejemplo las imadgenes sintéticas del primer caso de estudio de la seccién 7.1.1; la imagen multi-
espectral hibrida resulta como lo describe la tabla 8.1.

Imagen Multiespectral
Sintetica_Dia (1) Sintetica_Tarde (t2) Hibrida

1. Banda Rojo_t;

2. Banda Verde_t;

1. Banda Rojo_t; 1. Banda Rojo_t;

3. Banda Azul_t;
2. Banda Verde_t; 2. Banda Verde_tq

4. Banda Rojo_ty
3. Banda Azul_t; 3. Banda Azul_ty

5. Banda Verde_ty
6. Banda Azul_ty

Tabla 8.1: Ejemplo de Imagen Multiespectral Hibrida

Con lo anterior, queda claro que la imagen multiespectral hibrida es la unién de las tres bandas que conforman la
imagen Sintetica_Dia, mas las tres bandas que conforman la imagen Sintetica_Tarde.

En general, la imagen hibrida, no requiere estar compuesta por todas las bandas de las imdgenes multiespectrales,
se necesitan como minimo dos bandas, cada una de distinta fecha. De hecho, la imagen hibrida también puede ser
construida con las componentes principales de las imdgenes multiespectrales, en lugar de usar las bandas originales.

8.2. Construccion de la Tabla de Frecuencia de Vectores

En el trabajo de [Rodriguez, 2008] y [Lira y Rodriguez, 2006], el calculo de la divergencia se realiza a partir
de un elemento denominado Tabla de Frecuencias de Vectores. Para ilustrar su construccion, se supone una imagen
multiespectral de dos bandas descrita por la figura 8.1.

Es una imagen con 5 niveles de cuantizacién y un tamaiio de 3 X 4 pixels. La imagen multiespectral tiene un campo

vectorial asociado como lo muestra la figura 3.4; el campo vectorial asociado se construye con base en lo expuesto en
la seccién 3.3.
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5 3 2 4 3 1 2 2

1 3 5 2 4 1 0

4 4 1 0 3 2 3 1
Banda 1 Banda 2

Figura 8.1: Imagen Digital Dos Bandas.

Para generar la tabla de frecuencias, se contabiliza el nimero de ocurrencias de un vector del campo vectorial
asociado, dentro de la imagen multiespectral. Para la imagen multiespectral de la figura 8.1, la tabla de frecuencias se
muestra en la figura 8.2.

Vector Frecuencia Vector Frecuencia Vector Frecuencia Vector Frecuencia
(0,0) 0 (1,3) 1 (3,0) 0 (4,3) 1
(0,1) 1 (1,4) 1 (3,1) 2 (4,4) 0
(0,2) 0 (1,5) 0 (3,2) 0 (4,5) 0
(0,3) 0 (2,0) 0 (3,3) 0 (5,0) 1
(0,4) 0 (2,1) 0 (3,4) 0 (5,1) 0
(0,5) 0 (2,2) 1 (3,5) 0 (5,2) 0
(1,0) 0 (2,3) 0 (4,0) 0 (5,3) 1
(1,1) 0 (2,4) 0 (4,1) 0 (5,4) 0
(1,2) 0 (2,5) 1 (4,2) 2 (5,5) 0

Figura 8.2: Tabla de Frecuencias de Vectores.

La tabla indica que los vectores (3, 1) y (4, 2) aparecen en dos ocasiones dentro de la imagen multiespectral. Los
vectores del campo vectorial asociado a la imagen con valor 0 en la columna Frecuencia, no existen dentro de la imagen.

Una vez planteado lo qué es la imagen multiespectral hibrida y la tabla de frecuencias, se explica, en las secciones
subsecuentes, el empleo de la divergencia y el rotacional en imdgenes multiespectrales.

8.3. Divergencia Multiespectral.

El diagrama a bloques de la figura 8.3, presenta las fases que se ejecutan sobre las imdgenes multiespectrales para
obtener la divergencia. Los bloques engloban las actividades que realiza el programa descrito en la seccién 8.6. Las
actividades realizadas son las siguientes:

Bloque 1. Recibe como entrada los archivos que representan las bandas de la imagen multiespectral. La salida
del bloque son matrices bidimensionales numéricas que corresponden con las bandas de entrada. El bloque se
encarga de leer los archivos con formato BMP 6 TIFF, posteriormente los valores leidos son puestos en matrices
bidimensionales. El nivel de cuantizacion de las imagenes debe ser de 8 bits; la resolucion espacial depende de
la capacidad en memoria RAM del equipo de computo.

Bloque 2. La entrada que recibe son las matrices numéricas que representan la imagen multiespectral. La salida es
el campo vectorial asociado a la imagen multiespectral. En esta fase se construye el campo vectorial tal como se
explicé en la seccion 3.3. Las matrices a la entrada manejan un tipo de dato numérico de 8 bits, por lo tanto es
deseable cambiarlo por un tipo de dato con mayor capacidad para manejar cantidades numéricas grandes, para
evitar el evento en computacién conocido como desbordamiento (overflow).
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1 2 construccién
Cargalmagen Campo

Multiespectral Vectorial

3 Construccién
Tablade
Frecuencias

Generacion
Imagen Salida

Calculo
Divergencia

Elongacion

Figura 8.3: Diagrama a Bloques de la Divergencia Multiespectral

Bloque 3. Recibe como entrada el campo vectorial. La salida del bloque es una matriz que contiene el niimero de
ocurrencias de cada vector del campo vectorial (tabla de frecuencias). La construccidn de esta matriz fue descrita
en la seccidn 8.2.

Bloque 4. La entrada que recibe es la tabla de frecuencias. La salida del bloque es una matriz donde cada celda
representa el valor de la divergencia. Para calcular la divergencia se ocupa la expresion 5.5 de la seccion 5.3; la
expresion es adaptada para ser utilizada con la tabla de frecuencias.

Bloque 5. Recibe la matriz que contiene los valores de la divergencia. La salida es la misma matriz de entrada con
un rango de valores entre 0 y 255. La matriz de entrada tiene valores negativos y positivos, asi como valores muy
grandes y muy pequeflos, por lo que es conveniente aplicar una modificacién al histograma. La modificacién al
histograma puede ser lineal, logaritmica, exponencial o arco tangente; con valores finales que oscilen en el rango
de 0 a 255.

Bloque 6. La entrada es la matriz con valores entre 0 y 255. La salida es un archivo que representa la imagen de
la divergencia aplicada a las bandas de entrada del bloque 1. En este bloque se crea una matriz final con las
mismas dimensiones que la imagen multiespectral, pero con una sola banda. Los valores de la matriz de entrada
se corresponden con la matriz final. Por dltimo, se almacenan los valores como imagen con formato BMP 6
TIFF.

En la seccidn 5.3, se explico que la divergencia aplicada a las bandas de una imagen, indica las texturas rugosas
y suaves de la escena. Para el caso de imdgenes multiespectrales hibridas, la divergencia muestra cambios de textura
entre un periodo ¢; y to de la escena, lo que significa un cambio morfolégico. En los capitulos 9, 10 y 11 se discuten
estos resultados.

La evaluacién de la expresion 5.5, es mediante diferencias finitas ponderadas tal como lo propone la tesis de

[Rodriguez, 2008]. Otra alternativa para aproximar la derivadas parciales implicadas en la divergencia, se puede en-
contrar en [Nieves & Dominguez, 2012].
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8.4. Rotacional Multiespectral.

El diagrama a bloques de la figura 8.4, presenta las fases que se ejecutan sobre las imdgenes multiespectrales para
obtener el rotacional. Los bloques engloban las actividades que realiza el programa descrito en la seccién 8.6.

1 2 Construccién
Cargalmagen

Multiespectral

Campo
Vectorial

3 Construccién
ELIEY:
Frecuencias

Generacion
Imagen Salida

Calculo

Elongacion Rotacional

Figura 8.4: Diagrama a Bloques del Rotacional Multiespectral

En contraste con el diagrama 8.3, el bloque 4 tiene dos entradas. Por lo tanto, el rotacional puede ser aplicado al
campo vectorial 6 a la tabla de frecuencias. Los resultados de usar una entrada o la otra, se discuten en los capitulos 9,
10y 11.

Cada bloque en el diagrama 8.4 realiza las siguientes actividades:

Bloque 1. Recibe como entrada los archivos que representan las bandas de la imagen multiespectral. La salida
del bloque son matrices bidimensionales numéricas que corresponden con las bandas de entrada. El bloque se
encarga de leer los archivos con formato BMP 6 TIFF, posteriormente los valores leidos son puestos en matrices
bidimensionales. El nivel de cuantizacidn de las imdgenes debe ser de 8 bits; el tamaifio de la imagen que puede
ser leida depende de la capacidad en memoria RAM del equipo de computo.

Bloque 2. La entrada que recibe son las matrices numéricas que representan la imagen multiespectral. La salida es
el campo vectorial asociado a la imagen multiespectral. En esta fase se construye el campo vectorial tal como se
explicé en la seccién 3.3.

Bloque 3. Recibe como entrada el campo vectorial. La salida del bloque es una matriz que contiene el niimero de
ocurrencias de cada vector del campo vectorial (tabla de frecuencias). La construccién de esta matriz fue descrita
en la seccion 8.2.

Bloque 4. Recibe dos entradas, una corresponde a la tabla de frecuencias y la segunda es el campo vectorial del
Bloque 2. La salida del bloque, sin importar la entrada que se maneje, es una matriz que representa el valor del
rotacional. Las expresiones 6.26, 6.27 y 6.28 de la seccién 6.5.5 son aplicadas al campo vectorial asociado a la
imagen multiespectral, o a la tabla de frecuencias.

Bloque 5. Recibe la matriz que representa el rotacional. La salida es la misma matriz de entrada con un rango de
valores entre 0 y 255. La matriz recibida tiene valores negativos y positivos, asi como valores muy grandes y
muy pequefios, por lo que es conveniente aplicar una modificacién al histograma. La modificacién al histograma
puede ser lineal, logaritmica, exponencial o arco tangente; con valores finales que oscilen en el rango de 0 a 255.
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Bloque 6. La entrada es la matriz con valores entre 0 y 255. La salida es un archivo que representa la imagen del
rotacional aplicado a las bandas de entrada del bloque 1. En este bloque se crea una matriz final con las mismas
dimensiones que la imagen multiespectral, pero con una sola banda. Los valores de la matriz de entrada se
corresponden con la matriz final. Por tltimo, se almacenan los valores como imagen con formato BMP 6 TIFF.

Las expresiones matematicas del bloque 4, corresponden a la nocién de circulacion neta de un campo de veloci-
dades de un fluido por unidad de drea en un punto dado. Sin embargo, las expresiones pueden ser sustituidas por
diferencias finitas, como las descritas por las expresiones 6.23, 6.25 y 6.24

En la seccién 5.3, la interpretacion fisica de la divergencia corresponde con la medida del flujo neto emergiendo de
un volumen. Por tal motivo, se decidié utilizar las expresiones del rotacional que competen con la idea de circulacién
neta de un fluido por unidad de drea.

8.5. Metodologia.

El procedimiento empleado para obtener los resultados expuestos en los capitulos 9, 10y 11, lo resume el diagrama
de la figura 8.5. En los tres casos de estudio de la seccién 7.1, se utiliz6 este procedimiento.

La primer etapa, consistié en seleccionar las imdgenes multiespectrales. La eleccidn se basé en dos aspectos:
= Las dos imdgenes deben ser de la misma escena o compartir una zona comun.
= Las imdgenes deben ser adquiridas en fechas distintas.

En la segunda etapa las imagenes se corrigieron geométricamente y corregistraron. Posteriormente, con base en
el diagrama 8.5, se realiz6 una de las dos alternativas siguientes: construir la imagen multiespectral hibrida o crear la
imagen hibrida a partir de las componentes principales de las bandas.

Después se calculd la divergencia, el rotacional con la tabla de frecuencias (TFV) o el rotacional con el campo
vectorial asociado (espacial). Los pasos para calcular estos operadores se explicé en las secciones 8.3 y 8.4.

Por ultimo, la imagen de la etapa previa, se le aplicé un filtro para eliminar ruido y/o un realce global, para una
mejor visualizacion. El resultado final es una imagen que cuantifica los cambios morfolégicos.

La tabla 8.2 resume las bandas utilizadas en cada caso de estudio y el operador vectorial aplicado.

. Imagenes Componentes . . Rotacional Rotacional
Casos de Estudio Origginales Princpipales Divergencia TFV Espacial
Sintéticas v v v v v
Opticas v v v v -
Radar v - v v -

Tabla 8.2: Resumen Casos de Estudio y Operador Aplicado.
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ELLEER
Bandas t2

Correcion Geomeétrica
y corregistro

DCP Bandas t1
DCP Bandas t2

Construccion
Imagen
Multiespectral
Hibrida

Operacion
Vectorial

i i Rotacional
Divergencia :
2 Multiespectral Rotacional

Multiespectral TEV Multiespectral

Eliminacion Ruido
Realce Global

Mapa de
Cambio
Morfologicos

Figura 8.5: Diagrama Metodologia.

71



8.6. Software Generado Capitulo 8. Métodos

8.6. Software Generado

Los métodos explicados de las secciones 8.1, 8.2, 8.3 y 8.4 fueron implementados en lenguaje C++. El software
generado se utilizé durante la aplicacién del procedimiento ilustrado por la figura 8.5, mediante la interaccién con dos
interfaces graficas, una para la divergencia y otra para el rotacional. Ambas interfaces tienen la misma apariencia y
estructura.

La interfaz grafica, en ambos casos, se compone de una ventana con dos pestafias, la primer pestafia estd dividida
en los siguientes grupos de controles:

= Datos de Entrada.
= Bandas
= Datos Salida

La segunda pestafia muestra las operaciones y resultados que se van realizando durante la ejecucién. La figura 8.6
visualiza la primer pestafia para la divergencia, mientras la figura 8.7 visualiza la primera y segunda pestafia correspon-
diente al rotacional.

u—agu—:l;\

S' Divergencia i e i—i | “:‘“‘|"‘|E|"

Datos Entrada Resultados |

Datos Entrada
Datos Operativos Opciones Entrada
- | s U
MNamero de Bandas 2 = [ Usar Mascara
Tamafio de la Plantilla 3 == [7] usar archiva CSV
Archivo CSV

Archivo de Texto separado por

Bandas
Banda Espectral No. 1
Banda Espectral No. 2
Banda Espectral Mo, 3
Banda Espectral No. 4

Mascara

PR

Mascara Binaria

Datos Salida
Elongacion '
Tipo m Sesgo Inferior 0.01 3
valor Inicial = Sesgo Superior 0.0102
Valor Final 255 = Param. Decaimiento  0.000001 3

Guardar Resultado

MNombre Imagen Resultado de la Divergencdia

Liberar Memoria|  Informacidn ‘ Iniciar Diuergenciai

Figura 8.6: Interfaz Grafica (Divergencia).
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- - "
S roracora I o 3 Rotcionat | o - eS|
||| Datos Entrada Resultados || Datos Entrada Resultados
| ]
Datos Entrada |
Guardar Regisimi Limpiar ] Imprirmir ]
Datos Operativos Opdiones Entrada . )
Lineas Procesadas: 700. Tiempo: 0.01 _:]
Mumero de Bandas 2 + @ TRV [ Usar Mascara Lineas Procesadas: 800, Tiempo: 0,01
Lineas Procesadas: 900. Tiempo: 0.01
= ; = . X Lineas Procesadas: 1000. Tiempo: 0.01
Tamafio de la Plantila 3 =) © Espacal [ Usar archivo €SV Lineas Procesadas: 1100, Tiempo: 0.01
Lineas Procesadas: 1200, Tiempo: 0.011
Archivo CSV Lineas Procesadas: 1300, Tiempo: 0.011

Lineas Procesadas: 1400, Tiempo: 0.01
Lineas Procesadas: 1500, Tiempo: 0.01
Lineas Procesadas: 1600, Tiempo: 0.01
Lineas Procesadas: 1700. Tiempo: 0.011
Lineas Procesadas: 1800, Tiempo: 0.01
Lineas Procesadas: 1900, Tiempo: 0.011
Lineas Procesadas: 2000. Tiempo: 0.011
Lineas Procesadas: 2100. Tiempo: 0.011
Lineas Procesadas: 2200, Tiempo: 0.011
Lineas Procesadas: 2300, Tiempo: 0,012
Finalizo creacion de la TFV. Tiempo: 0.266 segundos

Archivo de Texto separado por

Bandas

Banda Espectral Mo, 1
Banda Espectral No. 2

Banda Espectral MNo. 3 Preparando datos....

Mascara step: 1
Finalizo preparacion. Tiempo: 0.019 segundos
Mascara Binaria

) o S

Aplicando rotacional....
Datos Salida Nivel cuantizacion i: 50, Tiempo transcurrido: 0.005 sequndos
Nivel cuantizacion i: 100, Tiempo transcurrida: 0.005 segundos
Nivel cuantizacior 50, Tiempo transcurride: 0,005 segundos

- : = Nivel cuantizacion i: 200, Tiempo transcurride: 0,006 segundos
Tipo Lineal :|' Sesgo Inferior 0.o01= Nivel cuantizacion i: 250. Tiempo transcurrido: 0,006 sequndos
Finalizo rotacional. Tiempo real: 0.152 segundos

Elongacidn

Valor Inicial 0= Sesgo Superior 0.01 12
) § Aplicando elongacion. ...
Valor Final 255 (=1 Param, Decaimiento  0,000001 |5
min ImRe=62| max ImRe=36916.8| DiffMaxMin= 36854.8
Aplicando elongacion Lineal

Guardar Resultado Finalizo elongacion. Tiempo real: 0.747 segundos
Mombre Imagen Resultado del Rotadonal Tiempo real: 1.267 segundos

Tiempo consumido del proceso en CPU: 1,268 segundos

Liberar Memoriai Informacidn ] Iniciar Romdonal] Finalizo procesado de imagenes

| fﬂ

Figura 8.7: Interfaz Grafica (Rotacional).

L«

En el grupo Datos de Entrada, el control llamado Niimero de Bandas le indica al programa la cantidad de ban-
das que conforman la imagen multiespectral. Tamario de la Plantilla compete al tamaiio del elemento estructural que
recorre la imagen mientras evalia el operador vectorial. En el caso de la interfaz del rotacional existe la opcién de
aplicar el operador con la tabla de frecuencias o aplicarlo en forma espacial. En caso que la imagen multiespectral
requiera usar mascara, el control Usar mdscara debe ser seleccionado.

La opcién Usar archivo CSV permite procesar varias imagenes multiespectrales. El archivo de texto plano (CSV)
es una tabla, donde cada columna estd separada por el cardcter “ | y los renglones son las filas. En el boton informa-
cion, ubicado en la parte inferior, se detalla el formato que debe tener el archivo CSV. En el control Archivo CSV se
proporciona la ubicacién en disco duro del archivo.

El grupo Bandas provee los controles para leer las bandas que forman la imagen multiespectral; el formato de ima-
gen de las bandas debe ser BMP 6 TIFF. En el caso de la divergencia se pueden leer hasta 4 bandas y para el rotacional
hasta 3. Por omision, los dos primeros controles estdn habilitados, pero se pueden habilitar los demds cambiando el
valor del control Niimero de Bandas.

Cuando la casilla Usar Mdscara esta encendida, se habilita el control para leer la mascara. Si la casilla Usar archivo
CSV fue seleccionada, los controles del grupo Bandas son deshabilitados.

El dltimo grupo, Datos Salida, con el control Tipo se elige la elongacidn que se aplicard al resultado, las opciones
son: lineal, logaritmica, exponencial y arco tangente. Los valores finales de la elongacién se modifican con los controles
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Valor Inicial y Valor Final, el rango de valores de ambos controles es de 0 a 255. Si la opcién elongacién exponencial
es seleccionada, el valor de Param. Decaimiento es utilizado. Los valores de Sesgo Inferior y Sesgo Superior son por-
centajes que indican la porcidn de elementos que serdn omitidos del histograma en los extremos superior e inferior.

Con el control Guardar Resultado se elige el nombre de la imagen, el formato (BMP 6 TIFF) y la ubicacién donde
se guardard el resultado.

Una vez configurado los pardmetros, con el botdn Iniciar Divergencia 6 Iniciar Rotacional, se ejecuta el algoritmo
correspondiente para evaluar los operadores sobre la imagen multiespectral. Las operaciones y tareas que realiza el
programa se van mostrando en la pestaia Resultados.

8.6.1. Estructura

El software creado, sigue el Modelo Vista Controlador (MVC). Las figuras 8.8 y 8.9 son los diagramas de clases
para el programa de la divergencia; las figuras 8.10 y 8.11 corresponden a los diagramas de clases del rotacional. Los
diagramas ilustran la estructura de los programas mediante las clases principales y sus relaciones entre si.

Las clases que forman la interfaz grafica son:

= MainWindow

= Info
La clases intermediarias entre los datos y la interfaz grafica son:
= CtrlDivergence
= CtrlRotacional
La clases que manejan los datos de entrada son:
= Inputs
= ParserInputs
La clases que realizan el procesamiento de las imagenes multiespectrales son:
= Divergence
= Divergence2B
= Divergence3B
= Divergence4B
= Rotacional
= Rotacional2B
= Rotacional3B

= UtilsImage

La clase Message muestra las actividades que se van realizando durante la ejecucién del programa, asi como los
mensajes de error que vayan ocurriendo.

Es claro en los diagramas de clases, que el programa de la divergencia y del rotacional tienen clases en comun
dentro de su estructura. Las clases comunes corresponden a la interfaz grafica y a clases que realizan operaciones sobre

las imagenes.

Las clases no comunes, son aquellas que implementan la evaluacién numérica de la divergencia y del rotacional.
Los métodos descritos en las secciones 8.3 y 8.4, se encuentran programados en estas clases.
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Figura 8.8: Diagrama Clases Parte 1 (Divergencia).
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Figura 8.9: Diagrama Clases Parte 2 (Divergencia).
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Figura 8.10: Diagrama Clases Parte 1 (Rotacional).
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Figura 8.11: Diagrama Clases Parte 2 (Rotacional).
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Capitulo 9

Resultados Imagenes Sintéticas

Honolulu, HI, USA. Imagen disponible en la galeria http://blackbridge.com/rapideye/gallery/index.html

Con base en los capitulos del Marco Tedrico, Materiales y Métodos; los resultados obtenidos por el operador
Divergencia y Rotacional aplicados a imdgenes sintéticas son presentados en las secciones 9.1y 9.2.

En la seccién 8.5, la tabla 8.2 resume, en forma general, las bandas utilizadas en cada caso de estudio y el operador
vectorial aplicado. Los diagramas de las figuras 9.1 y 9.2 complementan el esquema de trabajo de la tabla 8.2, enfocan-
dose en el caso de estudio correspondiente a las imagenes sintéticas.

La figura 9.1 muestra que el operador divergencia se evalu6 usando imdgenes multiespectrales hibridas, construi-
das a partir de las bandas originales y las componentes principales de cada imagen multiespectral. El concepto y la
construccién de la imagen multiespectral hibrida fue discutido en la seccién 8.1.

El programa que implementa el algoritmo de la divergencia procesa hasta 4 bandas, permitiendo trabajar con ima-
genes multiespectrales hibridas de 2 y 4 bandas. Con la intencién de cuantificar cambios morfolégicos entre dos escenas
capturadas en distintas fechas, las imagenes multiespectrales hibridas de 2 bandas se construyeron como lo indica la
tabla 9.1.
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2 Bandas

Originales

Divergencia

DCP
4 Bandas

Originales

Figura 9.1: Esquema Trabajo Divergencia

Originales
Rotacional

o R

Originales

Figura 9.2: Esquema Trabajo Rotacional

Donde B;_t; son las bandas que conforman la imagen sintética capturada en el tiempo ¢1, mientras B;_ts son las
bandas de la imagen sintética de la fecha ¢5. En el caso cuando se aplica la DCP (Descomposicion en Componentes
Principales) sobre las bandas originales, C'P;_t; son las componentes principales de la imagen multiespectral de la
fecha t; y CP;_to corresponden a las componentes principales de la imagen multiespectral con fecha ¢s.

La imdgen multiespectral hibrida de 4 bandas se construye igual que la imagen de 2 bandas, la tabla 9.2 ejemplifica
su construccion.
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Imagen Multiespectral Hibrida 2 Bandas

Imagen Multiespectral
Fecha (t1)

Imagen Multiespectral
Fecha (t2)

Hibrida ¢ € {1,2,...,n}

u Bl,tl é C’Pl,tl
L] Bg,tl o CPQ,tl

" Bn—tl 6 CP'n,—tl

L Bl,tQ é C.Pl,tg
L] BQIQ o} CPQ,tQ

= Bn—tQ 6 Opn,—tQ

» Bt 6 CP;t
s Bty 6 CP;ty

Tabla 9.1: Ejemplo de Imagen Multiespectral Hibrida 2 Bandas

Hay que destacar que la imagen hibrida de 2 bandas estd formada por una banda de la imagen con fecha ¢;; a su
vez, la banda estd asociada a un intervalo de energia del espectro electromagnético. Por lo tanto, el segundo elemento
de la imagen hibrida debe ser una banda que corresponda al mismo intervalo de energia de la imagen con fecha t5. Lo
mismo ocurre en la construccién de la imagen hibrida con 4 bandas. La situacién anterior queda clara con los indices
de las expresiones de las tablas 9.1 y 9.2.

Imagen Multiespectral Hibrida 4 Bandas

Imagen Multiespectral
Fecha (t1)

Imagen Multiespectral
Fecha (t2)

Hibrida ¢,5 € {1,2,...
con i #j

7n}

- Bljl o} C.Pl,tl
- Bg,tl 6 CPQ,tl

= B, 11 6 CP, t;

- Bljg 6 Cpl,tg
- Bz,tg 6 CPQ,L‘Q

= B, to 6 CP,_ts

« Bit; 6 CPity
« Bjt; 6 CPity
s Bty 6 CPity
= Bjty 6 CPjty

Tabla 9.2: Ejemplo de Imagen Multiespectral Hibrida 4 Bandas

La figura 9.2 muestra que el operador rotacional se aplicé sobre imdgenes multiespectrales hibridas. A diferencia
del caso del operador divergencia, en el rotacional las imdgenes multiespectrales hibridas estdn formadas por 2 bandas.
La situacién anterior se debe a 2 razones:

= Laforma en que se construyen las imdgenes hibridas para cuantificar cambios en fechas distintas tiene un nimero
par de bandas, esto se comprueba con las tablas 9.1 y 9.2.

= El rotacional esta definido matemdticamente para 2 y 3 dimensiones.

Igual que en la divergencia, las imdgenes hibridas estdn construidas a partir de las bandas originales, o bien con
las componentes principales de las bandas originales de cada imagen multiespectral. A las imigenes hibridas se les
aplicé el rotacional en forma espacial y también usando la tabla de frecuencias de vectores (TFV), como se explicé en
la secciones 8.4y 8.5.
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9.1. Divergencia

Los detalles técnicos de las imdgenes multiespectrales sintéticas se presentd en la seccién 7.1.1 y tal como lo in-
dica la tabla 7.1, las imigenes estdn compuestas por tres bandas cada una. En consecuencia, el nimero de imigenes
multiespectrales hibridas de 2 y 4 bandas que se pueden construir son 3.

Al aplicar descomposicién en componentes principales (DCP) sobre las bandas originales, se obtiene el mismo
nimero de componentes principales que el nimero de bandas, que en este caso son 3 para cada imagen multiespec-
tral. Sin embargo, las primeras componentes principales son las que contienen la informacién mads significativa de las
imagenes. Por consiguiente en este caso de estudio, se utilizaron las primeras dos componentes principales. Al tener 2
componentes principales se pueden construir 2 imagenes multiespectrales hibridas.

La figuras 9.3 y 9.4 ilustran las imdgenes fuente manejadas con el operador divergencia y los resultados se muestran
en las secciones 9.1.1 y 9.1.2.

.."*-..'; i 3 i e X 2
Banda Regién del Rojo Banda Regién del Verde Banda Regién del Azul
Bl_tl Bg_tl B3—t1

Componente Principal 1
CP;_t; CPy t Composicion RGB

Figura 9.3: Imagen Multiespectral fuente (1) para el operador Divergencia.
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Banda Region del Verde Banda Region del Azul
Bl_tg Bg_tg B3—t2

Componente Principal 1 Componente Principal 2 Composicion RGB
C.Pl_tg CPQ—tQ

Figura 9.4: Imagen Multiespectral fuente (¢2) para el operador Divergencia.

9.1.1. 2 Bandas

Del total de imagenes multiespectrales hibridas de 2 bandas que se pueden construir se analizan 2 resultados, una
imagen hibrida con bandas originales y una imagen hibrida con componentes principales.

El primer resultado corresponde a la imagen hibrida formada por las bandas en la regién del espectro del color rojo,
cuyos elementos son:

= Bi_t
= Bi_ty

Con base en los trabajo de [Rodriguez, 2008] y [Lira y Rodriguez, 2006], se sabe que la divergencia cuantifica la
textura de una escena a partir de una imagen multiespectral. Al utilizar una imagen hibrida, el efecto de la divergencia
es mostrar cambios en la textura entre la escena con fecha ¢; y la escena con fecha t». La figura 9.5 ilustra el efecto de
aplicar la divergencia a la imagen hibrida.

En la seccién 5.3, se mencion6 que los tonos oscuros corresponden a texturas suaves, mientras que los tonos claros
son texturas rugosas cuando se calcula la divergencia. Para el caso de estudio de esta seccion, los tonos oscuros co-
rresponden a zonas donde no hubo cambio en la textura entre las dos fechas. Los tonos claros son zonas donde existe
cambio de textura entre las dos fechas de la escena.
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SIN CAMBIO CAMBIO

Figura 9.5: Divergencia Resultado 1.

Para corroborar la afirmacién previa, se analiza dos regiones de interés. Una regién con tonos claros y una regién
con tonos oscuros. La primer regién se ubica en la parte superior derecha de la figura 9.5, es la zona donde se contem-
plan los tonos mds claros.

Con apoyo de la figura 9.6, es claro que los pixels que pertenecen a los drboles de la escena ?;, tienen valores

similares. Al ser valores similares significa que su frecuencia espacial es baja; las frecuencias bajas estdn asociadas a
texturas suaves.
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Los pixels que forman los arboles de la escena t2, tienen valores altos y bajos, lo que significa una frecuencia es-
pacial alta, que se asocia con texturas rugosas. La imagen hibrida contiene las dos texturas, en consecuencia esa region
a través de las bandas forma una textura rugosa que la divergencia es capaz de detectar.

Bl,tl Bl—tQ

Divergencia

Figura 9.6: Zona con tonos claros

La segunda regién analizada se ubica en la parte inferior central. En esta region, se observa el techo de varias
construcciones y calles, como se aprecia en la figura 9.7. El techo lo forman pixels con valores altos y uniformes, esto
se traduce a una textura suave tanto en la escena £; como en al escena t5. En forma similar, las calles presentan una
textura suave en ambas fechas. Por tal motivo al aplicar la divergencia, esa regién se muestra con tonos muy oscuros.
En cambio los arboles presentan cambio en la textura y son resaltados en tonos claros.

El segundo resultado para estudiar, concierne a la imagen hibrida formada por las componentes principales de las
imagenes multiespectrales originales. Las bandas de la imagen hibrida son:

u CPl_tl
L CPl_tQ
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Divergencia

Figura 9.7: Zona con tonos oscuros

La diferencia de utilizar las bandas originales y componentes principales, es que la primera componente princi-
pal contiene la informacidn significativa de todas las bandas que forman la imagen multiespectral omitiendo la mayor
parte de ruido. La segunda componente principal contiene informacién significativa pero menos relevante que la primer
componente, ademds la cantidad de ruido es mayor. Esta situacidn sigue en aumento hasta que la ltima componente
practicamente tiene cero informacion significativa y se compone mayormente de ruido.

Entonces, utilizar componentes principales implica un resultado con menor cantidad de ruido que pudiera con-
fundirse con una textura rugosa. La figura 9.8 ilustra el efecto de aplicar la divergencia a la imagen hibrida con las
componentes principales como sus bandas.

Comparando las figuras 9.5 y 9.8 se perciben diferencias. Sin embargo, los resultados siguen siendo coherentes con
la 16gica planteada, donde los tonos claros son zonas de cambio y los tonos oscuros zonas sin cambio. Las diferencias
surgen debido a la exclusion de ruido al utilizar la primera componente principal de la imagen multiespectral con fecha
t1 y la primera componente principal de la imagen con fecha ¢,.
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SIN CAMBIO CAMBIO

Figura 9.8: Divergencia Resultado 2.

Modificando el histograma de la figura 9.5 para un realce global, aplicando un umbral para destacar las zonas
con tonos claros, obteniendo los bordes y sobreponiendo el resultado con la imagen multiespectral con fecha to, se
observan los cambios morfoldgicos englobados por lineas blancas en la figura 9.9. Los cambios morfoldgicos competen
a cambios en la textura entre la escena con fecha ¢1 y la escena con fecha 5.
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Zona 2 Zona 3

Figura 9.9: Sobreposicién Imagen Multiespectral y Divergencia.

La imagen superior derecha es la escena completa, los tres cuadros restantes son la ampliacién de 3 tres zonas de
la escena completa. La zona I se ubica en la parte inferior central, la zona 2 son las canchas y la zona 3 se encuentra
en la esquina superior derecha de la escena.

En cada cuadro se aprecia como los drboles estdn englobados por una linea blanca, indicando que son zonas donde

hubo cambio en la textura de una fecha ¢; a una fecha t,. Las regiones que no estin enmarcadas por la linea blanca
como: las calles, los techos, el estacionamiento y las canchas; son zonas donde el cambio en la textura es minima.
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9.1.2. 4 Bandas

Del total de imdgenes multiespectrales hibridas de 4 bandas que se pueden construir se analizan 2 resultados, una
imagen hibrida con bandas originales y una imagen hibrida con componentes principales. La primer imagen hibrida
que se analiza se conforma de las siguientes bandas:

L] Bl_tl u Bl_tQ

L] Bg_tl u BQ_t2

La banda B; pertenece a la regién del espectro electromagnético del color rojo. La banda By representa la region
del espectro del color verde. La figura 9.10 muestra el efecto de aplicar la divergencia sobre la imagen hibrida.

SIN CAMBIO CAMBIO

Figura 9.10: Divergencia Resultado 3.
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En la figura anterior, se observa la misma situacién que en el caso de 2 bandas. Las regiones con tonos claros
conciernen a cambios de textura, mientras tonos oscuros son regiones con cambios minimos en la textura.

Comparando los resultados de las figuras 9.5 y 9.8, se perciben diferencias sutiles. La situacién ocurre debido a
que la textura formada por las bandas B;_t; y Bs_t1, es una textura multiespectral diferente a la textura formada
unicamente por la banda B;_t;. Lo mismo ocurre para la textura de una banda y dos bandas de la imagen con fecha 5.

La figura 9.11 muestra el caso cuando la textura multiespectral difiere entre las fechas ¢; y ¢2. En la columna izquier-
da se visualiza una parte de la escena completa, donde los pixels de los drboles forman una textura multiespectral para
la fecha t1. La columna de la derecha es la misma region, pero concierne a la fecha to. Al ser texturas diferentes la
divergencia resalta la region con tonos claros.

Bsy t Byt

Divergencia

Figura 9.11: Zona con tonos claros
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9.1. Divergencia

En la figura 9.12 se aprecia el caso cuando la textura multiespectral, tanto en la escena con fecha ¢; y la escena con

; el resultado son zonas con tonos oscuros.

bl

fecha t5 son similares

Byt

Bs ty

)

Divergencia

Figura 9.12: Zona con tonos oscuros
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Los arboles alrededor de las construcciones y las calles tienen tonos mads claros, ya que su textura es mas acciden-
tada. En las regiones donde el cambio fue minimo , la divergencia resalta con tonos oscuros estas zonas.

Para fines visuales, se aplicé un realce global, una modificacién lineal al histograma de la imagen del recuadro
inferior izquierdo; el resultado se aprecia en el recuadro inferior derecho de la figura 9.12. Con el realce se observa
que existen mds texturas de las que se aprecia en la imagen sin realce, pero sigue correspondiendo los tonos oscuros a
cambios minimos en la textura y los tonos claros a cambios en la textura.

Siguiendo con el esquema de andlisis planteado, la figura 9.13 muestra el efecto de la divergencia sobre la imagen
hibrida compuesta por:

= CP_t
» CPy_ty
» CP_t9
n CPy_ty

Comparando las figuras 9.10 y 9.13, las diferencias entre ambos resultados competen a la situacién de la relacién
informacién-ruido en las componentes principales. Las componentes 1 y 2 de la escena con fecha ¢; contienen la infor-
macién mas significativa de la imagen multiespectral, es decir, tienen la informacién de todas las bandas que conforman
la imagen multiespectral, con la ventaja de tener menor cantidad de ruido.

Al juntar las componentes 1 y 2 la informacién de las texturas multiespectrales estdn presentes. Por tal motivo, el
efecto de aplicar la divergencia a la imagen hibrida con componentes principales es similar al resultado de la imagen
hibrida con bandas originales.

Con los resultados vistos en la figura 9.5, 9.8, 9.10 y 9.13, es claro que la divergencia proporciona un mapa de
cambios morfolégicos, especificamente de cambios en la textura entre dos escenas con distinta fecha. Los caminos y
techos de las casas que tienen pixels con valores uniformes, es decir, una frecuencia espacial baja y por tanto un textura
suave, se visualizan en tonos oscuros.

Los arboles y arbustos que difieren en su textura entre la escena con fecha t; y to, se aprecian con valores mas

claros. Los valores intermedios corresponden a cambios menores con respecto a los valores mds claros, pero con
cambios mayores con respecto a los valores mds oscuros.
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SIN CAMBIO CAMBIO

Figura 9.13: Divergencia Resultado 4.
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9.2. Rotacional

El rotacional se aplicé a las bandas y componentes principales que se muestran en la seccién 9.1 en las figuras 9.3
y 9.4. Unicamente se calcul el rotacional sobre imédgenes hibridas multiespectrales de 2 bandas.

Del total de imagenes multiespectrales hibridas de 2 bandas que se pueden construir se analizan 2 resultados, una
imagen hibrida con bandas originales y una imagen hibrida con componentes principales. El rotacional se determina
con la tabla de frecuencias de vectores y en forma espacial para ambas imdgenes hibridas.

9.2.1. Tabla de Frecuencia de Vectores

La primer imagen analizada es la que se compone de las siguientes bandas originales:
» Bty
" Bty

La banda B; esta asociado a la region del espectro electromagnético de la region del color rojo. Las bandas uti-
lizadas son las mismas que en la divergencia con el propésito de comparar los resultados entre ambos operadores. La
figura 9.14 ilustra el efecto del rotacional sobre la imagen hibrida.

Con la divergencia era conocido el efecto sobre las imdgenes multiespectrales por los trabajos realizados de
[Rodriguez, 2008] y [Lira y Rodriguez, 2006]. Los efectos del rotacional son desconocidos debido a que no exis-
ten trabajos previos sobre el tema.

Para conocer qué efecto proporciona el rotacional se comparan los resultados con los obtenidos por otros operado-
res vectoriales como el Laplaciano, Gradiente y Divergencia.

En las secciones 6.1, 6.2, 6.3 y 6.4 del Marco Tedrico, se explicé que el Laplaciano y el Gradiente resaltan bordes
tanto en imagenes monoespectrales como en imagenes multiespectrales. Examinando la figura 9.14, es claro que el
rotacional usando la tabla de frecuencias de vectores no estd resaltando bordes.

Para el caso de la divergencia, haciendo una comparacién entre la figura 9.5 y 9.14, se observa que son resultados
diferentes con algunas similitudes. Un ejemplo, es la region en la parte inferior central de la escena completa, donde
las sombras son resaltadas con tonos grises oscuros. La figura 9.15 muestra la comparacion descrita.

Sin embargo, observando mds a detalle esta zona, existen diferencias entre ambos resultados. Por ejemplo, en el
resultado de la divergencia los drboles se muestran con tonos claros, mientras en el resultado del rotacional algunos ar-
boles estdn compuestos por tonos oscuros. La situacion anterior sugiere que el rotacional no estd cuantificando textura
como lo hace la divergencia.

Conociendo que el efecto del rotacional sobre imdgenes multiespectrales hibridas no son bordes, ni cambios de
textura, los siguientes patrones son perceptibles estudiando la figura 9.14:

1. Tonos oscuros en el rotacional, se presentan cuando existe un cambio en una regién de tono oscuro a tono claro,
o viceversa; entre las escenas con fecha ¢1 y 5.

2. Tonos claros en el rotacional, se presentan cuando existe un cambio minimo en tonalidad en zonas con tonos
0Scuros.

3. Tonos grises en el rotacional, se presentan cuando existe un cambio intermedio en tonalidad.

4. Tonos oscuros en el rotacional, se presentan cuando existe un cambio minimo en tonalidad en zonas con tonos
claros.
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Figura 9.14: Rotacional Resultado 1.

Divergencia Rotacional

Figura 9.15: Comparacién Divergencia y Rotacional.
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La figura 9.16 es un ejemplo del punto 2 del listado: tonos claros se presentan cuando existe un cambio minimo en
tonalidad en zonas con tonos oscuros. La region examinada se ubica, dividiendo en cuatro partes la figura 9.14, en el
cuadrante superior derecho.

Bt Bs_to

Rotacional

Figura 9.16: Zona con tonos claros

Los tonos mads claros, englobados por la linea roja, son parte de la copa de los arboles, donde las texturas son
distintas entre la escena con fecha ¢; y la escena con fecha ¢, como se refiri6 en la seccién 9.1.

En la escena con fecha to hay regiones o pixels individuales que tienen tonos oscuros, que comparando con su co-
rrespondiente en la escena con fecha ¢;, son también regiones o pixels individuales con tonos oscuros. Como el patrén
observado son tonos similares (minimo cambio), el rotacional proporciona regiones o pixels con tonos claros.

Los pixels oscuros percibidos dentro de la linea roja, aparecen al cumplirse el patrén 1: Tonos oscuros se presentan
cuando existe un cambio sustancial de oscuro a claro, o viceversa. Estos pixels en la banda con fecha ¢; son oscuros,
mientras en la banda con fecha ¢5 son muy claros.

Un ejemplo de zonas oscuras en el resultado del rotacional, lo proporciona la figura 9.17. La regidén se ubica en la
parte inferior central de la figura 9.14.

En la escena con fecha ¢4 se observa que los techos de las construcciones se componen de pixels en tonos claros;

los mismos pixels, pero en la escena con fecha ¢; también son claros. Siguiendo con lo descrito del punto 4 del listado,
el rotacional resalta estas regiones con tonos 0scuros.
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La linea roja sefiala las regiones donde se cumple el punto 4 entre las escenas con distinta fecha. Los tonos claros
de la copa de los arboles, obedece a lo que se explicé con la figura 9.16.

Rotacional

Figura 9.17: Zona con tonos oscuros

La segunda imagen hibrida de estudio concierne a la formada por las bandas:
L C P 1 _t 1
» CP, 1 _tz

Las componentes principales utilizadas son las que muestra la figura 9.3 y 9.4. El producto de evaluar el rotacional
sobre la imagen hibrida lo presenta la figura 9.18.

Similar al caso con la divergencia, el rotacional con componentes principales difiere del rotacional con las bandas

originales; las diferencias se aprecian al observar la figura 9.14 y 9.18. Sin embargo, se siguen cumpliendo los 4
patrones planteados:
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1. Tonos oscuros en el rotacional, se presentan cuando existe un cambio en una regién de tono oscuro a tono claro,
o viceversa; entre las escenas con fecha t1 y 5.

2. Tonos claros en el rotacional, se presentan cuando existe un cambio minimo en tonalidad en zonas con tonos
0SCcuros.

3. Tonos grises en el rotacional, se presentan cuando existe un cambio intermedio en tonalidad.

4. Tonos oscuros en el rotacional, se presentan cuando existe un cambio minimo en tonalidad en zonas con tonos
claros.

Figura 9.18: Rotacional Resultado 2.

La copa de los arboles tienen tonos claros debido a los pixels oscuros presentes en las escenas con distinta fecha.
Las zonas mds oscuras surgen porque hay zonas muy claras.

Hay que recordar que la primer componente principal carga la informacién mas significativa de todas las bandas
originales y con un minimo de ruido. Por tal motivo calcular el rotacional con componentes principales, da una imagen
diferente al resultado obtenido con bandas originales. En otras palabras, el campo vectorial asociado a la imagen con
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bandas originales, es diferente al campo vectorial de la imagen con componentes principales.

9.2.2. Espacial

Los resultados de la seccién 9.2.1 que conciernen al rotacional, fueron calculados a partir de la tabla de frecuencias
de vectores (TFV) que se describi6 en el capitulo 8. El motivo de emplear la tabla son las conclusiones obtenidas en
los trabajos de [Rodriguez, 2008] y [Lira y Rodriguez, 2006], que demuestran la capacidad del operador divergencia
para cuantificar textura (descriptor morfolégico). Ademads en la seccién 9.1, se mostrdé que la divergencia cuantifica
cambios texturales entre dos imdgenes de la misma escena adquiridas en distintas fechas.

Al implementar el rotacional, se incluy6 la evaluacién del operador sin usar la TFV. En otras palabras, el rotacional
se calcula en forma espacial. La primer imagen hibrida que se analiza, con el rotacional en forma espacial, se compone
de las siguientes bandas:

= Bi_t
= Bi_ty

El impacto del rotacional en la imagen hibrida, es un realce de bordes como se aprecia en la figura 9.19. Los bordes
estdn en tonos claros, mientras que las zonas homogéneas en tonos oscuros.

Figura 9.19: Rotacional Resultado 3.
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La copa de los arboles aparecen como zonas relativamente uniformes con tonos claros. Sin embargo, examinando
a una escala adecuada, es visible que estas zonas se componen de bordes mas pequefios. En la figura 9.20 los bordes
diminutos se visualizan como puntos; también en la figura se proporciona las imagenes obtenidas a partir de otros ope-
radores que realzan bordes. Los operadores son el laplaciano multiespectral y el gradiente multiespectral, descritos en
el Marco Teérico capitulo 6.

Rotacional Laplaciano

Gradiente

Figura 9.20: Rotacional, Laplaciano y Gradiente.

El estudio de los bordes es conocido, por lo tanto en las secciones 10 y 11 se presentan los casos del rotacional
usando tnicamente la TFV.
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En el capitulo 6 seccién 6.5, la expresion 6.14 muestra que el rotacional estd inherentemente asociado a las
derivadas. Por tal motivo, el resultado que se obtiene son bordes, ya que las derivadas calculadas espacialmente sobre
imdgenes siempre realzan bordes como se explicé en la seccién 6.1.

La segunda imagen hibrida, que se analiza con el rotacional en forma espacial, estd compuesta por las siguientes
bandas:

L CPl_tl
L] CP1_t2

El resultado se exhibe en la figura 9.21, la similitud con el resultado de la figura 9.19 es enorme, son casi idénticas.
El parentesco es debido a que la primera componente principal contiene la informacién mds significativa de todas las
bandas, incluyendo la informacién de los bordes. Como las distintas bandas tienen los mismos bordes, al efectuar el
rotacional espacialmente, se visualizan los mismos bordes con bandas originales y con componentes principales.

Las pequeias variaciones que existen son consecuencia de la presencia de ruido (sobre los bordes) en las bandas
originales y su ausencia en las componentes principales.

Figura 9.21: Rotacional Resultado 4.
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Capitulo 10

Resultados Imagenes ()pticas

Grand Cayman, Cayman Islands. Imagen disponible en la galeria http://blackbridge.com/rapideye/gallery/index.html

Con el andlisis realizado a las imdgenes multiespectrales sintéticas, inicialmente se han determinado los efectos
de la divergencia y del rotacional sobre imagenes multiespectrales hibridas. La divergencia proporciona un mapa de
cambios de textura entre dos imdgenes de la misma escena, pero adquiridas en distinta fecha. Por su parte, el efecto del
rotacional cumple 4 patrones que se relacionan con la diferencia en tonalidad entre imdgenes con distinta fecha.

En las secciones subsecuentes, se analizan las imdgenes Opticas adquiridas por la plataforma satelital LANDSAT
TM-4. Las imagenes examinadas pertenecen a escenas del mundo real, especificamente a la regién de los volcanes
situada al Este de la Ciudad de México, conformada por los volcanes Popocatépetl e Iztaccihuatl. Los detalles técnicos
de las imdgenes se describieron en la seccién 7.1.2.

El esquema de trabajo utilizado con las imdgenes Opticas se resume en la tabla 8.2, las figuras 10.1 y 10.2 comple-
mentan este esquema.
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2 Bandas

Originales

Divergencia

4 Bandas

Originales

Figura 10.1: Esquema Trabajo Divergencia

Rotacional

Originales

Figura 10.2: Esquema Trabajo Rotacional

La figura 10.1, indica que el operador Divergencia se utilizé sobre imdgenes multiespectrales hibridas de 2 y 4
bandas. Las imédgenes hibridas se construyeron a partir de las bandas originales y con las componentes principales. Las
componentes principales se obtuvieron a partir de las 6 bandas originales.

El operador Rotacional, como lo sefiala la figura 10.2, se aplicé sobre imdgenes multiespectrales hibridas de 2 ban-
das. A diferencia del caso de estudio con imdgenes sintéticas, solo se aplicé el rotacional usando la tabla de frecuencia
de vectores (TFV).

Se ocuparon 2 bandas de las 6 bandas que forman cada imagen multiespectral y 2 componentes principales. Las
imdagenes hibridas, se construyeron con base en la explicacion de la seccién 8.1 y el capitulo 9. La figura 10.3 y 10.4
muestra las imdgenes base para la construccion de las imdgenes hibridas.
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La banda B; pertenece al rango del espectro electromagnético del color azul, mientras la banda By pertenece a la

region del color verde y amarillo. Los rangos de energia seleccionados tienen las siguientes propiedades descritas en
[Lira, 2010]:

Region del Azul. Sensible a la discriminacién de cubiertas de bosques de coniferas y de caducifolios, a la sedi-
mentacion y a la diferenciacion entre suelo y vegetacion.

Region del Verde y Amarillo. Sensible a la respuesta de la vegetacion sana, al vigor de la vegetacién, a la
discriminacién entre suelo y roca, y a la turbidez y batimetria en aguas someras.

Banda Region del Azul Banda Regién del Verde y Amarillo Composicién falso color
Bt Byt RGB Bandas 7,4 y 1

Componente Principal 1
CPty CPy ty

Figura 10.3: Imagen Multiespectral fuente (¢1).
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Banda Region del Azul Banda Regién del Verde y Amarillo Composicién falso color
Bl_tg Bg_tg RGB Bandas 7,4 y 1

Componente Principal 1 Componente Principal 2
C.Pl_tl CPQ_tl

Figura 10.4: Imagen Multiespectral fuente (¢2).

10.1. Divergencia

Del total de imagenes multiespectrales hibridas de 2 bandas que se pueden construir se analizan 2 resultados, una
imagen hibrida con bandas originales y una imagen hibrida con componentes principales. Los resultados de aplicar la
divergencia sobre las imdgenes hibridas se presentan en las secciones 10.1.1 y 10.1.2.

10.1.1. 2 Bandas

La primer imagen multiespectral hibrida se formé con las siguientes bandas:
= Bty

= By _to
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Enla seccidén 9, se determiné que la divergencia cuantifica los cambios en la textura entre dos imdgenes de la misma
escena adquiridas en distinta fecha. La figura 10.5 muestra la divergencia del la imagen hibrida; esta imagen se analiza
siguiendo el mismo lineamiento de la seccién 9.

SIN CAMBIO CAMBIO

Figura 10.5: Divergencia Resultado 1.
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Observando la figura 10.5 es claro que el resultado muestra los valores invertidos. Por ejemplo, la regién sobre los
volcanes con vegetacion tiene una textura suave en la imagen ¢;; la misma regién, pero en la imagen ¢, también tiene
una textura suave. En consecuencia, siguiendo los lineamientos descritos en el capitulo 9, esta regién debié mostrarse
en tonos oscuros debido a que no existe un cambio de textura significativo.

Otro ejemplo qué es mds evidente, ocurre con la nube. La textura de la nube en la imagen ¢; es suave, mientras
que en la imagen ¢, la nube no existe, en su ausencia se observa el suelo con una textura claramente mas rugosa. Por
lo tanto, siguiendo los lineamientos descritos en el capitulo 9, esta regién debidé mostrarse en tonos claros debido al
cambio significativo de textura.

Los valores invertidos también ocurren si en la imagen multiespectral hibrida se ordenan las bandas al revés. Sin
embargo, aplicando una inversion de contraste al histograma de la figura 10.5 los valores se corrigen. La figura 10.6
muestra la inversion de contraste del primer resultado.

SIN CAMBIO CAMBIO

Figura 10.6: Divergencia Resultado 2.
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En el articulo de [Lira, 2014], se aborda el cambio en la cobertura forestal en la misma regién de los volcanes,
concluyendo que si hubo un cambio forestal en el periodo de tiempo indicado por ¢; y t2. El resultado de la divergencia
coincide con el resultado del articulo, ya que un cambio forestal se manifiesta como un cambio espectral, lo que implica
un cambio en la textura.

En el recuadro inferior de la figura 10.7, se aprecia como la zona de vegetacién, enmarcada por la linea roja, no es
completamente oscura en la divergencia. El valor de los pixels en esa regién manifiestan un cambio en la textura de
la vegetacidn, aunque tal cambio no es sustancial. Por lo tanto, se valida la capacidad del operador divergencia para
cuantificar cambios morfoldgicos.

Bl_tl Bl_tg

Figura 10.7: Zona con tonos oscuros

La figura 10.8 sefiala las regiones de mayor cambio que conciernen a la ausencia de nubes, englobados por una
linea roja; y los asentamientos humanos, englobados por una linea azul.

Los asentamientos sefialados pertenecen a la poblacion de Texmelucan hacia el Este de los volcanes; hacia el Oeste
se aprecian algunas partes de Texcoco, Chimalhuacén, Ixtapaluca y Chalco.
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Figura 10.8: Zona con tonos claros

La segunda imagen multiespectral hibrida se formé con las siguientes bandas:
= CP 1 _t 1
L C P 1 _t2

La banda C'P;_t; es la primer componente principal de la imagen con fecha t; y C'P;_t, es la primer componente
principal de la imagen con fecha t5. Evaluando la divergencia con esta imagen hibrida se obtiene la imagen de la figura
10.9.

El resultado inicial presenta el mismo caso de la imagen hibrida con bandas originales, los valores estan invertidos.
Aplicando la inversion de contraste al histograma de la imagen, los valores se corrigen. En la figura 10.9, el recuadro
izquierdo pertenece al resultado inicial; el recuadro derecho muestra la inversién de contraste.

La diferencia entre el resultado con bandas originales y con componentes principales es clara. Con las imdgenes de
la figura 10.9, se dificulta la distincidn entre las diferentes regiones de la escena, ya que una misma zona tiene varias
subregiones. Sin embargo, en la parte inferior donde estan las nubes, es claro que la divergencia resalta los cambios de
textura cumpliéndose los lineamientos: zonas claras equivalen a cambios en textura, zonas oscuras equivalen a cambios
minimos en la textura.

La dificultad para discernir regiones, en el resultado de la figura 10.9, se debe a dos razones. La primera razén
es que una o varias bandas de las 6 que forman las imdgenes multiespectrales originales, presenta dreas con textura
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distinta a través de las bandas. Hay que recordar que las primeras componentes principales de las imdgenes originales,
contienen la informacién mas significativa de las 6 bandas, incluyendo informacién de la textura.

La segunda causa estd relacionada con la primera y concierne al albedo espectral. El albedo espectral se define
como la razén de la radiacion reflejada por un objeto en relacién a la que incide sobre €l, para una banda del espectro
electromagnético. Es posible que una regién, en alguna banda, tenga subregiones con albedos distintos. En conse-
cuencia, las subregiones se manifiestan en las componentes principales como valores espectrales distintos y por tanto
texturas diferentes.

CAMBIO SIN CAMBIO CAMBIO SIN CAMBIO
Divergencia Divergencia con Inversiéon de Contraste

Figura 10.9: Divergencia Resultado 3.

Con el caso de las imdgenes sintéticas, las textura multiespectral en cada regién de la escena era constante a traves
de las bandas. Por lo tanto, la primera componente principal contenia una sola textura para cada regién y el resultado
final presentaba mejores caracteristicas.

10.1.2. 4 Bandas

La primer imagen hibrida de 4 bandas que se analiza, se compone de las siguientes bandas:

Bi_t;

By_ty

Bi_to

By_to
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La evaluacién de la divergencia sobre la imagen hibrida se muestra en la figura 10.10. El resultado es similar al
obtenido con la imagen hibrida con 2 bandas; aunque el contraste global del resultado es mejor y los rasgos del suelo
son mds distinguibles.

Los valores invertidos, que se presentaron con la imagen hibrida de 2 bandas, también se observan en la figura
10.10. Los cambios de textura se muestran con tonos oscuros y las regiones sin cambio con tonos claros. Con la in-
version de contraste del histograma de la imagen, nuevamente se corrigen los valores como se aprecia en la figura 10.11.

La inversidn de contraste en los resultados de la divergencia durante este capitulo, se debe a la asociacién general
que tienen los tonos claros con valores altos y tonos oscuros con valores bajos; donde los valores altos significan cam-
bio y valores bajos sin cambio, siendo el contexto los cambios de textura.

SIN CAMBIO CAMBIO

Figura 10.10: Divergencia Resultado 4.
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SIN CAMBIO CAMBIO

Figura 10.11: Divergencia Resultado 5.
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En parrafos previos, se menciond que la imagen de la figura 10.11, al compararse con la figura 10.6, tiene detalles
mds distinguibles. Esta mejora sugiere que al incrementar el nimero de bandas en la imagen hibrida el resultado con-
tiene mayor detalle.

Sin embargo, el aumento del nimero de bandas implica una mayor capacidad en las herramientas computacionales.
Por ejemplo, cada banda al ser leida por el programa se almacena en memoria, lo que implica que al procesar un imagen
hibrida con més bandas la memoria requerida es mayor.

También la creacion de la tabla de frecuencias ocupa espacio en memoria; con base en la seccidn 8.2, se deduce que
la tabla de frecuencias crece en forma exponencial, especificamente crece a un ritmo de 2567 donde - son el nimero
de bandas.

La complejidad del algoritmo que calcula la divergencia con 4 bandas es del orden asint6tico O(nm); donde ny m
son el nimero de pixels a lo largo y ancho de la imagen multiespectral. Cuando n = m la complejidad del algoritmo
es del orden O(n?).

Si al aumentar el nimero de bandas se utiliza el mismo algoritmo la complejidad se mantiene, en otro caso es pro-
bable que la complejidad aumente. Por lo tanto, el usé de mas bandas queda limitado principalmente por la capacidad
en memoria de la computadora.

La segunda imagen hibrida de 4 bandas que se analiza se forma por las bandas:
» CP_t
n CP_ty
n CP_to
s CPy_to

La figura 10.12 exhibe la divergencia sobre la imagen hibrida de 4 bandas; el recuadro izquierdo es el resultado
original y el recuadro derecho muestra la inversién de contraste del resultado. Se observa una disminucién en la distin-
cion entre regiones, misma situacién del resultado con la imagen de 2 bandas usando componentes principales.

Los lineamientos, descritos en el capitulo 9, se cumplen en la imagen del recuadro derecho, donde cambios de
textura se muestran en tonos claros y regiones constantes en tonos oscuros. Los tonos claros son predominantes, esto
significa que la textura multiespectral formada por las componentes C'P;_t; y C'Ps_t9, junto con las componentes
CPy_ty y CPs_ts difieren entre si.

A pesar de la disminucion en detalles, usar componentes principales tiene la ventaja de omitir el bandeo presente
en las bandas originales. El bandeo es omitido en los resultados, ya que la primera y segunda componente principal de
cada imagen multiespectral, contiene la informacion més significativa de todas las bandas con un minimo de ruido. La
informacién del bandeo quedo6 en las tdltimas componentes principales.
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CAMBIO SIN CAMBIO CAMBIO SIN CAMBIO
Divergencia Divergencia con Inversién de Contraste

Figura 10.12: Divergencia Resultado 6.

10.2. Rotacional

Del total de imdgenes multiespectrales hibridas de 2 bandas que se pueden construir se analizan 2 resultados, una
imagen hibrida con bandas originales y una imagen hibrida con componentes principales.

Las bandas usadas en la construccién de las imagenes hibridas se muestran en la figura 10.3 y 10.4. La primer
imagen hibrida que se estudia se compone de las siguientes bandas:

= Bi_t
s Bi_ty

El calculo del rotacional para la imagen hibrida se muestra en la figura 10.13. Este resultado se analiza con los 4
puntos del capitulo 9:

1. Tonos oscuros en el rotacional, se presentan cuando existe un cambio en una regién de tono oscuro a tono claro,
o viceversa; entre las escenas con fecha t; y ts.

2. Tonos claros en el rotacional, se presentan cuando existe un cambio minimo en tonalidad en zonas con tonos
0scuros.

3. Tonos grises en el rotacional, se presentan cuando existe un cambio intermedio en tonalidad.

4. Tonos oscuros en el rotacional, se presentan cuando existe un cambio minimo en tonalidad en zonas con tonos
claros.
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Observando la vegetacién que cubre los volcanes en las bandas By_t; y Bj_to, es clara la similitud de la region,
donde los pixels tienen tonos oscuros. El punto 2 de la lista indica que siendo zonas con tonos oscuros y un minimo
cambio, el resultado debe ser una zona con tonos claros. Esta region corresponde con lo observado en el resultado del
rotacional.

La presencia de nubes en la banda B;_t; y su ausencia en la banda Bs_t5, corresponde a lo establecido en el punto
1 del listado: un cambio en una region de tono oscuro a tono claro se visualiza con tonos oscuros en el rotacional. Los
asentamientos humanos también se visualizan en tonos oscuros, aunque no todos cumplen el punto 1.

Las regiones entre los asentamientos humanos y la vegetacion de los volcanes tiene tonos claros, pero méds oscuros
que la regién con vegetacion sobre los volcanes. Este comportamiento cumple con el punto nimero 3: Tonos grises
corresponden a un cambio intermedio en tonalidad.

Con las observaciones realizadas, el comportamiento del rotacional evoca a cambios en la reflectancia de una es-
cena. La reflectancia se define como: razén de la intensidad de la radiacion reflejada, por unidad de tiempo por unidad
de 4rea, en relacion a la incidente sobre una superficie por unidad de tiempo por unidad de area.

Figura 10.13: Rotacional Resultado 1.
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Sin embargo, como se muestra en la figura 10.14, es posible identificar cambios morfolégicos. La linea roja engloba
la vegetacion sobre los volcanes; la linea amarilla sefiala la presencia/ausencia de nubes y la linea verde engloba algunos
asentamientos humanos.

Bl_tl Bl—t2

Rotacional

Figura 10.14: Comparacién Rotacional y Bandas Originales.
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La segunda imagen hibrida para analizar se compone de las bandas:
L CP 1_t1
» CP, 1 _t2

Las bandas son la primera componente principal de cada imagen multiespectral. El valor final del rotacional apli-
cado a la imagen hibrida se visualiza en la figura 10.15. Es claro que las regiones tiene subregiones provocando una
pobre distincién entre ellas. Ademas, los 4 patrones utilizados en el andlisis de la imagen hibrida con bandas originales,
no se cumplen.

El rotacional, para este caso de estudio, no proporciona informacién relevante para cuantificar cambios morfoldgi-
cos. La causa esta relacionada con la situacion del caso con 2 bandas usando componentes principales; donde las
regiones con textura distinta a través de las bandas influyen en el resultado. También las distintas reflectancias a través
de las bandas estan afectando el resultado final del rotacional.

Figura 10.15: Rotacional Resultado 2.
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Resultados Imagenes Radar

Auckland, New Zealand. Imagen disponible en la galeria http://blackbridge.com/rapideye/gallery/index.html

El dltimo caso de estudio concierne a las imdgenes de radar. Los detalles técnicos fueron descritos en la seccién
7.1.3. La escena es del desierto de Chihuahua en la region Norte de la Republica Mexicana. Las imdgenes tienen un
tamafio de 7560 x 7525 pixels; para fines practicos se trabajé con imdgenes de menor tamafio, que son parte de la
imagen original.

El caso de estudio se compone de 2 imédgenes en total, por lo tanto se omite la creacién de imagenes hibridas de 4
bandas. El esquema de trabajo se resume en la tabla 8.2, donde se indica que la divergencia y el rotacional se usan con
imdgenes hibridas constituidas por bandas originales.

Las figuras 11.1 y 11.2 muestran las imdgenes fuente para la creacion de las imadgenes hibridas. Las bandas corres-
ponden a la regiéon de Microondas del espectro electromagnético, esta region abarca las longitudes de onda de 0.1 cm
hasta 100 cm. A su vez, la regién de microondas se divide en intervalos de longitud de onda mds pequefios llamadas
bandas. Las imdgenes pertenecen a la banda L con un intervalo de longitud de onda [15.0 — 30.0]cm.
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Regién del espectro: Microondas Banda L AX = 23.5¢m
Bty

Figura 11.1: Imagen Multiespectral fuente (¢1).

Region del espectro: Microondas Banda L A\ = 23.5¢m
Bl _to

Figura 11.2: Imagen Multiespectral fuente (¢2).
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11.1. Divergencia

El operador divergencia se aplicé sobre la imagen hibrida formada por las bandas:
= Bty
» Bi_to

El resultado inicial present6 valores invertidos como fue el caso con las imagenes Opticas. Las regiones con cambio
de textura se mostraron en tonos oscuros y las regiones sin cambio con tonos claros. La figura 11.3, muestra la inversién
de contraste del resultado inicial, donde los valores invertidos se corrigen.

SIN CAMBIO CAMBIO

Figura 11.3: Divergencia Resultado 1.

Examinando las imdgenes fuente, los cuerpos de agua han experimentado un cambio de textura parcial o completo.
Por lo tanto, la divergencia resalta las regiones de cambio con tonos claros. Las regiones planas al tener una textura
suave en ambas fechas, la divergencia no detecta cambio y las resalta en tonos oscuros; también se observa el mismo
comportamiento en el cuerpo de agua mas grande.

Sin embargo, la regién montafiosa en la parte superior de la imagen y la zona urbana abajo del cuerpo de agua
mds grande, muestran inconsistencias. Ambas regiones en las imdgenes originales, estin compuestos por pixels con
valores muy altos y uniformes. Por tanto, la regién montafiosa debié mostrarse en tonos oscuros al no existir un cambio
significativo en la textura.
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Las inconsistencias se pueden atribuir al speckle, que es un ruido inherente a las imdgenes de radar debido a la
naturaleza de su generacidn, provocando que la divergencia detecte cambios de textura. La figura 11.4, muestra las
zonas con tonos claros englobadas por lineas rojas.

Figura 11.4: Divergencia tonos claros.

11.2. Rotacional

El operador rotacional se aplicé sobre la imagen hibrida formada por las bandas:
» Bt
" By_to

La figura 11.5 muestra el resultado de aplicar el rotacional a la imagen hibrida. Con base en las observaciones del
capitulo 9 y el capitulo 10, los valores del rotacional son resultado de los siguientes puntos:

1. Tonos oscuros en el rotacional, se presentan cuando existe un cambio en una regién de tono oscuro a tono claro,
o viceversa; entre las escenas con fecha t; y ts.

2. Tonos claros en el rotacional, se presentan cuando existe un cambio minimo en tonalidad en zonas con tonos
0SCuros.

3. Tonos grises en el rotacional, se presentan cuando existe un cambio intermedio en tonalidad.

4. Tonos oscuros en el rotacional, se presentan cuando existe un cambio minimo en tonalidad en zonas con tonos
claros.
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Observando las manchas en tonos claros de los cuerpos de agua en la imagen con fecha ¢; y su ausencia en la
imagen con fecha ¢, es visible una transicién de tonos oscuros a claros. En consecuencia, el punto 1 indica que la
region debe mostrarse en tonos oscuros en el resultado, y asi es como aparece en la figura 11.5.

Figura 11.5: Rotacional Resultado 1.

Semejante al caso con la divergencia, el speckle afecta el rotacional. Por ejemplo, en el cuerpo de agua mas grande,
el rotacional tiende a mostrar una regién con tonos blancos, pero también con puntos oscuros. Los puntos oscuros
coinciden con las variaciones que el speckle proporciona.

Las regiones planas en las imagenes fuente tienen tonos oscuros, existe un cambio minimo. Por lo tanto, el punto 2
encaja con el resultado mostrado en la figura 11.5: Tonos claros en el rotacional, se presentan cuando existe un cambio
minimo en tonalidad en zonas con tonos oscuros.

Las zonas montafosas y los asentamientos humanos, tienen valores muy altos en ambas imadgenes y se muestran
en el rotacional con tonos oscuros. La descripcion corresponde al punto 4: Tonos oscuros se presentan cuando existe
un cambio minimo en tonalidad en zonas con tonos claros.

Por tltimo, se debe recordar que las imagenes empleadas en este capitulo, fueron adquiridas en fechas distintas por
un sistema activo. Por lo tanto, existe un cambio en la direccién de iluminacidn sobre la escena en la imagen con fecha
t1 y la imagen con fecha t,. La variacién en la iluminacion se aprecia en las figuras 11.1 y 11.2, especialmente en las
regiones con montafas.

Enla figura 11.5, las zonas montafiosas aparecen con tonos oscuros; esto consolida la idea qué el rotacional destaca
regiones donde existe variacion en la reflectancia. Para el caso de las imdgenes de radar, el cambio en la reflectancia se
debe a un cambio en la direccién de iluminacién.
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Capitulo 12

Conclusion y Trabajo Futuro

Bombetoka Bay, Madagascar. Imagen disponible en la galeria http://blackbridge.com/rapideye/gallery/index.html

Una imagen constituye una coleccién de datos e informacién muy amplia; en el caso de imdgenes multiespec-
trales adquiridas por sistemas satelitales, la informacién concierne a la salud de la vegetacion, el tipo de vegetacion,
la extension de los ecosistemas y zonas urbanas, las texturas de la region, tamafio de cuerpos de agua o los minerales
disponibles.

Sin embargo, la informacién en la imagen se encuentra implicita, es necesario usar métodos, técnicas y herramientas
para extraer e interpretar la informacién. Por tal motivo, los capitulos descritos en la tesis abordaron temas como:

= Generacién de una Imagen Multiespectral.

= Campo Vectorial asociado a una imagen multiespectral.

Importancia del Espectro Electromagnético.

Operadores Vectoriales para la extraccién de informacion

Descriptores Morfoldgicos.
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La teoria y los conceptos explicados en los capitulos fueron el soporte para el desarrollo de los operadores Diver-
gencia y Rotacional. Ambos métodos, se generaron para estudiar e identificar diferencias en el estado de un objeto o
regién observandolo en dos periodos de tiempo distintos.

Los programas descritos en el capitulo 7 seccién 7.2.2, son el producto de la investigacion, andlisis y experi-
mentacién durante el progreso de la tesis. Los programas, desarrollados con el lenguaje de programacién C++, fueron
la herramienta para aplicar los algoritmos de la Divergencia y el Rotacional sobre las imdgenes descritas en el capitulo
7 que corresponden a los siguientes casos de estudio:

= Imédgenes Multiespectrales Sintéticas.
= Imdgenes Multiespectrales Opticas
= Imdgenes de Radar.

Con el propésito de medir cambios de un objeto o regién observados en tiempos distintos, se crearon imagenes
multiespectrales hibridas. Estds imagenes tienen como elementos bandas de la imagen multiespectral con fecha ¢; y
bandas de la imagen con fecha 5.

En la divergencia, el resultado obtenido fue un mapa donde se identifican zonas en tonos claros y zonas en tonos
oscuros. El significado de los valores en los pixels corresponde a un cambio en la textura de la regién observada en dos
tiempos distintos. Los tonos claros indican un cambio de textura entre la escena capturada en la fecha ¢; y la fecha 5.
Mientras, los tonos oscuros indican regiones sin cambio en la textura entre las dos fechas.

El comportamiento de la divergencia se validé con las imagenes sintéticas. Y ademads con el trabajo de [Lira, 2014],
se reafirmé la capacidad del operador para cuantificar cambios morfolégicos. En el apéndice del apartado VI, se pre-
senta el articulo de [Lira y Marin, 2014] publicado en las memorias Lecture Notes in Computer Science del congreso
CIARP 2014. El articulo es un ejemplo sobre la utilidad del operador divergencia para cuantificar cambios morfolégi-
cos.

La divergencia se evalu6 sobre imagenes hibridas de 2 y 4 bandas; y con imédgenes hibridas de 2 y 4 componentes
principales. Al analizar los resultados de las imagenes anteriores se dedujeron las siguientes afirmaciones:

1. La divergencia sobre imdgenes hibridas con bandas originales proporciona resultados satisfactorios.

2. La divergencia sobre imagenes hibridas con componentes principales proporciona resultados con detalles poco
distinguibles.

3. A mayor nimero de bandas méas detalle se observa en el resultado final, si la imagen hibrida se forma con bandas
originales.

4. A mayor nimero de bandas menor detalle se observa en el resultado final, si la imagen hibrida se forma con
componentes principales.

En el rotacional, el resultado obtenido fue un mapa similar a la divergencia, donde se aprecian regiones con tonos
claros y tonos oscuros. En este caso, los valores de los pixels indican cambios en la reflectancia sobre los objetos y
regiones de la escena, entre dos fechas distintas.

A diferencia de la divergencia, el rotacional se evalué con imagenes hibridas de 2 bandas y con imdgenes hibridas
formadas con 2 componentes principales. Con las observaciones y andlisis realizados a los resultados se determiné 4
puntos que describen el comportamiento del rotacional:

1. Tonos oscuros en el rotacional, se presentan cuando existe un cambio en una regién de tono oscuro a tono claro,
o viceversa; entre las escenas con fecha t1 y 5.

2. Tonos claros en el rotacional, se presentan cuando existe un cambio minimo en tonalidad en zonas con tonos
0SCcuros.

3. Tonos grises en el rotacional, se presentan cuando existe un cambio intermedio en tonalidad.
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4,

Tonos oscuros en el rotacional, se presentan cuando existe un cambio minimo en tonalidad en zonas con tonos
claros.

Ademas, los resultados obtenidos con el rotacional difieren al usar bandas originales y componentes principales,
como se aprecia en las figuras 9.14, 9.18, 10.13, 10.15 y 11.5. Por lo tanto, se deducen las siguientes dos afirmaciones:

1.
2.

El rotacional sobre imagenes hibridas con bandas originales proporciona resultados satisfactorios.

El rotacional sobre imagenes hibridas con componentes principales proporciona resultados con detalles poco
distinguibles.

También se encontré que el rotacional al evaluarse sobre imagenes multiespectrales en forma espacial, el resultado
es un realce de bordes de la escena. La imagen final es semejante a los resultados que se obtiene con otros operadores
que realzan bordes como son: el gradiente monoespectral, el laplaciano monoespectral, el gradiente multiespectral y
laplaciano multiespectral.

Los siguientes puntos describen mejoras a los operadores, asi como posibles trabajos que exploren las capacidades
de la divergencia y el rotacional:

1.
2.

3.
6.

Incrementar el nimero de bandas para el programa de la divergencia.

Resolver el problema del espacio en memoria.

. Aplicar el algoritmo de la divergencia y el rotacional sobre imigenes multiespectrales, considerando diversos

valores de escala de textura.
Aplicar de manera automética la elongacién mas adecuada al resultado obtenido por los operadores.
Explorar los resultados del rotacional con imédgenes hibridas de 3 bandas.

Calcular la divergencia y el rotacional empleando la Transformada de Fourier.

En resumen, usar los operadores vectoriales Divergencia y Rotacional son métodos que permiten cuantificar cam-
bios morfolégicos de una escena observada en dos fechas distintas. Por lo tanto, el objetivo del trabajo de tesis se
alcanz6; como prueba se encuentran los resultados expuestos, asi como el articulo [Lira y Marin, 2014].
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Mor phological Change of a Scene Employing Synthetic
Multispectral and Panchromatic | mages

Jorge Liraand Erick Marin
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Abstract. Climate change has produced transformations in the coastal zone of
Tamaulipas State. Such changes include modifications to coastline and trans-
formations to texture-relief and texture of the zone. In this work, high resolution
panchromatic SPOT images have been employed to quantify such modifica-
tions. A synthetic multispectral image is used to validate our results. To quanti-
fy the texture-relief and texture, the multi-spectral image is modeled as a vector
field of as many dimensions as bands of the image. Upon this field, the vector
operators divergence and laplacian are applied. Results are presented for an area
of Tampico-Altamira, details of the methodology are shown and results are
discussed.

Keywords: vector field, vector operators, texture change, texture-relief change.

1 I ntroduction

Global warming has produced changes in sea level, in wind patterns and in rain pat-
terns. Such changes have modified the morphology of coastal zones [1]. This in-
cludes modifications of the coastline and aterations in texture pattern of a scene. A
change detection technique is required to quantify the modification of such morphol-
ogy. An ample review of change detection techniques has been published by several
authors [2, 3]. In this review a convenient definition of change detection is intro-
duced. The basic conditions that a change detection investigation should satisfy are
discussed as well. In some instances, the natural or anthropogenic causes of change
detection should be quantitatively determined.

The use of polarimetric radar has demonstrated good capability to segment land
masses and water masses [4]. This segmentation leads to the detection of the coas-
tline. The use of recent procedures of analysis was employed to detect the coastline
with good results [5, 6, 7, 3]. On the grounds of a variant of the principal component
analysis, the coast line was detected [8]. In a review paper, the state of the art for the
detection, extraction and supervision of the coastline is presented [9]. This article
included a detailed recollection of remote sensing techniques using different sensors,
from aerial photography to radar imagery. Morphologic modifications of the coastline
have been studied with various methods [10, 11, 12, 13, 3].

E. Bayro-Corrochano and E. Hancock (Eds.): CIARP 2014, LNCS 8827, pp. 1006-1013, 2014.
© Springer International Publishing Switzerland 2014



Morphological Change of a Scene Employing Synthetic Multispectral 1007

Radar images can be used to determine a change detection phenomenon such as
change of soil moisture in agricultural areas [14]. Soil penetration by a radar signal
depends on its wavelength and on the volumetric dielectric constant. This constant
depends on soil moisture. The basic hypothesis is that soil moisture variations pro-
duce a change in penetration depth. This generates a change on the phase-scattering
from the soil moisture content. The phase-scattering was best observed in C-band
cross-polarization of polarimetric radar images. A detailed review on the use of SAR
images to observe change detection and optimal decision on a scene is provided by
Hachicha and Chaabane [15].

To detect possible changes in a scene, two images are acquired at different times.
The difference image is modeled using a Poisson's mixture model [16]. On the
grounds of such model athreshold isthen introduced to detect the pixels associated to
change. A set of synthetic and satellite images is used to demonstrate the validity of
the method. An error analysis is introduced and a visual inspection is performed to
evaluate the results.

Several methods based on vector operators were developed to quantify the mor-
phology of a scene[17, 18, 19]. From the application of such vector operators to mul-
tispectral images, it is possible to derive the texture and texture-relief of the scene.

In this research we propose the use of synthetic images and stereoscopic pairs to
study morphologic changes in the coastal zone of Tampico-Altamira. Such images are
from the same scene but acquired in different times. We propose the application of
vector operators to the vector field defined by the synthetic and the stereoscopic pair.
From such application we derived texture changes and texture-relief changes experi-
mented by the scene in a certain time span. The synthetic image is used to validate our
results.

2 Materialsand M ethods

2.1 Materials

A set of high resolution SPOT images of the coastal zone of Tampico-Altamira were
acquired by means of a covenant with the Army Department. Two high resolution
panchromatic images that form a stereoscopic pair define the set. An RGB synthetic
multispectral image was acquired from internet. This image depicts a scene observed
at noon and in the afternoon. Table 1 shows technical details on the stereoscopic pair
and the synthetic image.

Table 1. Technical details of images

Image Dimension (pixels)| Pixel (m?) Date View
Tampico-Altamira| 12,000 x 12,000 5x5 March 13, 2005 Left
Tampico-Altamira| 12,000 x 12,000 5x5 January 20, 2006 Right

Synthetic 4,077 x 4,092 | 0.23x0.23 n/a Noon
Synthetic 4,077 x 4,092 | 0.23x 0.23 n/a Afternoon
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2.2 Methods

The study of morphologic changes in the coastal zone of Tampico-Altamirais divided
in two categories. (A) Changes of texture of the scene. (B) Modifications of the tex-
ture-relief of the scene. A multispectral image is modeled as a vector field of as many
dimensions as bands of the image [19]. Upon this vector field, the divergence and the
laplacian vector operators are applied to derive the above mentioned changes. The
panchromatic images were orthorectified using the ephemerides of the satellite. Both,
the synthetic and the panchromatic images were radiometrically normalized. A regis-
tration procedure was applied to the images that form the setereoscopic pair. The
synthetic images were already registered. The following sections describe in detail
each of the above mentioned categories.

2.3 Definition of Change Detection

Change detection is the process of identifying differences in the state of an object or
phenomenon by observing it at different times [2]. Satellites images are suitable for
change detection due to repetitive data acquisition, synoptic view and digital format
[20]. A scene may be described by morphologic descriptors: area, perimeter, fractal
dimension, texture and texture-relief. We deal with the last two descriptors.

A scene may experiment modifications caused by natural causes such as climate
change or artificial forcesinduced by anthropogenic activity [2, 20]. Change detection
may provide the following information: (i). Area change and change rate. (ii). Spatial
distribution of changed types. (iii). Accuracy assessment of change detection results.
Change detection may require two preprocessing steps. (i). Orthorectification and
image registration. (ii). Radiometric and atmospheric correction.

24  Changeof Texture

The Divergence operator applied to the vector field defined by the multispectral im-
age produces a texture map of the scene [17].

Let U = u(Xy,Xo, . . . X,) be the vector field associated to an n-band multispectral
image [Lira, 2010]. The divergence operator [19] of the n-dimensiona vector field U
is defined as

n ou

V-u= . 1

25 )

Where x; is the i coordinate of a Cartesian coordinate system of an Euclidian space,

and uy; is the component of the vector field U = u(xy,Xy, . . . Xn) @ong the direction
defined by x;.

The images considered in this research are from different dates (Table 1). The ste-
reoscopic pair may be considered as a multispectral image composed by two bands.
Therefore, the associated vector field is bi-dimensional. The synthetic image from two
dates may be considered as a 6-band multispectral image. Therefore, the vector field
is 6-dimensional. The divergence operator was applied to such vector fields.
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The synthetic image is used to test the validity of our method. Figure 1 show a mo-
saic of the synthetic image at noon, at afternoon and an overlay of edges depicting the
change the synthetic image experienced as a result of different illuminating condi-
tions. The edges from the divergence operator were overlaid upon the afternoon im-
age. The zones of varying illumination are delineated by the edges. Therefore, the
resulting map from the divergence shows the texture changes that the scene expe-
rienced in the time span of the images.

The panchromatic images posses a high resolution, thus, the resulting map shows
details of the texture change the scene experienced in a time span of almost a year.
Figure 2 show the map of texture change produce by the divergence operator applied
to the stereoscopic pair.

Fig. 1. Mosaic of synthetic multispectral image. Upper row: image at noon (left), image at
afternoon (right). Lower row: amplification of edges from the divergence operator overlaid
with the afternoon image. Texture changes are delineated by the edges.
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25 Changeof Texture-Relief

Changes of texture-relief may be obtained by means of two methods. (i) The applica-
tion of principal component analysis (PCA) to the stereoscopic pair of the scene [18].
The second principal component carries the texture-relief of the scene. (ii) The appli-
cation of the vector laplacian to the stereoscopic pair. In this work we present results
from the laplacian (Figure 2). Results from the second principal component were
published in [18].

Let consider the stereoscopic pair as a two-band multispectral image. Hence, each
band refers to the same scene but correspond to different time of acquisition. Let f(q)

be the vector field associated to a multispectral image [21]. The vector laplacianin Z7
of the vector field f(q) is therefore

No change Change

Fig. 2. Texture change by divergence operator are depicted on the left image and texture-relief
change by laplacian operator are depicted on the right image. The gray scale bar associates gray
tone with morphol ogic change.
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Where the symbol F stands for Fourier transform, F(k) = F[f(q)], g is the vector asso-
ciated to a pixel of the multispectral image, and k is the vector of spatial frequencies
in the Fourier domain. Equation (2) implies that the vector laplacian is an n-
dimensional vector field. The bands of such field are averaged to produce resultsin a
single gray level image (Figure 2).

The high resolution of the panchromatic stereoscopic pair produced detailed re-
sults. The images that form the stereoscopic pair are acquired in different dates (Table
1). The difference in time is close to one year. Therefore, the laplacian show changes
of texture-relief of the scene in such time span (Fig. 2).

3 Results and Discussion

The algorithms of the vector operators used in this research were developed with Del-
phi language working under Windows 7. Both operators work for multispectral im-
ages up to ten bands. The limit of the size of the images is driven by the memory of
the PC. For an image of four bands and 8,000 x 8,000 pixels the time of execution is
two minutes for divergence operator and four minutes for laplacian operator.

The texture and texture-relief are scale dependent and no field work device is
available to measure such morphologic features. In addition to this, there is no pub-
lished research in the scientific literature describing a method to quantify changes in
texture and texture-relief. Therefore, a synthetic image, generated under controlled
conditions is required to vaidate our results. On the grounds of results using a syn-
thetic image and a general visual inspection of texture maps we produced the discus-
sion of the following two sections.

3.1 Changesin Texture

To derive amap of texture changes the divergence operator was applied to the images
that form the stereoscopic-panchromatic pair. This result depicts, in one single image,
the texture changes the scene experienced in a time span of eight months. A gray
scale, included in figure 2, associates gray level to change texture. In this time span
the scene has experienced morphologic changes that imply a change in texture. Tex-
ture changes may occur from smooth texture to rough texture, with no change in
texture, and from rough texture to smooth texture. Such changes are depicted in the
texture map produced by the divergence operator (Fig. 2). The areas of the scene
where no texture change occurred appear in dark gray tones. The greater the texture
changes the lighter the gray tone.

3.2 Changesin Texture-Relief

The topography of the scene presents a variation that is spatial variant across
the scene. The relief of this topography is related to the texture of the scene. A small
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varying relief is associated to a smooth texture. A high varying relief is associated to a
rough texture. This association is dubbed the texture-relief. The area of study has
subtle changes in topography. The laplacian operator enhances such changes and
produces an image of texture-relief. In the time span of the panchromatic images, the
scene experiment subtle changes. Panchromatic images posses a high spatial resolu-
tion (Table 1). Therefore, to derive a map of texture-relief, the laplacian operator was
applied to the stereoscopic pair formed by the panchromatic images. The resulting
texture-relief map produced by the laplacian operator show the changes from dark
gray to light gray (Fig. 2). The darker the gray tone, the greater the changes.

4 Conclusions

Two methods have been developed to study and quantify the morphology of a coastal
zone in Nor East México. From the ensemble of morphologic descriptors, our work
deals with texture change and texture-relief change. These two aspects of morphology
require attention to understand the evolution of a scene. To this end, high resolution
panchromatic images were employed. The difference in time for the acquisition of
such images is close to eight months. In this time span, the scene experimented mor-
phologic modifications. To quantify such modifications, the multispectral synthetic
images and the panchromatic pairs were modeled as a vector field of a number of
dimensions equal to the number of bands. A six-dimensional vector field for the mul-
tispectral synthetic images and a two-dimensional vector field for the panchromatic
pair. The synthetic images were used to validate the results of our proposed methods.
It is important to mention that the vector field of the stereoscopic pair is formed by
two images of the same wavelength of the same scene but from different dates. For
multispectral images, the vector field is formed by bands of several wavelengths, of
the same scene and for different dates. The application of the vector operators diver-
gence and laplacian allows the quantification of morphologic changes that the scene
has experienced in a certain time span.
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