m;@i@?@ UNIVERSIDAD NACIONAL
: AUTONOMA DE MEXICO

FACULTAD DE INGENIERIA

Restauracién y segmentacién de
imigenes de hielo obtenidas mediante

Radar de Apertura Sintética

T E S I S

Que para obtener el titulo de:
INGENIERO EN COMPUTACION
p t e s e n t a n

MARIA PATRICIA CAMARILLO SANDOVAL
ALMA ANGELICA VARELA LOPEZ

Director de Tesis:

Dr. Boris Escalante Ramirez

México, D. F. 1998

TESIS CON a1
FALLA DE ORIGEN



e e

Universidad Nacional - J ~  Biblioteca Central
Auténoma de México -

Direccion General de Bibliotecas de la UNAM
Swmie 1 Bpg L IR

UNAM - Direccion General de Bibliotecas
Tesis Digitales
Restricciones de uso

DERECHOS RESERVADQOS ©
PROHIBIDA SU REPRODUCCION TOTAL O PARCIAL

Todo el material contenido en esta tesis esta protegido por la Ley Federal
del Derecho de Autor (LFDA) de los Estados Unidos Mexicanos (México).

El uso de imagenes, fragmentos de videos, y demas material que sea
objeto de proteccion de los derechos de autor, serd exclusivamente para
fines educativos e informativos y debera citar la fuente donde la obtuvo
mencionando el autor o autores. Cualquier uso distinto como el lucro,
reproduccion, edicion o modificacion, sera perseguido y sancionado por el
respectivo titular de los Derechos de Autor.



A mis padres, Patricia y Manuel
A Manolo, Pily y Ale, mis hermanos
A mi tia Chabe

A mis padres, Maria y Fernando

A mi hija, Karlita

A mis hermanos, Karla , Mario y Mauricio
A mi esposo, Carlos



Mis mds sinceros agradecimientos:

A Dios, que me dio la fortaleza y voluntad para seguir mi camino.

A mis padres, por su comprension, apoyo y carifio.

A mi tia Isabel y a mi abuelita Maria, por su carifio incondicional,

A la UNAM gue a través del Programa de Alfo Rendimiento Académico de la Facultad
de Ingenieria me did una excelente formacion académica.

A mis profesores, que con dedicacion me transmitieron los conocimientos
necesarios para poderme desenvolver como profesionisia.

Al Dr. Francisco Garcia Ugalde que desde el comienzo de la carrera conté con su
consejo, llegando a ser un ejemplo a seguir.

Al Dr. Miguel Moctezuma Flores, por su amistad y apoyo a en la realizacidn de esta
tests.

A nuestro director de tesis Dr. Boris Escalante Ramirez, que no sélo nos dio la
oportunidad y confianza para trabajar en su proyecto, sino también nos brindo su
asesoria invaluable.

A Alma, por nuestra gran amistad,

Wam’a /9 alricia Camari/gy Sanc{om,z

Agradezco sinceramente:

A Karlita por darme una oportunidad que no merecia, darme fortaleza en los
momentos mds dificiles y estar siempre conmigo.

A mis padres, por todo lo que soy en esta vida.

A mis bermanos, por no ser solo eso sino ademds mis amigos y comparieros.

A mii esposo, por motivarme a legar hasta aqui.

Al Dr. Boris Escalante, quien sin conocerme, confio en mi y acepid ser el director de
este trabajo.

Al Ing. Juan Aguilar por su apoyo y amistad durante toda mi carrera,

Al Dr. Miguel Moctezuma, por su apoyo, conocimiento y amistad.

Y de manera muy especial a Paty por ser mi compatiera en este trabajo pero sobre
todo por ser mi amigay apoyarme.

Mil Gracias por todo

Jd/ma _/Jngég'ca /l/areﬂt o[)o’pez.



INDICE

Capitulo 1 Introduccién
1.1 Definicién del problema
1.2 Hipétesis
1.3 Justificacion
1.4 Objetivos

Capitulo 2 Principios de las imagenes SAR

2.1 Sistema generai de percepcion remota

2.2 Obtencion de imagenes por medio de radar

2.3 SAR
2.3.1 Principios de la técnica SAR
2.3.2 Problemas en la adquisicion de las imagenes SAR
2.3.3 Ruido caracteristico de las imagenes SAR: Speckle
2.3.4 Ventajas de la técnica SAR

2.4 Interpretacion de las imagenes SAR
2.4.1 Empleo de la técnica SAR en los hielos maritimos

Capitulo 3 Modelos de representacion de imagenes
3.1 Transformada polinomial
3.1.1 Fundamentos teéricos
3.1.2 Transformada hermitiana
3.1.3 Transformada poiinomial direccional
3.1.4 Ventajas de la transformada polinomial hermitana
3.2 Campos aleatorios de Markov
3.2.1 Fundamentos tedricos
3.2.2 Ventajas de los campos aleatorios de Markov

Pagina

(2) B & ; B - N N4

~N

10
10
10
1
13
13
14

17
17
18
20
21
23
23
24
27



Pégina

Capitulo 4 Algoritmos de restauracion 28
4.1 Proceso de restauracion basado en la

transformada polinomial 28

4.1.1 Fundamentos tedricos 28

4.1.2 Descripcion del algoritmo 31

4.1.3 Resultados 33

4.2 Algoritmo MSCDA 36

4.2.1 Conceptos basicos 37

4.2.2 Descripcion del algoritmo 38

4.2.3 Resultados 40

4.3 Discusién de resultados 42

Capitulo 5 Algoritmo de deteccion de bordes

empleando umbrales adaptivos 44
5.1 Introduccion 44
5.2 Algoritmo de umbrales adaptivos 45
5.2.1 Antecedentes teéricos 45
5.2.1.1 Caracteristicas del ruido
en las imagenes SAR 45
5.2.1.2 Estadistica de los coeficientes
polinomiales 47
5.2.1.3 Teorema del limite central 48
5.2.2 Desarrollo del algoritmo 49
5.2.3 Algoritmo multi-resolucion 59
5.3 Implantacion del algoritmo 60

5.4 Discusion de resultados 62



Capitulo 6 Algoritmo de segmentacion

6.1 Introduccién

6.2 El modelo de Potts

6.3 Algoritmo de segmentacién
6.3.1 El recocido simulado
6.3.2 Método de las k medias

6.4 Resultados

6.5 Discusion de resultados

Conclusiones

Referencias bibliograficas

Resumen

Pagina

N3283388883

74

78

80

iii



CAPITULO 1

INTRODUCCION

en la sociedad actual, es que el hombre tiene acceso a informacion que

en el pasado no podia conocer, como es el caso de las imagenes de
satélite. Este es el resultado de la evolucién de los dispositivos sensores y de ias
técnicas de adquisicion de datos. Por otro lado, los problemas inherentes de
esta etapa de los sistemas de imagenes frecuentemente nos llevan a incluir en
este punto algoritmos que procesen los datos adquiridos y que de alguna
manera eliminen la degradacion que éstos han sufrido, o bien, aigoritmos que
modifiquen de forma deseable los datos, resaitando caracteristicas de los
objetos que describen. La Ultima etapa de estos sistemas es el despliegue de Ia
informacién de la imagen, generalmente, ante observadorés humanos.

' l n hecho que nos da idea de la importancia de los sistemas de imagenes

Una de las utopias en el procesamiento de imégenes es el encontrar algoritmos
generales que se empleen en toda clase de sistemas. La realidad es que el
disefio de cada una de las etapas del sistema de imdgenes depende
necesariamente de las caracteristicas fisicas de los objetos representados por
los datos adquiridos, l0 que nos guia a un problema de optimizacién entre ia
nitidez y el ruido que se conservan en la imagen. He aqui que el principal
conflicto que se presenta en el procesamiento de imégenes radica en que
mientras mas se suprime el ruido, la nitidez de la imagen va disminuyendo junto
con &, el punto “Gptimo” entre si se desea la imagen borrosa o ruidosa,
dependera de los fines para los que se emplee la informacién y de las
preferencias del usuario final.

Por otro lado, la percepcién remota o teledeteccion ha permitido al ser humano
obtener informacién acerca de fenémenos u objetos con los cuales no esta en
contacto directo. De una manera natural, esta percepcion se puede llevar a cabo
por medio de la apreciacién del comportamiento de ia fuente de energia a
través, por ejemplo, de la piel o de los ojos con la ayuda del cerebro. Un intento
por extender los alcances de la percepcién mas alla de la vision humana ha
dado por resultado el desarrollo de esta rama de la investigacion que ha
evolucionado principalmente en los E.E.U.U. , Francia y Rusia [1].



El método de adquisicion que se estudid en este trabajo es la técnica de Radar
de Apertura Sintética (SAR). Esta seleccion se hizo con base en el hecho de que
es una herramienta cada vez mas usada, compite ventajosamente con otro tipo
de técnicas desde el punto de vista de la informacién que proporcionan y tiene
facilidad de acceso a las escenas. Otras razones por las que fue atractivo
-trabajar con imagenes SAR son los amplios estudios que sobre el modeio de
ruido han sido hechos, encontrdndonos con que su estadistica permitia el
desarrollo de un algoritmo de procesamiento en bajo nivel que se ajusta a las
caracteristicas de la imagen, ademas, este tipo de degradacién no solo se
presenta en imagenes SAR, sino en cualquier método de adquisicion que
requiera deteccién coherente. Esto Gitimo aumenta el campo de aplicacion del
algoritmo presentado.

En cuanto a la seleccion del tipo de imagenes, es importante trabajar con
escenas de hielos porque, a partir del correcto conocimiento de las condiciones
de los hielos en las zonas polares, es posible entre otras aplicaciones:

= Predecir las variaciones ambientales globales,
= Detectar los icebergs para la generacién de mapas de navegacion y,

= Estudiar la evolucién de la formacion de los distintos tipos de hielos.

Sin embargo, si bien la principal ventaja de la adquisicion via SAR es la
resolucién espacial que se logra en la imagen, su principal desventaja consiste
en la fuerte degradacion que sufre por presentar ruido speckle, lo cual dificulta la
extraccion de informacién importante. Es por esto que para lograr que las tareas
mencionadas anteriormente se lleven a cabo con eficiencia, se requiere contar
con un algoritmo de clasificacion de hielos que saque provecho de la alta
resolucion de las imagenes SAR y que no se vea grandemente afectado por la
presencia de ruido. El lograr un algoritmo de esta indole permitira:

= Registrar de una manera permanente los patrones adquiridos en distintos
puntos del tiempo para su comparacion y estudio,

— Resaltar fendmenos de interés, y

- Automatizar el andlisis de las observaciones.



Para limitar nuestro trabajo dentro de este contexto estudiamos dnicamente,
ubicados en el procesamiento a bajo nivel, los algoritmos de restauracion y
segmentacion de imagenes, empleando para nuestras pruebas imagenes SAR
de escenas de hielos tomadas de Ja zona polar értica. Fue necesario incluir un
proceso de restauracion porque para mejorar los resultados de la segmentacion
es requerido un tratamiento previo que realce la imagen y a la vez elimine el
ruido que presenta.

Nos hemos centrado principaimente en un algoritmo de restauracién que tiene
como herramienta particular el empleo de la tranformada polinomial hermitiana y
en un algoritmo de clasificaciéon basado en los fundamentos probabilisticos de
los campos aleatorios de Markov. Buscando optimizar estos métodos para su
empleo en imagenes SAR, a partir de un algoritmo muiti-resolucion de la
transformada polinomial para su restauracion, proponemos un nueve algoritmo
que considera umbrales adaptivos para la deteccién de bordes de este tipo de
imagenes y que resulta en un mejoramiento de la eliminacion del ruido en el
resultado y, por consiguiente, en una segmentacion mas precisa.

El presente escrito, que representa la culminacién de nuestro trabajo, tiene la
siguiente organizacion:

El resto de este capitulo contiene la definicion del problema a resolver, la
hipétesis, justificacion y objetivos del trabajo.

El capitulo 2 trata la adquisicion de imagenes via la técnica SAR y la estadistica
que presentan. Ademas, se hablaré de las caracteristicas especificas de las
imégenes SAR de escenas de hielos.

El capitulo 3 esta dedicado a la presentacion de la transformada polinomial y a
los campos aleatorios de Markov como herramientas poderosas en la
representacion de imagenes. En éi se encontraran todos los elementos tedricos
que sustentan a los algoritmos de restauracion y segmentacion presentados mas
adelante.

El capitulo 4 explica y presenta resuitados del algoritmo de restauracion basado
en la tranformada polinomial y el algoritmo MSCDA para deteccion de bordes
que puede ser empleado.

El capitulo 5 presenta el disefio, desarrollo y resultados del algoritmo de
deteccién de bordes propuesto para mejorar el proceso de restauracion
presentado en el capitulo 4.

Ei capitulo 6 explica y presenta resultados del algoritmo de segmentacién
basado en los campos aleatorios de Markov.



Finalmente se inciuye una seccidn de conclusiones donde se presenta una
evaluacion de los resultados obtenidos, los objetivos alcanzados y las
perspectivas a futuro de este trabajo.

1.1 Definicién del problema

Nos enfocamos a estudiar y mejorar la deteccion de bordes empleada en el proceso de
restauracion y a estudiar un algoritmo de segmentacién empleando un modelo
markoviario de representacién de imagenes. A pesar de que uno de nuestros objetivos
es liegar a un algoritmo de restauracion apropiado para imégenes SAR, nuestro objetivo
principal es el mejoramiento del algoritmo multi-resolucion de restauracion de la
transformada hermitiana, explicado en el capitulo 3. Limitando nuestro problema a sélo
la parte de la deteccién correcta de los bordes para la obtencion de una buena mascara
de energia, logramos una reconstruccion optima de la imagen. Esta es la razén por la
cual en lugar de hablar de algoritmos de restauraciéon nos enfoquemos a aquellos que
detectan bordes.

Como ofro aspecto del procesamiento de bajo nivel posterior a la restauracion, también
nos enfocamos a la blsqueda de un algoritmo de segmentacién que se aplique sobre
las imagenes restauradas. Ei problema se encuentra en que los algoritmos de
segmentacion generalmente fallan ante la presencia de ruido, ya que éste altera las
caracteristicas estadisticas y fisicas de la imagen, por et contrario, si se alimenta al
algoritmo con una imagen no ruidosa pero borrosa, muchas de las estructuras
importantes de la imagen desapareceran, por lo que también se tendra un mal

desempefio.

Nuestro problema es encontrar un algoritmo restauracion-segmentacion basado en la
transformada polinomial y los campos aleatorios de Markov, que sea apropiado para las
imagenes obtenidas por medio de la técnica SAR.

1.2 Hipdtesis

Haciendo uso de las propiedades estadisticas de las imégenes SAR para lograr una
deteccién de bordes mas eficiente, es factible mejorar el desemperio del algoritmo de
restauracion basado en la transformada polinomial hermitiana y, en consecuencia, ios
resultados de la segmentacién, la cual tiene como base la téoria de los campos
aleatorios de Markov usande el modelo de Potts y como método de optimizacidn al
recocido simulado.



1.3 Justificacion

Como se menciond anteriormente, en algunos casos, los jueces de la calidad de ia
salida de un sistema de iméagenes seran observadores humanos, por esta razén es
importante que estos sistemas consideren en su disefo las caracteristicas del sistema
visual humano. El modeio de la transformada hermitiana [2,3] posee algunas de sus
caracteristicas basadas en el sistema visual humano’, como es el caso de:

=> LOS campos receptivos son representados en la teoria de la tranformada polinomial
por las funciones ventana la cual representa la distribucion de los pesos
correspondientes a los valores de la entrada.

= Las funciones ventana seleccionadas gaussianas para el caso continuo y binomiales
para el caso discreto, ya que de acuerdo con experimentos realizados en la corteza
visual de monos se ha concluido que la mejor aproximacién para representar las
respuestas de los campos receptivos es a través de un modelo de derivadas de
gaussianas [4].

= Las operaciones de convolucionar con funciones ventana son simulaciones de las
funciones de andlisis y filtrado que realizan los campos receptivos como primera
etapa de la percepcidn visual humana.

= Existe una superposicién de las ventanas de manera anéloga a la forma en que se
organizan los campos receptivos de nuestos sistema de vision.

= La estructura piramidal, donde en cada nivel se varia el parametro o, para ia
representacion de multiples escalas, es un aspecto fundamentado en la teoria de
escala[5]. En eila se plantea que una imagen también se puede descomponer en
una secuencia de imagenes convolucionadas con gaussianas donde la o (factor de
escala) es variada desde O (representada por un impulso) hasta co.

Por otro lado, se pueden diferenciar dos tendencias del procesamiento de imagenes; un
procesamiento basado en conocimientos empiricos, que dieron lugar a las técnicas del
fiitrado espacial; y el procesamiento con fundamentos matematicos que por su alta
carga computacional fue relegado por muchos arios y que en los Uitimos aios ha tenido
un gran auge, producto de los nuevos dispositivos de procesamiento (DSP’s y
microcontroladores). Entre las ventajas de este Gltimo enfoque tenemos su robustez, su
flexibilidad y su generalidad, y como desventaja tenemos su compiejidad, puesto que
buscan una descripcion matemética del sistema visual.

La transformada polinomial es una herramienta matematica que se emplea para
describir el contenido de las imagenes a través de una expansion polinomial. Pero su
aplicacion no se limita a imagenes medicas, de satélite o de radar, ni a aplicaciones de
restauracion, perfilacion y codificacion. Es por lo tanto una herramienta muy poderosa
para el procesamiento de imagenes[2] y, por lo anteriormente explicado, bastante
plausible.

* Una descripcién fisiolégica y anatomica del sistema visual humano se puede encontrar en [4].



Se decidié emplear un tipo de segmentacion estadistica porque, dado que manejamos
un evento fisico que es la presencia de hielos en las escenas, estos patrones son
generados por procesos aleatorios.

€l algoritmo basado en los campos aleatorios de Markov ha presentado buenos
resultados en los Gltimos afos [6]. Ademds, otras ventajas que podemos citar son:

= Expresan mateméticamente las propiedades similares que guardan los pixeles
vecinos.

= Se caracterizan por especificaciones locales condicionales.
= Se adaptan adecuadamente a procedimientos bayesianos.
= Su uso no se limita a segmentacion, se extiende a aplicaciones como deteccion de

bordes, reconstruccion de superficie y calculo de flujo optico.

Por las razones antes expuestas, tanto la tranformada polinomial como los campos
aleatorios de Markov son herramientas eficientes para representacion de imagenes.

1.4 Objetivos

= Aplicar los conocimientos adquiridos en la carrera para la resolucion de un problema
real de ingenieria.

= Aprender a utilizar algunos ambientes de desarrollo de herramientas para el
procesamiento de imagenes.

=» Describir la eficiencia de la transformada polinomial y los campos aleatorios de
Markov en la representacion de imagenes.

=> Disefiar un algoritmo eficiente de restauracion-segmentacién Gtii para procesar
imagenes SAR,

= implantar el algoritmo en un sistema computacional.
= Probar el algoritmo en imagenes con escenas de hielos de mar
= Presentar algunos algoritmos recientes para la deteccion de bordes.

= Mostrar las ventajas que se logran con la combinacion transformada polinomial -
campos aleatorios de Markov.

= Seilalar posibles mejoras al algoritmo presentado.




CAPITULO 2

PRINCIPIOS DE LAS IMAGENES SAR

tema de la percepcién remota (teledeteccién) y de manera mas

vinculada al tema que nos ocupa, a la adquisicion via la técnica SAR.
Esto permitira conocer la naturaleza de las imagenes que trabajamos y algunas
de sus caracteristicas que nos fueron Utiles en el disefio del algontmo de los
umbrales adaptivos para la deteccién de bordes, el cual se incorporé ai
algoritmo de restauracién por medio de la transformada polinomial (de la
seccion 4.1.1).

E | objetivo del presente capitulo es proporcionar una introduccion al

2.1 Sistema general de percepcién remota

“L a percepcién remota es la ciencia y arte de obtener informacién acerca de un objeto,
&rea o fenémeno a través del andlisis de datos adquiridos por un dispositivo que no
estd en contacto con el objeto, érea o fenémeno bajo investigacién’l7}. Un esquema
general de los sistemas de percepcion remota se presenta en la figura 2.1.

Fusnie de Ensrgla

TRATAMIENTO VIBLUAL.

P)
TRATAMIENTO DIGITAL

Usuario fins

Fidura 2.1. Sistema general de peréepcién remota 8]



Los elementos de un sistema de percepcidn remota espacial son:

=> Fuente de energia.- ta cual proporciona la radiacién electromagnética que detectara
el sensor.

= Cubierta terrestre.- formada por distintas masas de vegetacion, suelo, agua o
construcciones humanas que reciben la sefial energética y la reflejan o emiten de
acuerdo a sus caracteristicas fisicas.

= Sistema sensor.- formado por el sensor y la plataforma que lo sustenta.

=> Sistema de recepcidn-almacenamiento.- se encarga de recibir la informacién
transmitida por la plataforma y grabaria en un formato apropiado.

= Intérprete.- Convierte los datos a informacidn fematica de interés para facilitar la
evaluacion del problema en estudio.

= Usuario final.- Analiza el documento fruto de la interpretacion.
Las ventajas que proporciona el uso de estos sistemas son:

=> Hacer mas extensa y selectiva Ja habilidad para detectar variaciones en las
condiciones ambientales. Esto debido a que nuestros sensores naturales estan
restringidos a la region visible del espectro electromagnético.

=> Tener cobertura global y periddica de la superficie terrestre.

=> Tener la capacidad de registrar de manera permanente los patrones que son
detectados, lo que permite la inspeccion mas detallada de las caracteristicas de
interés.

=> Un mejor sistema que permita almacenar patrones adquiridos en distintos puntos en
el tiempo y con los cuales se puedan hacer comparaciones mas exactas y con
mayor detalie,

= La facilidad para reproducir el pasado, a distintas velocidades si es requerido.
= Oportunidades para la automatizacion del andlisis de las cbservaciones,

= Un medio de mejorar las imagenes obtenidas para revelar o para resaltar los
fenomenos seleccionados

Los procesos basicos que realiza un sistema de percepcion remota son /a adquisicién
y el analisis de la imagen. El primero de ellos sera tratado en este capitulo, mientras
que el analisis -Unicamente en las etapas de restauracion y segmentacion- sera tratado
en e resto del trabajo. Mas adelante nos enfocaremos al sistema que nos interesa: el
radar de apertura sintética.



2.2 Obtencién de imagenes por medio de radar

La observacion remota en la banda correspondiente al radar puede dividirse en activa
y pasiva, dependiendo de si la fuente de energia forma parte del mismo sistema o si se
emplea como fuente de energia al Sol. La principal ventaja que proporcionan los
sistamas activos es que, al emitir su propio flujo de energia, se pueden controfar las
condiciones de adquisicién lo que ademdas de eliminar restricciones climatolégicas,
facilita la interpretacién de la seiial recibida.

El radar (RAdio Detection And Ranging) tipico activo mide la amplitud y el tiempo de
viaje de las microondas que emite y que son captadas por su antena después de ser
reflejadas por un objeto o superficie distante. La antena del radar transmite y recibe,
de manera aiterna, pulsos en una longitud de onda (rango de frecuencias de 300 MHz
a 30GHz) y una polarizacién (vertical u horizontal) especificas. Un sistema de radar
para imagenes transmite aproximadamente 1500 pulsos por segundo, cada uno con
una duracién tipica de 10-50 us. Generalmente su ancho de banda varia de 10 a 200
MHz y se encuentra centrado en la frecuencia seleccionada por el radar. El eco de la
sefal que se obtiene con la antena se convierte a datos digitales que se graban en
algln dispositivo para su posterior procesamiento y despliegue como imagen([1}.

Cada uno de los pixeles o puntos que forman la imagen de radar representan,
tedricamente, una microonda reflejada por una regién de la Tierra, las &reas obscuras
de la imagen corresponden a las ondas mas débiles y las dreas brillantes a las mas
fuertes. La amplitud de la sefal recibida indica qué parte de la energia de la sefal
transmitida regresa a la antena del radar. La manera en que se reflejen las microondas
en una determinada region depende de: la longitud de las microondas, la polarizacion
de ios pulsos, el tamario de las irregularidades del area, asi como su contenido de
agua y el angulo de observacion.

Las ondas reflejadas, también lamadas cross-seccién del radar, s@ miden en unidades
de area y su amplitud esta frecuentemente relacionada al tamafo de los objetos de la
region de interés, los objetos de tamafio similar 0 mayor a la longitud de onda
empleada aparecen brillantes, mientras que aquellos que son mas pequerios aparecen
OSCuros.

La resolucién espacial de estos sensores de antena, depende del radio de la abertura
¢, de la altura de la plataforma h, y de la longitud de onda A a ia que trabajen, y se
calcula como:

R ;& (21)

¢

La resolucién en acimut es la que corresponde a la direccién paralela a la trayectoria
del movimiento. En la direccion perpendicular, la resolucion es en profundidad y
depende de ta duracién de los pulsos emitidos. Al aumentar la longitud dei pulso, la

" La region de las microondas es la banda del espectro que se inicia en las longitudes de onda
milimétricas.



frecuencia disminuye, por lo que hay mayor probabilidad de ruido, esto se soluciona
modulando la frecuencia de los pulsos recibidos y emitidos. La resolucion en
profundidad viene dada por la siguiente expresion.

R =-"C__ veeeenne(2.2
P 2Bsen@ (22)

donde ¢ es la velocidad de la luz, B es el ancho de banda del radar y 0 es el angulo de
incidencia de la onda.

2.3 SAR

2.3.1 Principios de la técnica SAR

La relacion (2.1) es la razén por la que la técnica SAR fue desarrollada, puesto que, si
se desea una buena resolucion en la imagen, es preciso contar con antenas de
grandes proporciones. SAR son las siglas de Synthetic Aperture Radar con lo que se
designa a la técnica de sintetizar una seiial que corresponde a una antena de gran
longitud a través de combinar varias sefales que se refieren al mismo punto. Cada una
de estas sefales son recibidas por el radar que se mueve en la direccién que lieva el
vehiculo que lo transporta, y que con el movimiento permite abarcar una area mayor de
la Tierra. La apertura se refiere a la abertura de la antena que se usa para adquirir |a
energia que se emplea para formar la imagen.

El principio de operacion de esta técnica se basa en el efecto Doppler, que se refiere a
la observacion que se realiza cuando existe un movimiento relativo entre el sensor y el
objeto de interés. Obviamente, esta técnica requiere de un procesamiento especial
que se encarga de relacionar todas las tomas obtenidas a partir de un punto de
referencia, compensar para cada punto en ia imagen: la variacién de la fase (efecto
Doppler), el tiempo que viaja la onda, los efectos de la rotacién de la Tierra, los efectos
de la excentricidad de la drbita del satélite y la curvatura del rango , lo anterior con el
fin de homogeneizar la resolucién global de la imagen. Sin embargo, ja capacidad de
resolucion del sistema SAR depende principaimente de la exactitud con la que se mida
la diferencia del retraso temporal y de Doppler {fase) entre dos puntos vecinos de la
superficie[9].

2.3.2 Problemas en la adquisicion de las imigenes SAR

En la adquisicién de las imagenes SAR se tienen dos problemas de ambigliedad. La
ambigiiedad de rango se presenta cuando la frecuencia de la sefial es tan aita que se
recibe una sola sefial que corresponde a dos pulsos sucesivos transmitidos. La
ambigledad de acimut Doppler se presenta cuando se emplea una frecuencia tan baja
que no se respeta la frecuencia de Nyquist.

* Este efecto es debido a los cambios de la resolucién espacial en la integracion de ia longitud
de la apertura sintética.

10



Para evitar que el eco de la sefal que proviene de un borde lejano llegue
simultdneamente al eco que corresponde a un borde cercano del siguiente pulso, es
necesario que:.

N 2htand 2k tand

¢ cos@ cp cosd

T

lo que implica que la frecuencia de la sefial transmitida sea:

cos’ @

venennens(2.4
2Ahsen@ ( )

f<cd

El limite inferior es impuesto por la condicién de que la frecuencia de la seiial debe ser
igual 0 mayor al maximo desplazamiento Doppler de fa seiial de retorno, por lo que:

w creraeees (2.5)

>

La notacidn para las expresiones (2.3), (2.4) y (2.5) se presenta a continuacioén:

(] ancho de la antena

altura de la plataforma
longitud de onda del radar
velocidad de la luz

angulo de incidencia

periodo de la sefial transmitida
velocidad del satélite

longitud de ia antena.

rc—{oo>»>

2.3.3 Ruido caracteristico de las imagenes SAR: Speckle

En cuanto a la calidad de la imagen, debemos recordar que entre la superficie y el
sensor se interpone la atmésfera que dispersa y absorbe parte de la sefal original,
este fenémeno produce efectos indeseables en la percepcién de la radiacion por la
antena; mientras que la amplitud y la fase se ven afectadas por la iondsfera, ia
polarizacién es afectada por el campo magnético de la Tierra.

El problema inherente a la técnica de procesamiento SAR es que en cada elemento de
resclucion sdlo se muestrea la mitad del periodo de la senal recibida, lo que acarrea
una varianza muy grande de la senal, produciendo granuios blancos y negros conocido
con el nombre de speckle, otra causa de este fendmene se encuentra en la
interferencia que producen las ondas de distintos objetos al regresar a ia antenal[9].
Una técnica que reduce este efecto en las imagenes es la de obtener varias muestras
por unidad de resolucién y sacar un promedio de ellas, aunque a las consecuencias
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que tiene es que el valor de la resolucién por nivel de gris decrece conforme ef nimero
independiente de muestras promediadas por pixel se incrementa. A esta técnica seo le
conoce como procesamiento muitilook.

El speckle afecta a la imagen en las zonas homogéneas produciendo la aparicién de
diferencias texturales cuando en realidad a esa escala no existen, este problema
reduce la eficiencia de los algoritmos de segmentacion y clasificacion de ias imagenes.
La aparente rugosidad de la superficie es una funcion de la longitud de onda y del
éngulo de incidencia de la radiacidn, existe un criterio que definid Rayleigh para
determinar cuando una superficie se considera rugosa y cuando se le considera
plana; una superficie se le considera rugosa cuando:

A
=
8sen @

donde h es ia altura a la que se encuentra la plataforma; A la longitud de onda de
observacion, y 6 el angulo de incidencia.

Para modelar ta amplitud A de la sedal que adquiere el radar, se define:

A=J_ =\Jx2 + y2 (donde i es la intensidad y, x y y son los componentes real e
imaginario de ia sefial recibida por ia antena), se emplea la distribucién Rayleigh:

24 A?
p(A)-:;;-exp[——-;;]; Az0

2
donde la mediaes u, = _o_v__{:i y lavarianza o = —(4—%—)1—- :

A la intensidad le corresponde la distribucién exponencial:

1 1
p(I)m";;exp(~;3“J 120

donde la media uy = o? y la varianza o‘% =gt

El speckle tiene la naturaleza de ruido muitiplicativo con media unitaria y desviacion
estandar igual al inverso de la relacion sefial a ruido de la imagen SAR[10).

La presencia del speckle en las imagenes SAR conduce a una pérdida de la capacidad
de segmentacion y clasificacién, de ahi la importancia de la restauracion de las
imagenes. Entre las técnicas que se han empleado para remover el speckle, se
encuentran los filtros de media, mediana y de Lee [11,12]. Sin embargo, algunas
cuestiones permanecen en cuanto al beneficio de aplicarlos debido a ia cantidad de
informacién significativa que se pierde en el resultado[9].

" Resolucion radiométrica.
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El speckle también se encuentra presente en los sistemas de barrido (scanners) en
exploracion médica, por lo que los algoritmos encargados de remover este tipo de
ruido pueden emplearse en esta clase de imagenes [13,14].

2.3.4 Ventajas de la técnica SAR

Algunas de las ventajas que se obtienen con esta técnica son:

= La resolucion de las imagenes permite apreciar detalles finos de las escenas. Como
ya se explico, la resolucion del radar esta ligada con la abertura de la antena,
siendo esto su principal desventaja en comparacién con ofras técnicas de
percepcion remota. La técnica SAR permite aumentar la resolucién y asi tener
imagenes mas detalladas.

= La resolucion en acimut es independiente a la resolucién en profundidad.

= Dado que el mismo radar proporciona ia fuente de iluminacién, no es necesario
preocuparse por la hora de adquisicién o por las condiciones climatolégicas.

= Dado que las longitudes de onda que emplea el radar son mucho mas grandes que
las del espectro de luz visible o infrarroja, las nubes y las particulas atmosféricas no
afectan la adquisicion, proporcionando un flujo de informacidn practicamente inédito
y permitiendo ampliar la cobertura cartogréfica en sectores donde no son operativos
jos medios convencionales.

2.4 Interpretacion de las imagenes SAR

La interpretacion de las imagenes de radar consiste en inferir caracteristicas
significativas en un area de interés, a partir del total de las variaciones de los tonos
observados o a través de modelos de interaccién de energia. Algunos de los factores
que influyen en la interpretabilidad de ia imagen son{9}:

= La geometria del sistema que incluye los parametros de vuelo de la plataforma.

=» Resolucién por area que es la muitiplicacion de la resolucién en acimut y en
profundidad.

— Numero de muestras independientes por unidad de resolucion (una medida de que
tanto esta promediada la sefial).

—» La cross-seccion de la sefial de retorno por unidad de angulo sdlido dirigida hacia el
receptor.
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Sin embargo, dado que en muchos casos los datos de las condiciones de adquisicion
son desconocidos, se pueden considerar algunos comentarios generales con el fin de
hacer una mejor interpretacion de las imagenes SAR [1,8]:

e Las zonas rugosas se representan por regiones claras en ia imagen, mientras que
las zonas planas generalmente aparecen oscuras,

» Como se menciond anteriormente, el angulo de incidencia de las ondas influye en la
representaciéon de la region, por lo que las superficies inclinadas hacia el radar
aparecen mas claras que aquellas en las que el éngulo de inclinacién coincide con
el angulo de incidencia

" Los objetos humedos aparecen brillantes en la imagen, mientras que los mas secos
aparecen 0SCuros.

» Si se combina un angulo de incidencia bajo con una longitud de onda larga, el pulso
del radar puede penetrar a una cierta profundidad, consiguiéndose interesante
informacién sobre fondos de suelos.

2.4.1 Empleo de la técnica SAR en los hielos maritimos

El estudio de las zonas polares es una de las dreas de estudio mas favorecidas con el
desarrollo de la percepcion remota, ya que, como las zonas desérticas, son regiones
inaccesibles por otros medios. En cuanto al empleo del radar, aunado a que cada vez
son mas los satélites que cuentan con equipo de microondas’, otra de fas virtudes que
se expiota es que son practicamente transparentes a ia mfluencaa atmosférica; debido
a que las longitudes de onda son superiores al tamaio habitual de las gotas de agua
(0.1 mm), la cubierta de nubes frecuentemente presente en las zonas polares no
impide la recoleccion de los datos{8]. .

Entre las aplicaciones que se han encontrado del estudio de las capas de hielo y nieve
con la técnica del radar tenemos: la cartografia de la Antartida a partir del radiémetro
ESMR de! satélite Nimbus-5, el seguimiento de grandes icebergs para reducir los
accidentes en la navegacion artica y, la estimacion del grosor de ia cobertura de nieve
a paitir de las diferencias de temperaturas entre dos canales de microondas
detectadas por el mismo sensor[8].

Con la finalidad de poder interpretar y evaluar los algoritmos de procesamiento de
imagenes, es necesario considerar las caracteristicas propias de los objetos que se
estan representando en la imagen. En este caso, trabajamos con imagenes que
presentaban el mar y hasta dos tipos de hielo, por io que nos enfocaremos a estos
elementos.

" Entre los que podemos citar los ERS (de la Agencia Espacial Europea), el Radarsat
{canadiense}, JERS (japonés), Almaz (ruso) entre otros.
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El tono de la superficie del agua es préacticamente controlada por la rugosidad de la
superficie en la escala asoclada a la longitud de onda usada en la adquisicion y por fas
agitaciones producto de las grandes olas, las cuales aparecen en la imagen como
cambios regulares y periddicos en el tono del mar.

Por otro lado, el hielo, a diferencia del agua, puede encontrarse en una variedad de
formas y estructuras io que produce variaciones significativas en su representacion.
Podemos clasificar los hielos como: nieve, hielo glacial y hielo de mar. La nieve puede
considerarse como una mezcla de hieio y aire, en realidad sélo puede captarse si se
encuentra a cierta profundidad, encontrandose que la sefial de retorno no es sensibie
a la rugosidad de la superficie a menos que el contenido de agua sea considerable. La
combinacion de acumulacion de nieve, deshielo, compactacién, y congelamiento
puede producir una textura granular. El tamafio de los granulos o cristales de la nieve
antigua varian por arriba de los 3 mm, dependiendo de las condiciones de
temperatura, conforme este tamaiio se incrementa, los efectos de la presion y la
recristalizacién convierten la estructura en un solido hielo glacial, cuya representacion
sera controlada por la rugosidad de la superficie. Los hielos maritimos crecen a partir
de cristales hasta formar agregados compacios de cristales irregulares laminados, la
extremadamente baja solubilidad de sales en el hielo causa segregacién en [a
superficie,

En este caso trabajamos con seis imagenes de hielos obtenidas por medio del satélite
ERS-1*. A pesar de que todas fueron adquiridas con la técnica SAR, varian en cuanto
a sus caracteristicas, posiblemente debido a las condiciones de adquisicion. Por
ejemplo, en algunas de ellas los hielos se encuentran representados por las zonas
claras, mientras que en otras se encuentran en las zonas oscuras . Por otro lado, las
caracteristicas estadisticas varian por el uso de una técnica denominada muitilook, con
lo que se hace referencia a la obtencion de una imagen promedio obtenida a partir de
varias tomas de la misma regién’.

En ia figura 2.2 se muestran las imagenes que sirvieron para probar nuestros
algoritmos.

*NOTA:

El ERS-1 y el ERS-2, satélites de recursos naturales, fueron lanzados por la Agencia Espacial
Europea (ESA). El European Remote Sensing Satellite (ERS-1) se lanzé en junio de 1991 desde
Kourou, en la Guyana Francesa. Su propésito original fue complementar la observacion
proporcionada por los equipos 6pticos instalados en el Landsat (SPOT) y actualmente esté
dirigido al estudio del océano y la criésfera.

El ERS orbita a una altitud de 780 kmn, mide 12 x 12 x 2.5 m y pesa 2,400 Kg. Se compone de
dos sensores radar y un explorador infrarrojo térmico. Su equipo mas importante es el
instrumento aclivo de microondas (AMI Active Microwave Instrument) que incluye un radar de
iméagenes y un dispersiémetro de vientos.

" En algunas iméagenes las masas de agua en calma aparecen con tonos obscuros.
! Este proceso fue mencionado en la seccién referente al ruido speckle.
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El radar de imagenes trabaja en banda C (5.3 GHz), polarizacién vertical semejante, resolucién
espacial de 26 m de profundidad y entre 6 y 30 m de acimut, y un &rea cubierta de 102 Km. El
angulo medio de incidencia es 23°. Como el flujo de datos es muy elevado, sélo se emplea
cuando se encuentra en el drea de alguna antena terrestre; ademés, sélo puede activarse 12
minutos por 6rbita.

El segundo satélite ERS fue lanzado en 1995.

Figura 2.2 Imagenes SAR originales. a) win11.ima, b) win22.ima y ¢) win33.ima
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CAPITULO 3

MODELOS DE REPRESENTACION DE IMAGENES

imégenes que tienen que ver directamente con trabajar con cargas

masivas de pixeles[15]. El objetivo de tales procesos es transformar los
datos de la imagen digitalizada en patrones mas significativos (bordes,
regiones, texturas, entre otras).

I a vision temprana se refiere a una variedad de tareas de procesamiento de

La amplia variedad de tareas de vision temprana ha llevado a la creacion de
una variedad de algoritmos, algunas veces dedicados a una séla aplicacion y
enfocados a un ambiente particular en el que han sido implantados.

En el presente capitulo presentamos los fundamentos tedricos de ia
transformada polinomial y de los campos aleatorios de Markov gue han servido,
cada uno por su lado, como modelos de representacion de imagenes para
variadas tareas de la vision temprana, como restauracién y segmentacion.

3.1 Transformada Polinomial

La tarea de restauracion de imagenes consiste basicamente en eliminar caracteristicas
indeseables en la imagen, como ruido 0 contaminacion, poque éstas degradan su
calidad, provocando efectos molestos al observador o usuario.

Los algoritmos de restauraciéon que basan su funcionamiento en el sistema visual
humano han obtenido resultados favorables ya que hacen explicitas las preferencias
perceptuales del observador,

Una representacion que modela a nuestro sistema de vision en sus etapas tempranas
(las cuales exiraen la ubicacion, orientacién, valor medio e intensidad de los patrones
tipicos de las imagenes) es la transformada polinomial hermitiana, introducida por J. B.
Martens en [2], la cual es una técnica Util para |a la expansion de sefiales, donde éstas
son aproximadas por medio de una base de polinomios ortogonales.
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La transformada polinomial ha sido utilizada éxitosamente en un amplio rango de
aplicaciones como compresion, perfilacion y codificacion de imagenes[3]. En particular,
la transformada hermitiana ha mostrado ser muy eficiente en ei anélisis de imégenes,
es decir, deteccion y extraccién de caracteristicas. En esta tesis usamos esta técnica
en un algoritmo de reduccion de ruido que utiliza un enfoque adaptable a las
caracteristicas estadisticas de las imagenes.

A continuacién se expondrén las bases tedricas de esta técnica, las cuales sirven de
punto de partida para el desarrollo del algoritmo de restauracion, que se explica en el
capitulo 4.

3.1.1 Fundamentos teéricos[2]

La transformada polinomial es una técnica de descomposicién de sefales -en este
trabajo se hablaran de sefiales bidimensionales, como corresponde a imagenes- que
utiliza funciones ventana y proyecta locaimente las imagenes sobre una base de
polinomios ortogonales. El andlisis por medio de esta técnica consiste en 2 pasos. En
un primer paso, la sefal original L(x,y) se localiza al muitiplicarla por una funcion
ventana V(x-p,y-q). Con el objeto de lograr una descripcién completa de la sefal, este
proceso se repite en varias posiciones equidistantes de la ventana sobre ia imagen,
formando con estas posiciones una rejilla de muestreo S, donde para cada (x, y)

L(x,y) = W(i S TUEVE-py-) 3.1)
donde
W= THGE=py-a) ——CY)

se llama la funcién de peso, y la Unica condicién para que la transformada polinomial
exista, es que esta funcién de peso sea diferente a cero en todas las coordenadas

(x.y)-

El segundo pasc consiste en describir ia sefial contenida dentro de la ventana, por
medio de una suma ponderada de polinomios Gm.am(Xx,y) con grado de los polinomios
m y n-m con respecto a x y y. Estos polinomios estan determinados totalmente por la
funcién ventana, de tal suerte que dichos polinomios tienen que ser ortonormales a la
ventana, es decir,

40000

[ V25 3)G o (5. 0)G -, (5, )by = 8,8, ensesen(3.3)
paran,i =0,1,..,0m=0,..,nyj=0, ..,i donde iy denota a la funcién deita
kronecker,
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Este proceso de mapear la sefial de entrada en una suma ponderada de polinomios,
denominados coeficientes polinomiales, es conocido como transformada polinomial
directa. Los coeficientes polinomiales Lmam(p.q) son calculados mediante la
convolucion de la imagen original con los fiitros de analisis

D, (%, 3) = G (5~ YW 2 (-%,-9) v (34)

Es decir, que paratodo p,g e S

Lunm® @)= [ [ L(,3)D,,,.,(x — p,y ~ g)bedy rerneen(3.5)

La reconstruccion de la sefal con estos coeficientes polinomiales y funciones
especificas es Hamada transformada polinomial inversa, también conocida como
sintesis o reconstruccion. La imagen sintetizada se obtiene por un proceso de
interpolar los coeficientes polinomiales con funciones patrén Pmam(X,Y) Y SUmMar para
todo orden n y m como sigue:

2e) =3 S LB @Pync-py—a) e (3.6)

n=0 m=0(p.qs

en donde las funciones conocidas como funciones de interpolacién o patron, se
definen asi

G V(x,
P, .(xy)= '”"’""H(;:’xy;) > (3.7

para m=0,....,ny n=0,1,...,0.

L.a transformada polinomial y su inversaf2] se ilustran en ia figura 3.1:

LOG Do) T HF=> LokTy —AAT '—-9’Pg(x)- S W

ﬁ[m(x) YT Lk >|4\T Pi(x) T

-—9|02(x) WTH> LAkT) )|4\T >|P2(x) e

Figura 3.1 Representacién de la transformadd polinomial directa e inversa.
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3.1.2 Transformada hermitiana

La transformada polinomial recibe el nombre de hermitiana cuando las ventanas
empleadas son funciones gaussianas, las que acarrean consigo mdltiples ventajas.
Para fines practicos, si la ventana gaussiana toma la forma discreta correspondiente a
una funcién binomial, la transformada sera llamada transformada hermitiana discreta,
misma que es el objeto de nuestro estudio. .

En el caso de la transformada hermitiana de dos dimensiones, las funciones
hermitianas ortonormales se construyen de una funcién ventana gaussiana

] - ‘2+ 2
Vs ) == exp(———"—) revvenes(3.8)

Jro 2o

y los polinomios

..... -(3.9)

G (5, 9) = WHMEJH”’(%)

ios cuales son ortogonales con respecto a VZ(x,y). Se asume que H, es el polinomio
hermite esténdar de orden n (n=0,..., «).

En la transformada hermitiana existen varios pardmetros a seleccionar. Uno de ellos es
la desviacion estandar de la ventana gaussiana (o), el cual define el tamafio de las
funciones hermitianas y esta relacionado con el orden de la transformacion y la
distancia d entre las posiciones de la rejilla de muestreo S. Y es precisamente esta
rejila S la que impone la seleccion de otro parametro: la forma de la rmisma. Para
nuestro caso utilizamos una rejilla de tipo cuadrado porque de manera préactica es mas
simple de procesar; aunque evidencias psicofisicas de nuestro sistema visual
recomiendan el uso de rejillas hexagonales[16].

En la transformada hermitiana finita (limitada en ia préctica por el orden del polinomio}
hay dos consideraciones importantes. Por un lado, se desea que o sea tan grande
como sea posible, ya que sobre areas grandes de integracién mejora la razon sefal a
ruido de la salida y la eficiencia de la representacion de la sefial. Por otro lado, o no
debe ser demasiado grande, porque se careceria de una descripcién precisa de la
sefial si se generan pocos términos en la expansion hermitiana[2].

Un ejemplo de descomposicion polinomial hermitiana se muestra en la figura 3.2.
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Figura 3.2, Coeficientes polinomiales correspondientes a una descomposicion de
20. orden, obtenidos con la transformada polinomial hermitiana empleando una
ventana de tamaifio 2 y un periodo de muestreo T = 2.

3.1.3 Transformada polinomial direccional

Ha sido reconocido especialmente en visién computacional y percepcion visual, que los
patrones locales de una dimensién tales como bordes y lineas representan un rol
importante en la visién temprana, dichos patrones pueden ser encontrados con ayuda
de la transformada hermitiana porque dicha transformacion emplea como ventana a
una funcidn gaussiana, la cual posee la caracteristica de separabilidad y se sabe que
sélo los filtros separables tienen la propiedad de dar curvas de ajuste de orientaciones
idénticas para diferentes patrones de una dimensién, tal como bordes, lineas, rayas.
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Esto implica que estos filtros pueden detectar la orientacion de un patrén 1D
independientemente de su estructura interna.

Los coeficientes polincmiales de dos dimensiones se proyectan en coeficientes de una
dimensién sobre un eje que hace un anguio 6 con el eje x. Martens [2] demostré que
los coeficientes polinomiales de primer orden son una buena aproximacién de un
detector de bordes éptimo. El coeficiente polinomial unidimensional K de ordenk en la

direccion 9, y para cada (p,q) € S, esta dado por

Ko@) =3 S Lonn o gmn—m) e -(3.10)

n=0 m=0
donde 0 es la direcciéon de la transformada polinomial unidimensional y h ¢ €8 una
funcién angular especifica, que representa el filtro orientado para los coeficientes
polinomiales Lmam(p,q) de la expansion bidimensional original. Esta funcion esta

determinada completamente por la ventana de inspeccion local V3(x,y) y en el caso de
ventanas gaussianas se rige por las expresiones:

hk.ﬂ(m:n_m)-;akngm,n-m(g) '“"""(3'11)

con

Ernnm@)= _n cos” (@)sen"" (6) cenennnse(3,12)
V mt(n — m)!

aqui, Gmam(0) representa ia funcién de selectividad direccional del filiro orientado que
varia de acuerdo al orden de los coeficientes polinomiales originales.

La reconstruccion de los coeficientes polinomiales bidimensionales orientados se
realiza, para cada nodo de la rejilla S, con la siguiente operacién:

Lonn(p,q)= ZKk.G 627 ) A N B ) R (3.13)
k=n

En la figura 3.3 se pueden observar los coeficientes polinomiales direccionales 1D
obtenidos mediante las ecuaciones anteriores.
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Figura 3.3 Coeficientes polinomiales 1D, obtenidos por la proyeccion de los
mostrados en la figura 3.2, con un adngulo de 45° con el eje x.

3.1.4 Ventajas de la transformada polinomial hermitiana

De entre las bondades de la transformada polinomial hermitiana, podemos mencionar
las siguientes:

=> La transformada polinomial ha demostrado ser una herramienta muy eficiente para
la deteccién y extraccién de caracteristicas importantes de las imagenes, tales
como bordes y lineas.

= Incorpora conocimiento sobre los campos receptivos corticales al emplear
derivadas de gaussianas para sus filtros de andlisis y sintesis.

= E} uso de ventanas gaussianas provoca que la teoria sea matematicamente
tratable; ademas, cuando se trata de dos dimensiones, tienen la propiedad de ser
separables espacialmente y simétricas rotacionalmente.

= Con la transformada polinomial direccional se puede imitar la selectividad
direccional de los campos receptivos y se pueden modelar diferentes tamarios de
campos al variar la desviacion estandar de la ventana gaussiana.

3.2 Campos aleatorios de Markov

La segmentacién es el proceso que subdivide una imagen en sus partes
constituyentes u objetos. La segmentacién es uno de los elementos mas importantes
en el analisis automatico de imagenes porque es en este paso que los objetos o
entidades de interés se extraen de una imagen para su procesamiento subsecuente,
tal como descripciéon o reconocimiento.

El objetivo de la segmentacién es particionar una imagen en regiones homogéneas.

Esto puede ser alcanzado al encontrar limites entre regiones o detectar directamente
las regiones sin detectar bordes entre ellas. Con el interés puesto en el dltimo de estos
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las regiones sin detectar bordes entre ellas. Con el interés puesto en el uitimo de estos
enfoques, el proceso de segmentacion pretende particionar una imagen en regiones
tales que:

» |a segmentacion sea completa (todos los pixeles deben pertenecer a alguna
region).

« Los pixeles dentro de una regién estén conectados.

« Las regiones sean disjuntas.

Para la descripcion del algoritmo de segmentacion propuesto sera necesario anotar
previamente los fundamentos tedricos que intervienen en el desarrollo de! mismo,
como es la teoria de los campos aleatorios de Markov (MRF por sus siglas en inglés)
los cuales son una rama de la probabilidad que sirve para el analisis de dependencias
contextuales o espaciales.

Cabe sefalar que la teoria de ios MRF fue inspirada por aquélia de mecanica
estadistica, asi que aunque en el procesamiento de imagenes usamos la misma
terminologia que en ésta (energia, potencial, temperatura, etc.), es obvio que el
significado de estos términos difiere de aquellos usados en mecanica estadistica[17].

Los modelos basados en la teoria de campos aleatorios de Markov han sido
propuestos como un modelo de vision que proporcionan una forma conveniente y
consistente de modelar las entidades dependientes del contexto como los pixeles de la
imagen y otras caracteristicas correlacionadas espaciaimente. Esto se obtiene
caracterizando las influencias mutuas entre tales entidades usando {as probabilidades
de los MRF.

El empleo e investigacion de los MRF en el procesamiento de iméagenes se ha
incrementado considerablemente en Ultimas fechas después del trabajo realizado por
S. Geman y D. Geman[18]. Su uso en el procesamiento de imégenes va desde
procesos de vision de bajo nivel (segmentacion, restauracion, deteccion de bordes,
reconstruccién de superficies, etc) donde han sido aplicados éxitosamente hasta
procesos de vision de alto nivel (reconocimiento y matching de objetos) siendo estos
Gltimos desarrollos mas recientes.

3.2.1 Fundamentos tedricos

Los campos aleatorios de Markov pertenecen a una rama de la teoria de probabilidad,
siendo estos una herramienta para el andlisis de dependencias espaciales ©
contextuales. Un MRF se define como un proceso estocastico discreto cuyas
propiedades globales estan controladas por las caracteristicass de propiedades
locales.
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Para un mejor entendimiento revisemos algunos conceptos que, desde el punto de
vista del procesamiento de imégenes, guardan relacion con los MRF gracias al
teorema de Hammersley-Clifford{19].

Definamos a S como una rejilla (latice) de sites (i,j) donde se define una imagen X.
Para un site (i,j) € S, la vecindad V; de dicho site se define de acuerdo a:

1. (i) e Vij,
2. 8i(m,n) € Vyentonces (i,.j) € Va V(MN) € S

es decir que la vecindad de (i,j) es el conjunto de pixeles donde (i,j) no esta incluido y
donde él pertenece a la vecindad de los sites (m,n) pertenecientes a la suya.

Se conoce como sistema de vecindad V a la coleccion de todos los subconjuntos de S
que correspondan a una definicién especifica de vecindad

V= {V;(ij eS8, Vyc S}
Un clique ¢ « S es el site/pixel mismo o bien un conjunto de sites vecinos los unos con

los otros. Ei orden de un cligue se define por el nimero de pixeles o sites que
pertenacen al clique. Por ejemplo, los cliques de primer orden, son el pixel mismo

los de segundo orden son
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donde C,, Ca,... denotan a estos conjuntos de cliques de primer orden, segundo
orden,... ¥ la coleccion de dichos cliques se denota por C = Cy u C; wu ... sobre la
imagen. El orden de un conjunto dado de cliques es el maximo de ios 6rdenes de sus
elementos.

A cada site de la imagen, se le asigna una etiqueta A de un conjunto finito de etiquetas
A. Tai asignacion se le llama configuracidn o y tiene una probabilidad P(w). Las
medidas de probabilidad en que nos interesamos son aquellas asignadas al conjunto Q
de todas las posibles configuraciones. Por lo tanto, se definen primero las
caracteristicas locales como probabilidades condicionales P(wo;, r#s).

Campo aleatorio de Markov. Considerando los conceptos anteriores, un campo
aleatorio de Markov se puede definir de la siguiente forma:

S es un campo aleatorio de Markov con respecto a V si:
)  Paratodo e e Q: P(X=a) > 0,
i) Paratodose S,yo € Q

p(xs=0)||Xr=°3n I'a)=P(X‘=(O.|X;=C0;,fE Vs)

Uilizando la definicién de clique, se puede definir una medida de Gibbs sobre Q. Sea V
un potencial el cual asigna un numero Vr(e) a cada subconfiguracion or. V define una
energia U(w) sobre Q por

U(@) =3V, (@) erenen(3.14)

Considerando que una distribucion de Gibbs es una medida de probabilidad = sobre Q
con la siguiente representacion:

a(w) = ——exp(—U(aJ)) ceseeenso(3,15)

donde Z es una constante de normalizacién o funcién de particion:

Z = exp(-U(w)) ceennnne(3.16)

Si Vy{w) = 0 siempre que T no sea un clique entonces V se llama el potencial de Gibbs
del vecino mas cercano. En lo siguients, nos enfocaremos a este potencial. Ei
siguiente teorema establece la equivalencia entre campos de Gibbs y ios MRF[19].

Teorema de Hammersiey — Clifford. X es un MRF con respecto a un sistema vecindario
V si y solo si n(e) = P(X=w) es una distribucién de Gibbs con un potencial de Gibbs del
vecino mas cercano, esto es

n(w) = -——exp[ ZV (aJ)J = —-exp[ZV (w1 e c)J --------- (3.17)
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El beneficio principal de esta equivalencia es brindar una forma simple de especificar
los MRF a través de potenciales en vez de caracteristicas locales, o cual, usuaimente,
es muy dificil.

Entonces la propiedad markoviana se escribe como sigue:

Vs eS,P(a)_,|a),,VteS)=—ZI—exp|:— ZVc(a),,tec)} --------- (3.18)
!

ceCseC

Donde Z; es la funcién de particion local (factor de normalizacion dependiente de los
valores de nivel gris en &l vecindario del site s). Esta Uitima ecuacion corresponde a la
medida de probabilidad de un pixel particular derivada de la informaciéon contenida en
los pixeles vecinos.

Concluyendo, un campo aleatorio de Markov esta caracterizado por un conjunto de

cliques {subconjuntos finitos de la latice), y una familia de potenciales asociados con
este conjunto.

3.2.2 Ventajas de los campos aleatorios de Markov.

+ Son una herramienta cuya aplicacion no se limita a la segmentacion de imagenes,
abarca tareas como deteccion de bordes, reconstruccion de superficies, anaiisis de
movimiento, etc.

¢+ En escenas reales, los pixeles vecinos usualmente tienen intensidades similares.
En un enfoque probabilistico, tales regularidades se expresan bien por los campos
aleatorios de Markov, es decir, expresan matematicamente las propiedades
similares que guardan los pixeles vecinos.

+ Se caracterizan por especificaciones locales condicionales.

¢+ Se adaptan adecuadamente a procedimientos bayesianos.
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CAPITULO 4

ALGORITMO DE RESTAURACION

forma una imagen dada para que el resultado sea més adecuado para una

aplicacion especifica. Las imagenes obtenidas mediante la técnica SAR,
como se explicd en el capitulo 2, presentan un ruido caracteristico conocido como
spackle el cual disminuye la facilidad para distinguir detalles en la imagen. Por lo
tanto se hace necesario un proceso de reduccidn de ruido para la obtencion de
imagenes con mayor calidad y por lo tanto, més faciles de interpretar.

Ei objetivo principal de las técnicas de restauracion es mejorar de alguna

Existen algoritmos que remueven la mayor parte del ruido pero con ia desventaja
de la difuminacion de las caracteristicas de la imagen. En este capitulo
presentamos un algoritmo de restauracion basado en la transformada polinomial
que no sblo busca la distincion entre bordes y regiones homogéneas en las
imagenes sino que también considera la direccion de dichos bordes y el ajuste a
un analisis muitiescala.

E! anterior, es un algoritmo de restauracion previo a nuestro proyecto y que fue
mejorado con el desarrollo de este trabajo. Dentro del funcionamiento de dicho
algoritmo, existe una etapa de deteccién de bordes dentro de la imagen y es por
eso que se incluye ademas otra técnica alternativa util para la deteccion de
bordes: el algoritmo MSCDA. Al final se incluye una comparacién y discusidn de
los resultados obtenidos con ambos enfoques.

4.1 Proceso de restauracién basado en la transformada polinomial

4.1.1 Fundamentos teéricos

Considerando que realizar la transformada polinomial hermitiana significa convolucionar ia
imagen con funciones derivadas de gaussianas{20], y de acuerdo con Canny que
establece que estas funciones son detectores casi 6ptimos de bordes, podemos decir gue
los coeficientes polinomiales se pueden usar para detectar efectivamente cambios en ia
intensidad de la imagen.

El algoritmo de reduccion de ruido que se describe aqui, utiliza la energia contenida

dentro de los coeficientes polinomiales para detectar la existencia de patrones
significativos en la imagen. La medida de energia de orden n se define como
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E, =i[j"_n_m ceennenen(4.1)
m=0

para n=1,...,N. Para el caso de imagenes dafiadas por ruido multiplicativo o aditivo, resulta
obvio que la imagen de energia contiene aportaciones tanto de informacién como de
dicho ruido.

En el caso particular de este aigoritmo, se utiliza la medida de energia de primer orden E:,
es decir,

EI =L21,0 +L20,1 .........(4_2)

para decidir donde estan presentes ios bordes en la imagen. Esta imagen E, corresponde
a una con ruido de la cual tendremos que decidir si la informacién esta influida por la
presencia de algun borde o s6lo presenta ruido; por lo tanto podemos decir que este es un
problema de decision binaria en el que se tiene que fijar un umbral D. De Ia aplicacién del
umbral se obtiene una imagen binaria llamada mascara de energia la cual es una imagen
de contro! que nos permite la reconstruccién de la imagen sin ruido. La siguiente figura
muestra una imagen de energia y su correspondiente mascara de energia; éstas fueron
obtenidas de los coeficientes polinomiales de la imagen conocida como win11.ima.

Figura 4.1. A la izquierda se muestra la imagen win11.ima, al centro est4 la imagen
de energia de orden 1 obtenida de la descomposicién polinomial de win11.ima y del
lado derecho se muestra la miscara de energia obtenida después de aplicar un
umbral de 78 a la imagen de energia.

De acuerdo a la mascara de energia, donde se ha detectado un borde, se realiza una
transformacion polinomial inversa que involucra todos los coeficientes. Si no es detectado
borde, entonces sélo e! coeficiente polinomial de orden cero se incluye en Ia
reconstruccion, los demas coeficientes se igualan a cero, es decir, la imagen original con
ruido se reemplaza por un promedio ponderado en aquellas regiones ruidosas.

Respecto al parametro D antes mencionado, cabe sefalar que surge un compromiso
durante su ajuste: un valor alto de D garantiza que la mayoria del ruido sera eliminado,
pero la mayoria de los bordes, exceptuando aquellos de alto contraste, serdn
difuminados. Por lo tanto, seleccionar el parametro de! umbral.es equivalente a fijar la
amplitud del borde debajo del cual ia difuminacién sera permitida.
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Debido a una importante propiedad del sistema visual humano (la deteccién direccional de
bordes) se demostré que la restauracion de imagenes por medio de la transformada
polinomial podia ser mejorada al detectar dicha orientacion de bordes relevantes en la
imagen|25]. Este enfoque se explica a continuacion.

Basados en la transformada polinomial direccional, la expansiéon polinomial 2D se
aproxima a una expansion 1D de acuerdo a la ecuacion (3.10), obteniendo los
coeficientes direccionales Ky los cuales, segun se ha demostrado[2], son buenos
detectores de bordes.

En cada posicion donde se localiza un borde, se procesa una transformada polinomial
unidimensional en diferentes direcciones fijadas a priori y se almacenan en un vector

Kyg = [KO,BpKl,arﬂsKN,Bf] seerreees(4.3)

En todas las posiciones donde no se encuentra borde, sélo se mantienen los coeficientes
de orden cero, siendo estos los coeficientes que representan el promedio ponderado local
de ia region, es decir, la imagen local suavizada. Todos los coeficientes de orden mayor
se ponen a cero en estas regiones homogéneas, es decir, no se realiza mayor analisis
direccional en estos casos.

Después se encuentra la direccion optima de los bordes al maximizar la energia
direccional

N
E= Z K,f_ o e (4.4)
k=1
o el coeficiente de contraste direccional

N
C, =logl 1+ K} ceerenenn(4.5)
.8

k=1

para todos los angulos 6.

Este paso de discriminacién de orientacion por si solo representa un proceso de
restauracién de bordes porque Unicamente se preservan ios patrones unidimensionales
que conforman un borde. Los demas patrones que representan estructuras en direcciones
distintas son descartados. Y aquellos coeficientes de orden mayor o igual a 1, que
pertenecen a regiones donde no hay bordes, se igualan a cero.

Una vez obtenidos los coeficientes undimensionales de direcciones éptimas, se procede a

sintetizar la imagen realizando una transformada polinomial inversa con los coeficientes
2D obtenidos del mapeo de los coeficientes 1D con la ecuacion

Lm.n—m = ZKk.Bhk.a (m»n - m) """"" (46)

k=n

donde
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hk.O(m’n = m) = 5nkgm‘n--m (9) "“"“'(4'7)

nlcos” sin" ™" @
m!(n—m)

gm.n-m(a)zJ .........(4_8)

Este algoritmo de restauracién tiene un enfoque multi-resolucién, lo que permite conservar
los detalies en la imagen resultante. Este enfoque se implanta a través del uso de
estructuras piramidales. La esencia de este enfoque es representar una imagen en
multipies resoluciones, arreglando las imagenes de acuerdo a su resolucion.Ya antes se
habia demostrado[20] que un algoritmo de reduccion de ruido muitiescala ajusta el
aplanamiento del ruido a la amplitud y posicién del borde. En el caso de un borde
fuertemente marcado, no se aplica reduccion de ruido en ninguna resolucién. Cuando se
decrementa la fuerza con la que se marca el borde implica que el aplanamiento del ruido
se aplica en un nimero creciente de niveles de la piramide, empezando con la ventana de
menor tamario. En este algoritmo, en cada nivel de {a piramide, el coeficiente de orden
cero del nivel piramidal precedente se toma como entrada y las funciones ventana en
cada nive! de la piramide permanecen idénticas.

4.1.2 Descripcion del algoritmo

Basado en la seccién anterior, los siguientes pasos describen el algoritmo de reduccion
de ruido esquematizado en la figura 4.2:

Fijar el tamario de la ventana, el orden de la expansion N, el periodo de muestreo T y los
p niveles de la piramide. Con los datos anteriores y con ayuda de las ecuaciones
mencionadas, realizar en todos los niveles de la piramide:

1. Andlisis de la imagen con la transformada polinomial hermitiana y obtencién de ios
coeficientes Lnam CON la ecuacion (3.5), ilustrados en el primer bloque de ia figura 4.2.

2. Obtencidén con la ecuacién (3.10) de la expansién polinomial 1D a partir de los
coeficientes 2D generados en el paso anterior, como se observa en el bloque de
procesamiento de la figura 4.2,

3. Calculo de los coeficientes 1D de direcciones optimas mediante la ecuacién (4.4) o la
(4.5), también ilustrado en la figura 4.2 en el bloque de procesamiento.

4. Reconstruccion de los coeficientes 2D a partir de los 1D dptimos mediante el mapeo
realizado con la ecuacion (4.6).

5. Obtencién de las imagenes de energia de primer orden calculadas con la ecuacion
4.2).
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6. Apilicacion de un umbral D a las imagenes de energia para obtener las mascaras de
energia, sefialado en el bloque de procesamiento de la figura 4.2.

7. Reconstruccion de la imagen, mediante la transformada polinomial inversa de la
ecuacion (3.6), empleando ias mascaras de energia generadas en el paso anterior,
como se observa en el Ultimo bloque de la figura 4.2

D El
L In 0 L% L
) p| Anilisis L Bloque de Y Sintesis (ty)
nivel 0 ! Procesa- L nivel 0
miento
] [
I 1 D" LR _l
L
Andlisis L” Bloque de o Sintesis
nivel 1 : Procesa- 1 nivel 1
........ E miento
= Lo L% |
| |
f I D Bl !
3 R i
i Lag L'y - !
Andlisis L Bloque de = Sfatesis | {
nivel p i Procesa- L, nivel p
’ mj,ento
Lo L%
¢
, Umbral D*
Bloque de procesamiento ¥
R
Ly Expansion Ly
polinomial 1D. Calculo de
L las imagenes LR
! Generacion de los de Energia El. !
e coeficientes 1D
éptimos. Cilculo de R
Lo las mdascaras L%
_— Reconstruccidn de de energia.
. expansion 2D con
A expansion 1D éptima.

Figura 4.2 Algoritmo multi-resolucion de restauracion.
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4.1.3 Resultados

En este trabajo se utilizaron 3 imagenes SAR de prueba, llamadas win11.ima, win22.ima y
win33.ima. Por cada una de ellas, se presentan dos figuras. La primera muestra las
imagenes y mascaras de energia generadas por el algoritmo. Los parametros empleados
en estas pruebas son: nimero de niveles piramidales 4, orden de la transformacion 2,
tamafio de fa ventana 2, periodo de muestreo 2. La segunda de las figuras muestra el
resultado obtenido con la restauracion basada en las mascaras de la primer figura.

Los umbrales aplicados a cada nivel de cada imagen son los presentados en la siguiente
tabla:

Imagen Figura Nivel O Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3
win11.ima 4.3 36 46 65 71
win22.ima 4.5 62 66 65 66
win33.ima 4.7 51 60 62 78

Figura 4.3. Muestra del lado izquierdo las imagenes de energia obtenidas de la
expansion polinomial sobre la imagen conocida como win11.ima en los 4 niveles de
la piramide. Del lado derecho se muestran las méscaras generadas con las
imagenes de energia después de la aplicacién de un umbral.
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Figura 4.4 Esta imagen corresponde al resultado de haber aplicado a win11.ima el
algoritmo multi-resolucién de restauracién basado en la transformada polinomial
explicado en esta seccidn, con las méascaras de energia de la figura 4.3.

Figura 4.5. Muestra del lado izquierdo las imdgenes de energia obtenidas de la
expansién polinomial sobre la imagen conocida como win22.ima en los 4 niveles de
la piramide. Del lado derecho se muestran las méascaras generadas con las
imagenes de energia después de la aplicacién de un umbral.
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Figura 4.6 Esta imagen es el resultado de haber aplicado a win22.ima el algoritmo
multi-resolucién de restauracion basado en la transformada polinomial con las
méscaras de energia de la figura 4.5.

Figura 4.7. Muestra del lado izquierdo las imagenes de energia obtenidas de la
expansién polinomial sobre la imagen conocida como win33.ima en los 4 niveles de
la pirdmide. Del lado derecho se muestran las méscaras generadas con las
imagenes de energia después de la aplicacién de un umbral.
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Figura 4.8 Esta imagen corresponde al resultado de haber aplicado a win33.ima el
algoritmo multi-resolucion de restauracién basado en la transformada con las
mascaras de energia de la figura 4.7.

4.2 Algoritmo MSCDA (Algoritmo de deteccion de contornos de
imagenes multiespectrales)

El algoritmo MSCDA fue presentado en [21] por sus autores Andrea Baraldi y Flavio
Parmiggiani. Estd basado en una medida de correspondencia de bandas llamada VDM
(Vector Degree Matching), sin embargo, el mismo principio es empleado para el analisis
tanto de imagenes muitiespectrales como imagenes monocromaticas, Inspirado en las
etapas tempranas del sistema visual humano, este algoritmo trata de modelar cada uno
de los elementos presentes en este sistema, haciendo un mapeo casi directo de las
funciones bioldgicas a su algoritmo.

El MSCDA fue seleccionado por tener principios parecidos a los empleados en el
algoritmo de restauracion en el dominio de la transformada polinomial hermitiana, lo que
permitiria posteriormente una integracién de los dos algoritmos para obtener una mejor
restauracion de la imagen por medio de una mejora en la deteccién de contornos para la
discriminacion de informacién significativa.

En esta seccion se presentan los conceptos tedricos en los que se basa el MSCDA, una

descripcion del algoritmo y los resultados obtenidos con las imagenes monocromaéticas de
las escenas de los hielos de mar.
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4.2.1 Conceptos basicos

Se parte de una matriz bidimensional de modulos de procesamiento, MP’s, los cuales
analizan iocalmente a la imagen en distintas posiciones. Cada médulo consiste en un
banco de filtros caracterizados por su tamaiio, orientacién y forma y que modelan los
campos receptivos del sistema visual humano. La funcién de estos filtros, lamados MSPE
(elementos de procesamiento), es extraer las estructuras significativas utilizando el
calculo de un valor local de la intensidad de contraste como una combinacién de un valor
de contraste en intensidad con un valor de contraste cromatico. El contraste en intensidad
aporta el contraste debido al cambio local en la energia de luz, por otro lado, el contraste
cromatico mide el contraste generado por un cambio local en los componentes
cromaticos.

Se empiean dos clases de MSPEs; con simetria par y con simetria impar’. Cada médulo
de procesamiento extrae una respuesta maxima combinada a partir de sus MSPE’s, los
cuales en conjunto forman la imagen de contraste. La imagen de contraste permitira la
seleccion de los pixeles que formaran los contornos. La primera clasificacion que se
realiza en la imagen de contraste es la de seleccionar los pixeles que son candidatos a
contorno, éstos se caracterizan por encontrarse localizados en un cambio de contraste, es
decir, donde se detecta un valor distinto de cero en la segunda derivada direccional de la
intensidad de la imagen. Se consideraran pixeles del contorno aquélios donde el cambio
de contraste es significativo.

La primer medida de similitud entre una pareja de patrones de entrada T y X es la
distancia normalizada entre vectores, denotada por NVD.

La funcion NVD se calcula como el contraste entre la pareja de vectores:
NVD(T, X)=1-VDM(T,X) e (4.9)

donde VDM(T,X) es una funcién que representa el grado de correspondencia entre los
dos vectores. El codominio de esta funcion es el intervalo [0,1], tomando e} valor O si los
dos vectores son totalmente diferentes y 1 si los vectores son iguales. Si MDM es el grado
de correspondencia del médulo, ADM es el grado de correspondencia del angulo y « es el
anguio entre Ty X:

VODM(T,X)=MDM(T, X)AMD(T,X) = ceeens (4.10)
B |
MDM(T, X) = mm{ |X! , |T| (4.11)

donde || denota la operacion médulo

' En este algoritmo sdlo se emplean el filtro par que fiene su analogo en la segunda derivada de ia
funcién gaussiana de la TP y el filtro impar que corresponderia a la primera derivada de |a

gaussiana.
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T X
o = COs— ITTTITYT --------- (4.12)

donde O<a<x y - @s el producto escalar

ADMT,X)=2"%2 ... (4.13)
T

donde ADM € [0,1].

La funcién VDM cumple con la propiedad de conmutatividad y para efectos practicos
puede definirse un umbral que sirva como base para tomar la decision de si dos vectores
son iguales, es decir, dos vectores son similares si:

VDM(t,x) 2VDMT —~ eeeeenne (4.14)

donde VDMT es un umbral definido por la estadistica local de la imagen analizada. Para
el caso de imagenes monocromaticas VDM(T,X)=MDM(T,X).

Ei valor de contraste C se obtiene a partir de la respuesta proporcionada por los MSPE
como C(T.X)=1-VDM(T,X). Cada MP aplica una estrategia competitiva a sus MSPE's para
detectar al MSPE ganador, el cual proporciona el maximo valor de contraste MCS
asociado al centro de la célula de resolucién empleada por el actual PM. El conjunto de
MCS's forman la imagen de contraste.

4.2.2 Descripcion del algoritmo

Experimentalmente se ha encontrado que, empleando una combinacion no lineal de
filtros pares e impares, es posible encontrar los pixeles que pueden considerarse
contornos pudiendo discriminar aquéllos que se consideran redundantes o producto del
ruido de aquélios realmente significativos.

Para hacer el algoritmo biolégicamente plausible se emplearon filtros de Gabor con
perfiles de sensibilidad compatibles con la forma de los campos receptivos del sistema
visual humano. Los perfiles de sensibilidad empleados para el MSPE par e impar se
muestran en la figura 4.9.

En el caso de los filtros impares, el pixel central no esta involucrado directamente en el
procesamiento del filtro, los valores medios X, y X; son proporcionados por ios

subconjuntos del campo receptivo llamados Areal y Area2, respectivamente. La salida de
este filtro C, 2 es proporcional a la primera derivada entre X, y X;:

C,=a-|X,-X,| obien C,, =1-VDM(X,,X,)  +eeererer (4.15)

donde a es una constante positiva.
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En el caso de los filtros pares son tres los valores medios involucrados; X, y X;
provenientes de subconjuntos laterales y Xs proveniente del subconjunto central, X, se
define como el valor ponderado del drea generada por |a unién del Areal y el Area2:
X=(X1+Xz)/2, y el valor de salida de este filtro esta dado por:

Cra=a (Xy-X,)0bien Cpy=8,,-NCyy  ceveee (4.16)

donde a es una constante positiva.
Para el calculo de NCj4,

NC,, =1-VDM(X,, X,) creeenee(4.17)

donde X3 = |Xa} y X4 = | X4}
Ademas:

g +1 si X, 2 X,
34 -1 en caso contrario

Este calculo de C;4 equivale a la obtencién de la segunda derivada direccional de la
intensidad de la imagen.

Se encontrd que los filtros pares son sensibles a todas las estructuras de la imagen y
permiten definir a los pixeles que son candidatos a contorno como los pixeles donde

Ca4#0. Sin embargo, para reducir este conjunto a los pixeles realmente significativos se
deben cumplir las siguientes condiciones:

1. C3.4<0 o
2. C;4>0Yy los pixeles vecinos deben cumplir con C;4=0.

El valor MCS es aquél que tiene ¢l valor absoluto de contraste C; 4 mas alto.

Si se emplea una categoria de filtro que combine el perfil de sensibilidad de los filtros
pares e impares, el valor de contraste estara dado por:

C.+NC,,

Ca,2,3,4 = Sa,4 5

La nueva estrategia de competencia para encontrar al MSPE ganador sera:

1. C3.4?‘~‘0 Y
2. El valor absoluto de Cq234€s maximo.

La imagen de contomos se forma comparando los MCS's de cada MP con un umbral de
contraste definido por el usuario.
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Este algoritmo también explota |a propiedad de multi-resolucion del sistema humano ya
que empiea una combinacién de filiros de Gabor trabajando en dos escalas espaciales
diferentes, esto esta relacionado con el tamaiio de los campos receptivos modelados.

El algoritmo para la competencia entre MSPE puede ser implementado como sigue:

C=0
Para (6=0;0<135°,6=0+45°)
Calcula Ca4(1) Que es el valor de contraste del filtro par para la escala 1*/
Si Cy4(1)+0 /*Se detecta una estructura en la escala 1%/
Calcuia Cy2(1)
Calcuia C1,z_3,4(1)
C=Cy224(1)
Calcula C;3.4(2)
Si Ca4(2)#0 /*Se detecta estructura también en la escala 2%/
Calcula Cy5(2)
Cailcula Cq23.4(2)
Si C1224(1)-C1234(2)>0 /*Si tienen el mismo signo algebraico®/
Si ICI<IC1.2.342)) *Se prefiere la escala 2*/
C=C1234(2)
Fin dei Si
Fin del Si
Fin del Si
Fin del Si
Fin del Para

Perfil de sensibilidad 1 Perfil de sensibilidad 2

Fig. 4.9 Perfiles de sensibilidad para los filtros a) impares y b) pares.
El Area3 indica la posicién del pixel central.

4.2.3 Resultados

Por cada imagen procesada se presenta una figura que contiene las mascaras empleadas
en el procesamiento y que son producto del algoritmo expuesto. También se muestra la
imagen restaurada empleando dichas mascaras. Los pardmetros del algoritmo de
restauracion son: M=2 (M es el orden de la transformacion) y P=3 (P es el nimero de
niveles comenzando por el nivel 0).
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Los parametros que se emplearon para el procesamiento con el MSCDA fueron una 0=0.3
(o es la desviacién estdndar de la gaussiana), una F-0=0.22 (F es la frecuencia de la
senoidal que es modulada por la gaussiana) y umbrales de contraste seleccionados a

partir de un método interactivo de percepcion visual y presentados en la tabla 4.1

Imagen Figura Primer nivel Segundo Tercer nivel Cuarto nivel
nivel

win11.ima 4.10 0.20 0.18 0.15 0.13

win22.ima 4.11 0.20 0.19 0.18 0.17

win33.ima 4.12 0.20 0.16 0.14 0.12

Tabla 4.1 Umbrales de contraste aplicados al algoritmo detector de bordes MSCDA

Figura 4.10 Lado izquierdo: méscaras de energia para la imagen win11.ima de todos
los niveles generadas con el algoritmo MSCDA. Lado derecho: imagen win11.ima
restaurada con estas mascaras.
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Figura 4.11 Lado izquierdo: mascaras de eneia para i22.|ma de todos los niveles
generadas con el algoritmo MSCDA. Lado derecho: win22.ima restaurada con estas
mascaras.

4.3 Discusion de resultados

Para poder hacer una comparacién lo mas objetiva posible, las condiciones del algoritmo
de restauracién basado en la transformada polinomial permanecen invariables en todas
las pruebas de los algoritmos detectores de bordes.

Ambos enfoques (MSCDA y transformada polinomial) son técnicas que pretenden simular
la respuesta de los campos receptivos de nuestro sistema visual. De igual forma, las dos
técnicas tienen un enfoque multi-resolucion y emplean un umbral propuesto por el
humano y que se mantiene constante a lo largo de toda la imagen.

Observando las imagenes restauradas obtenidas con las mascaras del algoritmo MSCDA,
podemos apuntar que éstas son imagenes demasiado borrosas donde los bordes se
pierden. Por su lado, las imagenes restauradas con las méascaras del algoritme de la
transformada polinomial conservan una mayor definicion de bordes. Sin embargo,
muestran en las zonas blancas todavia gran cantidad de ruido ocasionando que el
observador humano la vea mas contrastada.
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Podemos concluir por fo tanto, que las mascaras generadas con el algoritmo de la
transformada polinomial dan mejores resultados que aquellas generadas por el algoritmo
MSCDA ya que preservan mas estructuras y de mejor forma, teniendo como unico
inconveniente el ruido excesivo que permanece en las zonas claras porque este enfoque
no considera las caracteristicas multiplicativas del ruido.

Figura 4.12 Lado izquierdo: méscaras de energia para win33.ima de todos los niveles
generadas con el algoritmo MSCDA. Lado derecho: win33.ima restaurada con estas
mascaras.
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CAPITULO 5

ALGORITMO DE DETECCION DE BORDES
EMPLEANDO UMBRALES ADAPTIVOS

adaptivo que considere las caracteristicas de ruido speckie y que permita

una correcta distincion entre el ruido y ia informacién significativa presente
en la imagen. El algoritmo trabaja sobre la imagen de energia de primer orden
obtenida con ayuda de la transformada polinomial, como se explicoé en el
capitulo anterior. Ei nombre “adaptivo” se deriva de que el umbral cambia
dependiendo del nivel de gris de la zona que se esté analizando, permitiendo
una mejor deteccion de bordes.

En este capitulo se explicara el desarrolio de la expresion de un umbral

5.1 Introduccion

Hasta ahora se ha mencionado la importancia de la deteccion correcta de los bordes en
el proceso de restauracién, desafortunadamente, los algoritmos presentados en el
capitulo anterior no han mostrado un buen desempeiio en la deteccion de bordes en los
niveles de alta resolucion. Por otro lado, ia transformada polinomial a pesar de hacer
una correcta representacion de ia imagen, presenta dificultades al tomar la decision de
qué parte de la imagen es sefial y qué parte es ruido, esto debido a ia aproximacion del
umbral gue considera ruido aditivo.

La idea de la que partimos para resolver este problema fue considerar las
caracteristicas estadisticas del niido speckle el cual, como se vio en el capitulo 2 y se
puede comprobar en ia figura 5.1, afecta mas las zonas claras en las que se requiere un
severo filtrado mientras que en las zonas obscuras el ruido es detectado casi por todos
los algoritmos, por lo que su restauracién es mucho mejor.

Ya hemos mencionado que la amplitud de la sefial recibida en la técnica SAR de un
“ook” tiene una distribucién Rayleigh, sin embargo, de acuerdo con experimentos
psicofisicos realizados, el ruido percibido en ia imagen es independiente de ia funcién
de densidad de probabilidad, los pardmetros que mas influyen son la desviacion
estandar del ruido y la longitud de la funcion de autocorrelacion de la imagen[22). Es por
esta razén que trabajamos sobre estos elementos en nuestras imagenes con el fin de
tener una aproximacion confiable de la expresion buscada.
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5.2 Algoritmo de umbrales adaptivos

A partir de la estadistica de la imagen original L, es posible plantear un algoritmo de
umbrales adaptivos que dependan de ia media local de L en cada una de ias ventanas
de procesamiento, esta informacion se tiene disponible en el coeficiente de orden cero
que se caicula cuando se emplea la transformada polinomial en el proceso de analisis.
Los umbrales se aplican sobre la imagen de energia de primer orden, calculada con
(4.2), ya que los coeficientes de primer orden contienen la informacién sobre los bordes
de la imagen.

La ventaja que presenta este algoritmo es permitir el calculo de manera automatica de
la mascara de energia que se empleard en la restauracion, tomando en cuenta la
probabilidad de ruido, Pr, que representa la cantidad de ruido que el usuario esta
dispuesto a tolerar en la imagen. Dependiendo de la aplicacion del aigoritmo también es
posible obtener una expresion de Px en funcién del valor medio, con lo que se tendria la
posibilidad de dar importancia a la restauracion de ciertas clases, para disefiar esta
funcién es necesario conocer las caracteristicas de las distintas clases de la imagen.

5.2.1 Antecedentes teoricos

5.2.1.1 Caracteristicas del ruido en las imagenes SAR

La dependencia que existe entre el valor medio de L y el umbral que se aplica sobre la
imagen de energia de primer orden, parte del hecho de que para imagenes afectadas
con ruido speckle, como es el caso de las imagenes SAR, la amplitud de L presenta
una distribucién Rayleigh, mientras que la intensidad de L {denotada por /), que es el
cuadrado de la amplitud, presenta una distribucion exponencial{10]. Hay que recordar
que el speckle es el ruido granular presente en las imégenes, donde el tamafio del
grénuio depende de que tan expandida se encuentre la funcion de autocorrelacion de L.
La expresién de la funcién de distribucién de L es:

2
p(l)= z—gexp(—%); L20.
o o

@-r’
4

. ovnm .
donde la media es p;, = — =¥ la varianza o} =

A partir de estas expresiones se puede encontrar una relacion proporcional entre la
media y ia varianza de L.

¢ A partir de la varianza:

aﬁ(m}, :m:( 2 },L ...... (5.1)

2
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¢ A partir de la media:

2
O =
f‘"”ﬂz.

« Combinando las expresiones (5.1) y (5.2), tenemos que:

2 =2 - o—ﬂ./i‘:ﬁ
m L J;yl. L= n_f‘r,

« Finalmente, es posible obtener la relacién sefial a ruido de L:

SNR=§"—= ?”—”51.9131 --------- (5.3)
. Vas

Esta relacion es muy importante puesto que se ha demostrado que en caso de las
imé&genes SAR multilook, ia relacion sefiai a ruido también es constante y depende de ia
relacion sefial a ruido de las imagenes de un solo look{10].

Para imagenes de N “looks”, la amplitud L tiene una distribucién Chi con 2N grados de
libertad, expresada por:

ANV
(L) = =D

2N-1 ,~NL}/a?
L* e ™

con media y varianza dada por:

ﬂN( ) F(N)
, I'*(N+1/2))o°?
N(")z(N" (V) )5

donde I denota la funcion Gamma.

Ademas ia relacion sefal a ruido cumple la siguiente relacion:

SNR,y s = SNRyui VN cerer(5.4)
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Siendo (5.4) la expresion mas general para encontrar la relacién senal a ruido de las
imagenes SAR. En la tabla 5.1 se muestran algunos valores de SNR variando el
nimero de looks de las imagenes, como se puede observar, estos valores son
constantes en toda la imagen ya que sélo dependen del nimero de looks de la misma.

Namero de looks 1/SNR SNR
1 0.6227 C1.9131
2 0.3696 2.7055
3 0.3017 3.3136
4 0.2614 3.8282
6 0.2134 4.6861
8 0.1848 54111

Tabla 5.1. Valores de SNR para algunas imagenes muilti-look

5.2.1.2 Estadistica de los coeficientes polinomiales

Se consideré a L (la imagen recibida) como una sefial bidimensional estocastica’,
estacionaria’ y ergédica* con funcién de autocorrelacion denotada con R.. Los
coeficientes polinomiales se obtienen a partir de Ja convolucion de la imagen originai
con los filtros de analisis Dm, , calculados con (3.4) presentados en el capitulo 3. De
acuerdo con [23] se puede obtener, en general, la media y la varianza de una sefal
estocastica de salida como:

L___—_;‘ Dmp |y Lom

El valor esperado um, de la salida L, es obtenida convolucionando el valor esperado 4
de la entrada L con D!

Hun = My *Dmrl ........ (55)
{a varianza para procesos estacionarios se puede calcular con:
2 . 2
ol =R [00]-p2, e (5.6)
* Aleatoria.
! Las propiedades que debe cumplir son:
- Media constante.

- Su funcién de autocorrelacion depende inicamente de 1a diferencia v=n,-n.
! Propiedad que implica que se pueden aproximar promedios estocsticos por promedios temporales.
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La funcién de autocorrelacion de L, denotada Ry, puede ser calculada por:

Rmn[rl’rZ]':RL[rl!TZ]* P[TI:%] mesmesne (5-7)

donde:

p[TDTZ]:Dmn[x?y]*D:m[-—xsny] """"" (58)

De ia expresion (5.7) s6lo nos interesara el valor en el origen para obtener con ayuda de
{5.6) la varianza de los coeficientes polinomiales.

5.2.1.3 Teorema del limite central [24]

Dadas n variables aleatorias x;, al formar su suma x =X, +X, +---+x,, X $era una

variable aleatoria con media g =y + pip+-+piy y varianza o’ = o} +03 +++a, . El

teorema de! limite central (TLC) establece que bajo ciertas condiciones generales, la
distribucién F(x) de x se aproxima a una distribucion normal con la misma media y

varianza:
X—H
Flx) = G( o )

cuando n se incrementa. Mas aun, si las variables aleatorias x; son continuas, la funcién
de densidad f(x) de x se aproxima a una densidad normal:

1
ovarm

(%)} 12c*

f(x)~

€

H entonces:

. - . x
Este teorema puede ser establecido como un limite; si z =
o

F(e) = GC) SO ="

N

para el caso general y el caso continuo respectivamente.

El TLC puede ser expresado como una propiedad de convoluciones: La convolucion de
un gran numero de funciones positivas es aproximadamente una funcién normal.

La naturaleza de la aproximacién del TLC y los valores requeridos de n para un limite
de error especifico dependen de la forma de las densidades f(x). El valor de n=30 es

* Estrictamente, la funcién de densidad f(x) de x es igual a la convolucién de las densidades f(x;) de las
variables aleatorias x; que 1a forman.
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adecuado para la mayoria de las aplicaciones, de hecho, si las funciones fi(x) son
suaves, valores de n tan bajos como 5 pueden ser usados .

5.2.2 Desarrollo del algeritmo

Nuestro objetivo es encontrar la funcion de distribucién de probabilidad de la imagen de
energia a partir de la cual podamos obtener un umbral que al depender de la varianza
del ruido que contiene, dependa del valor medio de la imagen original.

El primer paso fue analizar las imagenes que se tienen y verificar si cumpien con las
caracteristicas de las imagenes SAR que son: si tienen una distribucién Rayleigh o Chi
y si la relacion sefial a ruido se conserva. Con tal objeto se tomaron ventanas en las
zonas homogéneas de las imégenes y se calcularon la media, la varianza y la relacién
sefal a ruido que presentaban, de acuerdo a las caracteristicas de adquisicion de las
imégenes se clasificaron éstas en dos grupos, que se presentan en las tablas 52y53.

Nombre de la Media Desviacion Relacion sefial a
subimagen. m estandar ruido
c SNR
sardi.ima 69.2834 52.4138 1.3209
sardifi.ima 44.4513 31.5246 1.4101
sar31f2.ima 161.3851 48.1051 3,3548
hielo1.ima $6.3303 48.47 1.16
hielo1f1.ima 39.5027 47.0505 0.8386
hielo1f2.ima 105.874 37.0496 2.8568
hielo2.ima 59.4889 51.4191 1.157
hielo2f1.ima 39.6133 41.8419 0.94
hielo2f2.ima 134.3511 43.239 3.1039

Tabla 5.2.lméagenes del primer bloque

Nombre de la Media Desviacion Relacion sefial a
subimagen. m estandar ruido
a SNR
win11f1.ima 49,2394 15.0493 3.2717
win11f2.ima 51.1539 15.5309 3.2937
win11f3.ima 130.0937 47.3785 2.7458
win11f4.ima 47.9176 14.7736 3.2433
win22f1.ima 127.7007 39.956 3.1963
win22f2.ima 103.9149 35.6087 2.9109
win22f3.ima 35.1046 12.3813 2.8353
win33f1.ima 122.4399 36.56327 3.3504
win33f2.ima 70.8246 22.1980 3.1906
win33f3.ima 108.8663 34,5328 3.1815
win33f4.ima 153.005 44,0992 3.4696

Tabla 5.3. Imagenes del segundo bloque.

"En nuestro caso nos atrevimos a aplicarlo asi dado que las distribuciones Rayleigh y Chi se pueden
considerar funciones suaves por lo que facilmente convergen a una distribucién gaussiana.
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A partir de estos datos, las caracteristicas de las imagenes del primer bloque son:
= La desviacién estandar no varia drasticamente de una zona homogénea a otra.
= La relacién sefial a ruido no permanece constante para todas las regiones.

=> La caracteristica dei preprocesamiento reduce una parte del ruido multiplicativo a
ruido aditivo.

En el caso de las imagenes del segundo blogue:

=> Se puede notar una variacién de la desviacién estandar en funcion del valor medio
de la zona homogénea

= La relacion sefial a ruido se puede considerar constante en un valor aproximado de
3.15.

Hablando cualitativamente y haciendo una comparacion entre los dos tipos de
imagenes, podemos percibir en ambos la caracteristica multiplicativa del ruido, ya que la
mayor cantidad de ruido se concentra en las zonas blancas, aunque en las imagenes de
segundo bloque ei ruido es mas evidente.

Podemos concluir que las imagenes dei segundo blogue se acercan mas a nuestro
modelo de ruido speckle de 3 looks dado que el valor de SNR se acerca al mostrado en
la tabla 5.1, ademds la relacién sefial a ruido es constante en todas las regiones
asegurando que la desviacion estandar de la imagen es directamente proporcional a la
media de la misma.

La Figura 5.1 muestra la comparacién de dos de las regiones analizadas, junto con los
histogramas reales y esperados, en la cual se puede ver que la distribucion de ia
amplitud de ias imagenes presenta una distribucion aproximadamente Chi cuadrada.

b) d)
Fig 5.1. Muestra: a) Seccién homogenea correspondiente a win22f3.ima, b)
Histogramas tedrico y real de win22f3, ¢) Seccion win1 1f3.ima, d) Histogramas
tedrico y real de win11f3.ima
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De aqui en adelante nos enfocaremos a las imagenes del segundo bloque dado que
son las que presentan el modelo de ruido speckle de 3 “looks”.

Otra caracteristica que sabemos influye determinantemente en el ruido que presenta la
imagen es la longitud de la funcién de autocorrelacién, la cual depende de las
condiciones de adquisicion. La importancia de este punto se ve claramente en la
expresion (5.7) donde para calcular la funcion de autocorrelacion de los coeficientes
polinomiales es necesario modelar ia funcién de autocorrelacién de la imagen original.
El segundo paso sera obtener este modelo.

Modelo de la funcién de autocorrelacion
Una de las propiedades que cumple la funcién de autocorrelacion es:
R[00)=c2+4u} e (5.9)

Por otro lado, de acuerdo con la expresion (5.4), Ia varianza del ruido puede expresarse
en funcién de la media de la imagen:

2 2 2
ol =t = My =M (5.10)
SNR (SNRllaok UN AN

A=SNR. , =19131°
N es el niimero de’ looks' de la imagen.

donde:

Aplicando este resultado en la expresion (5.9) tenemos que:

R [0,0}= [fﬁ + 1);@ --------- (5.11)

Para determinar el nimero de puntos significativos de la funcién de autocorrelacion, se
deteminaron para cada una de las zonas homogéneas su funcion de autocorrelacion
empleando la siguiente aproximacion:

o) = {Fize) Fle))' |

|| es la operacién médulo.
F{ }indica ia transformada de Fourier directa.

donde

F’ { }indica la transformada de Fourier inversa.

(-) representa al complejo conjugado.
T es el tamaiio de la ventana de procesamiento.
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Las funciones de autocorrelacion correspondientes a la figura 5.1a y 5.1c se
muestran en la figura 5.2, mientras que los valores obtenidos se presentan en la tabla
5.5.

a) )
Fig 5.2. Funciones de autocorrelacion para: a) La seccién de imagen mostrada en
la Figura 5.1a y b} La seccién mostrada en la Figura 5.1c.

Como se puede apreciar, la funcion de autocorrelacion tiene un maximo en el origen,
donde se encuentra el valor dado por (5.9) como se puede corroborar en la columna
limite_sup de la siguiente tabla.:

Imagen media |media2 |std var limite_inf  |limite_sup

win11f1 492394 2424519 15.0493| 226.4814| 2492463 2651
wini1i3 130.0037| 1692437 473785 2244.722] 17597.79] 19168.09
win22f1 127.7097| 16309.77 39.956] 1596.482] 16788.71| 17906.25
win22t2 103.9149] 10798.31 85,6987 1274.397] 1118063 12072.7]
win2213 35,1046] 1232333 12.3813] 163.2966] 1278.322 1385.63
win33ft 1224399; 1499153 365327 1334638} 15391.92| 16326.17
win33f2 708246 5016.124 22198 4927512] 5163.949| 5508875
win33i3 109.8663 12070.6 3457328 1192514 12428.36| 1326312
win33f4 153.005] 23410.53 440992] 1944.738| 23993.95| 25355.27

Tabla 5.4. Valores méximos y minimos de las funciones de autocorrelacién
calculadas.

Para discriminar las muestras no significativas de la funcién de autocorreiacion
consideramos un umbral del 30% de la varianza -ya que consideramos que la media al
cuadrado es una contribucion sobre todas las muestras, la cual se considera
despreciable para los fines practicos del modelo como se explicara mas adeiante-.
Aplicando el umbral se concluyé que las muestras significativas corresponden a los
valores de los vecinos mas cercanos al origen, los porcentajes de la influencia de estos
valores, obtenidos promediando los valores de cada una de las funciones de
autocorrelacion, se muestran en la figura 5.4 en términos del porcentaje de la varianza
que representan. Los valores de donde se obtuvo esta informacion se presentan en la
tabla 5.5, donde solo se presentan los valores mas cercanos al origen en direccion
diagonal, horizontal y vertical, las graficas completas de dichos perfiles se muestra en la
figura 5.3.
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Fig 5.3. Perfiles a) diagonal, b) horizontal, ¢) vertical correspondientes a la funcidén
de autocorrelacién presentada en la figura 5.1a. Las gréficas d), e) y f}
corresponden a los perfiles diagonal, horizontal y vertical de la funcién de

autocorrelacién mostrada en la figura 5.1b.

1"'"'""'"""‘"65)"""" S |
! S !
| 11| @Y [ (L1 '
' 33% | 50% | 33% 0
1 (-2,0) | (-1.0) | (0,0) | (1,0} | (2,0) ¢
' 0- | 60% | 100% ] 60% | -0- !
' (-1,-1) | -1y ] (3,-1) '
' 33% | 50% | 33% -
; (0,-2) i
] ~[)- ]

Fig 5.4. Pesos de cada elemento de ia funcién de autocorrelacion. El maximo se

localiza en el origen. La informacién fue obtenida de {a tabla 5.5.
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Perfiles diagonales.

Sub-imagen Valores para 7
1 2 3
win11f1 0.290891 0.041423 0.018021
win113 0.385629 0.071113 0.067104
win22f1 0.360313 0.072805 0.038981
win22f2 0.381901 0.092352 0.069596
win22f3 0.343563 ) 0.073574 0.072005
win33f2 0.291985 0.033843 0.010301
win3313 0.265319 0.050032 0
win33f4 0.314937 0.018239 0
Promedio: 0.329317 -0- -0-

Perfiles horizontales.

Sub-imagen Valores para 1:
1 2 3
win11f1 0.59776 0.123107 0.030384
win1113 0.673415 0.204749 0.207433
win22f1 0.64093 0.183048 0.035849
win22f2 0.653402 0.219471 0.086075
win22(3 0.566008 0.149821 0.023921
win33f2 0.553172 0.119687 0.065705
win33f3 0.526951 0.054 0
win33f4 0.573583 0.206953 0.021838
Promedio: 0.5981562 -0- -0-

Perfiles verticales,

Sub-imagen Valores para T
1 2 3
win11f1 0.462208 0.036568 0.013164
win11£3 0.540213 0.11878 0.071113
win22f1 0.524423 0.108509 0.057772
win22f2 0.547469 0.155127 0.082151
win2213 0.496861 0.095025 0.023269
win33f2 0.497566 0.094522 0.046222
win33f3 0.478314 0.084189 0.102637
win33f4 0.445546 0.003841 0.072745
Promedio: 0.499075 (- -0-

Tabla 5.5. Valores significativos, normalizados a 1, para la funcion de
autocorrelacion en las direcciones vertical, horizontal y diagonal. Los valores en
el origen no aparecen debido a que corresponden al nivel maximo. Abajo de cada
subtabla se muestran los valores medios encontrados.

Finalmente la funcién de autocorrelacion puede ser modelada por:

RL[r,,z'zlz[é’[t,,rz]+§-{5[r, +1,7, ~1]+6[r, +1,7, +1]+ 8]z, ~ 1L, 7, — 1]+ 8[r, -1, v, +1]}+

2
+26ln -1 e ol +1e DOl - Teoln t AT il en12)
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Con la informacién previa, a continuacion determinaremos la funcién de distribucion de
probabilidad (FDP) de los coeficientes de primer orden.

Estadistica de los coeficientes de primer orden

Retomando algunos puntos vistos en la seccion 5.2.1, sabemos que los coeficientes
polinomiales son basicamente el resultado de una convoiucién, la cual es una suma de
productos, en este caso, productos que involucran variables aleatorias con distribucion
Rayieigh o Chi. Por otro lado, a partir del teorema del limite central, sabemos que la suma
de un nuimero considerable de variables aleatorias tendrd una FDP aproximadamente
gaussiana, Bajo estas consideraciones, los coeficientes polinomiales de primer orden Loy y

Lis tienen una FDP gaussiana con media y varianza obtenida a partir de (5.5) y (5.6)
como sigue:

Ho = My * Dy, b tho = 4 * Dy (513)
0'120 = Rm[O’O]"' ”120 Y 0'31 =Ry, [0:0]" ”31 enens "(5'14)

Si se desarrolla la expresién (5.13), recordando que la imagen original es estacionaria y
los filtros cumplen con la propiedad de separabilidad:

bl Snle-iy- ikl 00 2.1

Ademas, dado que D; es una funcién impar, podemos concluir que la media de los
coeficientes de primer orden es nula:

Mo = Hoy =0 (515)

£n cuanto a la varianza, es necesario conocer ef valor en el origen de la funcion de
autocorrelacion de los coeficientes de primer orden dada por (5.7) y (5.8).

Ry [rl’TZ]z RL[rt:fz]* P[Tn'rz]

Recordando que las medias de los coeficientes de primer orden son nulas, la funcién de
autocorrelacion no tendra una componente constante, lo que nos permite despreciar la
componente directa de R en (5.12) y llegar al siguiente resuitado obtenido aplicando el

teorema del muestreo para sefiales discretas. Si
adlx—i,y - j]* plx,y}=aplx—i,y - j)

y fa funcién de autocorrelacion es simétrica con respecto al origen:

‘Dt corresponde a la primera derivada de una gaussiana.
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Ro.[0,0]=Ro[0,0]={p[0,0]+-g-pll,1]+§p[1,0]+ip[0,ll}ﬁ—‘§—= o516

donde, por ser los filtros D funciones reales:

plar.)= Dy [x,y] » Dy, [" x,~y]= Dy, [x, y]* Dy |- %,y

=(D0[x]*Do[_ x]XDl[y]*DI[—'yD enseenns(5.17)

y los valores de A y N definidos en (5.10)

finalmente, sustituyendo (5.16) en (5.14):

2
ol =o} =aﬁ% roneeee(5.18)

donde « esta definida en la expresion (5.16).

Para validar este resultado se generd la Tabla 5.6.

Umbral de decisién

£l umbral para la deteccién de ruido se aplica sobre la imagen de energia de primer orden
definida como E=L%n+L20. Si consideramos que los coeficientes de primer orden tienen

como FDP una gaussiana con media nula y varianza dada por (5.18), la imagen E, tendra
en zonas homogéneas una FDP exponencial[19, 10, 23].

1 E
P(E)= Ea—zexp[—- 20‘2J donde o* =0y = oy,

La funcion de probabilidad acumulada nos indica la probabilidad de eiiminar ruido (Pa) en
la zona homogénea:

r
E, T
F(T):—exp[-— 2012)] =1—-exp(— 20_2)-—"-1’,,

0

Donde T representa el umbral que se debe aplicar sobre la zona homogénea para que se
elimine el ruido con una probabilidad Py, esto se logra eliminando los valores de energia
que se encuentran por debajo del umbral ya que se consideran ruido; lamentablemente, la
parte de la sefial que ocupa estos niveles de gris también se eliminara acarreando una
pérdida de informacion.
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Desviacion

Imagen Orden del Media Desviacién estandar
coeficiente Ly Hhox estandar real caiculada
Ug O"xx

win11.ima 00 48.12 8.1

(Region 1) 01 -0.0135 5.099 51716
10 0.0457 4.7798

win11.ima 00 121.7044 24,0661

(Regitn 2) 01 -0.1318 13.9801 13.08
10 0.14384 10.8627

win22.ima 00 128.0406 22.56

(Region 1) 01 .0.0158 13.6808 13.7608
10 0.2092 13.3806

win22.ima 00 107.5123 20.38

(Regitn 2) 01 -0.1722 11.8683 11.5546
10 -0.0526 10.8668

win22.ima 00 439218 13.43

(Regitn 3) o 0.0314 5.9108 4.7203
10 -1.053 7.2879

win33.ima 00 144.5543 25.09

(Regibdn 1) 01 -0.5552 13.7075 15.563
10 0.9138 13.7885

win33.ima 00 70.7334 12,1209

(Regitn 2) 01 -0.0133 7.3013 7.6019
10 -0.0101 7.0112

win33.ima 0o 120.3052 6.2174

(Region 3) 01 -0.1059 11.8278 12.9295
10 -0.1835 12.0127

Tabla 5.6 Comparacién entre la desviacién estandar real y 1a obtenida por medio de

o2

ants

oz

0.0t

la expresion (5.18)

140

Figura 5.5 Ejemplo de la FDP de E, con ¢*=50.
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De la expresion anterior, se puede obtener directamente ia probabilidad de ruido P, que
es el complemento de Py, es decir:

T
e

De donde el umbral queda definido por:

T =20? ln[-}%—) rreeenen(5.19)

r

Donde o es la desviacion estandar del coeficiente de primer orden.

En el caso de ruido aditivo, o es proporcional a ¢%, la cual es constante en todas las
zonas homogéneas de la imagen. Al sustituir en (5.19), concluimos que el umbral es
constante en toda la imagen. Esta es la razon para apiicar un umbral global para la
obtencion de la mascara de energia. Si quisiéramos calcular el umbral en funcién de Pr,
seria necesario conocer la funcion de autocorrelacion de la imagen original, con la cual

quedaria definida o*;.

Combinando
o’ =|R, [x,y]* D,(,[x, y] *D), [‘" x,—-y]x=y=0 = qo}

con la expresién (5.19), tendriamos la expresién del umbral en la que dado que todos sus
valores son constantes, es Unica para toda ia imagen.

En el caso de ruido multiplicativo, sustituyendo (5.18) en (5.19):

2
Tzzaﬁé_]n[l] veeennnee(5.20)
AN \P)

r

donde

a esta definida en (5.16) y depende de la convolucion de R, y o

M. es la media local de la imagen original y se encuentra disponible en el
coeficiente de orden cero de la transformacion polinomial

A 88 (SNR 1000)*(1.9131)?

N es el numero de looks de la imagen L

P, es la probabilidad de ruido que se desea en la imagen restaurada.
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5.2.3 Algoritmo multi-resolucién

Una vez encontrado la expresion del umbral deseado, dado que el aigoritmo empleado
tiene ta caracteristica de multi-resolucion, es conveniente definir una expresion que
generalice el umbral dependiendo del nivel de andlisis para un enfoque muiti-resolucién
piramidal.

En el caso del algoritmo de la transformada polinomial multi-resolucién, cada nivel de la
piramide se genera a partir del coeficiente de orden cero del nivel anterior por lo que el
umbral puede ser obtenido con:

ﬂz( ) 1
Lip-1
I;J :2“117;’—]“(?) '-orcuuoo(s.zl)

I3

Si comparamos (5.21) con (6.20), podemos verificar que los valores que modifican el
umbral en cada nivel p son ap ¥ 1) En este caso consideramos que P, no variaré a
través de la piramide.

Basicamente el significado de «, sigue siendo el mismo; una constante de
proporcionalidad entre la varianza del coeficiente de primer orden del nivel p y la varianza
de la imagen que genera al nivel p, en la notacién de (5.21) corresponderia a la imagen
L{p-1). Para conocer o, s necesario conocer la funcion de autocorrelacion del coeficiente
de orden cero del nivet p-1 (Rip1)=Rp100), en el caso de p=0 se requiere la funcion de
autocorrelacién de la imagen original, caso que se analizé en la seccidon anterior. Para el
resto de los niveles, Ryp.10 debe ser calculada. De (5.7):

R =R, yn*p (522)

Esta expresion nos asegura que una vez conocida la funcion de autocorrelacion de la
imagen original es posible calcular las funciones de autocorrelacién de todos los
coeficientes en todos los niveles p. Hay que hacer notar que la funcién o no varia en cada
nivel de la piramide, pues depende de los filtros de analisis, los que no cambian a lo largo
dei procesamiento. Entonces, g, se obtendra evaluando la expresion 5.22 en el origen.

En cuanto a u -1y que es la media local de la imagen L(p-1), siempre estara disponible en
el coeficiente de orden cero del nivel p que se esté procesando, en la notacion de los
coeficientes, serian los puntos que forman el coeficiente L0 de la transformada

polinomial.

Esto nos lleva a la conclusion que para obtener los umbrales en cada nivel p, sblo se
requiere calcular (5.22) en e origen, a partir del conocimiento a priori de la funcion de
autocorrelacion de la imagen original, y repetir ¢l proceso iterativamente para cada nivel.
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5.3 Implantacién del algoritmo

Esta seccion tiene como objetivo mostrar ios detalles de la implantacion del algoritmo
descrito hasta el momento. Esta seccién sélo considera la parte de la obtencion de la
mascara de energia de primer orden a partir de los coeficientes de orden cero y primer
orden de la transformada polinomial para una estructura piramidal. Los detalles de la
implantacion del algoritmo de la transformada poiinomial se pueden encontrar [24).

Dado gue la obtencién de la mascara de energia ya se considera dentro del contexto de la
transformacion polinomial hermitiana, partiremos del hecho de que se tienen disponibles
los filtros de analisis y los coeficientes polinomiales, asi que las entradas adicionales que
se requieren para el algoritmo son;

1. Establecer si los valores de la imagen SAR se consideran cormrelacionados o no,
2. Elnamero de “looks” de la imagen, y
3. La probabilidad de ruido P,

En caso de no considerarse correlacionados los valores de la imagen original, la funcién
de autocorrelacion se modelara como un impulso, en caso contrario, se considerara una
longitud de 3 pixeles con los siguientes pesos por muestra:

0.30 0.50 0.30
(1.1) (0,1} (1,1)
0.50 1.00 0.50
{-1.0) (0.0) (1,0)
0.30 0.50 0.30
(-1.-1) {0-1) (1-1)

Fig. 5.6 Pesos por muestra para una longitud de la R, igual a 3.
Se utiliza una aproximacion lineal.

Para el caso de las imégenes analizadas, los porcentajes se toman como en la figura 5.4,
La salida del algoritmo sera una mascara binaria de energia por cada nivel de [a piramide.

Como se puede apreciar en la expresion (5.21), el pardmetro que se tiene que calcular
para cada nivel p es oy, el cual esta relacionado con p definida en (5.17). Por la
propiedad de separabilidad de los filtros de andlisis, todas las convoluciones en dos
dimensiones invoiucradas en el procesamiento pueden ser reducidas a dos convoluciones
de una dimensidn, tal es el caso de la funcién p que a partir de (5.17) puede ser
expresada como:

Pm[fl:fz]z P [71 ] Po["'z] = (Dl [TI]*Dl [_ 4 D (Dn["'z]* Do[— Tz])

Esta expresion muestra que p se obtiene como el producto de dos convoluciones de M
puntos en una dimensién, donde M es el orden de la transformacién. El parametro se
obtendra al evaluar en el origen la siguiente convolucion en dos dimensiones, donde R,
sera de no mas de 3 puntos:

Rm[TUTz]:RL[r]’Tz]* pm[flale
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La herramienta de programacién que se empled fue MATLAB 4.2. A continuacion se
presenta el algoritmo implantado:

Inicio
A=1/(N*1.9131%)
B=2*In{Pr)
ro0=convolucién 10 D0(i),D0(i))
roi=convolucion1D{D1(i), D1(-i})
Desde i=1 hasta M,
Desde j=1 hasta M,
ro00(i j)=ro0{iy*ro0(j)
ro01(i,j)=ro0(i)*ro1(j)
Fin del desde |
Fin del desde i
Ri=RL
Para cada nivel
E=L01%+L10°
R1=convoluciéon2D(RI,ro01)
C=R1(0,0)
Para cada punto (i,j) de L0OO
Umbral=-A*B*C*L00%ij)
Si E(i,j}<Umbral
Mascara(i,j)=0
De lo contrario
Mascarafi,j}=1
Fin del Si
Fin del Para cada punto...
Almacena Mascara
Ri=convolucién2D(R{,r000)
Fin del Para cada nivel...
Fin

El significado de las variables empleadas se presenta a continuacion:

Pr es la probabilidad de ruido

N es el nimero de “looks” de la imagen oniginai

M es el orden de la transformacién polinomial

D0 es el vector que almacena el filtro de orden cero de la transformacién

D1 es el vector que almacena el filtro de primer orden de la transformacién

.00 es la matriz que almacena el coeficiente de orden cero

LO1, 110 son las rmatrices que almacenan los coeficientes de primer orden

E es la matriz que almacena la imagen de energia de primer orden

RL es la matriz que aimacena la funcién de autocorrelacion de la imagen original

Rl es la matriz que almacena la funcién de autocorrelacién de la imagen que da origen al
nivel analizado

RO es la matriz que almacena la funcién de autocorrelacion del coeficiente de orden cero
R1 es la matiiz que almacena la funcién de autocorrelacion de los coeficientes de primer
orden

ro0 es el vector que almacena la convolucién unidimensional del filtro de orden cero

ro1 es el vector que almacena la convolucién unidimensional del filtro de primer orden

ro00 matriz que almacena el resultado de la convoiucion bidimensional de los filtras de
analisis para la obtencién de RO

ro01 matriz que aimacena el resultado de la convolucién bidimensional de los filttros de
analisis para la obtencion de R1

Mascara almacena la mascara de energia de primer orden.
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5.4 Discusion de resultados

Se probé el algoritmo con las imagenes del segundo bloque. Las figuras 5.7 a 5.12
muestran los resultados. Se presentan las méascaras de energia en las que se varia la P, .
Con estos resultados podemos llegar a las siguientes conclusiones:

= Tenemos la ventaja que en altas resoluciones las mascaras preservan estructuras que
corresponden a esa resolucién y no sélo ruido, como es el caso de los algoritmos
presentados en el capitulo anterior.

= Las mascaras que se obtienen presentan mayor cantidad de ruido en las zonas
obscuras, esto debido a que el umbral -al considerarse fijo en los algoritmos
anteriores- era excesivo en estas zonas mientras que en las zonas claras no servia
para discriminar el ruido.

= Lacantidad de ruido se conserva constante en toda [as zonas de la imagen.

=> Es posible fijar la Pry los pesos de Ia funcion de autocorrelacién, sin que el resultado
se vea afectado en gran medida, aunque con esto se pierde el conocimiento de la
probabilidad de ruido en la imagen. De acuerdo con los resultados de la figura 5.7, una
P, de 0.05 da buenos resultados.

= Dependiendo de la aplicacién se puede generar una expresion de la probabilidad de
ruido en funcion del nivel de gris de la imagen, con lo que se daria preferencia a la
restauracion de regiones especificas de la imagen.

T P .l i ) ’ . o
Figura 5.7. Imagen win 11.ima restaurada empleando como mascaras de energia
las mostradas en la figura 5.8b.
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Figura 5.8, Mascaras de enegia para la imagen win11.ima de todos los niveles
empleando una P, de: a)0.10 y b) 0.05.

Figura 5.9. Imagen win22.ima restaurada empleando las mascaras de la figura 5.10b.
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Figura 5.10. Mascaras de enegia para la imagen win22.ima de todos los niveles
leando una P, de: a) 0.10 y b) 0.05.

\Br

Fig. 5.11 lmagen win33.ima rsturada con las méscarsde la figura 5.12b.
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Figura 5.12. Miscaras de enegia para la imagen win33.ima de todos los niveles
empleando una P, de: a) 0.10 y b) 0.05.

Para restaurar las imagenes, como en el capitulo anterior, se empled la transformada
polinomial direccional de cuatro niveles y orden de la transformacion 2.

Si se hace una comparacion con las imagenes restauradas empleando mascaras
calculadas con los algoritmos antes vistos, vemos que la ganancia se logra en la nitidez
de la imagen. Los bordes en las figuras 5.7, 5.9 y 5.11 no se encuentran tan degradados
como en las imagenes respectivas de las figuras 4.4, 4.6 y 4.8 del capitulo anterior, y las
zonas homogeneas con niveles de gris altos no preservan tanto ruido.

Podemos conlcuir que al incluir en el esquema del algoritmo de restauracion por
transformada polinomial hermitiana las caracteristicas multiplicativas del ruido, se mejoran
los resultados, dando lugar a una mejor interpretacién de las imagenes y por consiguiente
a una mejor segmentacion como se vera en el capitulo siguiente.
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CAPITULO 6

ALGORITMO DE SEGMENTACION

algoritmo de segmentacién utilizado, el cual se basa en la teoria de los

campos aleatorios de Markov, comentada en el capitulo 3 de este trabajo. El
algoritmo trabaja sobre la imagen restaurada obtenida después de aplicar el
algoritmo de restauracion seiialado en los capitulos 4 y 5. Al final se muestran los
resultados obtenidos de la aplicacién de la segmentacién a las imagenes
originales y a las restauradas para observar las ventajas de restaurar la imagen
antes de segmentarla.

Alo largo de este capitulo se explicara el diseflo y funcionamiento del

6.1 Introduccion

La segmentacion es un problema de gran importancia en el analisis de imagenes SAR,
pero su campo es muy amplio como para poder ser tratado en un solo capitulo, es por eso
que nos enfocamos a las mejoras obtenidas en la segmentacion de imagenes restauradas
obtenidas en el capitulo anterior, a través de un algoritmo basado en los campos
aleatorios de Markov. Nuestro enfoque consiste en una segmentacién multiclases. Asi
pues, experimentamos segmentando nuestras imagenes en 3 clases. Se selecciond un
tipo de segmentacién estadistica porque dado que nos enfocamos a un evento fisico que
es la presencia de hielos en las escenas, estos patrones son generados con procesos
aleatorios. Siendo nuestro enfoque probabilistico, en cada pixel queremos seleccionar la
etiqueta mas probable, esto nos iieva a una formulacion Bayesiana en la que estamos
buscado el estimado Maximo a Posteriori (MAP) de las etiquetas de las clases.

6.2 El modelo de potts

Para los propositos de segmentacion de imagenes, las caracteristicas de la imagen deben
modelarse de tal manera que ésta pueda dividirse en n regiones diferentes, cada una
siguiendo una distribucion normal caracterizada por una media pa y una varianza o,. Si
denotamos a X como la imagen original y a Y como la imagen segmentada y
considerando que uno de los grandes intereses de los métodos markovianos reside en la
posibilidad que ellos ofrecen de efectuar estimaciones en el sentido MAP, estamos
interesados en maximizar la ley de probabilidad de la funcion buscada (segmentacion)
condicionada a las medidas hechas en la imagen.
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Por Bayes

p(Y|X)=f(_X_PL(_%;LY) ...... w(6.1)

es decir, que la probabilidad P(Y]X) es proporcional a PX|Y)P(Y). Este modelo se
compone de dos partes. La primera depende de las estadisticas de los datos y de lo cerca
que la intensidad de la region se encuentra de los datos. La segunda depende de las
propiedades de los pixeles vecinos y el central[26].

En el caso de imagenes a varios niveles, frecuentemente el primer término se compone
del modelo de Potts, en el cual las interacciones entre los pixeles se pueden modelar
como:

V(a,b)y=-psifa=f,
V(a,b)=psifa#f

siendo a y b sites de una vecindad en 4 conexidad y f la observaciones respectivas en
dichos sites.

La funcidn de energia asociada con el modelo de Potts se escribe como

Uy) = Z ﬁé‘y‘ Ly T (6.2)

e={i.J}

El coeficiente p define las propiedades de homogeneidad de ta solucion, esto es, entre
mas grande sea ese término mayor es la probabilidad de que dos pixeles adyacentes
tengan la misma etiqueta.

El término manejado por los datos se define por funciones costo que dependen de la
etiqueta / y se denotan por f. Los parémetros inducidos son extraidos directamente de los
datos. Ei potencial asociado, aplicado a los cliques de primer orden se ascribe como

UX D)= T X1 (68, vweee++(63)

o={i} |
donde x; y ¥ son el pixel y la etiqueta respectivamente en el site i.

El problema de segmentaciéon se traduce entonces en un problema de minimizar la
energia global: UQX]Y) + U(Y) el cual se traduce, utilizando las ecuaciones 6.2 y 6.3 en

ZZ f’ (x, )5y‘:‘ + {55#”, ......... (6.4)

e={f} e=ti,J

Ei estimador maximo a posteriori (MAP) es el mas frecuentemente utilizado en
procesamiento de imagenes. En este enfoque, el proceso de minimizacién se realiza por
una técnica estocastica conocida como recocido simulado la cual converge a un minimo

global.
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6.3 Algoritmo de segmentacion

Para la implantacién del algoritmo empezamos por definir funciones lineales de costo para
cada clase. Los diferentes pardmetros asociados refiejan el histograma para cada clase.
Para definir cada funcién de costo, estimamos (a través del método de k-medias) la media
w de la clase / y los dos parametros de desviacion, s, y d, mostrados en la figura 6.1. Sila
distancia entre un pixel dado y la media u; es menor que s;, entonces este pixel pertenece
a la clase / con alta probabilidad. Por el contrario, si la distancia entre el pixel y la media
de la clase / es mayor que d, existe una baja probabilidad de que este pixel pertenezca a
esta clase.

A
1

" Nivel de gris

>
0 4—>| 255
]
P
d

Figura 6.1 Funcién costo para una clase tipica sefialando los pardmetros del
término dependiente de los datos.

De acuerdo a la ecuacién 6.4, donde definimos la energia asociada a nuestro modelo, el
minimo global de esta energia se obtiene a través de un proceso de recocido simulado.
Manteniendo un plan de enfriamiento, la temperatura final imy,..Tx = 0, se aproxima por
una regla de decremento geométrico T = 7Ty, donde k denota la k-ésima transicion y ©
@s la razon de decremento. Para estimar el minimo global de las funciones de energia <
debe ser cercano a 1. En el caso de nuestro trabajo consideramos a © = 0.95.

6.3.1 El recocido simulado
Los MRF ademas de ser un conjunto de metodologias para el andlisis y la representacion

de imagenes estan ligados a un método especifico de optimizacidn: el recocido simulado.
Este algoritmo permite resolver el problema de estimacion en et sentido del MAP.
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En la practica se utiliza un algoritmo de Metropolis de temperatura variable con el fin de
minimizar 1a energia U(x|y)[17]. E! objetivo del problema de optimizacion consiste en

encontrar un elemento de {) donde:
O = (0 € Q) donde o ©s de energia minima.

a) Si U’ es la energia maxima en todas las configuracion y U- es la energia minima, ia
desviacion entre las dos energias es AU=U —U-.

b) Al emplear un muestreador de Gibbs con una temperatura Tn que varia después de
cada barrido, la variacion de la temperatura debera seguir el siguiente esquema:

Ta = 0 cuando n — w.

NAU
log(n)

c) Para toda configuracion inicial ) de la imagen y para toda configuracion o, se tiene

n para n = 2donde N es el nimero de sites de la imagen.

lim P(x™ =@ |x® =n)=1(w)

By

Por otra parte, como ya mencionamos, se utilizé el algoritmo de k-means para obtener la
primera aproximacién de las medias correspondientes al nimero de clases en que se
realizaria la segmentacion de la imagen, la cual se baso en el modelo de Potts en los
campos aleatorios de Markov. Este modelo de k-means se describe a continuacion.

6.3.2 Método de las K medias[27]

Este es un algoritmo sencillo basado en agrupamientos de pixeles (clustering), dado que
no considera informacion contextual suele fallar en presencia de ruido pero resulta ser
una herramienta poderosa en la etapa de pre-procesamiento de la imagen, ya que nos
puede acercar a los valores de las medias de las clases proporcionando valiosa
informacién a priori.

Este método puede ser descrito como sigue:

La meta es producir una particion S={s0,51,...,Sn-1} de los pixeles que conforman la imagen
X={x; i=0,...n-1), donde N es el numero de clases en las que se quiere segmentar la
imagen y n es el tamafio en pixeles de dicha imagen.

El representante de cada uno de los conjuntos s; comesponde a sus centroides

euclidianos. Para poder obtener S, se piensa que cada s; es un contenedor donde se
colocan los pixeles de la imagen hasta que todos tienen un lugar.
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En la primera iteracién se colocan los primeros N valores de los pixeles en cajas
separadas, es decir, x; € § para i=0,..,N-1. En cada iteracidon un nuevo pixel x, se analiza,
se encuentra el conjunio s; para el cual la distorsidn entre x,, y el centroide de s; es
minima, se afiade dicho pixel a este conjunto y se caicula el nuevo centroide del conjunto.

En cada iteracién un nuevo pixel se afiade al conjunto cuyo centroide sea el mas cercano
a dicho pixel con lo que cambia su centroide. El algoritmo continta hasta que todos los
pixeles son considerados.

El comportamiento de este algoritmo esta influenciado por el nimero de centroides
escogidos (N), la eleccién de los centroides iniciales, el orden en el cual las muestras se
toman, y las propiedades geoméatricas de los datos.

Cabe sefalar que este algoritmo no fue implantado para propésitos de esta investigacion,
se utilizé el que viene programado en el sistema Cantata (Khoros).

6.4 Resultados

En esta seccion mostramos los resultados obtenidos de aplicar la segmentacion
markoviana con el algoritmo descrito en ia seccion 6.3 asi como los parametros utilizados
para ésta.

De entre los parametros necesarios para la segmentacién destacan el nimero de clases a
considerar; en el caso particular de nuestras imagenes el niUmero determinado fue de 3
clases {mar, hielo suave y hielo duro).

Otro parametro importante son los centroides o medias de las clases, las cuales fueron
obtenidas con el método de k-means mediante el sistema Cantata como ya se habia
mencionado.

En la tabla 6.1 se muestran los centroides (medias) correspondientes a cada imagen
segmentada. El proceso de segmentacion markoviana se aplicé tanto a las imagenes
originales como a las restauradas para su comparacion.
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Imagen
entrada

Clase 1 (media)

Clase 2 (media)

Clase 3 {(media)

Imagen
segmentada

Win11.ima
(original)

43

76

183

Figura6..a

Fig.5.7
(win11.ima
restaurada)

37

69

112

Figura6..b

Win22.ima
(originaf}

50

103

160

Figura 6..a

Fig.5.9
(win22.ima
restaurada)

46

85

115

Figura 6..b

Win33.ima
{original)

57

96

187

Figura6..a

Fig.5.11
(win33.ima
restaurada)

43

66

93

Figura6..b

Tabla 6.1 Medias correspondientes a las clases de las imagenes de entrada al

Las siguientes figuras muestran los resultados de la segmentacion utilizando los
parametros antes mencionados.

Figura 6.2

proceso de segmentacion asi como imagenes obtenidas.

a) Imagen win11.ima original y b) Imagen win11.ima restaurada (Fig. 5.7)
segmentadas con los parimetros indicados en la tabla 6.1.




Figura 6. 3 a) Imagen win22.ima original y b) Imagen win22.ima restaurada (Fig. 5.9)
segmentadas con los parametros indicados en la tabla 6.1.

6.5 Discusion de resultados

De acuerdo a las imagenes segmentadas mostradas, podemos anotar que se obtuvieron
resultados buenos, sin embargo, por tratarse de imagenes SAR los resultados sobre las
iméagenes originales se ven notoriamente afectados por el ruido, por lo que una técnica de
restauracioén és requerida, como se puede ver en la comparacion de las figuras 6.2, 6.3 y
6.4, en las que la segmentacién directa sobre la imagen original (parte a de dichas
figuras) da como resultados imagenes mal segmentadas porque consideran al ruido como
pate de una clase, hecho que no sucede con las imagenes restauradas
(correspondientes a la parte b de tales figuras).

En algunos casos se puede observar que el algoritmo de segmentacién fusiona algunas
regiones pequeias en una sola o en otras ocasiones las regiones grandes absorben a las
pequefas, aunque algunos detalles ya se hablan perdido en el proceso de restauracion.

Se observa que en los pixeles de las fronteras entre las diferentes clases no existen
problemas porque el algoritmo de restauracion entregd imagenes nitidas ayudando asi al
proceso de segmentacion para separar adecuadamente los elementos de las imagenes.

Cabe mencionar que el desempefio, respecto a la velocidad de procesamiento de este

algoritmo de segmentacién, resulta no ser tan bueno ya que el esquema de descenso de
temperatura converge lentamente.
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Figura 6.4 a) Imagen win33.ima original y b} Imagen win33.ima restaurada (Fig. 5 11)
segmentadas con los parametros indicados en la tabla 6.1.
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CONCLUSIONES

Un algoritmo de restauracion-segmentacién para imagenes SAR muitilook ha sido
diseflado y probado, en él se empled un algoritmo de restauracion basado en la
transformada polinomial hermitiana y un algoritmo de segmentacion basado en los
campos aleatorios de Markov que, por los resuitados de trabajos previos, han mostrado

ser muy eficientes.

La restauracion de las imagenes SAR es necesaria para aumentar la eficiencia de su
segmentacion y posterior clasificacion, ya que se comprobé que de esta manera se eleva
la calidad de las imagenes obtenidas.

En la restauracién el problema al que nos enfrentamos fue el compromiso entre nitidez y
cantidad de ruido eliminado. Si bien desde un principio sabiamos que el algoritmo de
restauracién que buscébamos para imagenes de apertura sintética no podia escapar a
este compromiso, fue nuestro objetivo en el desarrollo del mismo, que se tratara de
eliminar de manera 6ptima el ruido caracteristico de las imagenes, sacando provecho de
contar con el modelo estadistico de dicho ruido convirtiéndose en un problema
paramétrico. Donde la desviacién estandar de la funcion de densidad de probabilidad del
ruido es directamente proporcional a la media local de ia imagen.

Una consideracién que se hizo y que concieme al procesamiento via SAR fue el
preprocesamiento multilook, aplicado desde la adquisicion de la imagen para reducir los
efectos del ruido que la deterioran. Esta etapa en la adquisicion tiene su equivalente en
los scanners que promedian muestras en las imagenes de ultrasonido.
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Nuestro algoritmo en la expresion del umbral adaptivo tiene como parametro el nimero de
looks de la imagen, asumiendo su conocimiento por parte del usuario. Estrictamente
hablando, esta expresion depende tanto de la funcion de autocorrelacion como de ia
probabilidad de ruido en la imagen, sin embargo, a partir de los estudios realizados sobre
las imagenes se sabe que la longitud de la funcion de autocorrelacion no es mayor a 3
pixeles con una probabilidad de 10% se obtienen buenos resultados lo que automatiza al
algoritmo.

La repercusién de la diferencia entre la estadistica de las imégenes SAR de un look y
varios looks fue salvada gracias al teorema del limite central donde asumimos que debido
a la convolucion ambas convergian pronto a una distribucién gaussiana con parametros a

calcular.

Un objetivo de este trabajo fue generalizar el algoritmo para el caso de ruido speckie en
las imagenes SAR, sin embargo los valores de los parametros del umbral que controlan la
cantidad de ruido que se queda en la imagen varia de acuerdo a la aplicacién de la
imagen resultante. En nuestro caso consideramos conveniente no reducir mas del 10% de
ruido para evitar sobre segmentacion en la imagen.

A través del mosaico mostrado en la siguiente pégina se cbserva como se ha ido
mejorando la restauracion de las imagenes cada vez que se ha ido mejorando el

algoritmo.

El umbral adaptivo es caracteristico del ruido multiplicativo. El empleo de uno u otro
esquema de reduccion de ruido dependera del tipo de degracion que presente en fa
imagen, e! umbral fijo se emplea en el caso de ruide aditivo (un ejemplo son las
tomografias computarizadas). Es notable como la combinacién de deteccién direccional
de bordes y el empleo de una mascara de energia adecuada logra los resuitados
mostrados, considerados de una buena calidad visual.
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Figura superior izquierda. Imagen original. Figura superior derecha. Imagen restaurada con

procesamiento direccional. Figura inferior izquierda. Imagen restaurada con procesamiento

direccional y umbrales fijos. Figura inferior derecha. Imagen restaurada con procesamiento
direccional y umbrales adaptivos.

El enfoque multi-resolucién y el filtrado adaptivo permiten sacar provecho de la alta
resoiucion de las imagenes SAR, lo que prepara el camino para un procesamiento de alto

nivel mas eficiente.

Como resultado de la comparacion con el algoritmo MSCDA, el cual emplea funciones de
Gabor como operadores, notamos que la transformada polinomial resulta ser una mejor
herramienta para la representaciéon de imagenes, comparables en el sentido de que
ambas pretenden emular el comportamiento visual humano.
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Otro algoritmo de deteccion de bordes fue estudiado pero no pudiendo encontrar un punto
de comparacion con los presentados en este trabajo, no se incluyé aunque puede ser una
buena referencia para los que estén tnicamente interesados en la deteccién de bordes en
las imagenes SAR[28].

En cuanto a la segmentacion podemos decir que el método propuesto es una buena
alternativa para segmentar imagenes SAR previamente restauradas. Para poder hacer de
éste un algoritmo de clasificacién se hace necesario el conocimiento de fa geofisica de los
hielos para determinar las clases de hielos encontrados en las imagenes estudiadas, es
decir, asignar a cada clase encontrada un tipo de hielo (biando, duro) o a agua de mar

Pudiendo obtener a través del histograma de las imagenes los parametros necesarios
para determinar las clases existentes en éstas, con el objeto de lograr una mayor
automatizacion, utilizamos el método de las k medias para determinar los centros de ias
agrupaciones (clusters) de los términos dependientes de los datos.

Es importante sefialar que a través de establecer condiciones locales, pudimos obtener la
optimizacién global en el algoritmo de segmentacion usando la técnica del recocido

simulado.

Un aspecto motivador es el hecho de que el creciente uso de la técnica SAR nos permite
pensar que la aplicacion del algoritmo disefiado no sélo se extiende a otras aplicaciones
dentro de la geofisica, sino que también puede ser Util en el campo de la segmentacion de
cultivos, vegetacion, tipo de tierra, entre otras.

Una futura mejora que se puede implementar es la integracién a un esquema de

procesamiento de imagenes multiespectrales que permita sacar provecho de la fusion de
datos adquiridos en distintas bandas del espectro electromagnético.
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RESUMEN

geblogos y meteorélogos hacer mas provechosa la interpretacion de la informacion

presente en dichas imagenes, las aplicaciones de este proceso van desde la
prediccion de cambios climéticos hasta el estudio de la formacion de hielos de mar. Por
otro lado, la principal desventaja a la que nos enfrentamos cuando trabajamos con
imagenes SAR es el ruido multiplicativo que contienen, conocide como speckle,
consecuencia de la interferencia entre las ondas de distintos objetos al regresar a la
antena. Un efecto de la presencia de ruido speckle durante la segmentacién —paso
anterior a ia clasificacion-, es la generacion de ruido entre clases haciendo dificil y, en
ocasiones, errénea la interpretacion de las imagenes. Este es el problema que quisimos
resolver en este trabajo a través de un procesc de restauracion previo y eficiente que
considerar4 las caracteristicas de las imagenes SAR.

l ina correcta clasificacion de imagenes SAR de escenas de hielos permite a

Los intentos por eliminar, o al menos reducir, el efecto speckie han llevado a realizar, en
la etapa de adquisicion, un procesamiento conocido como muitiiook, el cual tiene como
finalidad reducir este efecto a través de ia disminucion de la varianza de la sefal via un
promedio de muestras de la misma fuente. Otros métodos posteriores a la adquisicion,
incluyen varios tipos de filtrado de la imagen, sin embargo, su principal desventaja es que
eliminan tanto al ruido como a la sefial.

Este trabajo trata principalmente un algoritmo multi-resolucién de restauracion basado en
la transformada polinomial, el cual fue modificado para considerar las caracteristicas del
modelo de ruido speckle, y un algoritmo de segmentacion basado en la teoria de los
campos aleatorios de Markov. Enfre las ventajas de la transformada polinomial tenemos
que es una herramienta robusta, general y biolégicamente plausible, En cuanto a ios
campos de Markov, permiten una segmentacion estadistica considerando ias relaciones
contextuales entre las muestras de la sefial.

Retomando el origen del problema, las imagenes SAR (Radar de Apertura Sintética) son
generadas por un sistema activo de radar, que mide la amplitud y el tiempo de viaje de las
microondas que emite y que son captadas por su antena después de ser reflejadas por el
objeto de interés. La velocidad de transmisidn de un sistema de radar es
aproximadamente de 1500 pulsos/s con una duracion de 10 a 50 us, su ancho de banda
es de 10 a 200 MHz centrada en la frecuencia seleccionada por el radar (300MHz a
30GHz). Una de las caracteristicas de los radares es que su resoluciéon espacial en acimut
es inversamente proporcional a la abertura de su antena, en cuanto a su resolucion en
profundidad depende dei ancho de los pulsos emitidos y recibidos.
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Para lograr buenas resoluciones en acimut sin necesidad de tener una antena de grandes
dimensiones, se emplea la técnica de apertura sintética, la cual, a partir de la medicion de
la fase de la sefial puede compensar el movimiento del mévil que sustenta el equipo de
radar y sintetizar una imagen de alta resolucién de varias fomas de la superficie de
interés. El principio de operacién de esta técnica es el efecto Doppler, pero la capacidad
de resolucién del sistema SAR depende principalmente de la exactitud con la que se mida
la diferencia del retraso temporal y de Doppler entre dos puntos vecinos de la superficie.

Ya se ha mencionado que un problema inherente a la adquisicion empleando equipo de
radar es @l speckle que aparece en las zonas homogéneas como ruido granular
produciendo que aparezcan diferencias texturales cuando en realidad a la escala de
adquisicion no existen. Este problema reduce la eficiencia de los aigoritmos de
segmentacion y clasificacion, de ahi la importancia de la restauracion de las imagenes. En
contraparte, ventajas como su transparencia a la atmésfera y la resolucion lograda ha
provocado que su uso se esté incrementando en los ultimos arios.

En cuanto a las caracteristicas de las imagenes SAR, se puede considerar una sefial
bidimensional estocastica cuya amplitud en el caso de ser de un look sigue una
distribucién Rayleigh y, en el caso multilook sigue una distribucién Chi-cuadrada con 2N
grados de libertad, donde N es el nimero de looks de la imagen. Por otra parte, debido a
que las caracteristicas de ias imagenes estan intimamente relacionadas a las escenas
que describen, en las imagenes de hielos que procesamos, los tonos de gris claros
representan las zonas més rugosas mientras que las zonas planas generaimente
aparecen oscuras. La representacion de los hielos esta relacionada a qué tan compactos
son, |a cantidad de agua y sales que contienen y la rugosidad de su superficie.

La transformada polinomial hermitiana es la teoria en la que se basa el algoritmo de
restauracion propuesto. Esta técnica permite ia expansién de sefiales n-dimensionales
con ayuda de una base de polinomios ortogonales.

El analisis con esta herramienta inicia con un proceso de ventaneo, en el que la sefial
original es localizada al multiplicarla por una funcién ventana de las mismas dimensiones
que la sefial a analizar. Después se procede a describir la porcion de la senal dentro de la
ventana por medio de una suma ponderada de polinomios ortogonales respecto a la
funcion ventana. A esta suma ponderada de polinomios se le conoce como coeficientes
polinomiales y a todo el proceso de mapear la sefial original en coeficientes polinomiales
se conoce como transformada polinomial directa.

El proceso inverso a la transformada polinomiat directa, llamado transformada polinomial
inversa, consiste en interpolar los coeficientes polinomiales con funciones patrén
(derivadas también de Ia funcién ventana) con el objeto de reconstruir a la sefial original.

En el caso especifico de utilizar funciones gaussianas como ventanas en los procesos de
analisis y sintesis, la transformada recibe el nombre de polinomial hermitiana. EI uso de
funciones gaussianas implica numerosas ventajas como es el incorporar conocimiento
respecto a los campos receptivos de visibn humana, acarrear un manejo matematico
tratable, entre otras.

Para fines practicos, la ventana gaussiana adopta la forma discreta correspondiente a una

funcion binomial, lo cual nos lleva a la herramienta base para el procesc de restauracion:
la transformada polinomial hermitiana discreta.
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Cuando se trabaja con imagenes, como corresponde a esis trabajo, hablamos de éstas
como sefiales bidimensionales, por lo tanto al aplicar la transformda polinomial hermitiana
discreta, los coeficientes polinomiales obtenidos son también sefiales bidimensionales.
Sin embargo, debido al reconocimiento an vision computacional de que los patrones
unidimensionales juegan un rol importante en la visién temprana, resulta conveniente
mapear los coeficientes bidimensionales a unidimensionales, los cuales se ha demostrado
son una buena aproximacidn a detectores de bordes éptimos.

Hasta aqui es todo lo que se mencionard respecto a la teoria de la transformada
polinomial; mas adelante, en la descripcién del algoritmo de restauracion, se recurrira a
estos conceptos. A continuacién incluimos una breve descripcién de los campos
aleatorios de Markov, que representan los fundamentos teodricos para el algoritmo de
segmentacién propuesto.

Los campos aleatorios de Markov (MRF) pertenecen a una rama de la teoria de
probabilidad, siendo éstos una herramienta para el analisis de dependencias espaciales o
contextuales. Un MRF se define como un proceso estocastico discrete cuyas propiedades
globales estan controladas por las medias de propiedades locales.

Con ayuda del teorema de Hammersiey-Clifford, es posible brindar una forma simple de
especificar un campo aleatorio de Markov a través de potenciales de clique, en vez de
propiedades locales, lo cual usualmente es muy dificil. Esto nos lleva, en el caso de
segmentacion, a una formulacién bayesiana en la cual se requiere de una distribucién a
priori para las etiquetas de las clases. En nuestro trabajo aplicamos un estimador maximo
a posteriori de estas etiquetas.

Resumiendo, podemos decir que un campo aleatorio de Markov esta caracterizado por un
conjunto de cligues (subconjuntos finitos de la latice), y una familia de potenciaies
asociados con este conjunto.

De entre ias multiples ventajas que representan los campos aleatorios de Markov, estéan:

1) Son una herramienta cuya apiicacion no se limita a la segmentacion de imagenes,
abarca tareas como deteccion de bordes, reconstruccion de superficies, andlisis de
movimiento, etc.

2) En escenas reales, los pixeles vecinos usualmente tienen intensidades similares. En
un enfoque probabilistico, tales regularidades se expresan bien por los campos
aleatorios de Markov, es decir, expresan matematicamente las propiedades similares
que guardan los pixeles vecinos.

3) Se caracterizan por especificaciones locales condicionales.

4) Se adaptan adecuadamente a procedimientos bayesianos, entre otras.

Dentro del contenido de la tesis, se discuten los principios de los campos aleatorios de

Markov desde un punto de vista matematico. De igual forma se propone un modelo
markoviano de imagenes para la resolucion del problema de segmentacion.
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Una vez establecidos los marcos tedricos de los algoritmos desarrollados confinuamos
con la descripcion del algoritmo de restauracién cuyo objetivo es remover el speckle
caracteristico de las imagenas SAR.

Al principio de nuestro algoritmo, se realiza un anglisis de la imagen adoptando un
enfoque muiti-resolucion. Para lo anterior se fijan el tamaic de la ventana, el orden de la
expansion N, el periodo de muestreo Ty los p niveles de la piramide. De tal suerte que se
obtienen los coeficientes polinomiales bidimensionales o 2D.

Considerando gue los coeficientes polinomiales 1D son buenos detectores de bordes,
procedemos a calcular la expansion polinomial 1D a partir de los coeficientes 2D
generados en el paso anterior. Procedemos después a obtener las direcciones Optimas de
cada borde localizado en los coeficientes polinomiales 1D. Este pasc de discriminacion de
orientacion por si solo representa un proceso de restauracién de bordes porque solo se
preservan ios patrones unidimensionales que conforman un borde.

Una vez obtenidos los coeficientes undimensionales de direcciones Gptimas, se procede a
sintetizar la imagen realizando una transformada polinomial inversa con los coeficientes
2D obtenidos del mapeo de los coeficientes 1D.

El algoritmo de reduccion de ruido que se describe aqui, utiliza la energia contenida
dentro de los coeficientes polinomiales para detectar la existencia de patrones
significativos en la imagen, por lo tanto obtenemos las imagenes de energia de primer
orden de la expansion, las cuales nos sirven para decidir donde estan presentes los
bordes en la imagen.

Las imagenes de energia corresponden a sefiales con ruido de las cuales tendremos que
decidir si la informacion esta influida por la presencia de algin borde o sélo presenta
ruido; por lo tanto podemos decir que este es un problema de decision binaria en el que
se tiene que fijar un umbral D. De la aplicacion del umbral se obtiene una figura binaria
lamada mascara de energia la cual es una imagen de control que nos permite la
reconstruccién de la sefal original pero sin ruido. De acuerdo a la mascara de energia,
donde se ha detectado un borde, se realiza una transformacién polinomial inversa que
involucra todos los coeficientes. Si no es detectado borde, entonces sélo el coeficiente
polinomiai de orden cero se incluye en la reconstruccion; los demas coeficientes se
igualan a cero, es decir, la imagen original con ruido se reemplaza por un promedio
ponderado en aquellas regiones ruidosas.

Con propésitos de comparacion incluimos un algoritmo de deteccion de bordes inspirado
en las etapas tempranas del sistema de vision humano, que trata de modelar cada uno de
los elementos presentes en este sistema, haciendo un mapeo casi directo de las
funciones biologicas a su algoritmo. En la tesis se incluye una explicacion amplia y
detallada sobre este algoritmo asi como los resuitados obtenidos con &l.

En nuestro afan de mejorar el algoritmo de restauracion nos dedicamos a buscar
algoritmos de deteccién de bordes que ayudaran a detectar correctamente ia informacion
significativa, la cual se restaura a la méxima resolucion posible mientras que el resto de la
imagen es filtrada para eliminar el ruido. Nosotros proponemos un mejoramiento en la
toma de decisién entre sefial y ruido a través de la aplicacién de umbrales adaptivos
sobre la imagen de energia de primer orden empleando ademas el coeficiente de orden
cero de la expansion polinomial. La expresién del umbral adaptivo se obtuvo como sigue:
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1)

2)

3)

A partir de que ia amplitud de las imégenes SAR tienen una distribucion conocida, es
posible calcular la relacién sefial a ruido de la imagen en una zona homogeénea, esta

relacién se ha encontrado constante y aproximadamente igual a 1.9131WN , donde N
es el nimero de looks de la imagen. L.a consecuencia directa de este hecho es que la
varianza de la imagen es directamente proporcional a la media al cuadrado de la

misma, es decir, o ~(1.9131N)*4*, donde o es la desviacién estandar de la
imagen SAR y 4 es la media de la misma.

El otro factor que analizamos fue la funcion de autocormrelacion. De acuerdo con la
bibliografia consultada sabemos que ia funcion de autocorrelacion no tendra una
longitud mayor a 3 pixeles y e} tamafio de los granulos de ruido dependeran de que
tan expandida se encuentre su funcion de autocorrelacion. Otra propiedad de la
funcion de autocorrelacion es que el maximo de la funcién de autocorrelacion, situado
en el origen, es igual a |a varianza de la sefial mas su media al cuadrado, dado que la
varianza depende de la media, ésta se convierte en la Unica variable en nuestro
procesamiento. Obteniendo la funcién de autocorrelacién de zonas homogéneas de
fas imagenes de hielos encontramos que se cumplia el modelo de ruido speckle de 3
looks con una longitud de la funcion de auutocorrelacién igual a 3 pixeles.

Como ya se menciond, el umbral se aplica sobre la imagen de energia de primer
orden y no sobre la imagen original, por lo tanto, hay que encontrar |a estadistica de
dicha imagen.

a) Laimagen de energia se obtiene de los coeficientes polinomiales de primer orden,
estos son el resultado de convolucionar la imagen original con el filtro de analisis
de primer orden, el cual corresponde a la primera derivada de una gaussiana.
Como realizamos una expansion en dos dimensiones obtenemos dos cosficientes
de primer orden: Lo1 ¥ L1o. De acuerdo con la teoria de los procesos aleatorios, la
funcion de autocorrelacién de cada coeficiente es igual a la convolucién de la
funcion de autocorrelacion de la imagen original, el filtro de analisis empleado y la
funcion simétrica conjugada del mismo filtro. El conocimiento de la funcion de
autocorrelacion del coeficiente nos da la informacion concerniente a fa suma de la
varianza y la media al cuadrado del coeficiente de primer orden.

b) Para estimar la funcién de probabilidad de los coeficientes, empleamos el teorema
del limite central, el cual nos dice que una suma de variables aleatorias tenderé a
presentar una distribucion gaussiana en cuanto méas grande sea el nimero de
variables que se sumen. Para nuestro caso fue aplicable gracias a que la
convolucién es una suma de productos de variables que tienen la distribucion de la
imagen original.

c) Otra caracteristica de los coeficientes de primer orden es que su media es nula.
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d) Con las consideraciones de los resultados en a), b) y ¢), es posible concluir que
los coeficientes de primer orden tisnen una distribucidn gaussiana con media nula
y varianza igual a la muestra en el origen de la funcion de autocorrelacion del

coeficiente de primer orden, la cual es proporcional a la varianza de la imagen

u?

—treew N €S € NUMero de
19131°N

original, es decir, o2 =0}, = R, (0,0)= a0’ =a
looks de la imagen original.

e) Con el resultado anterior y sabiendo que la imagen de energia se obtiene por
E =1} +1I%, la funcién de densidad de E; en las zonas homogéneas, es

exponencial: P(E)) = 12 exp| — E'2 donde o, =0y
20y 200

4) Una vez encontrada la funcién de densidad de la imagen de energia se puede
seleccionar a partir de la funcién de probabilidad acumulada un umbral que se
encuentre asociado a la cantidad de ruido que se quiere eliminar en la imagen original
y forzosamente a la varianza del coeficiente de primer orden.

5) Sustituyendo los resuitados anteriores, la expresion del umbral queda:

1.9131° P

2
1 - . .
T=2ax K Nln(_} donde P, es la probabilidad de ruido en la imagen
resultante.
Para adecuaric al algoritmo multi-resolucién, es necesario conocer ia funcion de
autocorrelacién de la imagen que genera el nivel de la pirdmide que se esta procesando y
a partir de esto hacer un procedimiento analogo al empleado en el algoritmo uniescala.

Los resuitados a los que se liegaron es que esta modalidad aumenta ia nitidez de la
imagen restaurada pues se logra una mejor reconstruccion de bordes.

A continuacién procedemos a explicar la siguiente etapa del procesamiento, la cual
consiste en la tarea de segmentacién, para fo cual se explicara el disefio y funcionamiento
de dicho algoritmo, el cual se basa en la teoria de los campos aleatorios de Markov. Esta
propuesta de segmentacién trabaja sobre la imagen restaurada obtenida después de
aplicar el algoritmo de restauracion con umbrales adaptivos.

El enfoque adoptado consiste en una segmentacion muiticlases, experimentando con 3
clases sobre nuestras imagenes. Se selecciond un tipo de segmentacién estadistica
porque dado que nos enfocamos en un evento fisico que es la presencia de hielos en las
escenas, estos patrones son generados con procesos aleatorios. Siendo nuestro enfoque
probabilistico, en cada pixel queremos seleccionar ia etiqueta mas probabl,. esto nos lleva
a una formulacion Bayesiana en la que estamos buscado el estimado maximo a posteriori
(MAP) de la etiqueta.
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Una vez planteado nuestro problema de segmentacibn como un campo aleatorio de
Markov. se observa que éste se compone de dos términos. El primero de ellos, conocido
como modelo a priori, necesario para el campo de las etiquetas de las clases, viene a ser
formado por un modelo de Potts. El segundo de los terminos de nuestro modelo, conocido
como el término dependiente de los datos, queda definido por funciones costo que
dependen de la estadistica de los datos y de lo cerca que la intensidad de la region se
encuentra de los datos.

Para la implantacion del algoritmo empezamos por definif funciones lineales de costo para
cada clase. Los diferentes parametros asociados reflejan el histograma para cada clase.
Para definir cada funcion de costo, estimamos la media de cada clase y otros dos
parametros asociados a la estadistica de dicha clase. Empieando una medida de
distancias entre pixeles y media determinamos la probabilidad de pertenencia de cada
pixel a cierta clase. -

Se utilizé el algoritmo de k-means para obtener la primera aproximacion de las medias
correspondientes al nimero de clases en que se realizaria la segmentacion de la imagen.

De acuerdo a nuestro modelo de imagen (MRF), definido por el de Potts y las funciones
costo, y @ que utilizamos un estimador maximo a posteriori, se procede a encontrar un
minimo global de la energia de nuestro modelo. Este proceso de minimizacién se realiza
por una técnica estocastica conocida como recocido simulado. Pudieran utilizarse
técnicas deterministicas mas rapidas pero convergen faciimente hacia minimos locales.

Con ayuda de los resultados obtenidos en la segmentacion de las imagenes restauradas,
podemos concluir que la combinacion de transformada polinomial hermitiana y campos
aleatorios de Markov es una buena herramienta en el proceso de restauracion-
segmentacion de imagenes SAR, lo que facilita la futura clasificacion de las mismas.
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