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Prologo

La elaboracion de esta tesis surgié por dos razones. mi interés por participar en un proyecto del area de
Vision Computacional y mis deseos para enfocar dicho proyecto a resolver un problema tratado en el
estado de Baja California Sur. Dentro de este marco de consideraciones, encontré que una investigadora del
Centro de Investigaciones Bioldgicas del Noroeste (CIBNOR), M.C. Aurora Breceda en su tesis doctoral
pretende describir en diferentes escalas' el mosaico de vegetacion de |a selva baja caducifolia en la reserva
de labidsfera Sierrade la Laguna, B.C.S.

Cabe sefidar que €l énfasis en la selva baja caducifolia se debe a la importancia de esta comunidad. En
general, las selvas bajas caducifolias son consideradas como uno de los ecosistemas terrestres mas
amenazados [22], ya que se encuentran asociados a zonas con una elevada densidad de poblacion [43]. En
México, este tipo de vegetacion cubre cerca del 10% del territorio naciona [47], siendo uno de los
ecosistemas mas extensos del pais. En la Peninsula de Bagja California, la selva baja caducifolia se restringe
a la porcion meridional de la Peninsula con una extension aproximada de 200 000 hectéareas. La zona en
donde esta mejor representada abarca las laderas de los cafiones de la Sierra de la Laguna. Dentro de esta
serrania se encuentra la reserva de la bidsfera “Sierra de la Laguna’, la cual da protecciéon a una extensa
porcién de la selva baja caducifolia de la region. Esta comunidad representa el limite noroccidental de la
distribucion de la selva baja caducifolia en América y se caracteriza por su aislamiento geogréfico y
ecolégico [1], asimismo representa una de las comunidades mas secas de su tipo [3]. Sobre esta comunidad
existen varios trabajos floristicos y estructurales; sin embargo, no se ha estudiado desde una perspectiva
regiona y no ha sido descrito el mosaico de vegetacion de esta comunidad. Por tal motivo, estatesis se ha
enfocado en realizar |a segmentacion de iméagenes del satélite LANDSAT TM de la zona en estudio.

L a técnica de segmentaci6n presentada en este trabajo es una nueva formulacion Bayesiana, propuesta en €l
CIMAT por: Dr. JL. Marroquin, Dr. Salvador Botello y el estudiante de doctorado Edgar Arce. Dicha
técnica se basa en la idea de usar un modelo doblemente estocastico que al minimizar una funcion
diferenciable permite encontrar el campo de etiquetas que particiona a laimagen y los parametros 6ptimos

de las regiones en estaimagen segmentada [ 34, 35].

Los resultados de segmentar las iméagenes de satélite han sido evaluados por la M.C. Aurora Breceda, el
experto que finalmente puede indicar si presentan una correspondencia con atributos de la comunidad a

niveleslocales.

! Desde la escala que nos proporciona una imagen de satélite con el sensor Landsat Thematic Mapper hasta
la que se obtiene mediante el muestreo de cuadrantes.



Capitulo 1

Introduccién

El problema de segmentacién de imagenes puede ser visto como un problema de clasificacion donde es
necesario encontrar el campo de etiquetas que particiona a la imagen en regiones mutuamente excluyentes
{Ry,...,Rk}, asi como determinar el conjunto de parametros que definen a dichas regiones. Siempre existe
un atributo de interés para realizar esta tarea (nivel de gris, profundidad, color, movimiento, textura, etc.),
en muchas ocasiones lo es el nivel de gris, por lo que los parametros que definen las regiones de la imagen

son generalmente la media y la varianza de dicho atributo.

Conociendo los parametros de cada region (d,) es posible calcular las probabilidades de que cierto pixel
sea observado de alguna manera, dado que pertenezca a cada una de las regiones en cuestién (calculo de
verosimilitudes), pero el hecho de conocer las verosimilitudes para determinado pixel no implica que éste
deba pertener a la region que le resulté con maxima verosimilitud, debido al ruido introducido en el
proceso de adquisicion de la imagen (por la luminosidad que se tenga en la escena, por el aparato que
captura la imagen u otros factores). Veamos un ejemplo. Supongamos que tenemos un conjunto de
naranjas y las vamos a clasificar en verdes y maduras. Para esto contamos con un fotosensor, las naranjas
estan sobre una banda y conforme avanza la banda, el fotosensor captura la intensidad de color de la
naranja posicionada justo enfrente; mas adelante esta un brazo mecanico que separa las naranjas verdes de
las maduras. Denotemos por f a la intensidad verdadera de la naranja y como g a la intensidad medida.
Estos valores no necesariamente deberan ser iguales, precisamente por el ruido de observacién mencionado
anteriormente, entonces g = f+n , donde n representa el ruido. Ahora bien, podemos conocer la
verosimilitud, P(g| ) si especificamos cual es la funcién de distribucion del ruido, P (g| f) = P (n=g-f);
suponiendo que n ~ N (0,6%) tenemos que P (g| f )= P, (g-f) = Le’%. En este caso de clasificar
2ro
naranjas es necesario conocer dos valores de f, la intensidad media de las naranjas verdes y la intensidad
media de las naranjas maduras; después de calcular las probabilidades de observar la intensidad medida
dado que la naranja es verde/madura, el brazo mecanico va a colocar la naranja en el costal correspondiente
a la clase de naranja que le resulté con maxima verosimilitud y bueno, es evidente que esta no es una forma
muy confiable de clasificacion (ni de naranjas, ni de pixeles en imagenes, ni de nada). Resultaria de gran
ayuda saber si las intensidades de las naranjas varian dependiendo de la estacion del afio en que se midan o
si existe otro factor que pudiéramos incluir como conocimiento a priori con el prop6sito de obtener una

clasificacion mas cercana a la realidad.



En el caso de segmentar una imagen, es posible introducir al proceso, informacién sobre la interaccion
espacial de la misma en forma de funcion de distribucién de probabilidad. Dicho conocimiento a priori
generalmente refleja dependencias en la clasificacion de pixeles vecinos y puede modelarse perfectamente

haciendo uso de la teoria de Campos Aleatorios Markovianos®. La figura 1.1 ilustra este parrafo.

it
ruido
El sensor P
¥i remoto toma la g 2IF Proceso de
la escena fotografia la imagen segmentacion » F

ohservada la imagen
clasificada

conocimiento A'

a priori

Figura 1.1 Proceso de una imagen segmentada

Cuando hacemos segmentacién, deseamos obtener un campo de etiquetas para la escena f, pero no
conocemos f, s6lo conocemos g. Entonces podriamos generar muchos campos de etiquetas f y encontrar
aquella donde la P(f|g) sea maxima (méxima probabilidad a posteriori). Ahora bien, aplicando la regla de

1

Bayes: P(f|g)=P(al f)P(f) donde P(g) es un valor constante y podemos decir que P, =— P, P, donde
P(9) Z

Py €S la distribucion a posteriori, Py es la verosimilitud y P es la informacion a priori en forma de funcién

de distribucién de probabilidad. Si suponemos que n es ruido Gaussiano y que en la imagen esta distribuido

de manera independiente sobre cada pixel, tendremos P :le—umm y entonces la tarea de maximizar esta
z

probabilidad a posteriori, se convierte en minimizar la funcion U(f|g) [32].

El problema de segmentacion se hace especialmente dificil cuando hay que estimar al mismo tiempo los
parametros que caracterizan cada modelo @ y las regiones validas para esos modelos. Para resolver esto,
el algoritmo EM (Expectation Maximization) [12] modela el conocimiento a priori con CAM y ejecuta un
proceso de pasos iterativos. Este algoritmo es razonablemente eficaz, pero exige gran esfuerzo
computacional. En esta tesis se hace uso de una nueva clase de modelos probabilisticos que permite
encontrar la solucion a complejos problemas de segmentacion en términos de la minimizacién de una
funcién de energia diferenciable, con lo que otros algoritmos eficientes pueden fallar. Estos modelos,

fuertemente basados en la teoria de estimacidn Bayesiana, representan una mejora significativa sobre los

L CAM por sus inicales, o en inglés MRF (Markov Random Fields).



modelos clasicos de CAM tanto en la precision de las soluciones como en la complejidad computacional.

Puede consultar los detalles del método en el apéndice A [34].

En el contexto de percepcién remota [8], el problema de segmentacion es meramente un problema de
clasificacion; de hecho, quienes se dedican al tratamiento de imagenes de percepcion remota dicen
segmentar cuando se refieren a recortar una imagen; para la mayor parte esos usuarios, la clasificacion
supone la fase culminante del tratamiento digital de imagenes. Los Nimeros Digitales (ND?) adquiridos por
el sensor remoto no tienen sentido en si mismos hasta que son interpretables; es decir, hasta que son

etiquetados en categorias que supongan un conocimiento del territorio.

El tratamiento digital se inicia con la correccion de la imagen. Cualquier imagen adquirida por un sensor
remoto, ya sea aéreo o espacial, presenta una serie de alteraciones radiométricas y geométricas debidas a
muy variados factores. Esto explica que la imagen detectada no coincida exactamente con el tono-posicion-
forma-tamafio de los objetos que incluye. En el caso mas concreto de las imagenes espaciales, las
deformaciones mas frecuentes pueden agruparse de la siguiente manera:

- distorsiones originadas por la plataforma.

- distorsiones provocadas por la rotacion terrestre.

- distorsiones provocadas por el sensor.

- distorsiones provocadas por la atmdsfera.
Algunos de estos problemas se solventan rutinariamente en los centros encargados de la percepcién o venta

de las imagenes. Otros, sin embargo, persisten, haciendo necesarias una serie de técnicas de ajuste.

El siguiente paso consiste en definir las categorias en forma digital (se hace en una fase de entrenamiento
supervisado y/o no supervisado) y luego se etiqueta cada pixel de la imagen en una de esas categorias (fase
de asignacion) para finalmente realizar la comprobacién y verificacion de resultados.

Las formas en que se llevan a cabo las fases de entrenamiento y asignacion se plantean en el capitulo 2,
donde también se encuentran algunos conceptos importantes para la interpretacion de firmas espectrales y
ciertas caracteristicas del satélite LANDSAT TM. En el capitulo 3 veremos las aportaciones a esta tesis: la
extension del método presentado en [34] (apéndices A y B) al caso multibanda y dos propuestas para
obtener un modelo de inicio. Luego, en el capitulo 4 veremos pruebas en imagenes sintéticas y en el
capitulo 5 los resultados y conclusiones de realizar las segmentaciones en distintas zonas de las imagenes
de satélite. Finalmente, el apéndice C es un pequefio manual de usuario, donde se explica brevemente cémo
manejar el software desarrollado para realizar segmentaciones multibanda con el MRMF utilizando las

propuestas del capitulo 3.

2 El ND se conoce con distintos nombres en la bibliografia anglosajona: Digital Number, Pixel Value,
Brightness Value o Gray Level.



Capitulo 2

Percepcion Remota

2.1 Introduccién

Una de las principales inquietudes que el hombre siempre ha tenido es la exploracion del planeta tierra. Su
atencién ha sido atraida por una poderosa necesidad de saber qué se encuentra mas alla de sus dominios. Al
principio exploré el medio ambiente Gnicamente con sus sentidos, utilizando en primera instancia aquellos
que no requerian de un contacto fisico con el objeto estudiado, es decir, valiéndose Unicamente de la vista y
el oido, para posteriormente continuar con un analisis directo, principalmente por medio del tacto.

Asi, la curiosidad del hombre y afan por conocer el territorio donde habita le condujeron primero a
encaramarse en la copa de un arbol y posteriormente a subir a una colina 0 a una montafia para tener de esta
manera una vision de conjunto o lo que es lo mismo, una visidn sindptica del paisaje. Aun en esta resefia
esquematica de las actividades primitivas de exploracion del hombre, pueden distinguirse los elementos
basicos de la percepcién remota: la fuente de iluminacién, formada en este caso por el sol que emite luz o
radiacién solar; el paisaje, configurado por todos los objetos presentes en el territorio explorado por el
hombre, tales como rios, colinas, vegetacion o rocas; la escena, aquella seccién o superficie del paisaje
donde se enfoca cierto interés, pudiendo ser la superficie de una roca o un valle completo; el sensor remoto,
con el que se captura la luz proveniente de la escena y que, en este caso, permite obtener una representacion
visual de aquella region del paisaje que ha sido enfocada; la plataforma, que es el lugar donde se coloca o
monta el sensor remoto para obtener una vision de conjunto de la escena; el sistema de procesamiento,
compuesto por el dispositivo para procesar cualitativa o cuantitativamente los datos proporcionados por el
sensor remoto acerca de la escena, los cuales, analizados e interpretados, producen informacién valiosa en
relacion al paisaje, la que es Util en la toma eventual de decisiones sobre el medio ambiente, y el apoyo del
campo, que consiste en la inspeccion directa, en varios puntos selectos de la escena, de diferentes atributos

de los objetos que se encuentran en el terreno, con el fin de evaluar los datos obtenidos a distancia [28].

La distancia con respecto a la escena, a la cual se coloca la plataforma, permite tener una vision sindptica a
diferentes escalas del paisaje, lo que se logra gracias a una sucesion de observaciones que van cubriendo
poco a poco la region deseada. Estas pueden hacerse, en general a diferentes horas del dia, en diferentes
épocas del afio y, muy probablemente, por medio de diferentes filtros de color. En el proceso se genera una
gran cantidad de datos, los que analizados adecuadamente por medio de criterios muy bien definidos,
proporcionan valiosa informacién acerca de los recursos naturales terrestres y sientan las bases para su

estudio racional.



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

especificos.

En este capitulo veremos algunos factores que permiten una interpretacién rigurosa de la imagen obtenida
por el sensor remoto, algunas caracteristicas del satélite LANDSAT TM y las formas en que los paquetes
de software comerciales y Sistemas de Informacion Geografica cominmente definen firmas espectrales

para la clasificacion de una imagen y c6mo realizan esta tarea.

2.2 Radiacién electromagnética

Existen varias formas de adquirir informacion a partir de un sensor remoto: por reflexion, por emisioén y por
emisién-reflexién. La primera de ellas es la forma mas importante de teledeteccion, pues se deriva
directamente de la luz solar, principal fuente de energia de nuestro planeta. El sol ilumina la superficie
terrestre, que refleja esa energia en funcion del tipo de cubierta presente en ella. Ese flujo reflejado se
recoge por el sensor, que lo transmite posteriormente a las estaciones receptoras. Entre superficie y sensor
se interpone la atmdsfera que dispersa y absorbe parte de la sefial original. De igual forma, la observacion
remota puede basarse en la energia emitida por las propias cubiertas, o bien, en la que podriamos enviar
desde un sensor que fuera capaz tanto de generar su propio flujo energético como de recoger

posteriormente su reflexion sobre la superficie terrestre.

En cualquiera de estos casos, el flujo energético entre la cubierta terrestre y el sensor constituye una forma
de radiacion electromagnética. Como es sabido, la energia térmica se transfiere de un lugar a otro por tres
procesos: conveccion, conduccion y radiacion. De ellos, nos interesa el Gltimo, pues constituye la base del

sistema de teledeteccion analizado en este trabajo.

Las propiedades de la radiacion electromagnética se han explicado por dos teorias: aquella que la concibe
como un haz ondulatorio (Huygens, Maxwell) y la otra que la considera como una sucesién de unidades

discretas de energia llamados fotones, con masa igual a cero (Planck, Einstein) [8].

La energia electromagnética se propaga en el vacio a la velocidad de la luz, siguiendo un modelo armonico
y continuo, conteniendo dos campos de fuerzas ortogonales entre si: eléctrico y magnético; éstos

ortogonales a la direccion de propagacion del flujo energético (ver la figura 2.1) [53].



Podemos describir este flujo asi: c=AF, donde c indica la

S velocidad de la luz (aproximadamente 300 000 km/seg en el

gléctrico vacio), 4 es la longitud de onda y F la frecuencia. A hace

referencia a la distancia entre dos picos sucesivos de una

ragnético direccidn e

= onda mientras que la F indica el numero de ciclos
propadacion

presenciados en una unidad de tiempo.
Fig. 2.1 Propagacion del flujo energético.

Gracias a la teoria cuantica, es posible calcular la cantidad de energia transportada por un foton, siempre
que se conozca su frecuencia o longitud de onda: Q=hF o bien, Q=hc/A donde Q es la energia radiante de
un fotén (medida en joules), y h la constante de Planck (6.6 x 10 Js). Lo que significa en definitiva, que a
mayor longitud de onda (o menor frecuencia) el contenido energético sera menor y viceversa. Esto implica
que la radiacion en longitudes de onda largas es mas dificil de detectar que aquella centrada en longitudes

cortas, de ahi que las primeras requieran mas sofisticados medios de deteccion.

2.3 El espectro electromagnético

El espectro electromagnético suele organizarse en una serie de bandas de longitudes de onda o frecuencia
en donde para cada banda, la radiacion electromagnética manifiesta un comportamiento similar (Fig. 2.2).
Comprende desde las longitudes de onda mas cortas (rayos gamma, rayos X) hasta las kilométricas
(telecomunicaciones). Las unidades de medida mas comunes se relacionan con la longitud de onda.
Generalmente, para las més cortas se utilizan micras (um=10"° metros), mientras las més largas se miden en

centimetros o metros.

Desde el punto de vista de la teledeteccion, conviene destacar una serie de bandas espectrales, que son las
méas frecuentemente empleadas con la tecnologia actual. Su denominacién y amplitud varian segin

distintos autores, aunque la terminologia mas comun es la siguiente:

- Espectro visible (0.4 a 0.7 um). Se denomina asi por tratarse de la Unica radiacion electromagnética
que pueden percibir nuestros ojos, coincidiendo con las longitudes de onda en donde es maxima la
radiacion solar. Suelen distinguirse tres bandas elementales, que se denominan azul (0.4 a 0.5 um),
verde (0.5 a 0.6 um) y rojo (0.6 a 0.7 um), en razon de los colores elementales asociados a esas

longitudes de onda.



Infrarrojo préximo (0.7 a 1.3 um). A veces se denomina también infrarrojo reflejado y fotografico,

puesto que puede detectarse a partir de films dotados de emulsiones especiales. Resulta de especial

importancia por su capacidad para discriminar masas vegetales y concentraciones de humedad.

- Infrarrojo medio (1.3 a 8 um), en donde se entremezclan los procesos de reflexion de la luz solar y de

emision de la superficie terrestre.

- Infrarrojo lejano o térmico (8 a 14 um), que incluye la porcién emisiva del espectro terrestre.

- Microondas (a partir de 1mm), con gran interés por ser un tipo de energia bastante transparente a la

cubierta nubosa.
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Figura 2.2 Espectro electromagnético

Enseguida estudiaremos el comportamiento espectral de las principales cubiertas terrestres en cada una de

estas bandas del espectro.

2.4 Firmas espectrales

Tengamos en cuenta que el flujo incidente sobre una superficie siempre es reflejado, transmitido o

absorbido y que la proporcién del flujo incidente que es reflejado, absorbido y transmitido depende de las

caracteristicas de dicha superficie.



Por cuanto esa proporcion varia en distintas bandas del espectro, nos resulta muy interesante conocer el
comportamiento de dicha cubierta en diversas longitudes de onda, de cara a realizar una mas atinada
discriminacion, puesto que sélo cuando existan divergencias espectrales entre dos superficies podran éstas

separarse adecuadamente.

En el caso del espectro visible, ese comportamiento disimilar de los objetos a distintas longitudes de onda
se manifiesta en lo que llamamaos color: un objeto es azul si refleja intensamente la energia en esa banda del
espectro y poco en el resto (dicho de otro modo, si absorbe o transmite poca energia incidente en esa

banda), mientras sera verde si su reflectividad se centra en esa banda y es baja en otras.

A partir de medidas de laboratorio, se han obtenido unas curvas de reflectividad espectral para las
principales cubiertas terrestres (Fig. 2.3). Como puede observarse, algunas tienden a presentar una
respuesta uniforme en distintas longitudes de onda, mientras otras ofrecen un comportamiento mucho mas

selectivo. La nieve
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Figura 2.3 Firmas espectrales tipicas de distintas cubiertas vegetacion presenta un

comportamiento muy
cromatico, con bajos valores de reflectividad en el espectro visible y mas elevados en el infrarrojo cercano.

2.4.1 Caracteristicas de la vegetacion en el espectro optico

El comportamiento tipico de la vegetacidn vigorosa muestra una reducida reflectividad en las bandas
visibles, con un maximo relativo en la porcion verde del espectro (en torno a 0.55 um). Por el contrario, en
el infrarrojo cercano presenta una elevada reflectividad, reduciéndose paulatinamente hacia el infrarrojo

medio.



Estas caracteristicas espectrales se relacionan primordialmente con la accion de los pigmentos
fotosintéticos y del agua que almacenan las hojas. En concreto, la baja reflectividad en la porcidn visible
del espectro se debe al efecto absorbente de los pigmentos de la hoja, principalmente las clorofilas,
xantofilas y carotenos [14]. Todos ellos absorben en la banda del espectro situada en torno a los 0.445 um,
mientras la clorofila presenta una segunda banda de absorcién en torno a los 0.645 um. Entre ambas
porciones del espectro, aparece una banda intermedia, alrededor de los 0.55 pum, en donde el efecto
absorbente es menor. Por esta causa aparece un pico relativo de reflectividad que coincide con la banda

verde del espectro visible, y causa el color con el que nuestros ojos perciben la vegetacion vigorosa.

Cuando se aproxima la caida otofial de las hojas, la clorofila ejerce una menor influencia, lo que explica su
mayor reflectividad en la banda roja y, en definitiva, su color amarillento (verde + rojo). En algunas
especies resulta destacada la accién de otro pigmento, la antocianina, buen reflector de la porcion roja del

espectro, que causa ese color en épocas de senescencia.

En cuanto a la elevada reflectividad en el infrarrojo cercano, parece deberse a la estructura celular interna
de la hoja [19]. En concreto, la capa esponjosa del meséfilo, con sus cavidades de aire internas, ejerce un
papel protagonista, al difundir y dispersar la mayor parte de la radiacion incidente en esta banda del
espectro. Por ello, la hoja sana ofrece una alta reflectividad en el infrarrojo cercano (entre 0.7 y 1.3 um), en
claro contraste con la baja reflectividad que ofrece en el espectro visible, especialmente con la banda roja.
Puesto que la estructura de la hoja es muy variada segln las especies, esta banda también resulta idénea

para discriminar entre plantas, incluso entre aquellas que no podrian separarse en el espectro visible.

A partir de 1.4 um el efecto absorbente del agua es muy claro, por lo que la reflectividad de la vegetacion
sana se reduce drasticamente en el infrarrojo medio. Las medidas de laboratorio muestran una notable
diferencia en esta region del espectro entre las hojas secas y las infiltradas con agua [26,10]. Entre las
bandas donde la absorcién del agua es mas clara, se sitdan dos picos relativos de reflectividad, en torno a
1.6 umy 2.2 um. Queda patente pues, que la observacion de esta region del espectro es de gran interés para

conocer el estado de vigor de la hoja, en funcién de su contenido de humedad (ver figura 2.4).

Obviamente el sensor no mide hojas aisladas, sino agrupaciones de hojas formando masas de vegetacion,
por lo que intervienen otros elementos adicionales que complican el esquema previo. Algunos de ellos son:
el angulo de elevacion solar, directamente relacionado con la proporcién de sombras que detecta el sensor;
las caracteristicas del suelo que sustenta la vegetacion; la geometria de la cubierta vegetal; su estado

fenoldgico, etc.



Pese a la complejidad final, es evidente que estas ideas nos sirven para centrar el estudio cientifico de la
vegetacion a partir de sensores espaciales. De ellas, resulta evidente que el contraste mas nitido en la
reflectividad espectral de la vegetacién sana se produce entre las bandas visibles, especialmente el rojo (en
torno a 0.645 um) y el infrarrojo cercano (0.7 a 1.3 um). De ahi que podemos enunciar como principio
genérico, que cuanto mayor sea el contraste entre ambas bandas mayor sera el vigor de la vegetacién, y mas
clara su discriminacion frente a otros tipos de cubierta. Queda implicito que cualquier fuente de estrés en la
vegetacion se mostrard en un comportamiento espectral mas o menos alejado del anteriormente expuesto.
La hoja senescente o enferma tiende a perder actividad clorofilica y en consecuencia, a ofrecer una menor
absortividad en las bandas azul y roja del espectro visible. EI aumento consecuente de la reflectividad en
estas bandas elimina el maximo relativo antes situado en el verde, por lo que la hoja tiende a mostrar un
color amarillento. Por el contrario, en el infrarrojo cercano se produce una reduccion de la reflectividad,
como consecuencia de un deterioro en la estructura celular de la hoja. La curva espectral por tanto, se hace

mas plana, menos cromatica [44,26].

Este comportamiento espectral tedrico de las cubiertas vegetales ha sido la base para obtener una serie de
indices de vegetacién, que se basan entre otros factores, en el contraste entre las bandas roja e infrarrojo
cercano del espectro. Se construyen a partir de la combinacion lineal entre estas dos bandas, cuando
disponemos de una imagen multiespectral. Muy variados en su desarrollo, todos ellos tienden a presentar de
forma mas nitida las caracteristicas de la vegetacion, facilitando su aislamiento de otras cubiertas y la

deteccion de su estado vital [39,21].

Pigmentos Estructura Contenido de
de la hoja de la hoja agua en la hoja
60—

absorcion del agua

—clorofila

40—

0.4 0.8 1.2 1.6 2.0 24 2.8

Figura 2.4 Firma espectral de la vegetacion sana
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2.4.2 Caracteristicas del suelo en el espectro 6ptico

Como consecuencia del efecto de pantalla provocado por la cubierta vegetal, no resulta sencillo obtener
informacion del sustrato geolégico a partir de sensores espaciales. Sin embargo, pueden obtenerse algunos
datos indirectos sobre las caracteristicas del suelo/litologia gracias a las anomalias que pueden detectarse en

esa cubierta vegetal [41,30].

En lo que atafie a los suelos desnudos, su comportamiento espectral es mucho mas uniforme que el de
vegetacion, mostrando una curva espectral bastante plana y de caracter ascendente. Los principales factores
que intervienen en este caso son la composicion quimica del suelo, su textura, estructura y contenido de

humedad.

La composicién quimica es la causa del color dominante con el que percibimos el suelo. Los de origen
calcareo tienden al color blanco, indicando una alta reflectividad en todas las bandas visibles. Por su parte,
los suelos arcillosos ofrecen una mayor reflectividad en el rojo, como consecuencia de su alto contenido en

oxido de hierro.

Respecto a las caracteristicas fisicas del suelo, puede afirmarse en términos generales, que la reflectividad
espectral resulta tanto mayor cuando se trata de suelos mas groseros, apelmazados, secos y sin materia
organica. El contenido de humedad es uno de los elementos destacados importantes en la reflectividad de
las longitudes de onda mas largas, infrarrojo cercano y medio, como consecuencia de la alta absortividad
del agua en estas bandas. De hecho, un suelo de textura gruesa puede presentar una reflectividad menor que

los finos cuando el contenido de humedad es bajo [42].

Como es bien sabido, textura, estructura y contenido de humedad estan altamente relacionados. Por
ejemplo, un suelo arcilloso tiende a tener un alto contenido de humedad, fuerte estructura y fina textura, lo
que supone una baja reflectividad. En contraste, un suelo arenoso tiende a tener una débil estructura y bajo
contenido de humedad, por lo que presentara una reflectividad mas elevada [10]. A ello convendria afiadir
el efecto de la materia organica en el suelo, que tiende a oscurecerle y en consecuenca, a reducir su

reflectividad.

2.4.3 Caracteristicas del agua en el espectro 6ptico
Las superficies acudticas absorben o transmiten la mayor parte de la radiacion visible que reciben, siendo

mayor su absortividad cuanto mayor sea la longitud de onda. La curva espectral, por tanto, es similar a la

del suelo, aunque en sentido contrario. La mayor reflectividad del agua clara se produce en el azul,
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reduciéndose paulatinamente hacia el infrarrojo cercano, donde ya es practicamente nula. Por esta razoén, la

frontera tierra-agua es muy nitida en esta banda.

La variabilidad del agua es mejor detectable en las longitudes de onda mas cortas (azul y verde), que hemos
de relacionar con su profundidad, contenido de materiales en suspensién (clorofila, arcillas y nutrientes), y

rugosidad de la superficie.

La profundidad del agua influye directamente en el aporte de reflectividad derivado de los materiales de los
fondos. En aguas poco profundas la reflectividad aumenta, por cuanto se produce un aporte de las
caractaristicas espectrales de los fondos. En consecuencia, la absortividad sera tanto mayor cuanto mas

profunda sea la capa de agua.

2.5 Interacciones de la atmésfera con la radiacion electromagnética

Ahora, hay que tomar en cuenta que la atmdsfera juega un papel importante cuando se trata de percepcion
remota puesto que se interpone entre el sensor y la superficie terrestre, interfiriendo de diversas formas con
el flujo radiante. Como es sabido, la atmosfera se compone de gases (bioxido de carbono, oxigeno, ozono,
nitrégeno y argon, principalmente), vapor de agua y aerosoles. Entre estos componentes, el bidxido de
carbono, el ozono y el vapor de agua son los principales responsables de la interaccién con la energia
electromagnética.

Su efecto es triple: absorcién de la energia en determinadas bandas del espectro, lo que limita la
observacion espacial a aquellas bandas en donde esta absorcion es menos intensa o nula; dispersion de
determinados flujos, en funcién de su longitud de onda; y emision, como todo cuerpo caliente, que tiene su
mayor importancia en el infrarrojo térmico. Estos procesos introducen modificaciones, en ocasiones muy

severas en la radiacion originalmente propagada entre la cubierta y el sensor.

2.5.1 Absorcion atmosférica

La atmosfera se comporta como un filtro selectivo a distintas longitudes de onda, de tal manera que en

algunas bandas del espectro elimina practicamente cualquier posibilidad de observacion remota. Los

causantes de esta absorcion son:

- Oxigeno atdmico (O,). Filtra las radiaciones ultravioleta por debajo de 0.1 um, asi como pequefios
sectores del infrarrojo térmico y las microondas.

- 0zono (Os). Elimina la energia ultravioleta inferior a 0.3 um, asi como un sector de las microondas (en

torno a 27mm).
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- Vapor de agua. Fuerte absorcion en torno a 6 um y otras menores entre 0.6 y 2 um.
- Biodxido de carbono (CO,). Absorbe en el infrarrojo térmico (15 um), con importantes efectos en el

infrarrojo medio, entre 2.5y 4.5 um.

Como consecuencia de esta absorcion, la observacidon espacial se reduce a determinadas bandas del
espectro, conocidas como ventanas atmosféricas, en donde la transmisividad de la atmdsfera es
suficientemente alta (ver Fig. 2.5). Las principales ventanas son las siguientes: espectro visible e infrarrojo
cercano, situada entre 0.3 y 1.35 um; varias en el infrarrojo medio, de 1.5a 1.8 um, 2.0a2.4 um, 2.9a4.2
umy 4.5 a 5.5 um; infrarrojo térmico, entre 8 y 14 um; y microondas, por encima de 20 mm, en donde la

atmosfera es practicamente transparente.
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Figura 2.5 Ventanas atmosféricas

Estas ventanas atmosféricas son idoneas para realizar procesos de teledeteccion, por lo que el disefio de
sensores espaciales tiende a ajustarse a estas bandas, evitando interferencias extrafias al fendémeno que
pretende observarse (en la seccién 2.6.2 veremos que las bandas del satélite LANDSAT TM cumplen esta
caracteristica). Cuando se pretende, por el contrario, observar la atmosfera en lugar de la superficie
terrestre, los sectores espectrales mas convenientes son precisamente aquellos en donde la absorcion
atmosférica es alta. Por tal razén, los satélites meteoroldgicos incorporan bandas en estas regiones del

espectro.

2.5.2 Dispersion atmosférica

Es causada por la interaccion entre la radiacion electromagnética y los gases y particulas atmosféricas en
suspencion. La reflexion consiguiente a ese choque supone un aporte adicional a la radiancia proveniente
de la superficie terrestre (luz atmosférica). Puesto que las particulas atmosféricas son muy variables en el
tiempo y en el espacio, resulta muy complejo cuantificar su influencia final en la imagen adquirida por el

sensor. Por lo que la correccidn atmosférica se basa en relaciones entre elementos de la propia imagen. Esta
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estimacion puede ser burda en algunos casos, y dificulta en Gltima instancia, el uso de las imagenes

adquiridas por sensores espaciales como medida cuantitativa de parametros biofisicos.

2.5.3 Emision atmosférica

El efecto de emisidn atmosférica resulta fundamental dentro del infrarrojo térmico, si se pretenden obtener
mediciones de temperatura a partir de imagenes espaciales. Al igual que cualquier cuerpo por encima del
cero absoluto, la atmosfera emite su propia energia calorifica, por lo que este parametro debe considerarse

para estimar la emitancia espectral originalmente proveniente del suelo.

2.6 LANDSAT

2.6.1 La familia Landsat

La serie de satélites de la familia Landsat tiene su origen en 1972 cuando se puso en Orbita el primero,
denominado ERTS (Earth Resource Technollogy Satellite). A partir del segundo lanzamiento que tuvo
lugar en 1975, se les rebautiz6 con el nombre de LANDSAT. Landsat puede producir las imagenes de todas
las partes de la superficie terrestre sin pedir permisos de los gobiernos y ofrece las imagenes a todos los que
se interesen en ellas a precios uniformes. Landsat suministré la primera base de datos de la tierra completa
con resoluciones espaciales y espectrales adecuadas para varias aplicaciones. Los datos de Landsat estan
disponibles en forma digital. Los satélites de Landsat de la primera generacion: Landsat 1, 2 y 3 fueron
colocados en sus 6rbitas en los afios 1972, 1975 y 1978. La segunda generacion de Landsat se constituye de
dos satélites: Landsat 4 y 5, lanzados en 1982 y 1984. La principal aportacion de estos satélites es la
incorporacion de un nuevo sensor denominado Thematic Mapper (TM), especialmente disefiado para la
cartografia tematica. Este sensor mejora su antecesor MultiSpectral Scanner (MSS) principalmente en los
siguientes aspectos: pasa de 79 a 30 metros su resolucion espacial, incrementa la resolucidn espectral de 4 a
7 bandas, y la resolucién radiométrica pasa de 6 a 8 bits. Las mejoras que ofrece el sensor TM facilitan una
mayor precisién para la cartografia tematica, ampliando el rango de aplicaciones operativas tanto terrestre
como marinas. En 1993 se intent6 poner en érbita al satélite Landsat 6 pero el intento fall6. El dltimo
satélite de esta familia, el Landsat 7, fue lanzado el 10 de abril de 1999 y se caracteriza por una
combinacion de cobertura sindptica, por alta resolucion espacial con bandas correspondientes a la
observacion visible del infrarrojo y por una banda adicional pancromatica de 15 m de resolucioén y un rango

espectral cubriendo el verde al infrarrojo cercano.
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2.6.2 Algunas caracteristicas del sensor Thematic Mapper

El ‘thematic mapper' detecta las bandas espectrales de 1 a 7. A continuacion mostramos las caracteristicas

de cada una de las bandas.

Tabla 2.1 Caracteristicas del Thematic Mapper

Banda | Longitud de onda (en um) | Region del espectro Algunas Caracteristicas

1 0.45-0.52 Azul Penetraciébn méxima por agua, adecuada para la

distincion entre suelo y vegetacion

2 0.52-0.60 Verde Delinea la reflectancia de la vegetacion.

3 0.63-0.69 Rojo Delinea una banda de absorcién de clorofila,

importante para distinguir tipos de vegetacion.

4 0.76 - 0.90 Infrarrojo cercano | Adecuada para determinar el contenido en biomasa

y para el mapeo de lineas de ribera.

5 155-1.75 Infrarrojo medio Indica el contenido de agua en suelos y vegetacion;
penetra por nubes delgadas, presenta distintos tipos
de vegetacion en contrastes diferentes.

6 10.4-125 Infrarrojo térmico Iméagenes nocturnas son adecuadas para un mapeo
térmico y para estimar el contenido de agua en

suelos.

7 2.08 - 2.35 Infrarrojo medio Coincide con la banda de absorcion causada por

iones hidroxilos en minerales.

Por su resolucién espacial gruesa (120 m) la banda 6 se utiliza rara vez, pero es adecuada para un
levantamiento térmico. Las demas bandas visibles y el IR se pueden combinar y asignar los colores azul,
verde y rojo a las bandas de una combinacidn distinta con el propdésito de formar una imagen en falso color.
En total existen 120 combinaciones posibles de colores, del que practicamente solamente se utilizan una
pequefa cantidad para la mayoria de las aplicaciones. La combinacion éptima de bandas es determinada
por el terreno, el clima y el objetivo de la interpretaciéon. Para el caso que nos interesa no haremos
combinaciones de bandas, utilizaremos las bandas 1, 2, 3, 4, 5y 7 tal como estan y tampoco usaremos la 6

porque de ninguna manera trataremos con la temperatura del territorio al que corresponde la imagen.

2.7 El proceso de clasificacién
Como se mencion6 en el capitulo introductorio, esta tarea se lleva a cabo después de darle un tratamiento a

la imagen y consiste en definir primeramente las categorias (a esta parte se le llama fase de entrenamiento)

y luego en etiquetar cada pixel de la imagen en una de esas categorias (fase de asignacion).
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Tradicionalmente se han dividido los métodos de clasificacion en dos grupos: supervisado y no
supervisado, de acuerdo a la forma en que son obtenidas las estadisticas de entrenamiento. ElI método
supervisado parte de un conocimiento previo del terreno, a partir del cual se seleccionan muestras para cada
una de las categorias. Por su parte, el método no supervisado procede a una blsqueda automatica de grupos
de valores homogéneos dentro de la imagen. En este caso, queda al usuario la labor de encontrar
correspondencias entre esos grupos y sus categorias de interés. Estos métodos son abordados con mas
detalle en los siguientes apartados y en general, veremos las formas en que los softwares comerciales hacen
todo esto.

2.7.1 Fase de entrenamiento

Como se ha mencionado, diversos factores introducen una cierta dispersion en torno al comportamiento
espectral medio de cada cubierta. Esto implica que las distintas categorias no se definan por un sélo ND,
sino por una serie de ND mas o menos proximos entre si. Por ello, la fase de entrenamiento resulta
ciertamente compleja: se trata de definir con rigor cada una de las categorias que pretenden discriminarse,
teniendo en cuenta su propia variabilidad en la zona de estudio. Esto se logra seleccionando una muestra de
pixeles de la imagen que represente adecuadamente a la categoria de interés. A partir de esos pixeles
pueden calcularse los ND medios y la variabilidad numérica de cada categoria en todas las bandas que
intervienen en la clasificacion. El objetivo es identificar debidamente las distintas categorias, reduciendo a
lo imprescindible los trabajos de campo. Al igual que en otras aplicaciones de muestreo, las estimaciones
posteriores se basan sobre la muestra seleccionada, por lo que una incorrecta seleccién de ésta conduciria
inexorablemente a pobres resultados en la clasificacion posterior. En definitiva, la fase de entrenamiento

constituye la columna vertebral de la clasificacién numérica.

Antes de mencionar las formas de hacer el entrenamiento, conviene introducir una reflexién sobre el tipo de
categorias que pueden intervenir en una clasificacion tematica. Suelen distinguirse, dos tipos de clases:
informacionales y espectrales [27].

Las primeras son las que constituyen la leyenda de trabajo que pretende deducir el intérprete (tipos de
ocupacion de suelo, por ejemplo). Las segundas corresponden a los grupos de valores espectrales
homogéneos dentro de la imagen, en funcién de ofrecer una reflectividad similar para las bandas
consideradas y en la fecha concreta de la imagen. Las categorias informacionales se establecen por el
usuario, mientras que las espectrales se deducen de los ND presentes en la imagen.
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Figura 2.6 Relaciones entre clases informacionales y espectrales

Idealmente habria que producirse una correspondencia biunivoca entre clase de cobertura y clase espectral

(Fig. 2.6, arriba izquierda); desgraciadamente este caso es muy poco frecuente, produciéndose,

normalmente alguna de las siguientes situaciones:

Que una categoria de cubierta esté expresada en varias clases espectrales (Fig. 2.6, abajo izquierda).
Por ejemplo, el agua podria aparecer en varios grupos, de acuerdo a su profundidad o turbidez. En
estos casos, basta perfeccionar el muestreo, de tal forma que se defina correctamente la dispersion
espectral de cada clase. Si los grupos espectrales a que correspoden son muy variados puede dividirse
una categoria informacional en varias subclases, para luego fundirlas (tras la clasificacion) en una sola
especie tematica. Esto evita contar con clases muy heterogéneas espectralmente, y por tanto facilmente
sujetas a confunsion con otras vecinas.

Otro caso seria que dos 0 méas categorias informacionales compartan una sola clase espectral (Fig. 2.6,
arriba derecha). Lo que significaria que algunas categorias no son discriminables a partir de la imagen
con que se cuenta. En este caso, la opcion mas razonable seria optar por una clave mas general,
evitando descender a un nivel de desagregacion no abordable para los datos con que se cuentan. Por
ejemplo, podria optarse por una clase denominada urbana, en lugar de distinguir distintas densidades
de edificacion. En caso de que las confusiones se den entre categorias no asimilables a una clave méas
genérica, habria que analizar una imagen perteneciente a otra fecha del afio en donde esa confusion sea
inevitable. Logicamente también pueden intentarse otros medios, como refinar el método de muestreo

o0 afiadir alguna variable auxiliar.
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- Por dltimo, puede ocurrir que varias clases informacionales compartan clases espectrales (Fig. 2.6,

abajo derecha). En este caso convendria replantear la estrategia de trabajo.

Ahora parece claro que el método supervisado pretende definir clases informacionales, mientras que el no

supervisado tiende a identificar las clases espectrales presentes en la imagen.

2.7.1.1 Método supervisado

Parte de un cierto conocimiento de la zona de estudio, adquirido por la experiencia previa o por trabajos de
campo. Esta familiaridad con la zona de estudio permite al intérprete delimitar sobre la imagen areas piloto
que considere representativas de las categorias que componen la leyenda. Estas areas son los Ilamados
campos de entrenamiento. La mayor parte de los paquetes de tratamiento digital permiten localizar
interactivamente los campos de entrenamiento con ayuda del ratén eléctrico. El usuario indica en el
monitor los vértices que los definen, teniendo en mente que también deben tratarse de &reas homogéneas en
la imagen. Los trabajos de campo y otros documentos (como la fotografia aérea o cartografia convencional)
pueden ser de gran ayuda para una localizacion mas precisa. Acabada la delimitacion de un campo de
entrenamiento, pueden seleccionarse otros para la misma categoria, o bien culminar con él la definicion de
esa clase. En general, se sugiere seleccionar varios campos de entrenamiento por categoria, a fin de reflejar

adecuadamente su variabilidad en la zona de estudio.

Finalizada la seleccion de las areas de entrenamiento, la computadora calcula las estadisticas elementales
de cada categoria a partir de los ND de los pixeles incluidos en los campos de entrenamiento asignados a
cada clase. Ldgicamente, este calculo se aplica a todas las bandas que intervienen en la clasificacion. Y
definitivamente se asume que las medidas extraidas definen convenientemente a las clases. De aqui que sea
crucial la correcta seleccion de los campos de entrenamiento. De otra forma, la clasificacion estaria mal

desde el inicio, al pretender discriminar categorias con escaso significado espectral.

Este proceso es una forma peculiar de muestreo espacial. Por ello, conviene tener en cuenta algunos
criterios habituales en este tipo de técnicas para elegir el tamafio y la distribucién mas idénea de la muestra,

asi como para realizar estimaciones a partir de ella.

Respecto al tamafio, algunos autores recomiendan seleccionar un nimero de pixeles comprendido entre 10b
y 100b por categorias, donde b indica el nimero de bandas que integran el andlisis [23, 38]. El muestreo
convencional considera que las muestras seleccionadas son aleatorias e independientes. Dicha asuncion no
es valida en este caso, lo que implica una fuerte correlacion entre pixeles vecinos de un mismo campo de

entrenamiento. Esta asociacion supone que la informacién extraida de un nimero de pixeles contiguos es
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menor que si fuera extraida de otros dispersos [9]. Por lo que resulta mas conveniente elegir varios campos
de pequefio tamafio que uno solo de mayor dimension, ya que tenderia a infravalorarse la variabilidad de
esa categoria. También se puede optar por seleccionar pixeles aletoriamente dentro de campos de mayor

tamario, en lugar de admitirlos a todos [6,7].

En cuanto a la distribucién, conviene considerar las propias caracteristicas de la imagen, intentando abarcar
las variaciones espaciales que se presentan en cada categoria: orientacion, pendiente, densidad, vigor,
contenido de humedad, tipo de suelo, etc. Varios autores han determinado que la variabilidad de una
cubierta es directamente proporcional a la resolucién del sensor [11]. Es decir, cuanto mayor sea el detalle
espacial de la imagen, mayor serd también su sensibilidad para detectar las variaciones internas de una
categoria (ocultas bajo un pixel de mayor tamafio). Un incremento en la resolucion espacial puede
complicar la clasificacion digital [31] y el efecto se presenta mas agudo en los tipos de cubierta mas

heterogéneos.

2.7.1.2 Método no supervisado

Este método se encarga de definir las clases espectrales presentes en la imagen, sin implicar conocimiento
alguno del area de estudio, por lo que la intervencion humana se centra mas en la interpretacion que en la

consecucion de los resultados.

En esta estrategia, se asume que los ND de la imagen forman una serie de agrupaciones o conglomerados
(clusters). Estos grupos equivaldrian a pixeles con un comportamiento espectral homogéneo, que deberian
definir clases tematicas de interés. Desgraciadamente estas categorias espectrales no siempre pueden
equipararse a las clases informacionales que el usuario pretende deducir, por lo que resta a éste interpretar

el significado tematico de esas categorias espectrales.

El método para definir los agrupamientos espectrales se basa en un proceso de 3 pasos [24,18] :

- Seleccion de las variables que intervienen en el analisis, es decir, las bandas espectrales involucradas
en la clasificacion, ya sean originales o fruto de alguna transformacion.

- Seleccion de un criterio para medir la similitud o distancia entre pixeles. Se han propuesto diversos
criterios, el mas utilizado es el de la distancia euclidiana, aunque en la literatura especializada se citan
otros criterios, como seria el caso de la distancia media o la de Mahalanobis [46].

- Seleccion de un criterio para agrupar los pixeles similares. Las opciones para hacer esto también son
numerosas, pero uno de los algoritmos méas extendidos es el denominado ISODATA [13]. En esencia,

realiza lo siguiente:
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a) Se sefialan una serie de centros de clase, de acuerdo al nimero y forma indicados por el usuario.

b) Se asignan todos los pixeles de la imagen al centro de la clase mas proxima.

c) Se calculan de nuevo los centros de clase, considerando los valores de los pixeles incorporados en
la fase anterior.

d) Se vuelven a asignar todos los pixeles de la imagen al centro mas cercano, la cual no tiene por qué
coincidir con la asignacién realizada en (b).

e) Vuelven a calcularse los centros de clase, teniendo en cuenta las nuevas incorporaciones y se
regresa al (d).

El proceso se repite iterativamente hasta que el centro de clase no se desplace significativamente, lo

que indica un buen ajuste a los grupos presentes en la imagen. Antes de cada iteracion se verifican

algunos pardmetros de control definidos por el usuario: ¢se alcanzo el nimero méaximo de grupos?

(para interrumpir el agrupamiento), ¢algin grupo tiene un nimero de pixeles inferior al minimo

sefialado? (para suprimirlo), ¢algunos grupos estan separados entre si a una distancia inferior a la

minima sefialada? (para fusionarlos), ¢algiin grupo cuenta con una varianza superior a la maxima

sefialada? (para que se particione). Una vez solventadas estas cuestiones, se procede a comenzar un

nuevo bucle o bien, se finaliza el desplazamiento entre grupos.

En ocasiones resulta artificioso sefialar algunos parametros de control significativos, puesto que el

usuario no conoce de partida el nimero de grupos espectrales presentes en la imagen, ni el valor

idéneo de dispersion interna o de distancia entre grupos. Asi que el analisis no supervisado se

convierte en un proceso interactivo, donde el usuario establece unos valores arbitrarios que se van

modificando a la vista de los resultados.

Tanto el método supervisado como el no supervisado cuentan con ventajas y desventajas [20, 25]. El
primero resulta muchas veces subjetivo, pues el usuario establece a priori unas categorias sin valorar las
caracteristicas espectrales de la imagen. El segundo, no garantiza que las clases deducidas tengan
significado para el usuario del producto, ademas de ser de dificil verificacion. Con objeto de aminorar los

inconvenientes de ambos métodos, se proponen diversas alternativas que combinan ambos métodos.

Independientemente del método empleado para definir la fase de entrenamiento, conviene reflexionar sobre
la discriminabilidad de las categorias seleccionadas. En otras palabras, es preciso evaluar la viabilidad de
que esas categorias puedan clasificarse sin grave riesgo de error. Si se comprueba que dos 0 mas son muy
similares habra una gran probabilidad de confundirlas, por lo que se aconseja lo siguiente: confirmar que
las estadisticas de entrenamiento hayan sido correctamente deducidas, adoptar una leyenda mas general,
con nuevas categorias que supongan una mezcla de las que ofrecen mayor riesgo de confusion, y recabar

informacion auxiliar o iméagenes de la misma zona con otras fechas.
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2.7.2 Fase de asignacion

Una vez culminada la seleccidn y estudio de las categorias que intervendran en la clasificacidn, se inicia la
fase de asignacién. Esto se realiza en funcién de los ND de los pixeles en cada una de las bandas que
intervienen en el proceso. Fruto de esta fase es una nueva imagen, cuyos ND expresan la categoria en la

cual se ha incluido cada uno de los pixeles de la imagen original.

Los criterios mas comunes para establecer la asignacion son: minima distancia, por el cual el pixel se
asigna a la clase mas cercana; paralelepipedos, que permite sefialar al usuario unos umbrales de dispersion
asosiados a cada clase; y maxima probabilidad (o maxima verosimilitud), en donde el pixel se asigna a

aquella clase con la que posee mayor probabilidad de pertenencia.

Estos criterios de clasificacion permiten obtener resultados relativamente rapidos, aunque muchas veces no
son muy confiables, por ejemplo, podemos encontrar la region de una misma clase salpicada por pixeles
asignados a otras categorias, perdiéndose su unidad geogréafica y dificultando la interpretacién de los
resultados. Este efecto se debe a una doble causa: por un lado, a que la mayor parte de los criterios de
asignacion no tienen en cuenta la pertenencia de pixeles vecinos y por otro, a la propia complejidad del

paisaje.

Para solventar este problema, suele aplicarse una suavizacion, el objetivo es reasignar aquellos pixeles

aislados o poco significativos, resultando una distribucién espacial mas nitida de las distintas categorias.

Para esto, se procede a comparar la clase asignada a cada pixel con las de los pixeles vecinos. Si la clase es

similar a las del entorno, se mantiene la asignacion original, en otro caso se modifica. Normalmente se

realiza la comparacion a partir de una ventana movil de 3x3 pixeles y se distinguen dos tipos de filtro:

- Filtro modal. El pixel situado en el centro de la matriz se asigna a la categoria mas frecuente entre los
vecinos, siempre que no pertenezca ya a ella.

- Filtro de mayoria. El pixel central se asigna a la categoria que cuente con la mitad mas uno de los
pixeles vecinos. En caso de que ninguna categoria rebase este valor, el pixel central mantiene su

asignacion original. [8]
El siguiente capitulo aborda un modelo que ademas de contar con otras caracteristicas importantes,

considera las categorias de pixeles vecinos, por lo que no es necesario realizar ningin tipo de filtrado a los

resultados de la clasificacion.
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Capitulo 3
Método Propuesto

A diferencia del proceso de clasificacion cominmente utilizado en percepcion remota, el modelo que se
presenta en [34, 35] (el MRMF, mostrado en los apéndices A y B) tiene como objetivo estimar de manera
simultanea las estadisticas elementales de cada categoria y la segmentacion de la imagen. En este capitulo
veremos en forma breve las herramientas de dicho modelo, su extensién al caso multibanda y sobretodo,

cémo definir las firmas espectrales de incializacion del método.

3.1 Herramientas

El método utiliza la teoria de Campos Aleatorios Markovianos para introducir en forma de funcion de
distribucion de probabilidad, informacion sobre la coherencia espacial de la imagen, al proceso de
segmentacion. Interpretando esto desde un punto de vista fisico, podemos imaginar que tenemos un sistema
de particulas interactuando entre si, donde el efecto que produce la energia del sistema sobre cierta
particula se reduce al efecto que le produce su vecindad. Entonces, eligiendo ciertas funciones de energia
potencial y definiendo la vecindad, se puede exigir que cada particula sea un tanto similar a sus vecinas.

Ahora veamos como lo hace MRMF (consulte los detalles en la seccion A.2).

El método genera primero un campo aleatorio markoviano p de vectores, donde el vector correspondiente a
cada pixel p(r) es interpretado como una medida de probabilidad discreta sobre el espacio de estados de
etiquetas (el vector tiene K entradas, donde K indica la cantidad de categorias/etiquetas en cuestion). Luego
genera el campo de etiquetas f, de modo que f(r) es una muestra independiente de la distribucion p(r); f no
es un CAM, aunque p si lo sea, asi que el modelo f difiere de los clasicos (mencionados en el primer
capitulo, ver apéndice B). Sin embargo, las funciones potenciales para el campo p se usan para obtener
coherencia espacial en las regiones {R;,...,R}. En este caso, Ios potenciales fueron definidos en la
ecuacion (11) del apéndice A como V., ¢ (p(r),p(s))=4| p(r)— p(s)[’= ﬂZ(pk(r) p.(s)Y’donde <r,s> son pixeles
vecinos y A es el pardmetro positivo que indica qué tanto deben parecerse p(r) y p(s). Como el campo p no

es directamente observable, suele llamarsele modelo de CAM oculto.

Después de aplicar la regla de Bayes y hacer algunos calculos vemos que para encontrar el estimador

optimo de f hay que realizar el siguiente procedimiento de 2 pasos:

1. Obtener los estimadores MAP p*, @, es decir, minimizar la funcién de energia:
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U(p.8) == log(u(r)- p(r))+ > V¢ (p) - logF, (6)

reL C
donde p es el campo de medidas aleatorio markoviano oculto y @ es el arreglo de K vectores con NB
entradas que define las firmas espectrales (NB representa la cantidad de bandas en la imagen, por lo

que &, contiene la media de la clase k en la banda b).
2. Hallar la moda de cada medida discreta p*(r) en forma desacoplada f " (r) = arg max, px (r).

La carga computacional recae en el primer paso, pero como la funcién es diferenciable, se puede minimizar

muy eficientemente utilizando una técnica de descenso Newtoniano (ver la seccién A.3).

3.2 Algoritmo de minimizacidn de la funcién de energia en el caso multibanda

Veamos primero algunos detalles de la funcion de energia:
- Enel caso multibanda, la verosimilitud para cada pixel se calcula de la siguiente manera:

donde NB indica el nimero de bandas de la imagen,

0. (1) exp(— (gr ~ 0,)' S:*(gr ~6.)

_ 1

@M ls. |
| Sc| es el determinante de la matriz de covarianzas de la clase k, St es la inversa de la matriz de
covarianzasy finalmente, gr y & son vectores de NB entradas, gr contiene los niveles de gris del pixel
r observados en cada una de las bandas y & contiene los niveles de gris promedio de la clase k en cada
banda. Considerando a Sy como una matriz diagonal constante (independiente de la clase) se puede
reescribir la verosimilitud como v, (r) :%exp(fﬂ(gr -6,)" (gr-90,)), donde Z es una constante de
normalizacion y podemos interpretar a £ como un parametro que depende de la varianza del ruido en
las imagenes;

- Los potenciales son los indicados en el segundo parrafo de la seccién 3.1; y

- Py(0) equivale a cualquier constante, ya que no existen restricciones sobre el campo 6.

La técnica de minimizacion de la funcién de energia utilizada en MRMF es descenso Newtoniano, un

método de descenso de gradiente con inercia, en el que es posible moverse hacia el minimo con pasos de

tamafio fijo y acelerar la convergencia calibrando el coeficiente de friccion. Sélo que en cada iteracion,

pi(r) debe proyectarse de nuevo al simplejo de K vértices S, S, ={u € R" :iuk =Lu 20k=1..,K}.
k=1

Entonces, el algoritmo que permite encontrar el estimador 6ptimo de f es el siguiente:
1. inicializar modelo de firmas espectrales (las &)
2. calcular verosimilitudes con dichas firmas (las uv(r))

3. inicializar vectores de medidas (pk(r))
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4. definir parametros de descenso Newtoniano para minimizar la funcién de energia con respecto al
modelo de firmas espectrales (tamafio de paso hl y coeficiente de friccion ol)

5. definir parametros de descenso Newtoniano para minimizar la funcién de energia con respecto al
modelo p (tamafio de paso h2 y coeficiente de friccidn o.2)

6. hasta que converja el método hacer DescensoNewtoniano (aproximadamente unas 200 iteraciones)

7. realizar fase de asignacion

En la seccion 3.3 mostramos dos propuestas para inicializar las firmas espectrales (paso 1); la inicializacién

de los vectores de medidas se refiere a asignar a todas las py(r) el mismo valor, de modo que >_ p, (r)=1.
k

Los parametros definidos en los pasos 4 y 5 deben ser calibrados de manera que permitan obtener buenos
resultados y cabe mencionar que no hay razén para que hl deba ser igual a h2 0 al igual a a2. Una manera
de hacer esto es generando una imagen sintética y echar a andar el MRMF donde el modelo inicial de
firmas espectrales sea precisamente el modelo con el que se creé la imagen sintética. Asi, habra que ajustar
los parametros hasta que se obtenga la clasificacion que se desea. Una vez calibrados los pardmetros, podra

usarlos para realizar la segmentacién de otras imagenes y obtener sus modelos de firmas.

El paso 6 se refiere a hacer lo siguiente:

2
g (D _ 2 g ®,al*hl-1, @y __ hl° ¢ ® g®
kb Gl*hisl kb Gl*hlsl kb al*hi+1 0, ,U(P7,07) ¥V Op,
p= 2 w0221 ey W2 v, Uu(p®,6v)
a2*h2+1 a2*h2+1 a2*h2+1

donde & ,, indica la media de la clase k en la banda b y el vector p debe ser proyectado al simplejo de K

vértices Sk como se muestra enseguida. Finalmente, la fase de asignacion (paso 7) consiste en etiquetar
cada f(r) con la k que corresponde a la maxima py(r).

Algoritmo de proyeccién:
1. Definir un vector de K entradas x = p(r)

2. Mientras x& Sy hacer:

X —1

a X =X _IT , donde 1<k<K

K
=1

b. inicializar un vector de K entradas modifica, donde modifica,= true, 1<k<K

24



c. desde k=1 hasta k=K hacer
si x,<0
{ X=0

modifica,= false
K

> x -1
X, =X .t

[ donde 1<j<K 'y modifica;= true

3.3 Como inicializar el modelo de firmas espectrales

En esta seccién se presentan dos propuestas para inicializar el modelo de firmas espectrales, la primera es
una técnica semiautomatica, muy parecida a la que se realiza en percepcion remota clasica; y la otra es
completamente automatica, utiliza el MRMF para hacer segmentaciones monobanda y parte de ellas para

generar el modelo inicial. Veamos los detalles.

3.3.1 Modelo inicializado mediante muestras aleatorias

Este método consiste en generar muestras representativas de las K clases que se desean identificar en la
imagen y calcular sus estadisticas elementales en cada banda, s6lo que en este caso no es el usuario del

sistema quien elige las zonas de entrenamiento, sino que son generadas de manera aleatoria.

Primero, el usuario define el tamafio de la ventana que capturara las muestras. Luego, para cada clase k se
genera una muestra aleatoria sobre la imagen y se despliegan en pantalla los histogramas, medias y

desviaciones estandares de la muestra en las NB bandas.

Visualizando los histogramas, el usuario puede identificar si la zona entrenada es homogénea o no; ademas,
con las desviaciones estandares puede darse una idea de la dispersion de los datos y entonces decidir si es
conveniente usar dichos parametros en el modelo inicial de la segmentacion multibanda. En caso de que no
desee considerarlos, se generara otra muestra aleatoria para la misma clase k, y asi, hasta concluir con la

Gltima clase.

La siguiente pantalla se presenta para ejemplificar el procedimiento.
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Figura 3.1 Representacién de muestras aleatorias

Esta forma de clasificacion semiautomatica permite obtener buenos resultados. Lo malo es que en

ocasiones hay que esperar un poco a que el sistema encuentre una zona homogeénea.

3.3.2 Modelo inicializado mediante segmentaciones monobanda

Este método es completamente automatico y consta de dos etapas, en la primera de ellas se utiliza el
MRMF para realizar la segmentacion de cada una de las bandas de manera independiente; para esto, se
define el nimero de clases K_monobanda que se desean identificar en esta fase.

Como modelo de inicio para dichas segmentaciones monobanda, se calcula el rango dindmico de la banda
que se desea segmentar, se divide entre la cantidad de clases K_monobanda y asi se obtienen las medias

iniciales.
Al concluir con las NB segmentaciones, se inicia la siguiente etapa, ésta consiste en realizar la

segmentacion multibanda tal y como se indica en el algoritmo de la seccién 3.2. Pero para esto, el modelo
de firmas espectrales se obtiene de la siguiente manera:
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Primero se genera una imagen que combina las NB segmentaciones monobanda, de modo que esta nueva
imagen contiene todas las particiones identificadas en cada segmentacion monobanda. La Fig. 3.2 muestra
un ejemplo, donde cada regién de esta nueva imagen es identificada por una de las K_monobanda"®

combinaciones posibles.

v
~

»

)

Figura 3.2 Regiones formadas por la combinacion de segqmentaciones monobanda

Una vez identificadas las combinaciones que forman las regiones de la nueva imagen, se toman las medias
(por banda) de las K_multibanda regiones de mayor soporte; donde K_multibanda indica el nimero de
clases que se desean detectar en la segmentacién multibanda. Por lo que ya tenemos otro modelo para

iniciar la clasificacion multibanda.

Cabe mencionar la importancia de definir el nimero de clases para hacer la segmentacion monobanda; ya
que entre mas grande sea este valor, mucho mayor sera la cantidad de regiones posibles a considerar para
modelar los parametros de la segmentacién multibanda; definitiviamente NO hay razén para elegir muchas

clases en esa primera etapa, mas adelante veremos algunos ejemplos que sustentan este hecho.
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Capitulo 4

Pruebas con imagenes sintéticas

Para realizar segmentacion de imagenes hay que considerar que existen dos formas de modelar parametros:

con modelos fijos o0 con modelos variables. Veamos un ejemplo para diferenciarlos.

Cuando se tratan imagenes del cerebro (de resonancia magnética) se tienen las clases: materia blanca,
materia gris y liquido encefalorraquideo. En el caso particular de la materia gris, existen pixeles donde
ésta se ve de un tono mas claro que en otros sitios; lo que lleva a definir un modelo de parametros que
identifique a los pixeles de ambos casos como pertenecientes a la clase materia gris. Este es un caso donde
el modelo de parametros de la clase materia gris es variable. Por otro lado, existen imagenes donde las
clases se visualizan relativamente homogéneas independientemente de la posicion donde se encuentren, por

lo que es suficiente definir para ellas un modelo de parametros fijos.

En este capitulo veremos resultados de segmentar imagenes sintéticas de 6 bandas con el método de

MRMF, utilizando modelos de pardmetros fijos.

4.1 Laimagen sintética

Con el propésito de calibrar los parametros del método MRMF y de valorar su eficiencia con imagenes

multibanda, se planed realizar una serie de pruebas con iméagenes sintéticas.

Para esto, habia que definir el modelo de parametros para las clases, por lo que se consideraron las
categorias que la M.C. Aurora Breceda identificd en su trabajo de tesis doctoral [4]. Cuando ella llevé a
cabo la clasificacién de la imagen satelital correspondiente a la zona de la reserva de la bidsfera Sierra de
La Laguna, encontrd 36 firmas espectrales distintas y con ellas formé 10 grupos/categorias/clases, de modo
que cada categoria agrupara firmas espectrales parecidas, ya que dichas firmas corresponden a una misma

leyenda.
Ahora bien, el modelo de firmas espectrales que se defini6 finalmente para la imagen sintética, corresponde

a los promedios de 6 de las 10 categorias que la M.C. Aurora Breceda menciona en su documento de tesis.

A continuacion se muestran dichas categorias y mas adelante, los promedios:
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Clase 0: SELVA AMATORRALADA

Clase 1: AREAS DE ESCASA VEGETACION
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El modelo que se muestra en la tabla 4.1 indica los valores medios de los pixeles de cada clase en cada

banda.

Tabla 4.1 Modelo de firmas espectrales de la imagen sintética

Banda 1 | Banda 2 | Banda 3 | Banda 4 | Banda 5 | Banda 6
Clase 0| 52.04 23.3 17.91 91.97 67.45 21.35
Clase 1| 57.83 27.37 27.62 73.33 92.03 36.65
Clase 2| 54.42 25.04 21.04 84.4 74.19 25.09
Clase 3| 47.15 18.86 15 64.33 53.45 16.71
Clase 4| 81.69 46.75 62.88 41 18.85 9.2
Clase 5| 60.98 26.5 26.41 49.62 51.03 21.74
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Ahora veamos la grafica del modelo:

Modelo
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Q@ Jo)
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50 4 \/ —aA— Clase 2
=>=Clase 3
40 + —8—Clase 4

30 4 —&—Clase 5

Reflectividad

20
10 4

] T T T T T

Bandas

A partir de dicho modelo, se definié un campo de etiquetas ideal, mostrado en la Fig. 4.1; donde cada tono
de gris corresponde a una clase en particular y el nimero dentro de cada regién en la imagen indica el

numero de la clase a la que pertenece la region.

A lo largo de este capitulo veremos distintos resultados de segmentar esta
imagen sintética; en ocasiones vamos a comparar las firmas espectrales

n 2 obtenidas en las pruebas contra las originales. En esos casos, solo veremos las

espectrales suponiendo que no serd necesario, ya que cada clase marcard sus

0 graficas de los modelos, sin indicar a qué clases pertenecen las firmas
3 4 valores medios de la misma manera en que se mostraron en la gréafica anterior.

4 . . . . .
2 Es decir, la clase correpondiente a la region 0 siempre se va a graficar con un
Fig. 4.1 Imagen Sintetica  cfrculo vacio; la de la regién 2 siempre se va a graficar con un triangulo relleno,

la de la region 4 con un cuadrado relleno, etcétera.

Ahora veamos las bandas de esta imagen:

banda 1 banda 2 banda 3 banda 4 banda § banda 6

Figura 4.2 Bandas de la imagen sintética

El hecho de agregar ruido gaussiano de manera independiente a cada una de las bandas de la imagen,
genera variaciones en el rango dindmico (ya que cada pixel en cada banda es modificado en un rango de
+4c aproximadamente); la tabla 4.2 muestra el efecto de agregar distintos niveles de ruido blanco a la

imagen sintética:
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Tabla 4.2 Rango dinamico de la imagen sintética con distintos niveles
de ruido blanco.

c=0 c=5 c=7 c=8 c=10

( sin ruido )
min | max | min | max | min | max | min [ max | min [ max
bandal | 47 81 | 27| 96 (18 | 101 | 16 | 108 | 5 | 112
banda2 | 18 | 46 0 65 [ O 73 0 72 0 79
banda3 | 15 | 62 0 78 0 93 0 88 0 96
banda4 | 41 | 91 | 20 | 107 | 21 | 113 | 7 | 117 | 10 | 129

0

0

banda5 | 18 | 92 2 (107 ] O | 109 116 | 0 | 120
banda6 | 9 36 0| 53| 0 | 52 60 | O | 77

4.2 Calibracion de parametros del método de Descenso Newtoniano

En esta parte, el objetivo es calibrar los parametros del método de Descenso Newtoniano (ver seccion 3.2).
Para ello, se realiza primero la segmentacién de la imagen sintética sin ruido, inicializando el modelo de
firmas espectrales con los datos de la tabla 4.1 y la tarea consiste en observar los resultados de la
segmentacion y ajustar a los parametros hasta que se obtenga la segmentacion perfecta. Definitivamente

esta tarea es la debilidad del método pero es primordial hacerla con cuidado.

Una vez que se obtienen los parametros del método de Descenso Newtoniano para la imagen sin ruido, hay
que probarlos para una imagen con un poco de ruido y si para esa imagen también se obtiene una buena

clasificacion, puede probarlos para otra imagen con un poco de mas ruido.

Después de efectuar varias pruebas, pudimos observar que se obtiene una clasificacion perfecta (incluso
para imagenes con ruido de o-=7) con los valores que se indican a continuacion:

hl (tamafio de paso para minimizar con respecto al modelo de firmas) = 0.015

ol (coeficiente de friccion para minimizar con respecto al al modelo de firmas) = 7.8

h2 (tamafio de paso para minimizar con respecto al campo de medidas) = 0.08

o2 (coeficiente de friccion para minimizar con respecto campo de medidas) = 5

Estos parametros ya no hay que moverlos. Para las siguientes pruebas sdlo hay que definir los pardmetros A

(pardmetro de coherencia espacial®) y S (coeficiente en la exponencial del célculo de la verosimilitud®)
segun el caso.

% indica qué tanto deben parecerse los pixeles vecinos
* depende de la varianza del ruido en las imégenes
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Prueb

as :

a) La figura 4.3 muestra los resultados de segmentar con L = 1 y B = 0.035 las imagenes sintéticas con

ruido de o= 0 a laizquierda (sin ruido), c=5en el centro y o =7 a la derecha.

Figura 4.3 Resultados de la prueba 4.2_a

Podemos notar que se obtuvieron muy buenos
resultados considerando el hecho de que
afadir riudo gaussiano de o =7 en cada banda
implica modificar el nivel de gris de cada pixel

en un rango de + 28.

b) Clasificacion de la imagen con ruido gaussiano de ¢ = 10.
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Flgura 4.4 Resultados de la prueba 42 b

Parametros:
Izquierda A=1, p=0.035
Centro A=7, $=0.035
Derecha A=7, B =0.015

Para cada resultado de la fig. 4.4, comparemos el modelo de firmas espectrales al iniciar la

segmentacion (modelo real) contra el que se obtuvo al concluirla:
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Antes de concluir cualquier cosa, debemos considerar que el nivel de ruido es grande, lo que provoca
que el modelo se desajuste; ahora bien, en la prueba con A=1 no estamos dandole mucha importancia a
la coherencia espacial, por lo que obtenemos mucha granularidad en la clasificacién. Notamos, por
ejemplo, que la clase correspondiente a la regién 5 (marcada en la grafica con circulos rellenos de
negro) se acercO a la de la region 3 (marcada con cruces) en todas las bandas; la de la regién 2
(triangulos rellenos) esta cerca de la clase de la region 0 (circulos vacios) en las bandas 1, 2 y 6 y de la
clase de la region 1 (circulos rellenos de gris) en las bandas 2 y 3; la de la regién 4 (con cuadrados) no
tiene con cual confundirse y por tanto, esta zona de la imagen no tiene granularidad. Al aumentar el
valor de A reducimos la granularidad y logramos desacoplar un poco algunas firmas (la 2 ya no esta tan
cerca ni de la 0 ni de la 1). Finalmente, al disminuir el valor de B se obtiene todavia menos
granularidad (recuerde que este parametro depende de la varianza del ruido e incluso puede

decrementarse mas para obtener mejores resultados).

4.3 Prueba de convergencia del modelo de firmas

En esta seccion veremos algunas pruebas de segmentacién donde se muestra que el método es capaz de

converger a las firmas espectrales originales en aquellos casos cuando se inicia con un modelo distinto del

real.
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Pruebas :

a) Al segmentar la imagen sintética sin ruido partiendo de cualquiera de los modelos anteriores, la

clasificacion es perfecta y finalmente se obtienen las siguientes firmas (mucho muy cercanas a las

reales):

Modelo A final (lambda=1 beta=0.035) Modelo B final (lambda=1 beta=0.035)

100

90

80

70

60 1

50

Reflectividad
Reflectividad

40 1
30
: N
10

Bandas Bandas

b) Al segmentar la imagen sintética con ruido gaussiano de o =5 se obtuvieron los resultados de la figura
4.5. La imagen del lado izquierdo es la segmentacion iniciando con el modelo A y la imagen derecha es el

resultado de iniciar con el modelo B.

. . . . Parametros: A=7, $=0.015 en ambos casos.

Figura 4.5 Resultados de la prueba 4.3 _b

En las siguientes gréaficas podemos ver que casi todas las firmas se recuperaron correctamente, sélo la clase
correspondiente a la region 5 (marcada en la gréafica con circulos rellenos de negro) se encimé a la

clase de la region 3 (marcada con cruces).

Modelo A final Modelo B final
100 100
2 %0
80 80
70 \ 70
B 604 P E 60
30 30 \ ;,
20 -\\ﬂ = 20 \ /
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0 0

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
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Conclusiones :

En las secciones 4.2 y 4.3 notamos que una vez calibrados los parametros del método de Descenso
Newtoniano, el MRMF es capaz de obtener buenas clasificaciones de la imagen; incluso cuando se inicia
con un modelo distinto al real, permitiendo al mismo tiempo que el modelo de firmas converja al modelo
real de firmas espectrales.

Cabe mencionar que en algiin momento se afiadio a la funcion de energia un término méas: 7Y_| 6, = O, [
con el que se penalizaba la diferencia entre el modelo de firmas espectrales inicial y el qugbse obtiene en
cada iteracion; pero nos dimos cuenta de que no era necesario incluirlo, ya que todos los experimentos se
realizaron con un valor de y=0 y el modelo final en los resultados siempre fue muy parecido al real (aunque
se iniciara el método con un modelo muy distinto). Ahora veamos el comportamiento del método partiendo

de modelos de firmas espectrales todavia mas distintos al real.

4.4 Pruebas de segmentar la imagen sintética partiendo de un modelo estimado

Ya que calibramos los parametros del método de Descenso Newtoniano y que sabemos que el modelo de
firmas converge al modelo real, podemos considerar el caso mas comun en la préctica, en el que no se
conocen los parametros de las clases.

Para abordar este problema, en la seccién 3.3 se propusieron dos métodos para estimar el modelo inicial, en

esta seccion veremos las pruebas correspondientes, donde los pardmetros de Descenso Newtoniano se

mantienen constantes con los valores definidos en la seccién 4.2.

4.4.1 Modelo inicializado mediante muestras aleatorias

A continuacién veremos los resultados obtenidos de segmentar las imagenes sintéticas partiendo del

modelo de firmas espectrales inicializado con el método propuesto en la seccion 3.3.1.
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Pruebas:

a)

b)

Segmentacidn de la imagen sintética con ruido gaussiano de c=3 en cada banda.

Numero de clases para la segmentacion: 10

Pardmetros: A=1,  =0.035 en ambos casos.

"

Figura 4.6 Resultados de la prueba 4.4.1_a

Para obtener el resultado del lado izquierdo se aceptaron las estadisticas de algunas muestras donde la
desviacion estandar en al menos una banda era mucho mayor a 3 (por ejemplo 10) y cuyos histogramas

no necesariamente eran unimodales, es por eso que hay tanta granularidad en la region 3.

Para el resultado de la derecha sélo se permitieron muestras cuya sigma en cada banda fuera menor o
igual a 3.5, lo que permitié disminuir la confusion entre clases. Ahora bien, otros casos que permiten
disminuir la granularidad son aumentar la A y/o disminuir la B. Para pruebas de este estilo, donde no se

tiene un nivel de ruido muy alto, es posible obtener la clasificacion perfecta variando esos parametros.

Segmentacidn de la imagen sintética con ruido gaussiano de ¢=5 en cada banda.

NUm de clases para la segmentacion: 10

Pardmetros:
A=1, B =0.035 en el caso de laizquierda
A=3, p=0.035 en el caso de la derecha.

Figura 4.7 Resultados de la prueba 4.4.1 b

En ambos casos se aceptaron para el modelo inicial, las medias de las muestras cuya sigma en cada
banda fuera menor o igual a 7. En el primer caso se obtuvo granularidad en las regiones 2 y 3; pero al
aumentar el parametro A sélo se obtuvo granularidad en la region 3, como lo muestra el segundo caso,
donde se identifican perfectamente las otras 5 regiones de la imagen. Al aumentar mas este parametro

disminuira la granularidad en la region 3.
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¢) Segmentacion de la imagen sintética con ruido gaussiano de =5 en cada banda.

NUm de clases para la segmentacion: 8

Parametros: A=3, B =0.035
Para el modelo inicial, se aceptaron las medias de 8 muestras cuya sigma en
cada banda fuera menor o igual a 7 y cuyos histogramas fueran unimodales.

Se identificaron perfectamente 5 regiones de la imagen; s6lo la region 3 tiene

granularidad.

Fig. 4.8 Resultado
de laprueba4.4.1 ¢

Haciendo una comparacion con la imagen derecha de la Fig. 4.7 podemos notar que en esencia
produjeron el mismo resultado; la diferencia es que en la Fig. 4.8 hay menos clases confundiéndose en
la region 3, lo que puede solucionarse de dos maneras: aumentando mas el pardmetro A 0

disminuyendo el nimero de clases para la segmentacion.

d) Segmentacién de la imagen sintética con ruido gaussiano de ¢=5 en cada banda.
NUm de clases para la segmentacion: 6
Pardmetros: A=3,  =0.035

3 , .
. ‘ ; En este caso solo se aceptaron las muestras cuya sigma en cada banda fuera
‘ menor o igual a 6 y cuyos histogramas fueran unimodales.

Fig. 4.9 Resultado
de la prueba4.4.1 d

Podemos notar una gran mejoria respecto al resultado de la figura 4.8; aunque la region 3 de la imagen

tiene pocos pixeles que fueron mal clasificados y la regién 5 se ve un poco deformada.
Conclusiones :
Para obtener muy buenos resultados con esta propuesta de inicializacion, hay que restringirse a aceptar las
muestras donde la desviacion estandar no sea muy grande (por lo menos no mayor a la o del ruido que

contiene la imagen) y donde los histogramas se vean unimodales; el Gnico inconveniente de este método es

que en ocasiones hay que esperar a que el sistema capture las muestras con dichas caracterisiticas.
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4.4.2 Modelo inicializado mediante segmentaciones monobanda

A continuacién veremos algunos resultados obtenidos de segmentar las imagenes sintéticas partiendo del

modelo de firmas espectrales inicializado con el método propuesto en la seccion 3.3.2

Pruebas:

a) Segmentacion de la imagen sintética con ruido gaussiano de =3 en cada banda.

Numero de clases para la segmentacion monobanda: 10

Clasificacion obtenida por banda con A =4.5y =0.015:

)

ESEAT L

Figura 4.10 Segmentaciones monobanda de la prueba 4.4.2_a

Modelo inicial

Después de formar la imagen que contiene a todas las

100

particiones identificadas en las segmentaciones * f\‘
80

monobanda, se tomaron las medias de las 10 regiones 0 \

60
50

multibanda. La gréfica muestra dichas medias, sélo 4 < * \ \

clases son perfectamente distinguibles, las otras 6 no se 2 w
alcanzan a ver porque estdn muy cercanas a éstas. o

con mayor soporte para iniciar la segmentacién

Reflectividad

multibanda, obteniendo los resultados de la figura
4.11. Parametros: A=3 y =0.035 (izq), A=5 y p=0.015
(centro) y A=7y B=0.015 (der.) .

Con tales medias se inici6 la segmentacién ‘ ‘

4

Figura 4.11 Segmentaciones
multibanda de la prueba 4.4.2 a

Podemos notar que conforme aumentamos el parametro A la granularidad de la region 3 disminuyo.
Teniamos firmas muy parecidas al iniciar la segmentacion multibanda, pero al obligar que las etiquetas
de los pixeles se parezcan a las de sus vecinos exigimos que algunas de esas firmas se queden sin
soporte. Ahora bien, este hecho también provocé que la regién 5 cambiara su forma sin conseguir una
clasificacion perfecta. Veamos qué sucede si aumentamos enormemente el pardmetro A en la

segmentacion monobanda y disminuimos el nimero de clases para cada tipo de segmentacion.
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b) Segmentacion de la imagen sintética con ruido gaussiano de =3 en cada banda.

Reflectividad

Numero de clases para la segmentacion por banda: 8

Clasificacidn obtenida por banda con A=25y p=0.035:

&« FRRRER

Figura 4.12 Segmentaciones monobanda de la prueba 4.4.2_b

Después de generar la imagen con todas las regiones contenidas en

estas segmentaciones, se tomaron las medias de las 6 regiones con

mayor soporte para iniciar la segmentacion multibanda. Con dichas

medias y con los parametros A=1.5y B=0.035 se obtuvo el resultado

gue muestra la figura 4.13.

Fig. 4.13 Segmentacion
multibanda de la prueba 4.4.2 b

Comparemos ahora el modelo final de este resultado con el modelo real de la imagen sintética:
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Casi todas las clases se ajustaron de manera perfecta a las reales. La diferencia minima entre medias

reales y ajustadas es de 0.077, cuyo valor corresponde a la clase de la region 1 (marcada con circulos

vacios) en la banda 6; y las diferencias maximas son de 13.9 y 13.58, que corresponden a la clase de la

region 5 (marcada con circulos rellenos de negro) en las bandas 1 y 4 respectivamente. También

podemos notar que las clases de las regiones 5 y 3 finales, obtuvieron una firma "muy parecida" y

aunque sus medias difieren en promedio tan solo un valor de 0.096, el sistema fue capaz de obtener la

clasificacion perfecta.

NOTA: En el caso de iniciar la segmentacion multibanda considerando las medias de mas de 6

regiones, también se obtiene una clasificacion perfecta.
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c) Segmentacidn de la imagen sintética con ruido gaussiano de =5 en cada banda.

NUm de clases para la segmentacién por banda: 8
Clasificaciones monobanda con A =25y (=0.035:

LN N
& G s b

Fig. 4.14 Segmentaciones monobanda de la prueba 4.4.2 ¢

Después de considerar una imagen con todas las regiones
contenidas en estas segmentaciones, se tomaron las medias de las
6 regiones con mayor soporte para iniciar la segmentacion
multibanda. Con dichas medias y con los pardmetros A=8 y

3=0.035 se obtuvo el resultado que muestra la figura 4.15. Fig. 4.15 Primera segmentacion
multibanda de la prueba 4.4.2_c

No se obtuvo una clasificacion perfecta debido al nivel de ruido

de la imagen. De hecho, la figura 4.15 es muy parecida a la
imagen obtenida de hacer la segmentacion multibanda con A=5
y B=0.035 (ver figura 4.16).

Fig. 4.16 Segunda segmentacion
multibanda de la prueba 4.4.2 ¢

Considerando precisamente el ruido que contiene la imagen
(la varianza), podriamos pensar en disminuir el pardmetro
para ver si asi se mejoran los resultados, la figura 4.17
muestra dos resultados, el de la izquierda se obtuvo de hacer

la segmentacion multibanda con los parametros A=1 y Fig. 4.17 Tercera y cuarta

B=0.015; intentando disminuir la granularidad, se segmentacion multibanda de la
prueba 4.4.2_c

incremento el parametro A a 5y se obtuvo el resultado de la
derecha, definitivamente desaparecié la granularidad en la regién 3 pero lamentablemente desaparecio
la region 5. Finalmente, para este caso, los mejores resultados son los que se ven en las figuras 4.15 y
4.16.
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Conclusiones :

Al usar el parametro A con valores grandes para realizar las segmentaciones monobanda, se obtienen
segmentaciones que no muestran el detalle de las cosas, identifican cosas grandes, las formas mas
representativas de las bandas. Asi, después de generar la imagen que combina a dichas segmentaciones, es
mas probable que se elijan las clases mas significativas de la imagen, lo que causa que ya no sea necesario
realizar la segmentacion multibanda con un valor tan grande para el pardmetro A (a menos que se tenga un

nivel de ruido bastante alto).

Este método automatico es muy robusto al ruido; en esta seccion mostramos clasificaciones perfectas para
imagenes con ruido de hasta c=3. Para imagenes con niveles de ruido mas altos se obtuvieron muy buenos
resultados, como el que se ve en la figura 4.15 con =5, donde el porcentaje de pixeles mal clasificados fue

poco mas del 1%.

Esto nos dio confianza para realizar las pruebas con imagenes satelitales (se muestran en el siguiente

capitulo), ya que es muy poco probable que un ND sea modificado en un rango mayor o igual a + 20.
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Capitulo 5
Segmentacion de imagenes del satélite LANDSAT TM

Un punto fundamental de este trabajo fue que un experto validara los resultados del método de MRMF para
el caso multibanda, partiendo de modelos de firmas espectrales estimados. Hasta el momento se tiene la
experiencia de realizar segmentaciones con el MRMF en imagenes de resonacia magnética del cerebro

donde expertos en ese campo han determinado que los resultados obtenidos son muy buenos.

Para este caso, el experto que analizo los resultados fue la M.C. Aurora Breceda, investigadora del Centro
de Investigaciones Biologicas del Noroeste (CIBNOR), quien ha realizado diversos estudios sobre
vegetacion en el estado de Baja California Sur y en su reciente trabajo de tesis doctoral identificé distintos

tipos de vegetacién en la reserva de la bidsfera Sierra de La Laguna, en B.C.S.

En la seccion 4.1 se promediaron las firmas espectrales de algunas categorias que la M.C. Aurora Breceda
presenta en su documento de tesis doctoral [4], esto con el fin de contar con un modelo de firmas para
generar la imagen sintética que se trat6 a lo largo de aquel capitulo. Ahora veremos algunos resultados de
segmentar imagenes captadas en septiembre de 1996 por el satélite LANDSAT TM,; el experto sugirio que
los experimentos se realizaran bajo el supuesto de no conocer nada, es decir, no usar sus firmas espectrales
como modelo de inicio, de tal manera que en cada prueba el sistema identificara simultdneamente un

modelo de firmas y las regiones de la imagen.

Con la finalidad de realizar la segmentacion completamente automatica, se utilizaron en todos los casos
modelos de firmas espectrales inicializados mediante la propuesta de segmentaciones monobanda. Veamos

qué resultados se obtuvieron.

5.1 Segmentaciones de la zona de San José del Cabo

San José del Cabo es una ciudad pequefia que se encuentra en el municipio de Los Cabos, al sur del estado
de Baja California Sur. En este apartado se muestran algunas segmentaciones que corresponden a imagenes

del satélite LANDSAT TM, donde se captaron algunas zonas de la ciudad y particularmente el area del

Estero de San José. En la figura 5.1 podemos ver las bandas de la imagen.
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Fig 5.1 Zona de San José del Cabo, vista desde el satélite LANDSAT TM

Pruebas:

a) Parametros de clasificacién monobanda A=25, 3=0.035, ndmero de clases: 8

Después de generar la imagen de todas las regiones contenidas en las segmentaciones monobanda, se

tomaron las medias de las 6 regiones con mayor soporte para iniciar la segmentacién multibanda con

los siguientes parametros: $=0.015 para cada resultado de la figura 5.2 y A=0.5 (arriba izquierda), A=1

(arriba centro), A=1.5(arriba derecha), A=2 (abajo izquierda), A=2.5(abajo centro) y A=5(abajo

derecha).
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Figura 5.2 Resultados de la prueba 5.1 a

En cada clasificacion
aparecen 6 tonos de gris
distintos, el mas oscuro
corresponde a la primera
clase identificada (clase 1) y
el tono mas claro a la Ultima
(clase 6). De modo que
siguiendo esta escala de
grises es como vamos a
diferenciar las clases de la
imagen. Ahora veamos el
modelo de firmas obtenido.

Para cada caso se llego basicamente al mismo modelo, donde cada patrén espectral identificado es distinto

a los otros.
Modelo de firmas paralambda=0.5

160
140 4 —e—Clase 1
k] 120 4 —o—Clase 2

< 100 -
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b)

Anélisis del experto:

La clase 1 corresponde al mar y esta bien delimitada en todas las imagenes. S6lo hay una pequefia
diferencia entre los experimentos, para A menores que 5 se identifico una mezcla de agua marina
con agua dulce como parte de la clase 5 (agua dulce) y para A=5 la misma mezcla se clasifico
como agua de mar.

La clase 2 corresponde a vegetacion. En ninguno de los resultados la clasificacion es fina porque
no se distinguen "tipos" de vegetacion; sin embargo, para un analisis general los resultados son
buenos. Pensando en realizar una reclasificacion de esa zona, la imagen que permitiria hacerlo de
una manera mas eficiente es la que se segment6 con A =0.5.

La clase 3 corresponde a una interfase muy dificil y es agua-suelo. Son areas donde el espejo del
agua es muy somero y hay mucho ruido en la respuesta espectral.

La clase 4 corresponde a suelos y arena y se ve mejor en la imagen segmentada con A = 0.5.

La clase 5 es agua dulce y también se ve mejor clasificada en la imagen segmentada con A = 0.5;
donde se ve claramente una entrada de agua dulce en la vegetacién. El problema es la mezcla de
agua dulce con mar, porque esta imagen marca mas una prolongacion del agua dulce dentro del
mar.

La clase 6 es una mezcla de muchas cosas: cultivos, zonas urbanas y areas de poca vegetacion.
Entre las imagenes se ve poca diferencia; sin embargo, en la imagen segmentada con A = 0.5 al

lado izquierdo se ve mayor fragmentacion (son zonas urbanas).

Por lo que el experto comenta respecto a la clase 6, es evidente que la imagen contiene mas clases, lo

que nos llevaria a hacer una segmentacion tratando de identificar mas cosas; pero antes de hacerla

pasemos a otra prueba identificando otra vez 6 cosas.

Parametros de clasificacién monobanda A=25, =0.035, numero de clases: 6

Después de considerar la imagen de todas las regiones contenidas en estas segmentaciones monobanda,

se tomaron las medias de las 6 regiones con mayor soporte para iniciar la segmentacion multibanda

con los siguientes parametros: $=0.015 para los tres resultados que muestra la figura 5.3 y A=0.5

(izquierda), A=1 (centro) y =2 (derecha).
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Ahora veamos el modelo de firmas obtenido en cada resultado.

Modelo de firmas (lambda=0.5)

140 1 —o—clase 1 140
120 4 —o— Clase 2 120
100 4 —a—Clase 3 100
60 K —>—Clase 4 80
Ad 80
40 4 \\ —a—Clase 5 60
20 4 —e—clase 6 w0
2
0

‘ ‘ : ‘ : "
1 2 3 4 5 & . T~ .

Bandas B 2 3 4 ®

Modelo de firmas (lambda=1) Modelo de firmas (lambda=2)

Reflectividad
e}
3

{//
e

X

Con A=0.5 se obtuvieron 2 firmas parecidas (clases 2 y 5) que corresponden al patrén espectral
identificado por la clase 6 de la prueba anterior. Al realizar la segmentacion con A=1 y A=2 se
modificaron un poco esas firmas pero no se desacoplaron, sino que se ajustaron de modo que el
promedio de ellas difiere muy poco de la clase 6 de la prueba anterior (en la prueba con A=2 lo mas

que difieren es 1.3 en la banda 1). Lo que explica la confusion entre estas dos clases en los resultados.

La siguiente figura resalta los pixeles etiquetados por las clases 5 (arriba) y 2 (abajo).

%) 5;%\:; h"i,_lﬁ? 5: -
vra%}:v!‘ m\:v

Figura 5.4 Pixeles etiquetados por las clases 5y 2

Ahora veamos que no hay mucha diferencia entre la union de pixeles de estas clases y los pixeles
etiquetados por la clase 6 en la prueba anterior. La fig. 5.5 muestra arriba los pixeles de las clases 5y 2

de esta prueba y en la parte de abajo resalta la clase 6 de la prueba anterior para los resultados con

TP ONT

s "ﬁ:@%ﬁ"

Figura 5.5 Comparacién entre categorias

A=0.5, A=1y A=2 respectivamente.

P A
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c)

Regresando a la comparacion entre firmas, encontramos que la clase 4 identificada en estos resultados

corresponde al promedio de las clases 3 y 5 de la prueba anterior.

Analisis del experto:

Clase 1 = mar y agua dulce

Clase 2 = zonas urbanas, cultivos y areas de poca vegetacion

Clase 3 = suelo-arenas

Clase 4 = suelo-agua

Clase 5 = zonas urbanas, cultivos, vegetacion, agua y suelo; esta clase es muy poco clara.

Clase 6 = vegetacién

En estas imagenes se mezclan mas el mar y el agua dulce; la clase 5 es menos clara que la 2, ya que

identificd mezcla de agua-suelo, zonas urbanas, cultivos y vegetacion.

Hasta este momento, la imagen que el experto prefirié fue la de la figura 5.2 con A=0.5, aunque la
parte urbana se distingue un poco mejor en la imagen de la figura 5.3 con A=2. Entonces, con motivo

de identificar méas detalles, sugiri6 realizar la segmentacién con una mayor cantidad de clases.

Parametros de clasificaciéon monobanda A=25, $=0.035, numero de clases: 12

Luego de generar la imagen con todas las regiones contenidas en estas segmentaciones, se tomaron las
medias de las 12 regiones con mayor soporte para iniciar la segmentacion multibanda con los
pardmetros $=0.015 y A=0.15.

Modelo de firmas espectrales

— 180
p= -,
= 160 4 —e—Clase 1

_-... 4 ,h:_ "4'.--" —8—Clase 2

—6—_Clase 3
[ ,,.:-'- —*—Clase 4
L 'l
w3
s ,-'5..{, i

—*—Clase 5
Wt

140 A

120 A

100 + —e—Clase 6

—+—Clase 7
—=—Clase 8
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Reflectividad

60

- o —A—Clase 9
40 4 —6—Clase 10

) —B—_Clase 11
Figura 5.6 Resultado de prueba 201 —a—Clase 12

Banda

Analisis del experto:

En general esta imagen es muy detallada, probablemente muestra demasiados detalles, por lo que hay
que reclasificarla, agrupando sélo algunas firmas espectrales parecidas; pero en general es bastante
buena. A continuacién veremos lo que se identificé en esta imagen y algunos comentarios sobre las

firmas.
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CLASES: COMENTARIOS:

clase 1 = mar

clase 2 = areas de escasa vegetacion Aunque las firmas 3 y 5 son parte de la interfase agua-
clase 3 = agua-suelo suelo, sus patrones espectrales son muy distintas, esto
clase 4 = mar . .
ha de deberse a la predominancia de alguno de los
clase 5 = agua-suelo .
. elementos (en un caso agua y en el otro tierra). Luego,
clase 6 = suelos y vegetacion

clase 7 = suelos y arena las clases 1 y 4 si son muy parecidas y se podrian

clase 8 = vegetacion (guamdchil y mezquitales) ~ agrupar; la clase 6 parece contener zonas mezcladas de

clase 9 = cultivos suelo y poca vegetacion, mas o menos parecida a la
clase 10 = agua dulce y mezcla con mar clase 2. Y el resto de las clases se ven bastante bien,
clase 11 = trazos urbanos sobre todo las correspondientes a vegetacion.

clase 12 = vegetacion (palmares)

Haciendo la reclasificacion, obtenemos la imagen de la siguiente figura.

CLASES:
clase 1 = mar
clase 2 = suelos y areas de escasa vegetacion
clase 3 = agua-suelo
clase 4 = suelos y arena

clase 5 = vegetacion (guamuchil y mezquitales)

clase 6 = cultivos

Figura 5.7 Imagen reclasificada 5.1_c clase 7 = agua dulce y mezcla con mar
clase 8 = trazos urbanos

clase 9 = vegetacion (palmares)

De esta manera, la imagen ya no muestra categorias repetidas y como se habia comentado, se
distinguen bastante bien unas cosas de otras. Al experto le gusté mucho esta clasificacion, sobre todo

porque se identificaron algunos tipos de vegetacion.
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5.2 Segmentaciones en la reserva de la bidsfera Sierra de La Laguna

Figura 5.8 Ubicacion de la reserva
de la bidsfera Sierra de La Laguna

La figura 5.8 muestra la ubicacion de la reserva. La
imagen del satélite que se muestra en la parte de abajo (en
la misma figura) contiene 4496 renglones y 4486
columnas. Para trabajar el area de la reserva se hizo un
recorte de la imagen de 2000 renglones y 2080 columnas.

Como todavia es una imagen muy grande, se localizaron
distintas zonas dentro de la reserva, de modo que cada
zona contiene algunos puntos geograficos donde el
experto realizd estudios de campo [4]. En esas zonas se
hicieron pruebas y el experto evalud los resultados. A

continuacién veremos algunos de ellos.

5.2.1 Segmentaciones en la zona de la vertiente del Golfo de California.

Para darnos una idea de la zona a clasificar, la figura 5.9 muestra las bandas 4 y 5 del satelite LANDSAT

T™.

Figura 5.9 Zona de prueba en la vertiente del Golfo de California, vista desde las bandas 4 y 5 del sensor

Thematic Mapper.
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Pruebas:

a)

b)

Parametros de clasificaciéon monobanda A=25, $=0.035, numero de clases: 8
Luego de generar la imagen con todas las regiones contenidas en estas segmentaciones, se tomaron las
medias de las 8 regiones con mayor soporte para iniciar la segmentacion multibanda con los

parametros $=0.015y A=0.1.

El experto encontrd6 que la mayoria de firmas
espectrales obtenidas de esta segmentacion coinciden
con las que identificd en su trabajo de tesis doctoral e
hizo una correspondencia entre las categorias de esta

imagen y las suyas.

Figura 5.10 Resultado de la prueba 5.2.1 a

CLASES:

La clase 1 corresponde a selva amatorralada.

La clase 2 mezcla selva y matorral.

La clase 3 define perfectamente los arroyos.

Las clases 4 y 5 se parecen mucho, podrian agruparse dado que pertenecen a selva cerrada.
La clase 6 mezcla varias cosas, se parece a la clase 2 pero incluye al encinar.

La clase 7 corresponde a las sombras, define muy bien las respuestas mas oscuras.

La clase 8 corresponde a la selva abierta.

La reclasificacion de esta imagen consistiria sélo en fusionar las clases 4 y 5, por lo que resultaria una
imagen de cuatro clases bien identificadas y dos confusas. Asi pues, con el propésito de desagrupar las
cosas mezcladas en las clases 2 y 6, se realizd la siguiente prueba con mas clases en la segmentacién
multibanda.

Parametros de clasificaciéon monobanda A=25, 3=0.035, numero de clases: 8
Luego de generar la imagen con todas las regiones contenidas en estas segmentaciones, se tomaron las
medias de las 10 regiones con mayor soporte para iniciar la segmentacion multibanda con los

siguientes parametros: p=0.015y A=0.1.
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Cabe mencionar que el experto hizo una
comparacion detallada entre estos resultados y su
mapa de vegetacion®. Para obtener dicho mapa,
realiz6 una clasificacion supervisada de la imagen de
2000x2080 pixeles, utilizando el algoritmo de
maxima verosimilitud y con esta clasificacion, el
indice de suelo TM5/TM4° e informacién acerca de
la altimetria del terreno y cubiertas de vegetacion,
generd entonces una reclasificacion, permitiéndole

diferenciar firmas parecidas. Y una vez hecha esa

reclasificacion, suaviz6 la imagen con un filtro de

moda de 5x5 pixeles.

Analisis del experto:

- Las clases 1y 2 tienen firmas espectrales muy parecidas y en ambos casos corresponden a la clase

de selva amatorralada. Toe 1oaAT ‘;;'-fl-"l
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- La clase 3 estd muy dispersa, es decir, hay muchos
pixeles que en la figura 5.11 fueron identificados como

pertenecientes a la clase 3 y en el mapa de vegetacion
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del experto los mismos pixeles se consideraron de otras

categorias. Sin embargo, corresponde principalmente a

areas de escasa vegetacion. En la figura 5.12 se -g,,*f@»‘,-
.? 2 p}i ]
muestran los pixeles etiquetados como clase 3. Vo, 417581
- Las clases 4 y 5 corresponden notablemente a selva Figura 5.12 T;)é(i;esseee:uquetados por

cerrada y aunque algunos pixeles mal clasificados
estan muy dispersos entre las otras clases, no se considera un problema critico, ya que no se esta
tomando en cuenta la altimetria del terreno; cosa que ayudaria a validar si un pixel pertenece
verdaderamente a la clase que se le ha etiquetado dada la altitud a la que se encuentra y la altitud a
la que generalmente se encuentra esa clase.

- Las clases 6, 8 y 9 tienen firmas espectrales muy parecidas y corresponden a selva abierta. Hay
que agruparlas para hacer la reclasificacion.

- Laclase 7 corresponde a sombras.

- Laclase 10 corresponde a arroyos.

® El proceso que sigui6 para obtenerlo lo explica cuidadosamente en su tesis doctoral [4].
® Tiene un significado similar al indice de vegetacién (mencionado en la seccién 2.4.1).
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La I'EC|aSIfICaCIOn de esta imagen se muestra a continuacion.

Figura 5.13 Imagen reclasificada 5.2.1_b

CLASES:

clase 1 = selva amatorralada

clase 2 = areas de escasa vegetacion
clase 3 = selva cerrada

clase 4 = selva abierta

clase 5 = sombras

clase 6 = arroyos

Con el proposito de detectar mas detalles en la zona,

se realizo la siguiente prueba .

Parametros de clasificaciéon monobanda A=25, $=0.035, numero de clases: 12

Después de generar la imagen con todas las regiones contenidas en estas segmentaciones, se tomaron

las medias de las 12 regiones con mayor soporte para iniciar la segmentacion multibanda con los

pardmetros $=0.015y A=0.1. La figura 5.14 muestra el resultado obtenido.

Flgura 5.15 Imagen reclasmcada 5.2.1 c

CLASES:

Las clases 1, 2 y 3 son selva amatorralada.

Las clases 4 y 8 son selva abierta.

Las clases 5 y 11 corresponden a areas de escasa
vegetacion 'y suelos; la clase 5 identifica
principalmente arroyos muy delgados.

La clase 6 son arroyos.

Las clases 7, 10 y 12 corresponden a selva cerrada.

La clase 9 corresponde a sombras.

Agrupando categorias se obtiene la reclasificacion

que muestra la fig. 5.15 con las siguientes clases:

clase 1 = selva amatorralada

clase 2 = areas de escasa vegetacion
clase 3 = selva cerrada

clase 4 = selva abierta

clase 5 = sombras

clase 6 = arroyos
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Esta Gltima imagen le gustd mucho al experto, a continuacién veremos por separado cada clase

identificada.

Figura 5.18 Selva cerrada Figura 5.19 Selva abierta
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Figura 5.20 Sombras Figura 5.21 Arroyos
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5.2.2 Segmentaciones en la zona de la vertiente del Océano Pacifico.

Para darnos una idea de la zona a clasificar, la figura 5.22 muestra las bandas 4 y 5 del satelite LANDSAT
TM.

Figura5.22 Zona de prueba en la vertiente del Océano Pacifico, vista desde
las bandas 4 y 5 del sensor Thematic Mapper.

Pruebas:

a) Parametros de clasificacion monobanda A=25, $=0.035, numero de clases: 10
Luego de generar la imagen con todas las regiones contenidas en estas segmentaciones, se tomaron las
medias de las 7 regiones con mayor soporte para iniciar la segmentacion multibanda con los

pardmetros $=0.015y A=0.1.

Figura 5.23 Resultado de la prueba 5.2.2_a

Anélisis del experto:

- Lacategoria 1 mezcla dos tipos de vegetacion muy distintas: selva amatorralada y selva abierta.
- La categoria 2 mezcla las clases selva cerrada y sombras.

- Laclase 3 corresponde en su mayoria a selva abierta.
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b)

La clase 4 muestra mucha confusion entre selva abierta y selva cerrada.

La clase 5 presenta una equitativa mezcla de pixeles pertenecientes a areas de escasa vegetacion y
selva abierta, lo que agrado al experto.

La clase 6 corresponde en un 86% a selva cerrada.

La categoria 7 identifica muy bien las areas de escasa vegetracion.

Parametros de clasificacién monobanda A =25, $=0.035, nimero de clases: 10

Luego de generar la imagen con todas las regiones contenidas en estas segmentaciones, se tomaron las

medias de las 10 regiones con mayor soporte para iniciar la segmentacion multibanda con los
parametros $=0.015y A=0.1.
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Figura 5.24 Resultado de la prueba 5.2.2_b

Anélisis del experto:

La categoria 1 presenta la misma confusién que en la imagen anterior entre: selva amatorralada y
selva abierta.

La categoria 2 corresponde en un 85.2% a la categoria que el experto definié como selva cerrada,
un 3% de los pixeles de esta categoria se confundi6 con la clase sombras debido a la respuesta
espectral de los mismos y el Unico aspecto preocupante es que un 9% de los pixeles se
identificaron como de un tipo de vegetacion muy abierta.

La clase 3 corresponde en un 82% a selva abierta, un 17% de los pixeles de esta clase se
identificaron como pertenecientes a selva cerrada.

La clase 4 corresponde bastante bien a selva abierta (en cuanto al nimero de pixeles identificados
en esta clase y a su patrén espectral); sin embargo, hay varios pixeles que en el mapa de
vegetacion del experto estdn catalogados como pertenecientes a una firma asociada a la clase
areas de escasa vegetacion, la recomendacion es hacer una depuracion mas fina de esta categoria.
La clase 5 corresponde en un 87.4% a selva abierta.

La clase 6 corresponde a la categoria selva cerrada.
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- Las categorias 7 y 8 corresponden a areas de escasa vegetacion y se podrian unir para una
reclasificacion.

- Lacat 9 estd muy mezclada entre selva abierta y areas de escasa vegetacion, se recomienda hacer
una diferenciacion entre pixeles mas fina, de modo que algunos se reclasifiquen entre las
categorias definidas por 4 y 5y otros en la categorias 7 y 8.

- Laclase 10 corresponde a sombras.

La reclasificacién de la imagen se muestra en la fig. 5.25

< cLASES:
'-Slfe: y

clase 1 = mezcla de selva amatorralada y selva abierta
clase 2 = selva cerrada
clase 3 = selva abierta

clase 4 = areas de escasa vegetacion

L

s clase 5 = mezcla selva abierta y areas de escasa
Sur i 56
T b vegetacion

Figura 5.25 Imagen reclasificada 5.2.2_b clase 6 = sombras

c) Parametros de clasificacién monobanda A=25, $=0.035, nimero de clases: 12
Luego de generar la imagen con todas las regiones contenidas en estas segmentaciones, se tomaron las

medias de las 12 regiones con mayor soporte para iniciar la segmentacion multibanda con los
pardmetros $=0.015y A=0.1.

A AT YL i CLASES:
: 2 ; .
2 RGN .
(15 g Las clases 1, 5, 8, 9'y 12 son selva abierta.
-!; fg‘i‘ﬁ’ f' I
IR RN gl Las clases 2 y 7 representan areas de escasa
_Jé-ﬁ B ot L
. i ; 3 vegetacion.
R i TR & Las clases 3, 6 y 11 son selva cerrada.
. 4 ,4(- i
N e o ! L La clase 4 es selva amatorralada.
e i f'z-Jﬁ:’;‘l- La clase 6 son arroyos.
. Las clase 10 corresponde a sombras.
Figura 5.26 Resultado de prueba 5.2.2_c P

La figura 5.27 ilustra la imagen reclasificada como se indica a continuacidn y las figuras 5.28-5.32

muestran cada clase por separado.
clase 1 = selva amatorralada.

clase 2 = selva cerrada
clase 3 = selva abierta

clase 4 = areas de escasa vegetacion

55



clase 5 = sombras

T ﬁ;‘-z""in’s

Figura 5.29 Selva cerrada Figura 5.30 Selva abierta
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Figura 5.31 Areas de escasa vegetacion Figura 5.32 Sombras
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5.3 Conclusiones y comentarios:

De los anélisis del experto y debido a que siempre prefirid aquellos resultados donde se pudieran
identificar muchas clases (como 10 ¢ 12 clases), se concluye que es conveniente realizar la
segmentacion multibanda obligando al sistema a detectar mas categorias de las que en realidad se
desean identificar, efectuando posteriormente una reclasificacion donde se agrupan patrones

espectrales parecidos.

Cuando la M.C. Breceda compar6 los resultados contra su mapa de vegetacion, encontré una
consistente “confusion” entre las clases selva amatorralada y selva abierta en las pruebas
efectuadas sobre la vertiente del Océano Pacifico. Comenta que esto puede deberse a dos cosas:
primero, que una parte de la zona de prueba (en la fig. 5.22) no esta dentro de la reserva e incluso
contiene mucho matorral y segundo, que ella no trabajé mucho la selva amatorralada para obtener

su mapa, lo que considera que puede ser una fuente de error.

Al observar las firmas de estas clases podemos darnos cuenta de que el MRMF identificd
diferencias para cada clase entre vertientes y que las firmas que el experto utilizd se parecen
mucho més a las que el MRMF encontr6 en la vertiente del Golfo de California. Lo que explica las
confusiones a las que se refiere el experto.

Selva abierta (SA) Selva amatorralada (SM)

90 100
80 90
70 80

reflectividad

reflectividad

" a /
/
/

—&— SA golfo

70
—O— SA pacifico 60
\ ) /

—0— SM pacifico
—&— SM golfo

\ \\ —¥— SA Breceda —¥— SM Breceda
° N— ) ® \,\/ N\
20 20 4
10 10 4
’ 1 2 3 4 5 6 0 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 '

bandas bandas
SMy SA Respecto a las firmas espectrales, la M.C.
w0 Breceda coment6 que la selva amatorralada
ol M _ presenta valores mas altos en la banda 4, ya
—&— SM pacifico

o / X S Breceda ue se trata de una vegetacion muy cerrada
40 / —&— SA pacifico q g y y
30 4 —+— SA Breceda

bandas

brillante por su composicion floristica; en

cambio, la selva abierta es una selva con una

vegetacion relativamente escasa (comparadola

con selva cerrada y/o selva amatorralada), por lo que su firma presenta valores menos marcados
para la banda 4 y aunque no son tan notorias estas caracteristicas en los patrones espectrales
identificados por el MRMF en la vertiente del pacifico, concluyd que la figura 5.27 es una

clasificacion muy buena de esa zona.
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Finalmente, el experto coment6 que las zonas de prueba dentro de la reserva de la bidsfera Sierra
de la Laguna son mas complejas que el area de San José; debido a que buena parte de la reserva
corresponde a vegetacion, resulta mas dificil hacer una segmentacion con el propdsito de
distinguir tipos de vegetacion que realizar la segmentacion con el proésito de identificar cosas mas
distintas como mar, agua dulce, zonas urbanas, vegetacion, etc. Por lo que dijo sorprenderse adn

mas de los resultados.

58



Conclusiones generales y trabajo futuro

Conclusiones generales:

Los resultados que se obtienen con el método de MRMF definitivamente son muy buenos. Incluso
cuando los niveles de ruido no son pequefios es posible llegar a la clasificacién dptima de la
imagen seleccionando los parametros adecuados. Y aunque resulta dificil decir cuales son los
parametros apropiados para cada caso (empezando por calibrar los parametros del método de
Descenso Newtoniano), por la experiencia de realizar mas pruebas de las que se presentan en este
documento, fue posible indicar como hacerlo.

En el apéndice C” se menciona como definir y ajustar cada uno de los pardmetros involucrados en

este proceso de segmentacion.

El método de MRMF es robusto al modelo de inicializacion de firmas espectrales. En el capitulo 4
pudimos confirmarlo con imagenes sintéticas y en el capitulo 5 el experto encontré que muchas de
las firmas espectrales obtenidas en estos experimentos, coincidieron con las que habia identificado
en su trabajo de tesis doctoral. Ahora bien, las pruebas que se muestran en el capitulo 5 se
realizaron inicializando el modelo de firmas mediante segmentaciones monobanda, basicamente
por la comodidad de usar un método completamente automatico (ademas de que las

segmentaciones monobanda se pueden reutilizar).

Finalmente, cabe mencionar que en el contexto de percepcién remota, la clasificacion se considera
un arte. Hay que tomar en cuenta diversos factores para poder decir qué es lo que se encuentra en
una imagen satelital (o aérea). Y para decidir qué factores se deben considerar en el proceso, se
requiere de que quien realiza este trabajo tenga suficiente conocimento acerca del terreno en

estudio, por lo que es importante recurrir a investigaciones de campo.

Trabajo futuro:

Es notorio que la debilidad del método son los parametros, se deben calibrar los de descenso
newtoniano antes de hacer pruebas y para cada prueba hay que ajustar A y B.

Y aunque en el apéndice C ya se definieron algunos factores a considerar para ajustarlos,
definitivamente ahorraria tiempo si la calibracion de los pardmetros del método de descenso fuera
automatica y se pudiera mantener fijo alguno de los otros dos parametros para que el usuario sélo

tuviera que ajustar uno.

" El apéndice C es el manual de usuario del software desarrollado para hacer segmentaciones con MRMF.
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En los experimentos realizados con imagenes de satélite fue necesaria la ayuda del experto para
hacer una reclasificacion. Si se tomara en cuenta que algunas firmas son parecidas y partiendo del
supuesto de que firmas parecidas corresponden a una misma clase, podria mejorarse el sistema
incluyendo una técnica sofisticada para agrupar dichas firmas y asi automatizar la reclasificacién.
Ahora bien, en el caso de implementar alguna propuesta, ésta también tendra que contemplar que

en ocasiones varias clases tienen la misma respuesta espectral aunque se traten de cosas distintas.

Con la finalidad de depurar y validar resultados, los expertos en teledeteccion recomiendan hacer
una reclasificacion, considerando factores externos al proceso anterior. Por ejemplo, la M.C.
Breceda consider6 la altimetria del terreno para distinguir entre dos clases que parecian ser una
sola, debido a que tuvieron la misma respuesta espectral en el proceso automatico. También
consider6 el indice de suelo TM5/TM4, esto para verificar las clases que presentan menor

cobertura vegetal en el area de estudio.

En ocasiones podria considerarse este tipo de informacion en el algoritmo de segmentacién,
permitiendo obtener una clasificacion completamente automatica y confiable. Por ejemplo,
podriamos tomar el mapa de altimertia del terreno como si fuera una banda mas de la imagen, de
modo que el sistema haga distincion de clases cuando éstas tengan la misma respuesta espectral
pero se encuentren a distintas alturas. Aunque sin duda, el problema de esta propuesta se
presentard cuando una clase pueda localizarse a cualquier altura y el sistema la particione en tantas
clases como rangos de altimetria se tengan en el terreno; por lo que si la minoria de las clases se
distinguen de otras sdlo por esta caracteristica, seria conveniente no incluir el mapa como otra

banda y hacer la distincion de clases en la reclasificacion posterior.

Ahora bien, en el caso de que el experto conociera perfectamente a qué altura es mas probable que
se encuentre cada tipo de vegetacion identificado en la imagen tratada, pudiera modelarse este
conocimiento en forma de distribucion de probabilidad e incluirlo como informacion a priori al

proceso de segmentacion.
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Apéndice A
Modelo Oculto de Campo de Medidas Aleatorio

Markoviano® para Segmentacion de Iméagenes [34]

A.1 Modelos clasicos de Campos Aleatorios Markovianos

Los modelos probabilisticos que muchas veces se usan para formular problemas de segmentacion se ajustan

a la descripcion general de la figura A.1.

Imagen Obsszvada

Figura A.1 Modelo clasico de Campos Aleatorios Markovianos para segmentacion de imagenes

Para entenderla, introduzcamos la siguiente notacion: sea L la reticula de pixeles (o voxeles, si es un caso

tridimensional) donde se observa la imagen g. El modelo asume que existen K regiones, {R; ,...,Rx}, tales

que L :Uszle ; RiUR=Q, i=], de modo que el valor observado en el pixel reL esta dado por:

g(r) =3 O(r,6,)b, (r) + n(r) &

donde n(r) es un campo de ruido blanco con distribucién conocida P, (esto es, {n(r), reL}son variables
aleatorias Gaussianas con media 0 y distribucion estandar o, independientes e idénticamente distribuidas);
®(-,-) es un modelo paramétrico; & es el vector de pardmetros que corresponde a la region Ry, y by (r) es la

funcién indicadora correspondiente: by (r)=1 < r € Ry; n6tese que by (r) satisface las restricciones:
K
Zbk (r)=1,bx(r) € {0,1} vV reL @)
k=1

Existe un campo de etiquetas f asociado a b, con f(r) € Zx ={1,...,K}, el cual indica a qué regién pertenece

el pixel r, esto es, by (r)=3( f(r)-k). En este modelo, se asume que el campo f es una muestra de un CAM, es

& Campo de Medidas Aleatorio Markoviano, conocido como MRMF del inglés (Markov Random Measure
Field).
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decir, una muestra del espacio de estados z; (donde N es la cardinalidad de L), obtenida con una

o ) 1 Ve
distribucion de Gibbs: P (f)y=—e ¢ 3
Z f
donde Z; es una constante de normalizacidn, la sumatoria en el exponente corre sobre todos los cliques de
L para un sistema de vecindad dado, y {Vc(f)} son "“funciones de energia potencial”, cada una de las cuales
depende exclusivamente del valor de f en los sitios que pertenecen al clique C (ver [16,17] para detalles).
Estas funciones de energia potencial junto con el sistema de vecindad elegido, controlan la apariencia del
campo de muestra f, y por ende las propiedades de la segmentacién estimada. Una funcién de energia
potencial muy usada es la generalizacién del modelo de Ising, la cual considera cliques de grado 2 (pares de
sitios que estan separados menos de 2 unidades) y funciones de energia potencial de la forma:
V(i) = -A,sifi=f
= A, enotro caso
donde A es un parametro que controla la granularidad del campo. Como el campo f no es directamente

observable, suele llaméarsele modelo de CAM oculto.

A.1.1 Algoritmos de Estimacion

El problema de segmentacion consiste en encontrar estimadores éptimos tanto para el campo f como para el

vector de parametros 8= (6, , ...,&), dadas las observaciones g. Para esto, usando la teoria de estimacion

Bayesiana encontramos los siguientes pasos [37]:

1. Encontrar la verosimilitud de las observaciones P(g|f,&).

2. Con la regla de Bayes, encontrar la distribucion a posteriori P(f,6 |g) usando la distribucion a priori
P«(f) (y P« 6) si también se conoce).

3. Definir una funcion de costo apropiada C( f ,@, f,) que asocie el costo de estimar f 4, dado que los

verdaderos valores son f, 6.
4. Encontrar los estimadores 6ptimos f*,6" minimizando la funcién
Q(f,0) =E[C(f,0,1,0)ld] @
Veamos estos pasos con detalle.

La verosimilitud de las observaciones se obtiene del modelo de observacion (1) y de la distribucion de

ruido P, (asumiendo que la conocemos):

P(g| fve)ZHUf(r)(r) (%)

reL

donde cada vector de K entradas u(r) se define como:
v (r)=P(g(r)| f(r)=k,0) =P, (g(r)-(r,6,)) (6)
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Por ejemplo, para el caso de ruido gaussiano tenemos:

v (r) = \Eexp(—ﬂ |9(r) - @(r,6)[") (7)

donde S es un parametro que depende de la varianza del ruido.
Usando (7), (3) y la regla de Bayes, encontramos la distribucién a posteriori como:

P(f,0]g)=——e 1"
Zp

donde Z, es una constante de normalizacion, y

U(f,p)==D logo,, (r)+>_V.(f)—logP,(6) €))

reL C

donde se usard una distribuciéon a priori P, no informativa (una constante) en caso de no existir
restricciones a priori sobre 6.

La minimizacién de Q (ecuacion (4)) generalmente se realiza en 2 pasos iterativos, a los algoritmos que lo
hacen asi se les llaman algoritmos de Segmentacién-Estimacion del Modelo (SM), éstos, en el paso S
buscan la mejor segmentacion de la imagen, dados los estimadores actuales del modelo de pardmetros 6, y
en el paso M buscan la mejor estimacion de 6, dada la segmentacion actualmente estimada. Es bien sabido
que al encontrar una segmentacion "suave" o "difusa" en el paso S, el algoritmo SM se hace mas robusto

respecto a la estimacion inicial de &, que siempre hay que definir. Por esto, es mas conveniente trabajar con

K
un campo de vectores indicadores b con las restricciones: Zbk(r)zl y be (=0, V relL, en lugar del
k=1

campo f con las "estrictas” restricciones (2).

Esta es la forma general de los algoritmos SM:
1. Encontrar un estimador inicial @ para 6;

2. Repetir hasta tener convergencia:
Paso S: actualiza b = arg miny Q (b,0)

Paso M: actualiza 6 = arg ming Q (E,HA )

Las funciones de costo que normalmente se usan (aunque en muchos casos no se definan explicitamente)

son separables, expresadas en términos de b son de la forma:
C (b,6,b,6)=Cy(b,b) +Cu(6,6)
Dependiendo de Cy y Cy, se obtienen distintos algoritmos SM. Por ejemplo, siendo
Co(0,0)=0,5i 6=0
=1, en otro caso

Y Go(bb)= b(r)-b(r) P

rel
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tenemos el algoritmo EM [12], (aunque no es la forma usual de derivar el método) en este caso tenemos
que:

Qv (b)=E[Co(5,0)Ig] = 3 S E[(5, () - b, (1) | 0]

reL k=1

y con ‘?Qb _( Obtenemos que b en el paso S esté dada por b, (r)=E[b, (r)|g]=P(f(r)=k]|g). es
aby (r)

decir, b corresponde a la distribucién de probabilidad marginal a posteriori para f. En el paso M, 0 es

simplemente el estimador de Maximo a Posteriori (MAP) dado b =b, que se obtiene de minimizar la
ecuacion (8) expresada en términos de b, es decir, minimizando con respecto a € la funcion
J— K J—
U(b,0)=->.> b, (r)logu, (r) - logP, (6)
reL k=1

Otras opciones para C,, (con la misma eleccion para Cy) dan otros algoritmos SM; por ejemplo, usando

Co(b,b) = 7|1 5(5(r) —b(r)) |

reL
donde & (x) es 1 si y sblo si x es el vector cero (esto quiere decir que C, indica el nimero de pixeles mal
clasificados), en el paso S uno obtiene el estimador maxima marginal a posteriori (MPM Maximizer of the

Posterior Marginals) [37]. Usando
Co(b,b)=1,sib=b
=0, en otro caso

en el paso S obtenemos para b el estimador MAP [45][52], etc.

El problema con esta clase de algoritmos es que no es posible minimizar con precision Q(b,d) con

respecto a ben el paso S, es decir, ni las marginales a posteriori ni los estimadores 6ptimos MPM o MAP
se pueden calcular con exactitud debido a que los calculos involucran una sumatoria con K" términos (para
las marginales a posteriori) o la solucién de un problema de optimizaciéon combinatoria con N=|L| variables
(para el estimador MAP). Por lo que debemos recurrir a aproximaciones; las mas precisas estan basadas en
métodos estocasticos, como los algoritmos de Monte Carlo con Cadenas de Markov (MCMC) [16,40], lo
malo es que computacionalmente son muy caros; las aproximaciones rapidas (como el algoritmo ICM?®, [2])
son muy sensibles al ruido. Las aproximaciones basadas en la teoria de campo medio (Mean Field)
[50,51,15,49] son més rapidas que MCMC, pero todavia caras y ademas sensibles al ruido (ver capitulo 3).
En [36] se presenta un algoritmo reciente para el estimador MPM, basado en una aproximacion Gaussiana
para las marginales a posteriori, es rapido y resistente al ruido; sin embargo, este proceso MPM-MAP es

muy sencible al estimador inicial para 4.

® Iterated Conditional Models
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A.2 Modelos de Campos de Medidas Markovianos Ocultos

La dificultad mencionada con anterioridad puede resolverse si usamos un modelo probabilistico distinto
para generar el campo de etiquetas f. En lugar del procedimiento de un paso descrito en la Fig. A.1, la
propuesta es usar un modelo probabilistico de 2 pasos, con un campo adicional oculto llamado p. Este
modelo se muestra en la Fig. A.2. En el primer paso se genera el campo aleatorio markoviano de vectores,

donde cada vector p(r) toma valores dentro del simplejo de K vértices Sk :
K
Sy ={ueR“: > u, =1y, 20k=1..,K} 9)
k=1

Por lo que p(r) se interpreta como una medida de probabilidad discreta sobre Zx (el espacio de estados de
etiquetas). En el segundo paso se genera el campo de etiquetas f, de modo que cada f(r) es una muestra

independiente de la distribucion p(r), asi que

P(f| p):pr(r)(r) (10)

reL

Notese que la distribucion a priori para f es:

P, (f)=[P(f | p)dP(p)

lo que no es una distribucion Gibbsiana (ver apéndice B); por lo tanto, aunque p sea Markoviano, f de

ninguna manera es un CAM, asi que esta clase de modelos es diferente de los clasicos.

Camxys ds Diigueten

L

_* b (ol vein

B® | campo

i

Figura A.2 Campo Aleatorio Markoviano Oculto para segmentacion de imagenes

Sin embargo, como en los modelos clasicos, las funciones potenciales (en este caso para el campo p) se
usan para cumplir las restricciones del campo de etiquetas. Por ejemplo, se tiene coherencia espacial en las
regiones {R;,...,Rc} cuando se requiere que cada vector p(r) sea similar a sus vecinos. Un potencial

cuadratico que expresa esta condicion es :
K
V. 5. (P(r), p(s) = 4| p(r) = p(s) IP= 2 (P (1) = P (5))° (11)
k=1

donde A es un parametro positivo, y <r,s> son pixeles vecinos en L. Se pueden definir otros potenciales

para cumplir restricciones mas complejas, pero en este caso nos concentraremos en la (11).

65



La distribucidn a posteriori P(p,é|g) se obtiene de la regla de Bayes como:
1
P(p,0|9)=ZP(gI p,0)P, (p)P, (6) (12)

donde Z es una contante de normalizacion. La distribucion condicional P(g|p,8) se obtiene de la siguiente

forma: P(glp.0)=]]P(g(r)| p.6)

reL

La distribucion condicional P(g(r)|p,6) puede obtenerse de primero calcular la distribucion condicional

conjunta P(g(r).f(r)lp, €)= P(a(r)f(r).p.6) P(E(r)Ip, &), y luego marginalizar sobre f(r):
P(9(r) | p.6) =gp(g(r) | £(r) =k, p.O)P(f(r) =k| p.0)
Considerando que P(g(n)If(r),p,&) = P(@(1)[f(r),6) y que P(f(r)=k | p,6) = pi(r), obtenemos:
P(9(r) | p.0) = guk(npk (N =o(r)- p(r) (13)

donde uy(r) esta dada por la ecuacioén (7).

Luego, de las ecuaciones (13) y (12) finalmente obtenemos que:

P(p.0g)= %e“m (14)
con
U(p.6) =~ log((r)- p(r)) + ¥ Ve (p) - logP, (6) (15)

donde consideramos cliques de tamafio 2 y potenciales dados por la ecuacion (11). Para obtener el
estimador optimo f * (para el campo de etiquetas), usamos el siguiente procedimiento de 2 pasos:

1. Encontrar los estimadores MAP p"y @ parap,@:
p,0 =argmax . P(p,@|9g) (16)
peSy .0

2. Encontrar f “ como el méximo de P(f| p=p",6".9)
El primer paso es equivalente a minimizar U(p,#), dada en la ecuacion (15), sujeta a las siguientes
restricciones:

p(r)e Sk, Vrel @an
con Sk definida en (9), mientras el segundo paso simplemente consiste en hallar la moda de cada medida
discreta p”(r) en forma desacoplada:

f7(r) = arg max . pi(r) (18)
La carga computacional, en este caso, recae en el primer paso; sin embargo, como la funcién (15) es

diferenciable, se puede minimizar muy eficientemente, como se muestra en el siguiente apartado.
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A.3 Algoritmo de minimizacién de la funcion de energia

Puede suceder que no obtengamos un resultado muy bueno al momento de minimizar la funcién (15) si es
que usamos técnicas de optimizacion de propdsito general; pero si consideramos la simplicidad de las
restricciones (17) y la estructura del campo p debido a la Markovianidad, es posible obtener buenisimos
resultados usando un método de descenso Newtoniano con la proyeccién del gradiente (GPND™) [33,29].
El método se basa en la idea de que para cada iteracién hay que moverse en la direccion de d, de tal manera
que VU -d <0 (esta es la direccion de descenso) y que la nueva posicidn esté dentro de una region factible.
Esto se logra cuando se elige d como la proyeccién del gradiente negativo sobre el subespacio tangente,
definido por el sistema de restricciones activas (ver [29], pp 331-339). Luego, la convergencia se puede
acelerar si consideramos a cada elemento p(r) (o 4(r)) como la posicion de una particula de masa unitaria,

sujeta a una fuerza igual a —au/ep, (r) (0 bien ~0U/a6, ). Las ecuaciones de movimiento para estas
particulas se obtienen de la segunda ley de Newton:

0=-V,U-2a0

p=-V,U-2ap
donde « es el coeficiente de friccion. La discretizacion de estas ecuaciones nos lleva a un algoritmo de
descenso de gradiente con inercia; para satisfacer las restricciones (17), cada nueva posicién de la particula

p«(r) debe ser proyectada de nuevo al simplejo S, para obtener la iteracién completa como:

2

o _ ou 4 “h—lg(t—h) L vV, U(p®,00) (19)
ah+1 ah+1 ah+1
p= 2 o o=l oen h’ V. U(p®,o")
ah+1 ah+1 ah+1 ° ’

p“M(r) =], ((r)), paratodareL.
donde h es el tamafio del paso que damos en cada iteracion y el operador HS (u) encuentra el punto mas

aproximado al vector ue % dentro de S,.
Para encontrar esta proyeccién, consideramos las siguientes observaciones: un simplejo Ska, con K

vertices, definido como :
K
Sya={ueR“: > u=Lu >0keAu, =0keA}
k=1
donde AcZ es un conjunto de indices y | A |=K, esta contenido en el hiperplano:

H,={ueR“:Du;=1yu;=0si jeA}

jeA

1% Gradient Proyection Newtonian Descent

67



La proyeccion ortogonal X=HA(U) de un punto u e 9 sobre el hiperplano H, satisface

ZjeA(uj -X;)=0; %= 0, j A,y entonces la obtenemos de la formula:

ZieAui -1
K

X, =U, — , sikeA (20)

Ahora, si x es el punto en Sk , mas cercano a p, Yy X se encuentra en el interior de Sy , entonces x debera ser

igual a H (p) - Por otro lado, si x no se encuentra en el iterior de S, entonces debio caer en el simplejo
A

Ska, con | A'| <|A|sobre la frontera de Sk a. Este simplejo activo corresponde precisamente a A' ={k €A :

Xk =0}, donde x=HA(5). Esta observacion sugiere que el punto en Sy mas cercano a un punto dado p

debiera ser encontrado proyectando recursivamente p en H,, y luego actualizando A en caso de ser

necesario, asi es que esto se refiere a un simplejo activo en la frontera de Sk. Esto se hace de una manera
muy simple, eliminando de A aquellos indices que corresponden a componentes negativos de x. Veamos el

siguiente algoritmo para encontrar x= HS (p(r):

1. Seax=p(r) y A=Zx

2. Mientras x £Sk hacer:
a. X :HA(ﬁ) usando (20)
b. A={k: x>0}

Notese que este algoritmo convergera en un maximo de K iteraciones.

La minimizacion de la funcion (15) puede acelerarse mas si se usa una propuesta multiescala: podemos
tomar caracteristicas de la imagen observada g de escalas cada vez mas gruesas de ella {g = go, ..., Om}
mediante suavizado y submuestreo recursivo de la misma (pirdmide Gaussiana estandar [5]). En cada
escala m, se obtiene un campo de verosimilitudes v ™ correspondiente, se reemplaza g por g, en (7) y se
minimiza la funcién de energia Un(p™,8™). En la escala M, el procedimiento concluira eficientemente
debido al reducido nimero de variables. Una vez que se encuentran los minimos p* ™y @™ se pasan
como valores de inicio a la escala m-1, hasta que se realiza el proceso en la escala 0 (con la imagen
original). Debe tenerse mucho cuidado al pasar la solucién de p* ™ a una escala més fina, ya que el

proceso de interpolacion debe garantizar que el campo p interpolado también esté dentro de SKN. Si

consideramos métodos de interpolacién de la forma:

p(kil) (r) = Zwrs p*m (S)

seN™(r)

donde N ™(r) denota el conjunto de sitios en la reticula del nivel m, en la que se basa la interpolacion del
o - i - i mD) N i (M) N .
sitio r en la rejilla m-1, entonces se cumplira la restriccion p™ eS¢ si p™ €S} y ZSGNm(r)WFS =1,

para toda r. Este es el caso de la interpolacién bilineal (o trilineal, en el caso de tener datos en 3-D); nétese
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que las variables & no se interpolan, sélo se transmiten de nivel a nivel. Finalmente, el pardmetro A que
controla la fuerza de la interaccion espacial entre pixeles vecinos y por tanto, la granularidad de la solucion,
debe ajustarse; como la distancia entre pixeles se duplica cuando vamos de una escala fina a otra mas
gruesa, el pardmetro A correspondiente debera dividirse entre 2, asi que Ay=2™1,. Este proceso de
optimizacion multiescala no es usado en los resultados reportados en esta tesis pero es interesante probarlo

cuando se hace segmentacion de imagenes monobanda.
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Apéndice B

En este apéndice se demuestra que fno es un CAM, aunque p si lo sea (ver figura A.2).

Para que f sea un CAM, deberiamos tener que P(f(r)|f(s),s=r)=P P(f(r)|f(s),s eN,), donde N, es la vecindad

del pixel r. Ahora,

[ P fG)ys=ripdP(p) [ L. PieE)dP(P)
P(f(r)| f(s),s=r)=—" =
[ PE@s=rimdP(p) [ TT. P G)P(R)

Es posible factorizar P(p) en 2 términos para que esta expresion dependa Unicamente de f(r), f(s), se Ny
P(p)=P1 (p(s), se N, n{r})- P, (p(s), s# Ny n{r}) de modo que se puedan cancelar algunos términos, pero
esto implicaria que p(s), se N, n{r} es independiente p(s), s N, ~{r}, lo que contradice al modelo

Gibbsiano propuesto para p.
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Apéndice C

Manual de usuario del software MRMF

En este apartado podra ver de una manera breve, como utilizar el software del MRMF para realizar segmentaciones de
imagenes multibanda y/o visualizar resultados almacenados o las propias bandas de una imagen.

C.1 Pantalla principal

Figura C.1 Pantalla principal
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La figura C.1 muestra la pantalla que aparece al momento de ejecutar el programa. En esta pantalla se
encontran todas las tareas que realiza el software. Podrd notar que parecen muchas secciones
deshabilitadas, esto es porque todas las opciones requieren de otros datos para poder llevarse a cabo.

Veamos qué pasos hay que seguir para realizar cada tipo de tarea.
C.2 Dimensiones de la imagen
El primer paso consiste en determinar las dimensiones de la imagen que se va trabajar*’. Al momento de

introducir estos datos, se habilitan cuatro botones. El primero de ellos es para cargar las bandas de la
imagen que se desea segmentar (ver figura C.2).

Figura C.2 Dimensiones de la imagen

Los otros 3 botones corresponden a la opcidn de visualizar una imagen. Al hacer click en alguno de estos
botones, aparece la clasica ventanita del sistema operativo Windows que pregunta por el archivo que desea
abrir. Donde usted solo tiene que seleccionarlo y observar la imagen en la parte derecha de la pantalla.

En la figura C.3 vemos que esta seccidn es bastante clara en la descripcién de cada boton, pues le indica
que si desea visualizar alguna banda de una imagen debera seleccionar opcion 1, si desea observar alguna
clasificacion a colores debera hacer click en el botén opcion 2 o si prefiere ver la clasificacion en escala de
grises debera elegir opcion 3. Para lograr una mejor distincion entre niveles de gris, se requiere que antes

de presionar el botén correspondiente indique el nimero de clases que se indentifican en la imagen.

Figura C.3 Visualizar imagen

1 Sugerimos que tanto el nimero de renglones como el nimero de columnas sean menores a 400 pixeles
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C.3 Lectura de bandas

Este es el segundo paso para realizar la segmentacion multibanda y consiste en cargar las bandas de la
imagen. Al hacer click en el boton Definir Banda (Fig. C.2) aparece un mensaje que indica el nimero de
banda que estd por elegir (Fig. C.4), seguido de la ventana que pregunta el nombre del archivo y asi,

continla esta iteracion de ventanas hasta que se cargan las 6 bandas de la imagen.

Fig. C.4 Mensaje para definir bandas

Fig. C.5 Abrir archivo

Con esto, ya es posible definir los parametros de la segmentacion, por lo que se habilitan las opciones

centrales de la pantalla y el botén Aceptar, que indica que también se puede realizar la segmentacion.

Figura C.6 Pardmetros de segmentacion
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C.4 Parametros de segmentacion multibanda

Aunque el sistema defina por default ciertos valores para los pardmetros de segmentacion, se pueden
modificar todos. De hecho, es primordial que usted defina el nimero de clases que desea identificar en la

segmentacion, cuya cantidad se considera prudente siendo menor o igual a 15;

Figura C.7 Parametros de segmentacién multibanda

El pardmetro lambda corresponde a la coherencia espacial, indica qué tanto deben parecerse los pixeles
vecinos, cuanto mas grande sea este valor menor granularidad tendra la imagen clasificada, aunque también
se perderan algunos detalles. Para imagenes con poco ruido se obtienen buenos resultados manteniendo este
parametro con un valor menor o igual 1, pero para imagenes con altos niveles de ruido (de ¢>5) conviene

subirlo hasta 8 aproximadamente (ver las pruebas 4.2b, 4.4.1b y 4.4.2a).

Respecto al pardmetro beta debe considerarse la varianza de la imagen. Si se ven muy ruidosas las bandas,
debera disminuir un poco el valor de este parametro para obtener mejores resultados. En casos donde se
tienen altos niveles de ruido a veces solo es necesario aumentar el valor de lambda para elimanar la
granularidad manera adecuada y otras veces también se requiere de disminuir este parametro (ver las
pruebas 4.2 b, 4.4.2ay 4.4.2c).

Los pardmetros h1 y h2 indican el tamafio de paso del método de Descenso Newtoniano para el modelo de
firmas y el campo de medidas respectivamente y los parametros alfal y alfa2 indican el coeficiente de
friccién del método de Descenso Newtoniano para el modelo de firmas y el campo de medidas

respectivamente.

Se sugiere que estos parametros se modifiquen sdlo en aquellos casos donde no se obtenga clasificacion

perfecta al tratar una imagen sin ruido, y bien, en esos casos habra que hacerlo de la siguiente manera:

- Sien el archivo de firmas espectrales se encuentran valores muy distintos (mucho mayores) a los que
debieron obtenerse, tendra que aumentar (poco) el tamafio de paso h1l y observar si se mejoran un poco
(fijando lambda en un valor menor o igual a 1 y beta~0.035); en caso de que no sea asi, habra que
aumentar mas el valor de hl y/o, decrementar el coeficiente de friccion alfal, y asi, una vez que se
obtienen resultados parecidos a los que se esperan, habra que hacer modificaciones muy pequefias a
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estos dos prametros, checando al mismo tiempo cudles valores de h2 y alfa2 son apropiados para la
clasificacion.

- Los pardmetros h2 y alfa2 deberan modificarse de la misma manera que hl y alfal, principalmente
cuando se visualiza el resultado con mucha granularidad sin que pueda disminuirse al modificar los

pardmetros lambda y beta.

C.5 Inicializacion del modelo de firmas espectrales

Esta seccion de la pantalla permite elegir la forma de inicializacién de firmas
espectrales para posteriormente realizar la segmentacion multibanda. Contiene
las propuestas presentadas en la seccion 3.3 de esta tesis y una tercera opcion

que corresponde a utilizar un modelo de firmas almacenado en archivo.
Figura C.8 Opciones de
inicializar el modelo de firmas

C.5.1 Modelo de firmas inicializado mediante segmentaciones monobanda

Esta es la opcion que el sistema sugiere de inicio, cuyos

. . 7
parametros predeterminados se muestran en la figura C.9. &
Es indispensable que defina el nimero de clases a identificar

en estas segmentaciones y se sugiere que el parametro
lambda no sea mayor a 30 (esto es porque las  FiguraC.9 Segmentacion monobanda

segmentaciones monobanda identifican las estructuras mas representativas de la imagen y si este parametro
es muy grande, prodria suceder que se pierdan), mantener beta en 0.035 y que los deméas pardmetros sean

iguales a los que se definan en la segmentacion multibanda.

Definidos los parametros se puede iniciar la segmentacidn, entonces, el siguiente paso consiste en presionar

Elija folder el botén Aceptar; en ese

=l c [galo] momento  aparecera  la

[ AL ventana que muestra la figura
[= Gare ;

= tesic il dhily C.10, en la que debe elegir el

%Wg? folder y nombre de archivo

(sin indicar extension) donde

desea almacenar el resultado

. . ] de la segmentacion.
Figura C.10 Seleccion de ruta de almacenamiento
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Por ejemplo, con los datos de la figura C.10 se van a generar los archivos: sj5_1_bl.img, sj5_1_b2.img,

sj5_1 b3.img, sj5_1 b4.img, sj5_1 b5.img sj5 1 b6.img, sj5_1.img, sj5_l.txt y sj5 1doc en la ruta

""c:\gare\tesis\img\sj\sj5\".

Los seis primeros seis archivos corresponden a las bandas segmentadas, el archivo sj5 _1.img es la

clasificacion multibanda, sj5_1.txt contiene los parametros utilizados en la segmentacion y luego el modelo

de firmas espectrales encontrado (cada renglén corresponde a una clase y cada columna a una banda) y

sj5_1.doc es el archivo de cabecera de la imagen clasificada (sin indicar la posicién geogréfica de la

imagen). Las figuras C.11 y C.12 muestran el formato de los ultimos dos archivos:

Parimetros de clasificaclén monobanda : lambda=1.888888, beta=8.835808
Parametros de clasificacion multibanda: lambda=25.000000, beta-6.835088

51.999994
56.999985
Sh.00008N
&7 .00008
1.000088
59.900855
34 . 00008

Flle title
data type
Flle type
columas
rows

ref. system
ref. mnits
unit dist.
ndn. X
maz. I
adn. ¥
max. ¥
pos'n error
resolution
nin. ralue
max. value
value undtsa
value error
Flag walue
Flag def'n
legend cats
categery 8
categery
categery
categery
categery
categery
categery
categery

NSNS

23. 000002
2r.aneme
25.0eeee2
10. 00000,
§5.999992
25.9909H1
15. 000082

16.999996 20.999992 G66.999992 20.883299
26.999990 72.99996% 91.999962 a6. 000023
21.00000% 83.999992 7h. 000008 25.999998
15. 000005 63.999992 53.000000 16. 000082
61.999996 40.999992 17.999998 8.999999

25.9090846 .72 51. 800000 20.99952
2100008, 83.977amM Gh. DODOES 14.999918

Figura C.11 Formato de archivo del modelo de firmas

Clasificaclén

byte

binary

124
128

plane

n
1

7
unspecified
unknewn

cat1
cat2
cat3d
cath
cat5s
catd
cat?

Figura C.12 Formato
de archivo de cabecera

En la figura C.11 se observa el modelo de firmas en 7 renglones y 6
columnas, lo que indica que se realizé la segmentacién multibanda
considerando 7 clases. El nimero 14.999918 posicionado en el
séptimo renglon y sexta columna indica la media de la clase 7 en la
banda 6.

La figura C.12 muestra el archivo de cabecera de la segmentacion,
este archivo se genera con el propdsito de que otros programas puedan
leer la clasificacion del MRMF. Lo Gnico que no contiene el archivo y
que hay que afiadir, son las coordenadas geograficas de la imagen (lo

puede hacer en cualquier editor de texto).

Cuando se realizan diversas pruebas sobre la misma imagen, inicializando el modelo de firmas mediante

segmentaciones monobanda, resulta conveniente utilizar las segmentaciones monobanda generadas con

anterioridad (por ejemplo: sj5 1 bl.img, ..., sj5 1 b6.img) y partir de ellas para llevar a cabo la
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segmentacion multibanda. Para elegir esta opcién debe presionar el botén c.b.s.* de la figura C.9 y después
de cargar las bandas segmentadas podra iniciarse la segmentacion presionando el botén Aceptar (que

nuevamente va a preguntarle la ruta y nombre del archivo donde desee guardar la clasificacion).

C.5.2 Modelo de firmas inicializado mediante muestras aleatorias

Al momento de elegir esta opcién en la

seccion de la pantalla que ilustra la figura C.8,

se habilita la parte que ilustra la figura C.13,

donde hay que determinar las dimensiones de Figura C.13 Numero de muestras aleatorias

la ventana cuadrada que capturara cada muestra. El sistema asigna un valor predeterminado en 20 pixeles
por lado, pero las muestras de 400 pixeles resultan mas confiables para imagenes de 128x128 que para
imagenes de 300x300, por ejemplo. Asi es que debe considerar las dimensiones de la imagen para definir el
tamafio de las muestras y una vez definido este parametro debera seleccionar Aceptar, donde definira ruta y
nombre de archivo donde se almacenara el resultado para que posteriormente elija las estadisticas de las

muestras que considere convenientes para la inicializacion de firmas espectrales (ver la fig. C.14).

ﬂ__ Muestra aleatoria

5. 0603 12,2820 21,1810 100407 200501 1EB16T]

Figura C.14 Presentacion de estadisticas de muestras aleatorias

12 significa cargar bandas segmentadas
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C.5.3 Modelo de firmas inicializado mediante archivo

Después de elegir esta opcion en la seccion de la pantalla que ilustra la figura C.8 podra oprimir el boton
Aceptar. En esta ocasion, antes de que el sistema le pregunte por la ruta y nombre de archivo donde se
almacenaran los resultados, debera elegir el archivo (con extension txt) que contenga el modelo de firmas
con el que iniciara la segmentacion multibanda. Cabe mencionar que dicho archivo debe tener el formato
mostrado en la figura C.11, donde no aparecerd el primer renglén (Parametros de clasificacién
monobanda...) si es que ese modelo se obtuvo de segmentar la imagen inicializando el modelo de firmas

mediante muestras aleatorias u otro archivo de firmas.

Antes de salir del sistema podra realizar la cantidad de segmentaciones que desee (de distintas imagenes)

y/o visualizar clasificaciones o bandas de imagenes, siempre y cuando el nimero de renglones y columnas

de la imagen indiquen las dimensiones correctas.

C.6 Salir del sistema

Para salir del sistema sélo debe presionar el boton Salir o elegir cerrar la ventana desde la esquina superior
derecha de la misma.
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