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Resumen

Una de las aplicaciones mas comunes de las imégenes de teledetecciéon es la produccion
de mapas tematicos que describan la cubierta terrestre, mediante la clasificacién digital.
Los algoritmos clasicos utilizados para este fin tratan con una sola categoria de imagen
satelital (6ptica o radar) obteniendo una informacién parcializada e incompleta de la es-
cena. Estudios recientes sugieren que la combinacién de imagenes obtenidas por distintas
fuentes puede mejorar el desempenio de los métodos de clasificacién. Otro factor impor-
tante es la modelacion matematica y el uso de distribuciones de probabilidad adecuadas
para describir los datos que conforman una imagen digital. Para imagenes de Radar de
Apertura Sintética con polarizacién simple (SAR, segin su sigla en inglés) se han pro-
puesto varias distribuciones, tales como Gamma, Rayleigh, Weibull, K y G°. Usando ésta
ultima se han obtenido excelentes resultados de clasificacion. Por otro lado, las imégenes
de radar se ven afectadas por la presencia de un “granulado” conocido con el nombre de
ruido speckle, lo cual dificulta la construccién de mapas tematicos a partir de ellas. Una
manera de abordar este problema es explotar la dependencia espacial entre pixeles vecinos
mediante el uso de Campos Aleatorios Markovianos. Teniendo en cuenta todos estos as-
pectos, en este trabajo se desarrolla un algoritmo de clasificacion digital de imégenes que
incluye fusién de imagenes (épticas y de radar), el uso de Campos Aleatorios Markovianos

y la distribucién G° como modelo estadistico para imdgenes SAR.
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Abstract

One of the most common applications of remote sensing images is the production of
thematic maps describing the land cover, by means of digital image classification. The
classical algorithms used for this purpose deal with a single category of satellite image
(optical or radar) obtaining partial information and incomplete of the scene. Recent stu-
dies suggest that the combination of images obtained from different sources can improve
the performance of classification methods. Another way to obtain efficient classification
methods is through  Mathematical modeling and the use of appropriate probability
distributions. Several distributions have been proposed for simple polarization synthetic
aperture radar (SAR) images, such as Gamma, Rayleigh, Weibull, K and G° . Using the
latter, excellent classification results have been obtained. On the other hand, radar images

4

are affected by the presence of a “ granulate ” known as speckle noise, which makes it
difficult to construct tematic maps from them. One way to address this problem is to ex-
ploit the spatial dependence between neighboring pixels by means of Markovian Random
Fields. Taking into account all these aspects, this work develops a classification algorithm

that includes fusion of images (optical and radar), the use of Markovian Random Fields

and the distribution G° as statistical model for SAR images.
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Capitulo 1

Introduccion

El objetivo de la ciencia es descubrir verdades universales con la esperanza que el
conocimiento obtenido pueda ser usado para proteger el medio ambiente y mejorar la
calidad de vida. Para identificar estas verdades, los cientificos observan y hacen mediciones

de:

» el mundo fisico (atmoésfera, agua, suelo)
= sus habitantes (flora, fauna)

= la gestién de sus recursos (des-forestacion, expansién urbana)

Los cientificos formulan hipotesis e intentan aceptarlas o rechazarlas de forma “no sesga-
da” u objetiva. Los datos necesarios para este fin pueden ser recolectados directamente
en el campo (in situ), lo cual puede resultar en muchos casos costoso, tanto en tiempo
como en dinero, e inexacto debido a falta de aleatoriedad en el muestreo. Por esta razon,
durante el siglo pasado se dio énfasis al desarrollo de plataformas aéreas y sensores que
permitieran obtener informacién de los objetos (o fenémenos) desde una distancia remota.
Este proceso es llamado en inglés "Remote Sensing”, y se ha traducido al espanol como
"Teledetecciéon” o ”sensoramiento remoto”. En sentido amplio, la teledeteccién ha sido
definida como el arte, la ciencia y la tecnologia de obtencién de informacién sobre los ob-
jetos fisicos y el medio ambiente a través del proceso de grabacién, e interpretacion de las

representaciones digitales de los patrones de energia derivados de sistemas de sensores que



no estan en contacto con el objeto o el fendmeno en estudio [25]. Las imdgenes obtenidas
por teledeteccion son de gran valor para adquirir informacion de la superficie terrestre a
fin de realizar evaluacion de sus recursos y vigilancia del medio ambiente. Las aplicaciones
de la teledeteccion son multiples y por tratarse de una tecnologia reciente, todavia estan
en proceso de desarrollo. La informacién provista por los satélites es de gran utilidad en
disciplinas tales como geografia, biologia, edafologia, geologia, agronomia, oceanografia,

cartografia y arqueologia. Algunas de las aplicaciones mas destacadas son:
= Estudios geoldgicos e hidrologicos

e cstudio de la erosion de playas y arenales.
e cartografia geoldgica para la explotacion de recursos minerales y petroleros.
e inventario del agua superficial.

e Verificacion y control de la calidad del agua, turbidez y contenido de algas.
= Estudios de biodiversidad

e Cartografia de la cobertura vegetal del suelo.

e Evaluacién de condiciones de estrés en la vegetacion, por lo efectos de la sequia

o la deforestacion.

e Cartografia e inventario de cultivos por especies. Agricultura de precision: pre-
diccién del rendimiento de cultivos y del momento éptimo para las cosechas

= Desarrollo sostenible

e Cartografia de areas quemadas y seguimiento de los procesos de repoblacion
natural.

e Seleccién de rutas Optimas para nuevas vias de comunicacion.

e Control de pastizales para el estudio de los efectos de la sequia y del exceso de

pastoreo.

» Catéstrofes naturales



e erupcién volcanica
e inundaciones

e incendios

e mareas negras

e riesgos epidemioldgicos

La mayor parte de las aplicaciones arriba resenadas no son exclusivas de la teledeteccion
espacial, pero el uso de ésta permite reducir los costos y el tiempo necesarios para obtener
resultados.

Hemos definido la teledeteccion como la adquisicion de datos sobre un objeto o escena
por medio de un sensor que esta colocado sobre una plataforma (satélite, avién). Existen
distintos tipos de sensores (radares u 6pticos), los cuales permiten obtener informacién
diferente de la misma escena.

Las imégenes 6pticas tienen como ventaja la multifrecuencia y su facil interpretacion
(buena calidad discriminativa), a diferencia de las imédgenes de radar que son dificiles
de interpretar visualmente debido a que presentan un “granulado” producido por un
fenémeno propio del sistema de adquisicién, llamado “ruido speckle”. No obstante, al
poseer su propia fuente de iluminacién, el radar es independiente de la luz del sol, lo que
le permite funcionar tanto de dia como de noche. Otra diferencia del radar radica en la
longitud de onda en la que opera. Si bien en longitudes de onda épticas puede haber algo
de penetracion a través de medios tales como el agua y hojas delgadas, las longitudes de
onda mas largas de radar pueden a menudo penetrar doseles de vegetacion, e incluso suelos
muy secos. Asi, una imagen Optica generalmente representa los elementos de la superficie
del paisaje, mientras que una imagen de radar es mas compleja, ya que a menudo contiene
informacién volumétrica y sub-superficial [50].

Por estas razones los datos adquiridos por los sistemas de radar, que son sustancialmente
diferentes a los obtenidos por los sensores 6pticos, pueden brindar informacion adicional
de gran utilidad y ser considerados una fuente de informacién complementaria [32] ,[39].

Una de las aplicaciones mas comunes de la teledeteccién es la produccién de mapas



tematicos que describan la cubierta terrestre, mediante clasificaciéon digital de imagenes.
Los algoritmos clasicos utilizados para este fin, tratan con una sola categoria de imagen
satelital (6ptica o radar) obteniendo una informacién parcializada e incompleta de la
escena. En los ultimos anos, la atencion se ha centrado en la fusiéon de datos multisensor
para aplicaciones de teledeteccién y, mas especificamente, para la cartografia de la cubierta
terrestre. Las técnicas de fusién de datos combinan informacién de multiples fuentes,
proporcionando ventajas potenciales sobre un solo sensor en términos de precision de

clasificacién. [6], [23], [53],[59], [4],[31], [9],[57].

Desde un punto de vista formal una imagen sera una realizacion de una variable aleato-
ria: Z : S — R* donde S = {(i,7) /0 < 4,5 < N} es el conjunto de pixeles de la imagen.
La modelacion matematica y el uso de distribuciones de probabilidad adecuadas para
describir los datos de una imagen juega un rol central para desarrollar métodos eficientes

de procesamiento, tales como métodos de clasificacion o filtros.

En el caso de imagenes épticas, se supone que el ruido es aditivo y que los datos pueden
ser modelados exitosamente por una distribucién gaussiana multivariada. Para imége-
nes de radar, el modelo multiplicativo ha sido ampliamente usado [21], [15], [16]. Este
modelo establece que el retorno, Z, puede describirse como el producto de dos procesos
estocasticos independientes: el ruido speckle (Y), y la retrodispersién del terreno (X).
Dependiendo de las distribuciones con que se modelen X e Y se obtendran diferentes
distribuciones para Z. Se han propuesto muchos modelos para imagenes SAR (ver [19]),
tales como K [24, 41], Beta [30], Weibull [42], Nakagami-Rice [13], Fisher [54]. Ninguno
de ellos ha resultado suficientemente flexible para describir todo tipo de superficies pre-
sentes en una imagen: areas homogéneas (tales como cultivo), heterogéneas (tales como
bosques) o extremadamente heterogéneas (tales como urbanas). Frery et al [3] propone
la distribucién G, la cual permite modelar todo tipo de texturas, ya que uno de sus
parametros estd directamente relacionado con el grado de homogeneidad de la imagen.
Por su gran flexibilidad para modelar distintos tipos de superficies y por ser un modelo
“tratable” desde un punto de vista tedrico, es que la familia de distribuciones G° ha sido

denominada “Modelo Universal” para imdgenes SAR [36].

4



Como ya se ha mencionado, las imagenes de radar se ven afectadas por la presencia
del ruido speckle, lo cual dificulta la construccién de mapas tematicos a partir de ellas.
Una manera de abordar este problema es explotar la dependencia espacial entre pixeles
vecinos, los cuales usualmente estan estadisticamente correlacionados. Los algoritmos de
clasificacién que incorporan esta nociéon mediante el uso de Campos Aleatorios Marko-
vianos han resultado més eficientes para este fin [2], [62], [26] [8],[20],[58]. Usando este
enfoque y la distribucién G°, se han desarrollaron métodos eficientes de clasificacién para
imagenes SAR en formato intensidad [47], [48].

Por todo lo expuesto, en esta tesis se propone un método de clasificacién digital de

imagenes de teledeteccion que incluye:
» La fusién de imdgenes (6pticas y de radar).

= El uso de campos aleatorios de Markov para modelar la dependencia espacial entre

pixeles vecinos.
» El uso de la distribucién G° para describir datos SAR.

La fusién se llevard a cabo adoptando un enfoque MAP (méximo a posteriori) y aplicando
el algoritmo Simulated Annealing.

El producto final de esta tesis pretende brindar un marco estadistico para abordar el
problema de construccion de mapas tematicos de zonas que no son posibles de mapear con
iméagenes épticas, asi como también ofrecer a la comunidad de usuarios de teledeteccion
una herramienta 1til para la fusién de imédgenes y su posterior clasificacién.

Esta tesis esta organizada de la siguiente manera: En el Capitulo 2 se hace una breve
descripcion del proceso de teledeteccién y de los dos tipos de sensores que seran utilizados:
épticos y radar (SAR). En el capitulo 3 se presentan las nociones basicas de campos alea-
torios markovianos y su aplicacién al procesamiento de imagenes. El modelo estadistico
utilizado para describir datos SAR y el algoritmo de fusién que se propone se abordan
en el Capitulo 4, mientras que los Capitulos 5 y 6 describen resultados obtenidos con

imagenes reales y las conclusiones generales.






Capitulo 2

Principios fisicos de la teledeteccion

En el capitulo anterior se definié la teledeteccion como la técnica que permite obtener
informacion a distancia de los objetos situados sobre la superficie terrestre. Para que esta
observacion remota sea posible es preciso que entre los objetos y el sensor exista algtin tipo
de interaccion. Por ejemplo, somos capaces de ver un arbol porque nuestros ojos (sensor)
reciben y traducen convenientemente una energia luminosa procedente del mismo que es
originada por un foco energético exterior que lo ilumina. De ahi que no seamos capaces
de percibir ese arbol en la oscuridad. Este sencillo ejemplo nos sirve para introducir los
tres principales elementos de un sistema de teledeteccién: sensor (por ejemplo nuestro
0jo), objeto observado (por ejemplo drbol) y el flujo energético que los pone en relacién y
permite detectar al objeto (por ejemplo reflexién de la luz solar) [11]. Existen tres formas
de adquirir informacién a partir de un sensor remoto: por reflexiéon, por emisiéon y por
emision - reflexién. La primera es la forma mas comin de teledeteccion, pues caracteriza la
observacion a través de la iluminacién con luz solar, principal fuente de energia de nuestro
planeta. El sol ilumina la superficie terrestre, que refleja esa energia en funcién del tipo de
cubierta presente en ella. Ese flujo reflejado es recogido por el sensor y transmitido a una
estacion receptora. Entre la superficie y el sensor se interpone la atmosfera, que dispersa
y absorbe parte de la senal original. Por otro lado, la observacién remota puede basarse
en la energfa emitida por las propias cubiertas (por ejemplo calor) o en la que podriamos

enviar desde un sensor que fuera capaz tanto de generar su propio flujo energético, como
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de recoger posteriormente su reflexion sobre la superficie terrestre. En cualquiera de estos
casos, el flujo energético entre la superficie terrestre y el sensor constituye una forma de

radiaciéon electromagnética.

2.1. Ondas electromagnéticas

Los fenémenos electromagnéticos estan descritos por las ecuaciones de Maxwell, las
cuales modelan leyes de la naturaleza descubiertas experimentalmente en una serie de
trabajos monumentales debidos a Oersted, Coulomb, Faraday, Ampere y otros grandes
fisicos. Maxwell dio forma matematica a estas leyes e introdujo una notaciéon conveniente.
Las ecuaciones de Maxwell expresan la relacion fisica entre dos campos: el campo eléctrico,
E y el campo magnético, B y de éstos con sus fuentes: p y J. Desde el punto de vista
matematico, las ecuaciones de Maxwell son un conjunto de cuatro ecuaciones diferenciales
en derivadas parciales de primer orden con respecto al espacio y al tiempo, para los campos
vectoriales E(r,t); B(r,t) dadas las fuentes p(r,t) y J(r,t). En coordenadas cartesianas,
el vector de posicién en el espacio tridimensional es r = (z,y, z) y el campo eléctrico (o
magnético) en el punto r y en el instante ¢t es E(r,t) = (E,(r,t); E,(r,t); E.(r,1)).

La presencia de carga eléctrica en una regién del espacio modifica las caracteristicas
de dicho espacio dando lugar a un campo eléctrico. Asi pues, podemos considerar un
campo eléctrico como una region del espacio cuyas propiedades han sido modificadas por
la presencia de una carga eléctrica, de tal modo que al introducir en dicho campo una
nueva carga eléctrica, llamada carga testigo qo, ésta experimentara una fuerza eléctrica F

dada por la siguiente ecuacion:

Esta definicién general indica que el campo no es directamente medible, sino que lo que
es observable es su efecto sobre alguna carga colocada en su seno. La ley de Gauss, que
constituye uno de los pilares de la electrodinamica, relaciona el flujo del campo eléctrico a

través de una superficie cerrada con la carga que lo genera. Matematicamente se expresa



asi:

@E:}{E-d§:g
S

€o

Donde ¢ es una carga encerrada en la superficie S y € es la permitividad eléctrica en
el vacio. Intuitivamente la ley significa que el campo F diverge o sale desde una carga
encerrada en él, ¢, lo que se representa graficamente como vectores que salen de la fuente
que los genera en todas las direcciones.

El teorema de Gauss de la divergencia relaciona la integral de un campo vectorial en
una superficie cerrada que es borde de un sélido tridimensional con la integral de su
divergencia en el interior de dicho sélido, es decir, relaciona lo que pasa en una superficie

cerrada con lo que hay dentro de ella. Aplicando dicho teorema al flujo de campo eléctrico

fﬁ-d§:/v-ﬁdv
S 1%

Por otro lado, la carga encerrada es la integral de la densidad total de carga, p, contenida

se tiene que:

en el interior del volumen. Luego
/ v.-Edv = | Lav
1% v €0
Si esta igualdad es cierta para cualquier volumen V' los integrandos deben ser iguales, con

lo que se obtiene la Ley de Gauss en su forma diferencial:

v E=L (2.1)

€o

Por otro lado, un campo magnético también es un campo vectorial que ejerce fuerzas
(denominadas magnéticas) sobre los materiales, pero que no produce ningin efecto sobre
cargas en reposo (como si lo hace el campo eléctrico en dénde las acelera a través de la
fuerza eléctrica). Sin embargo el campo magnético tiene influencia sobre cargas eléctricas
en movimiento. Si una carga en movimiento atraviesa un campo magnético, la misma sufre
la accién de una fuerza (denominada fuerza magnética). Esta fuerza no modifica el médulo
de la velocidad pero si la trayectoria. El campo magnético esta presente en los imanes. Por
otro lado, una corriente eléctrica también genera un campo magnético. Experimentalmente

se llegd al resultado que al encerrar un dipolo en una superficie cerrada no sale ni entra



flujo magnético. Por ejemplo un imén genera lineas de campo (campo magnético), que
salen de su polo positivo y acaban en su polo negativo. Luego el campo magnético, a
diferencia del eléctrico, no sale de la superficie o no diverge. Matematicamente esto se

expresa asi (Ley de Gauss para el campo magnético):
V-B=0 (2.2)

El descubrimiento de los efectos magnéticos causados por la corriente eléctrica genero
un gran interés en la buisqueda de los efectos eléctricos producidos por campos magnéticos,
que es la induccién electromagnética, descubierta en 1830 por Michel Faraday y Joseph
Henry casi simultaneamente y de manera independiente. Los experimentos de Faraday y
Henry, mostraron que una corriente eléctrica podria inducirse en un circuito mediante un
campo magnético variable. Los resultados de estos experimentos llevaron a la ley conocida

como Ley de Induccion de Faraday:

fﬁ.dﬁz_i/g.dg
8s dt Js

Lo que indica que la corriente inducida en un circuito es directamente proporcional a
la rapidez con que cambia en el tiempo el flujo magnético que atraviesa una superficie
cualquiera con el circuito como borde. Aplicando el teorema de Stokes obtenemos la forma
diferencial de la Ley: B

=~ 0B

Es decir, el rotacional del campo eléctrico es la derivada de la inducciéon magnética con
respecto al tiempo. Esto indica que un campo magnético que depende del tiempo implica
la existencia de un campo eléctrico, del que su circulaciéon por un camino cerrado es igual
a menos la derivada temporal del flujo magnético de cualquier superficie limitada por el
camino cerrado. El signo negativo explica que el sentido de la corriente inducida es tal que
su flujo se opone a la causa que lo produce. Por ltimo, Ampere formuld una relacién para
un campo magnético inmovil y una corriente eléctrica que no varia en el tiempo. Esta ley
dice que la circulacion de un campo magnético a lo largo de una curva cerrada C' es igual a

la densidad de corriente J sobre la superficie encerrada en la curva C', mateméticamente:

fﬁ-dizuo/f-dg
oS S
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donde iy es la permeabilidad magnética en el vacio. En forma diferencial, esta ecuacion
toma la forma:

- - OF
VXxB= /JJQJ + ,LL()EQE (24)

Las cuatro ecuaciones de Maxwell, de (2.1) a (2.4), son las que explican cualquier tipo de
fenémeno electromagnético. Podemos desacoplar estas ecuaciones diferenciales acopladas

tomando el rotacional de la ecuacién de Faraday (2.3) y usando la ecuacién de Ampére

(2.4):
— é — —
V x (VxE+uoa—>:VxVxE+u0%VxB:

ot
VXVXE—HLOg( 8_E>:

ot \ ot
V><V><E+ 82EA—O
MOEO@IS? =

Pero V x V x E = V(V - E) — V2E = —V2E porque V - E = 0. Entonces

. 10E
L D p——— 2.5
c2 Ot? (2.5)
1

con ¢ = .
Vv E€0H0

Haciendo lo mismo con la ecuacion de Ampére llegamos a la misma ecuacion para el
campo magnético:

25 _ 10B

_ - 7= 2.
c2 Ot? (2:6)

Por lo tanto se pueden desacoplar las ecuaciones en cada uno de los campos incognita,
pasando de ecuaciones de primer orden a ecuaciones de segundo orden. Las ecuaciones
halladas, que se conocen como ecuaciones de D’Alembert, describen una propagacién on-

dulatoria, de donde se deduce que las soluciones a las ecuaciones de Maxwell en un recinto

vacio sin fuentes de campo son ondas electromagnéticas. Ademas Maxwell descubrié que

1

la cantidad ¢ = oo

era la velocidad de la luz en el vacio, por lo que la luz es una forma
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de radiacion electromagnética. Un caso particular de funciones que satisfacen la ecuacion

de ondas son las funciones arménicas:

g(z £ ct) = gocos(wt £ kz + ¢o); g(z £ ct) = gosen(wt + kz + ¢o) (2.7)

donde gq es la amplitud y ¢y un angulo de fase. Estas son funciones de una tnica frecuen-
cia f = w/2¢. k es el nimero de onda y se define en funcién de la longitud de onda A:
k =w/c =2n/\. Desde un punto de vista matemético muchas veces resulta més conve-
niente expresar las funciones armonicas en su forma exponencial compleja (representacién
fasorial):

g(z £ ct) = Re (goei(wti’“) (2.8)

donde gy = goe'?°

Esto se debe a que para muchas operaciones (integracién derivacién, suma algebraica)
es indiferente operar con los niimeros complejos y tomar parte real al final u operar desde
el principio con las partes reales.

Usando esta representacién, una onda plana con amplitud constante Ey = Ey €'® que

se propaga segun z es:

E (7,t) = Eyelt=+2) (2.9)

Las ecuaciones de Maxwell imponen relaciones y restricciones sobre los campos. En
particular las leyes de Gauss llevan a que los campos no tengan componentes sobre la
direccién de propagacion: E, = B, = 0, por lo que resultan transversales a la direccion
de propagacion. La ley de Faraday implica que el campo magnético sea perpendicular al
campo eléctrico (Fig 2.1).

Las caracteristicas de este flujo energético pueden describirse por dos elementos: longi-
tud de onda () y frecuencia (f ). La primera hace referencia a la distancia entre dos picos
sucesivos de una onda, mientras que la frecuencia designa el niimero de picos que pasan
por un punto fijo en el espacio por unidad de tiempo. Como ambas estan inversamente
relacionadas, podemos definir cualquier tipo de energia radiante en funcién de su longitud

de onda o de su frecuencia. Aunque la sucesién de valores de longitud de onda es continua,
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Direccién de Propagacién

Campo Magnético

Campo Eléctrico : |

\ = \L

| 2 Ml Logitud de onda

Figura 2.1: Onda electromagnética (Modificado de Lilesand-Kiefer, 1994)

suele establecerse una serie de bandas en donde la radiacién electromagnética presenta
un comportamiento similar. La organizacion de estas bandas de longitudes de onda se
denomina espectro electromagnético (Fig. 2.2) el cual comprende desde las longitudes de
onda més cortas (rayos gamma, rayos X), hasta las kilométricas (tele-comunicaciones).
La unidad usada preferentemente para medir la longitud de onda es el micrén para las

mas cortas y centimetros o metros para las mas largas.

Puede verse en la Figura 2.2 que la parte visible del espectro es muy pequena, ya que
la sensibilidad espectral del ojo humano se extiende sélo desde los 3.8x10~"m hasta los
7.8x 107 "m. La energfa ultravioleta (UV) se encuentra junto al azul de la parte visible
del espectro, mientras que a continuacién del rojo, hay tres categorias diferentes de ondas
infrarrojas: el infrarrojo cercano (7.8x10~"m-1.4x107%m), el infrarrojo medio (1.4x10"%m-
3x107%m) y el infrarrojo lejano o térmico (3x107%m-1x1075m). El rango de las microondas
corresponde a las longitudes de onda superiores a Imm (1072 m) y es de gran interés por

ser un tipo de energia bastante transparente por ejemplo a la cubierta nubosa. Los sensores
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Figura 2.2: Espectro electromagnético (Louis E. Kleiner, Coastal Carolina University.)

utilizados en teledeteccién operan en uno o varios de estos rangos.

2.2. Sensores

La teledeteccion se lleva a cabo a través de sensores, los cuales son instrumentos suscep-
tibles de detectar la senal electromagnética que les llega de la tierra y convertirla en una
magnitud fisica que pueda ser grabada y posteriormente analizada. Los sensores convier-
ten la senal recibida a un formato analdgico (fotografia) o digital (imagen digital). Una

imagen digital se compone de una matriz bidimensional de elementos llamados pixeles
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(picture element) dispuestos en columnas y filas. Cada pixel representa un area en la su-
perficie de la Tierra (ver Fig 2.3). La ubicacién de un pixel se denota por sus coordenadas
fila y columna en la imagen, habiendo una correspondencia uno a uno entre la ubicacién
columna-fila del pixel y las coordenadas geograficas (por ejemplo longitud y latitud) del
lugar fotografiado (Fig. 2.4). A cada pixel del terreno le corresponde un valor numérico
que representa la cantidad fisica medida, tal como por ejemplo la radiacién solar (en una
banda) que se refleja desde el suelo, la radiacién infrarroja emitida o la intensidad retro-
dispersada en el caso del radar. Este valor es normalmente el promedio para toda el area

de tierra cubierta por el pixel.

Figura 2.3: Imagen digital, pixel. (http://eoedu.belspo.be/en/guide/resolu.asp)

Los sensores se pueden clasificar segin distintos criterios. Si se tiene en cuenta el ori-
gen de la senal captada, los sensores (y al mismo tiempo la técnica de teledeteccién) se

clasifican en pasivos y activos.

= Sensores pasivos: son aquellos que registran la energia procedente de una fuente ex-

terna, generalmente de origen natural, tal como la energia reflejada por la superficie
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pixel(x,y)

-
v

Figura 2.4: Identificacién de un pixel en una imagen digital

terrestre (o la atmdsfera) procedente del sol o la energia emitida por la superficie
terrestre debido al calentamiento por absorcion de energfa solar (ver Fig 2.5 (a)).
Son sistemas pasivos las camaras de fotos, los sistemas de video y los radiémetros

(sensores épticos-electronicos).

Los radiémetros son sensores opticos-electronicos que registran la radiacién reflejada
y emitida por la superficie terrestre y la separan en distintas bandas espectrales por
medio de prismas, espejos dicroicos o filtros. Adquieren informacion de la superficie
terrestre de forma secuencial, a intervalos regulares, de forma que cada medida co-
rresponde a un dngulo de visién denominado IFOV (Instantancous Field of View).
La radiacién electromagnética es captada por una serie de detectores sensibles a dife-
rentes longitudes de onda, que la transforman en impulsos eléctricos proporcionales
a la intensidad de la radiacion recibida. Esta sefial es convertida a formato digital
de forma que la senal correspondiente a un IFOV se traduce en un dato numérico
que en la imagen corresponde al pixel. Como resultado del proceso de captacién se
obtiene una imagen multiespectral, esto es, para una misma superficie de terreno
se generan varias imagenes correspondientes a las diferentes bandas o intervalos de

longitud de onda para los cuales el radiometro ha sido disenado.

Sensores activos: registran la radiancia provocada por la reflexién de un haz de radia-

cién electromagnética emitida desde el propio sensor (ver Fig 2.5 (b)). Dependiendo
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de la banda en que trabajan se distinguen:

Figura 2.5: Teledeteccién espacial (a) mediante un sensor pasivo y (b) mediante un sensor

activo http://remotesensing2557.blogspot.com.ar/2014/11 /remote-sensing.html)

e Radar (RAdio Detection And Ranging) en la banda de las microondas (1 mm

a lm)

e Lidar (LIght Detection and Ranging) en la banda del visible y ultravioleta e

infrarrojo cercano

El radar trabaja en una banda del espectro comprendida entre 1 mm y 1 m. Se
basa en el principio de que las microondas artificiales enviadas en una direccién
determinada chocan con los objetos y son dispersadas. La energia dispersada se
recibe, se amplifica y se analiza para determinar la localizacién y las propiedades
de los objetos. Puesto que puede medirse también el tiempo que tarda un pulso
de radiacién en ir y volver, puede conocerse la distancia recorrida y generar asi
modelos digitales de elevaciones. El radar es insustituible en zonas con cobertura

nubosa persistente, debido a su capacidad para atravesar las capas nubosas. El
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uso de longitudes de onda mayores, que no se encuentran en los espectros solar
o terrestre, implica la necesidad de utilizar sensores activos, es decir aquellos que
generan su propio flujo de radiaciéon. Su mayor ventaja es que debido a su elevada
longitud de onda (muy superior al tamano de las gotas de agua en la atmdsfera)
no resulta absorbida por esta, ademas al ser un haz artificial puede manipularse la

forma en que se emite para asi obtener el maximo de informacién.

El Lidar es un captador activo, analogo al radar pero con tecnologia laser. Se utiliza

para topografia de precision desde aviones.

Una cualidad importante de los sensores es su resolucion, que es la capacidad para dis-
criminar informacion de detalle en un objeto. Una imagen de teledeteccion se caracteriza

por los siguientes modalidades de resolucion:

= Resolucién espacial: Este concepto esta relacionado con el tamano del pixel, medido
en metros sobre el terreno. La resolucion espacial depende de la altura del sensor con
respecto a la tierra, el &ngulo de vision, la velocidad de escaneado y las caracteristicas
Opticas del sensor. Por ejemplo las imédgenes Landsat TM, tienen una resolucién
espacial de 30x30 m en las bandas 1,2,3.4, 5y 7 y de 120x120m en la 6 (térmica).
El sensor SPOT - HRV tiene una resoluciéon de 10x10m, mientras que los satélites
meteorolégicos como NOAA, el pixel representa un tamano desde 500 a 1100m de

lado.

» Resolucién espectral: Es la capacidad del sensor para discriminar la radiancia de-
tectada en distintas longitudes de onda del espectro electromagnético. Consiste en
el nimero de bandas espectrales (y su ancho de banda) que es capaz de captar un
sensor. Por ejemplo SPOT tiene una resolucion espectral de 3 bandas y Landsat de
7. Los nuevos sensores, llamados también espectrometros o hiperespectrales llegan a
tener hasta 256 canales con un ancho de banda muy estrecho (unos pocos mm) para
poder separar de forma precisa distintos objetos por su comportamiento espectral.
Landsat TM es sensible a la reflectividad de la Tierra a siete diferentes longitudes

de onda, lo cual permite una visualizacién en color combinando tres bandas opticas.
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» Resolucién radiométrica: se refiere a la cantidad de niveles de gris en que se divide
la radiacion recibida para ser almacenada, y depende del conversor analégico digital
usado. Sabemos que un numero digital se almacena con un nimero finito de bits
(digitos binarios). El ntimero de bits determina la resolucién radiométrica de la
imagen. Por ejemplo, un ntimero digital de 8 bits varfa de 0 a 255 (es decir, 28 — 1),
mientras que un nimero digital de 11 bits va de 0 a 2047. El valor de la radiacion
recibida necesita ser reducido y cuantificado para encajar dentro de esta gama de
valor. Por ejemplo Landsat MSS tiene una resolucién espectral de 64 niveles de gris
en el canal 6, y de 128 en las bandas 4 a 7, mientras que en Landsat TM es de 256.
Esto significa que tenemos una mejor resoluciéon radiométrica en el TM y podemos
distinguir mejor las pequenas diferencias de radiacién. Por su parte el radar tiene

una resolucién de 16 bits (65536 niveles)

= Resolucién Temporal: Es la frecuencia de paso del satélite por una mismo punto de
la superficie terrestre. Es decir cada cuanto tiempo pasa el satélite por la misma
zona de la tierra. Este tipo de resolucion depende basicamente de las caracteristicas
de la orbita. El ciclo de repeticién de los Landsat-1 al Landsat-3 era de 17 dias. A
partir del Landsat 4 en 1984 el ciclo de repeticion se redujo a 15 dias. SPOT permite

un ciclo de repeticién de entre 3 y 26 dias.

Todos estos aspectos estan intimamente relacionados, cada sistema de teledeteccion tiene
caracteristicas particulares en funcién de los fines para los que fue disenado. Dado que
en esta tesis se utilizan imdgenes dpticas (Landsat) y de radar (SAR), se presenta a

continuacion una breve descripcion de las caracteristicas principales de las mismas.

2.3. Imagenes Landsat

Landsat es una constelacién de satélites (LAND = Tierra y SAT = satélite) que se
integraban en la primera mision de EEUU para el monitoreo de los recursos terrestres. El
programa Landsat ha proporcionado méas de 40 anos de datos de alta resolucién espacial

de la superficie terrestre a una amplia y variada comunidad de usuarios. Su evolucion
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buscéd siempre captar mas informacion de la superficie terrestre, con mayor precisién y
detalle, de ahi las mejoras radiométricas, geométricas y espaciales que se incorporaron
a los sensores pasivos; el primero, conocido como Multispectral Scanner Sensor (MSS),
seguido de Thematic Mapper (TM) que tiene mayor sensibilidad radiométrica que su
antecesor y por ultimo, Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+) que entre sus mejoras

técnicas destaca una banda espectral (pancromética) con resolucién de 15 metros.

El primer satélite Landsat (en principio denominado ERTS-1) fue lanzado el 23 de julio
de 1972, mientras que el ultimo de la serie es el Landsat 8, puesto en orbita el 11 de
febrero de 2013. Su operacién es administrada por la NASA (National Space and Space
Administration) y la produccién y comercializacién de imagenes depende de la USGS
(United Sates Geological Survey).

El Landsat 7 fue lanzado en abril de 1999 con un nuevo sensor denominado ETM+
(Enhanced Thematic Mapper Plus). Una imagen Landsat 7 ETM+ estd compuesta por 8
bandas espectrales que pueden ser combinadas de distintas formas para obtener variadas
composiciones de color u opciones de procesamiento. Entre las principales mejoras técni-
cas respecto de su antecesor, el satélite Landsat 5, se destaca la adiciéon de una banda
espectral (Banda Pancromatica) con resolucién de 15 metros. También, cuenta con me-
joras en las caracteristicas geométricas y radiométricas y una mayor resolucion espacial
de la banda térmica para 60 m. El Landsat7 puede adquirir imégenes en un area que se
extiende desde los 81° de latitud norte hasta los 81° de latitud sur y, obviamente, en todas
las longitudes del globo terrestre. Una érbita del Landsat7 es realizada en aproximada-
mente 99 minutos, permitiendo al satélite dar 14 vueltas a la Tierra por dia, y cubrir la
totalidad del planeta en 16 dias. La orbita es polar descendente, o sea de norte a sur,
el satélite cruza la linea del Ecuador entre las 10:00 y 10:15 (hora local) en cada pasaje.

77 0 sea que siempre pasa a la misma hora por un

El Landsat7 estd ”‘heliosincronizado
determinado lugar. Las bandas del espectro visible y del infrarrojo tienen una resolucion
espacial de 30m (canales 1, 2, 3, 4, 5 y 7) mientras que las bandas del infrarrojo térmico
(canales 6L e 6H) presentan una resolucién de 60 metros. Landsat 7 sufre a partir del

2003 un fallo en su sistema SLC, que es la parte del sensor ETM+ que compensa el mo-
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vimiento hacia adelante del satélite durante la adquisicion de las imagenes. Sin el SLC,
el area escaneada por el sensor delinea un patrén de zigzag provocando un bandeado o
efecto gaps en la imagen.

El satélite Landsat 8 incorpora dos instrumentos de barrido: Operational Land Ima-
ger (OLI), y un sensor térmico infrarrojo llamado Thermal Infrared Sensor (TIRS). Las
bandas espectrales del sensor OLI, aunque similares a el sensor Landsat7 ETM+, pro-
porcionan una mejora de los instrumentos de las misiones Landsat anteriores, debido a
la incorporacién de dos nuevas bandas espectrales: un canal profundo en el azul visible
(banda 1), disenado especificamente para los recursos hidricos e investigacién en zonas
costeras, y un nuevo canal infrarrojo (banda 9) para la deteccién de nubes cirrus. Adicio-
nalmente una nueva banda de control de calidad se incluye con cada producto de datos
generado. Esto proporciona informacion mas detallada sobre la presencia de caracteristi-
cas tales como las nubes, agua y nieve. Por otra parte el sensor TIRS recoge dos bandas
espectrales en longitudes de onda incluidas por la misma banda en los anteriores sensores
TM y ETM+. La calidad de los datos (relacién de la senal en funcién del ruido) y la
resoluciéon radiométrica (12 bits) del OLI y TIRS es més alta que los anteriores instru-
mentos Landsat (8 bits para TM y ETM+), proporcionando una mejora significativa en
la capacidad de detectar cambios en la superficie terrestre. Aproximadamente se recogen
400 escenas al dia, las cuales son cargadas en el servidor de USGS con el fin de que se

encuentren disponibles para su descarga 24 horas después de la adquisicion.

2.4. Radar de Apertura Sintética (SAR)

El Radar es un sistema de sensoramiento remoto activo, que emite su propia energia
en el intervalo de frecuencias de microondas y recibe los ecos de la senal reflejada por
los objetos observados desde plataformas aéreas o satelitales. La principal diferencia de
los sistemas de radar frente a los sistemas épticos y pasivos, es la capacidad de obtener
iméagenes sin necesidad de energia solar; asi mismo, opera independiente de las condicio-

nes atmosféricas, ofrece mayor informacién sobre la textura del terreno y cuenta con la
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posibilidad de obtener informacion sobre los sustratos inferiores de las coberturas bosco-
sas. El desarrollo de los sistemas de radar ha sido impulsado por la misma necesidad de
obtener datos espaciales en zonas de dificil acceso y de alta nubosidad. Para este fin se
han desarrollado investigaciones enfocadas no solo a mejorar las caracteristicas de estas
imédgenes y sus parametros de captura, sino también, a optimizar las formas y procesos
de extraccién de informacién tematica. En general, la mayoria de los radares aerotrans-
portados que producen imégenes son de vista lateral, es decir al moverse a lo largo de
su trayectoria, el radar ilumina hacia un lado de la direcciéon de vuelo franjas continuas
y paralelas entre si, de la superficie en estudio y acumula informacion de las microondas
que se reflejan. La distancia entre el radar y el objetivo en la superficie en la direccion
perpendicular al vuelo se llama alcance, mientras que la distancia a lo largo e la trayec-
toria se conoce como azimut. El angulo entre la direccién de iluminacion del radar y la
normal a la superficie de la tierra se llama dngulo de incidencia, y el dngulo de incidencia
local toma en cuenta la inclinacién de la superficie iluminada por lo que influye de forma

determinante en el brillo de la imagen (Fig 2.6; Fig.2.7).

Antena del

Direccion de
Vuelg

i

ngulo de incidencia

Rangos

=
Azimut i Rango Terrestre

Figura 2.6: Esquema del Radar de visién lateral (Molina et al., 2006)

A lo largo de la historia y del desarrollo de esta tecnologia, se puede observar un proceso

rapido y dindmico de crecimiento. Inicialmente, los radares eran de Apertura Real (RAR
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8 Angulo de incidencia local

Figura 2.7: Angulo de incidencia local (GEOACTA - Revista de la Asociacién Argentina
de Geofisicos y Geodestas)

-Real Aperture Radar-), que emitian en el rango del espectro de microondas y luego
registraban las senales de retorno de los objetos terrestres con una resolucién espacial
limitada y controlada por la longitud fisica de la antena. Los sistemas modernos de radar
aprovechan el movimiento para simular una antena de grandes dimensiones utilizando los
principios fisicos del efecto Dopler, la cual produce una mejor resolucién angular. Estos

radares se denominan Synthetic Aperture Radar (SAR) (Fig 2.8).

Las antenas de los sistemas de radar se pueden configurar para transmitir y recibir
radiacion electromagnética polarizada ya sea horizontal o verticalmente, es decir pueden
transmitir vectores de campo eléctrico en forma horizontal al plano de la tierra (H) o en
forma vertical (V'), y recibir la sefial de retorno también en forma horizontal, vertical o
ambos (Fig 2.9). En virtud de esta caracteristica, el radar puede obtener imégenes con
polarizacion simple HH o V'V, con polarizacion cruzada HV o V H o con las cuatro pola-
rizaciones a la vez (polarizacion total). H H indica que la energia se transmite y se recibe
horizontalmente polarizada; V'V que la energia se transmite y se recibe verticalmente po-
larizaday HV o V H que la energia transmitida se polariza en una direccién perpendicular

a la recibida. Un SAR Polarimétrico (PolSAR) es un radar que transmite alternativamente
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Antena Sintética

Antena Real

'-\ Haz de la antena sintética

Haz de la antena real

Figura 2.8: Concepto de apertura sintética (Centro Canadiense de Percepcién Remota,

Ministerio de Recursos Naturales de Canada)

ondas horizontal y verticalmente polarizadas y recibe las dos polarizaciones. Las imagenes
SAR con polarizacién simple (sélo una banda) no tienen un componente multiespectral
necesario para la formacién de falso color, razén por la cual se visualizan en escala de
grises .

La polarimetria de radar o medicién y andlisis de la polarizacién de la energia elec-
tromagnética, es una forma eficaz para la generacion de imégenes realzando tanto los
atributos como formas de los objetos en el terreno, lo que constituye un avance tec-
nologico importante para efectuar estudios sobre cultivos, bosques, dinamica del océano
y de las costas, hidrografia, cartografia, entre otros. Los primeros radares satelitales solo
podian recibir radiacién de igual polarizacion a la transmitida (polarizacién paralela), ésta

es la configuracion de los radares de los satélites ERS-1 y 2, JERS-1 y RADARSAT-1.
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Figura 2.9: Tipos de polarizacién de una onda eléctrica. (Jensen, 2005)

Los radares satelitales a bordo de RADARSAT-2, ENVISAT, ALOS y COSMO Skymed,
ademas de funcionar con polarizacion paralela, pueden recibir radiacion en una polariza-
cién opuesta a la de la radiacién transmitida (polarizacién cruzada). Estos sistemas ofrecen
distintas combinaciones de polarizaciones para una misma imagen: Single Pol, formada
por una escena HH o VV; Dual Pol, formada por dos escenas HH+HV o VV+VH, y full
Pol (polarimétrica) formada por cuatro escenas, una para cada una de las polarizaciones
posibles: HH+HV+VH-+VV. La direccién con la que la senal esté polarizada influirda en
sus interacciones con el medio y en el flujo de retorno que registrara el radar (ver Fig
2.10).

Si bien el perfeccionamiento de la capacidad polarimétrica de los radares los convierte
en una opcion competitiva frente a los sensores multiespectrales 6ptico-electrénicos, la
polarizacion completa no siempre esta disponible y en ocasiones su utilizacion es muy
costosa desde el punto de vista computacional. Por lo tanto, cuando el uso de full-pol

no es posible se tiene que recurrir a una polarizacién parcial o simple. En el caso de
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Figura 2.10: Imégenes SAR de RADARSAT-2 adquiridas con distintas configuraciones de
polarizacién paralela y cruzada (Proyecto SOAR)

este trabajo de tesis, la motivacién proviene del interés manifestado por un grupo de
investigadores locales por realizar mapas teméaticos que describan los recursos hidricos y
minerales de la zona sur de la provincia de Cérdoba, Argentina. Debido principalmente
al hecho de que no existe disponibilidad de imagenes PolSAR de esta zona de interés, la
teoria y los algoritmos aqui desarrollados son aplicables a imagenes SAR con polarizacién

simple.

Una de las diferencias mas notables en la apariencia de las imdgenes de radar en com-
paracion con imagenes épticas es su mala calidad radiométrica. Esto se debe a que las
imagenes de radar poseen un ruido inherente a su proceso de formacién llamado speckle, el
cual produce gran variabilidad en la retrodispersion registrada en pixeles correspondientes
a un mismo tipo de cobertura. El Speckle se produce debido a que en un pixel existen
muchos dispersores elementales (objetivos al azar dentro de un pixel) y la senal recibida
es el resultado de la suma coherente de los ecos de todos los dispersores puntuales (Fig

2.11).

Este fenémeno produce una interferencia que puede ser constructiva o destructiva.

Cuando el desfase entre las ondas de retorno es un multiplo par de 7, las ondas son com-
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Figura 2.11: Generacién del Speckle a través de la interferencia de un gran nimero de

rayos dispersados dentro de un pixel (Richards, 2010)

pletamente coincidentes y la onda resultante es una en fase con ellas y con amplitud el
doble de cada una. Se dice entonces que estas ondas estan en fase y poseen interferencia
constructiva. Cuando el desfase entre las ondas es un multiplo impar de 7 (denominada
contrafase u oposicion de fase) las ondas son exactamente iguales, pero de signo contrario,
con lo que se cancelan mutuamente y el resultado es una onda nula, de ahi lo de interfe-
rencia destructiva (ver Fig 2.12). Esta interferencia causa una fluctuacion en la intensidad
detectada que varia de pixel a pixel y la variacion se manifiesta como un patrén granular
en la imagen SAR. Para reducir este ruido, una de las técnicas utilizadas es generar varias
“vistas” o looks de la misma region y promediarlas. La imagen resultante se denomina

multilook.

El valor geo-fisico que determina un dato SAR es la reflectividad de la escena provista
por el sistema. Cualitativamente el concepto de reflectividad de la escena expresa que
cuando una onda electromagnética se dispersa desde la posicién (z,y) en la superficie de
la tierra, las propiedades fisicas del terreno causan cambios tanto en la fase como en la am-
plitud de la onda. El SAR mide el par ordenado (Fy(x,y)coso(x,y); Eo(z, y)send(z,y)),
que es una estimacién de la reflectividad local en el pixel (z,y). El par también puede
representarse por el nimero complejo Epe’® | y es por ello que las imagenes SAR son

conocidas como “iméagenes complejas”. A partir de la imagen compleja pueden formarse
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Figura 2.12: Caracteristicas de la sefial SAR (Canada Centre for Remote Sensing (CCRS))

varios productos: la parte real Eycos¢ (componente en fase), la parte imaginaria Eyseng
(componente en cuadratura), la amplitud, la fase ¢ o la intensidad I = (Ey)2. Todos los
productos son medidas validas de las propiedades de dispersion de la superficie terrestre,
pero tienen diferentes propiedades ante la percepcion visual humana. En este trabajo se

considera el formato intensidad.
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Capitulo 3

Clasificacion basada en MRF

3.1. Clasificacién digital de imagenes

El objetivo principal de la teledeteccién es interpretar los datos de una imagen a fin
de extraer informacion sobre la porcion de la superficie terrestre que esta siendo censada.
La interpretacion visual es dificultosa, ya que el valor registrado en un pixel es el resul-
tado de la suma de varias componentes. Ademas, las imagenes de radar se ven afectadas
por la presencia del ruido speckle, un fenémeno producido por el propio sistema de ad-
quisicién, el cual le da un aspecto granulado que dificulta aiin méas su interpretacion. El
procesamiento digital de imagenes es la aplicacion de técnicas matemaéticas, estadisticas
y computacionales, que permiten mejorar, corregir, analizar y extraer informacién de las
imagenes captadas por los sensores a bordo de los satélites. Una de las grandes ventajas
que posee el andlisis de datos a través del procesamiento digital, es la de extraer informa-
cién tematica util mediante la clasificacién de imagenes. La clasificacién es un concepto
asociado al procesamiento digital de imagenes, que contempla los procedimientos median-
te los cuales una computadora puede agrupar los pixeles de una imagen en categorias o
clases. Se trata de un proceso de conversién de una imagen con informacién radiométrica,
en otra del mismo tamano en la cual el valor de cada pixel es una etiqueta que identifica

la clase asignada al mismo. Es decir los datos son transformados en informacion tematica

(Fig 3.1-a).
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Figura 3.1: a) Clasificacion digital b) clasificacién supervisada (Canada Centre for Remote

Sensing (CCRS))
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El procedimiento de clasificacién supone dos fases: 1) definicién de las clases y 2) adju-
dicacién de cada uno de los pixeles de la imagen a las clases previamente definidas. Para
llevar a cabo la fase 2 existen dos métodos: Clasificacion supervisada y Clasificacién no

supervisada.

La clasificacién supervisada se basa en la identificacion de areas en la imagen en las que
se conoce a priori la clase a la que pertenecen (por ejemplo zona urbana, campo cultivado,
agua, etc). Este conocimiento puede obtenerse mediante analisis in situ o fotografia aérea.
Estas areas se denominan “zonas de entrenamiento” porque sus caracteristicas espectrales
conocidas se usan para entrenar el algoritmo de clasificacién, a fin de asignar una categoria
al resto de los pixeles de la imagen (Fig 3.1-b). Uno de los algoritmos de clasificacién
supervisada mas ampliamente usado es el de Méxima verosimilutd Gaussiana (MLG segin
su sigla en inglés), el cual asume que los datos de la imagen se distribuyen normalmente
y cada clase es caracterizada por la media y la varianza (o matriz de covarianza en el
caso multibanda), las cuales se estiman a partir de las muestras de entrenamiento. El
algoritmo calcula, para cada pixel, la probabilidad de que provenga de cada una de las

clases definidas en la imagen y lo asigna a la clase que maximiza dicha probabilidad.

En la clasificacién no supervisada, no se requiere el conocimiento a priori de clases de
entrenamiento. En estos procedimientos se utilizan algoritmos estadisticos de clasificacion
automatica. Los mas comunes son los algoritmos de clustering que dividen el espacio de
las variables en una serie de regiones de manera que se minimice la variabilidad interna
de los pixeles incluidos en cada regién. El procedimiento consta de una serie de pasos, en
cada paso se identifican los dos individuos més préximos, se hace una clase con ellos y
se sustituyen por el centroide de la clase resultante. De este modo cada paso analiza un
individuo menos que el anterior ya que los individuos van siendo sustituidos por clases. El
proceso se detiene cuando se ha alcanzado un nimero de clases igual al nimero de clases

que habfia sido establecido a priori.

Algoritmos de clasificacion tales como el de cluster y MLG se denominan “pixel por
pixel”, ya que cada pixel es clasificado individualmente sin tener en cuenta la informacion

que brinda el contexto. Sin embargo, como es logico suponer, pixeles vecinos tienden a pre-
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sentar caracteristicas espectrales similares. Por ejemplo si un pixel es de la clase “agua’”,
hay una alta probabilidad de que sus vecinos también lo sean. Los métodos que utilizan
la informacién de los vecinos mas cercanos para obtener la probabilidad condicional de un
pixel se denominan “métodos de clasificacion contextuales”. Estos métodos se originaron
en la fisica estadistica, donde los cientificos estaban interesados en estudiar sistemas de
particulas distribuidas en arreglos bidimensionales. Estos sistemas fisicos de particulas
fueron completamente caracterizadas por una funcion de energia global, a través de la
distribucion de Gibbs. Por un largo tiempo, el uso de modelos espaciales quedé restringido
al analisis de esas entidades fisicas. Méds tarde, con los avances en el campo de probabilidad
y estadistica, tales como el teorema de Hammersley and Clifford (1971) y el desarrollo de
métodos de simulacién Monte Carlo basados en cadenas de Markov ([37]; [20]; [52]), la
teoria de Campos aleatorios de Markov (MRF) se convierte en un tépico central con apli-
caciones en procesamiento de iméagenes, vision computacional, teoria de juegos etc. Estos
avances han llevado a un gran nimero de metodologias, especialmente en aplicaciones
estadisticas concernientes a modelos contextuales para analizar datos con dependencia
de tipo espacial. En el contexto de procesamiento de imagenes, Geman y Geman ([20])
proponen aplicar la teoria de campos de Markov, proveniente de la mecéanica estadistica,
al problema de restauracién de imagenes, ya que los campos aleatorios markovianos pro-
porcionan medidas de probabilidad sobre un dominio de definicién que tenga relaciones
de tipo espacial o temporal.

Por otro lado, en procesamiento de imagenes el paradigma bayesiano define un elegante
marco para resolver el problema de obtener una imagen de clases o0 mapa tematico a par-
tir de una imagen observada, por medio de incorporar conocimiento a priori en la forma
de probabilidad a priori. Las siguientes secciones presentan una introduccion al enfoque

bayesiano y a la teoria de campos aleatorios markovianos respectivamente.
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3.2. Reconstrucciéon bayesiana de imagenes

La filosofia bayesiana parte de considerar al parametro a estimar como una realizacién
de una variable aleatoria, €, de la cual se tiene cierto conocimiento a priori, y éste queda
reflejado en la funcién de densidad de dicha variable f(#). La muestra observada es,
asimismo una realizacion de una variable aleatoria, X, la cual tiene un comportamiento
probabilistico que depende del pardmetro a determinar a través de la funcién de densidad
de los datos condicionada a dicho pardmetro, f(z|f). El planteamiento bayesiano no hace
otra cosa sino ver como cambia nuestro conocimiento probabilistico del parametro 6 una
vez que se ha observado el valor que ha tomado la variable X. Este nuevo conocimiento
sobre la distribucion del parametro queda reflejado en la funciéon de densidad a posteriori

del parametro, la cual, en virtud del teorema de Bayes, puede escribirse

f(z]0)
f(z)

La calidad del estimador comiinmente se mide a partir del costo del error, el cual se define

fOlz) =

(3.1)

como una funcion de la diferencia entre el valor de la variable y del estimador:

cle) = ¢ (9 - é(m)) (3.2)

Al costo medio se lo denomina riesgo, y se escribe

B(e(e)) = B (e (0~ 0(x))) = /c (6 0(@)) f(.0)dzds
- /c (0 - é(m)> F(]0)(0)dzdd

Por tanto, los estimadores bayesianos se construiran en base a la funcién de densidad a
posteriori, y su forma serd una u otra en funcién del costo del error c(e) que se considere
en cada caso. Si se considera c(e¢) = 1si |e| > § y ¢(€) = 05si |e] < d, con el umbral ¢ arbi-
trariamente pequeno, esto es si el costo es no nulo tan pronto como se cometa un minimo
error en la estimacion, el estimador bayesiano resultante es la moda de la distribucién a

posterior:
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Orrap = arg mgix f(f]x) (3.3)

A este estimador se le denomina estimador mdximo a posteriori MAP.

En el contexto de restauracion de imagenes, adoptamos la siguiente notacién:

» Imagen observada: denotaremos con y a la matriz de datos (imagen) obtenida a
partir del proceso de teledeteccion, que contiene en cada una de sus entradas la

intensidad de la senal recibida por el sensor.

» Imagen de clases o etiquetas: denotaremos con ¢ a la matriz (imagen) que contiene
en cada una de sus entradas una etiqueta que se corresponde con el tipo de cobertura
presente en el terreno. Es decir z; ; € A;V1 < 4,5, < N, donde N denota la cantidad
de filas y columnas de la imagen y A = {1,--- , M} el conjunto de etiquetas. Esta
imagen, también llamada textura o configuracion es inobservable y por lo tanto

desconocida.

El problema es estimar la imagen desconocida & a partir de la imagen ruidosa observada

y. El estimador bayesiano MAP sera la configuracion & que maximice

Pxjy—y (@) = fy|x=;((;/))7r(m)

donde Pxy es la distribucién de las configuraciones & dada la observacién y, llamada

X fyix=a(y)7(2) (3-4)

distribucion a posteriori, 7 es la distribucién de las configuraciones x, llamada distribucion
a priori 'y fy|x es la funcién de densidad de probabilidad del espacio de observaciones
dada la configuracién x, llamada verosimilitud.

En general, el espacio de configuraciones es demasiado grande y hallar la configuracién
que maximiza la distribucién a posteriori es computacionalmente inviable. Geman y Ge-
man propusieron un algoritmo iterativo el cual permite maximizar ciertas distribuciones
especiales llamadas de Gibbs, las que a su vez son casos particulares de campos aleatorios
markovianos. El algoritmo genera una secuencia de configuraciones que constituyen una

cadena de Markov y usando los teoremas de convergencia de las cadenas de Markov se
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puede demostrar que la secuencia converge a un maximo de la distribuciéon de Gibbs. A
continuacion se presenta una introduccion a la teoria de cadenas de Markov y de campos

aleatorios markovianos en el contexto de procesamiento de imagenes.

3.3. Cadenas de Markov

Consideremos un sistema que varia aleatoriamente con el transcurso del tiempo. Los
modelos matematicos asociados a tales sistemas son llamados Procesos Estocdsticos. Un
proceso estocastico puede ser definido como cualquier coleccion de variables aleatorias
{X¢},ep definidas sobre un espacio de probabilidad comin, (€2, B,P), donde T' puede ser
pensado como el conjunto sobre el cual varia el tiempo. Si 7" es un conjunto de nimeros
enteros decimos que tenemos un proceso estocdstico a pardmetro discreto. Asumiremos
que en cada instante de tiempo, n, el sistema puede presentar un nimero finito o infinito
numerable de estados, por lo cual las variables aleatorias X,, seran discretas. Llamaremos
A al conjunto de estados.

Muchos procesos estocéasticos tienen la propiedad de que dado el estado presente del
sistema, la historia, es decir su pasado, no afecta su estado futuro. Tales procesos son
llamados Procesos Estocdsticos de Markov. Los procesos de Markov a parametro discreto
y tal que las variables involucradas asumen a lo sumo un ntmero infinito numerable de
estados son llamados Cadenas de Markov. Para precisar, la propiedad de Markov esta

dada por el siguiente requerimiento:
P (Xn+1 = xn+1|X0 =Tg- X, = xn) =P (Xn+1 = CUn—l—1|)(n = xn) (35)

para cualquier eleccion n > 0y xg- -+, ,41 en A. Los nimeros P (X1 = j| X, =) se
denominan probabilidad de transicion de la cadena del estado ¢ al estado j en un paso y

la cadena se dira homogénea cuando esta probabilidad sea independiente de n Vi,j € A

Definicién 3.1. Sea {X,,} una cadena de Markov con espacio de estados A. La funcion

P(z,y) = P(X; = y|Xo = ) es llamada la funcién de transicion de la cadena o kernel

de Markow.
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Como trabajaremos con cadenas homogéneas se cumple que
P (Xop1 =y|Xn = 2) = P(z,y),¥n > 1 (3.6)

Luego, la propiedad de Markov dice que si la cadena esta en el estado x en el instante
n, no interesa cémo llegé alli, tiene probabiliad P(z,y) de estar en estado y en el préximo
paso.

La funcién de transicion de la cadena se puede representar mediante una matriz cuadra-
da P llamada matriz de transicion. La matriz P tiene entradas p;; = P(X, 11 = j|X,, = 1),
que representan la probabilidad de pasar del estado ¢ al estado j en un paso. Por ejemplo,
supongamos que el espacio de estados es finito, digamos A = {0,1,--- ,d}, entonces la
funcién de transicién en un paso se puede representar como una matriz cuadrada de d+ 1

filas y columnas:

P(0,0) P(0,1) --- P(0,d)

P(d,0) P(d,1) --- P(d,d)

La probabilidad de pasar del estado ¢ al estado j en dos pasos serd

d
pij° = Zpikpkj (3.7)
k=1

que son las entradas de la matriz P?. En general, la probabilidad de transicién pi; enn
pasos son las entradas de la matriz P", lo cual nos dice que calcular la probabilidad de

los estados futuros es sélo una multiplicacién de matrices.
Definicién 3.2. La funcién mo(z) con xz € A definida por

mo(z) = P(Xog = z)Vx € A (3.8)
es llamada distribucion inicial de la cadena.
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La distribucion inicial de la cadena puede pensarse como un vector fila de dimensién

d+1

Ty = (71'0(0), tee ,Wo(d)) (39)
Luego podemos calcular la distribucion de X, en términos de la distribucién inicial y la

funcién de transicion en el n-ésimo paso como sigue:

P(Xo = ) = 3 moli)p; (3.10)

Si m,, n > 1, denota al vector fila

My = (P(X, = 0),--, P(X, = d)) (3.11)

entonces 3.10 puede escribirse como

7w, = moP" (3.12)

En caso de que el espacio de estado fuera infinito, pensaremos las matrices P y P" como

matrices cuadradas infinitas.

Un kernel de Markov se dice que es primitivo si tiene una potencia P" estrictamente
positiva, o sea si la matriz tiene entradas positivas, lo cual significa que la cadena puede
alcanzar en algin momento cualquier estado con probabilidad positiva desde cualquier
estado. Desde un punto de vista probabilistico, cuando la matriz de las probabilidades de
transicion es primitiva se dice que la cadena es irreducible y aperidédica. Por otro lado, si
7 es una distribucién de probabilidad sobre A y P un kernel de Markov en A, se dice que
m es invariante para P si y sélo si 7P = 7. El siguiente teorema establece un resultado

importante sobre la convergencia de cadenas de Markov.

Teorema 3.1. Un kernel de Markov P primitivo en A° tiene una tnica distribucion

mvariante T y

lim vP" =7 (3.13)

n—o0

en L' uniformemente en todas las distribuciones v en A.
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3.4. Campos Aleatorios de Markov y campos de Gibbs

Se presentaran en esta seccion algunas nociones elementales sobre campos aleatorios de
Markov (MRF segun su sigla en inglés) y campos de Gibbs. Las mismas se desarrollan en
el contexto de imagenes, las cuales seran pensadas como elementos de un espacio producto
finito.

Sea S ={(i,7)/i=0,1,.... Ny — 1,57 = 0,1, ..., Ny — 1} un conjunto finito (conjunto de
pixeles de la imagen) y A C R un conjunto finito que corresponde a los niveles de gris de
un pixel. Definimos

A ={z:S — A} (3.14)

Desde el punto de vista de la aplicacion A® es el conjunto de todas las configuraciones
(imégenes) posibles. Consideramos a A como espacio medible con la o-algebra de todos

sus subconjuntos. Sea 7 una medida de probabilidad sobre A%, esto es () > 0 Va € A%,
Y 2pens T(x) = 1.
Definicién 3.3. Sea (2, A, P) un espacio de probabilidades. Un campo aleatorio es una
funcién medible X : Q@ — A°

Denotaremos 7(x) = Px(X = ) y supondremos que 7(x) > 0 para toda configuracién

x € NS,

Definicién 3.4. Sea m una probabilidad nunca nula sobre A°. Se denomina familia de

caracteristicas locales asociada a 7 a la familia {ms(x) : s € S} donde

mo(x) =7 ({ye A% y(s) =a(s)} | {ye A”: y(t) = z(t),t # s}) (3.15)

Estas caracteristicas expresan la probabilidad de que un pixel tome un determinado

valor condicionada al resto de la textura.

Proposicién 3.1. Sean 7 y p dos probabilidades nunca nulas sobre A°. Si 73 y jus son

1guales para todo s € S, entonces ™ y | coinciden.

Dado que en general las dependencias en S van a ser locales, es decir que un pixel va
a depender de los pixeles cercanos, vamos a definir para cada posicion s € S un conjunto

Vs, C S, que corresponde a las posiciones de S de las que s depende.
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Definicién 3.5. Un sistema de vecindario es una coleccion V = {V; : s € S} de subcon-

juntos de S que cumple que:
" S gé V
n seVietel]

El conjunto V, se denomina vecindario de s y cada uno de sus elementos se denominan
vecinos de s. Un subconjunto C C S es un clique si dos elementos cualesquiera de C

diferentes entre si son vecinos. El conjunto de todos los cliques de S lo vamos a denotar

C.

Ejemplo 3.1. Sea x un campo aleatorio definido sobre S. Para cada s = (s1;83) €
S definimos Vi = {t = (t1;t2) € S/ ||s —t|| = |s1 — t1] + |s2 — t2| = 1}. Entonces V =

{Vs: s €8} es un sistema de vecindario. Sean
Ci(s) ={s;s+e} y Cy={s;s+ea}

con e; = (1;0) y ea = (0;1). Entonces C = {Cy(s)/i =1,2;s € S} es el conjunto de todos

los cliques para este sistema de vecindario.

Para definir el vecindario en esta tesis se utilizard la norma 2. Sean s = (4,7) y t = (k, 1)
dos pixels tales que t € Vj; se define el orden ¢ del vecindario como el menor entero que
cumpla

c>(k—i)*+(—j)?° (3.16)
para todos los vecinos t de s. En las Figuras 3.2 y 3.3 se pueden ver los vecindarios de
orden 1 y 2 con los cliques respectivos. El punto negro representa el pixel s y los puntos
blancos cada uno de los pixeles t vecinos de s. La relacion de vecindario induce un grafo
no dirigido con nodos s € S y enlace entre s y t si y sélo si s y t son vecinos. Todo grafo
no dirigido induce un sistema de vecindario. Todos los conjuntos completos del grafo dan

lugar a los cliques.

Definicién 3.6. Sea V un sistema de vecindario y m una probabilidad nunca nula sobre

A®. Diremos que 7 es markoviana si:
ms(@) =7 ({ye A y(s)=a(s)} | {y € A® : y(t) = x(t),t € V}) (3.17)
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Figura 3.2: Vecindad de orden 1 y tipos de cliques
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Figura 3.3: Vecindad de orden 2 y tipos de cliques
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Definicién 3.7. Sea V un sistema de vecindarios. Diremos que X es un campo aleatorio

markoviano con respecto a'V si w es markoviana.

El concepto de MRF es una generalizacién de cadenas de Markov, ya que una cadena es

una secuencia de variables { X7, Xo;- -+, X,,, - -+ } indexadas sobre un conjunto de tiempos
{1,--+,n,---} y un MRF es una secuencia de variables en la cual se consideran indices
espaciales.

Nota 3.1. En la literatura es comun que se use la sigla MRF para referirse a la probabi-

lidad definida sobre un campo markoviano. ([7], [58]).

Sea A C S, definimos 4 : S — A de la siguiente manera:

z(s) sise A
x(s) = Vse S (3.18)
0 sis¢ A

Definicién 3.8. Un potencial U es una familia {Uy, A C S} de funciones de A en R,

llamadas funciones potenciales, tales que:
= Up(z) =0
= Us(z) =Us(y) & 2 =y

Dado que hay una funciéon Uy, para cada subconjunto A C S, el nimero de funciones

potenciales es igual al niimero de subconjuntos posibles de S, que es 21!,

Definicién 3.9. Dado un potencial U, se llama funcion de energia asociada a U, a la

funcién H con valores en R definida sobre A por
H(z) =) Ua(x) (3.19)
ACS

Definicién 3.10. Dado un sistema de vecindario V , un potencial U es un potencial de
vecindario con respecto a'V si Ua(x) = 0, siempre que A no sea un clique para ese sistema

de vecindario, es decir siempre que A ¢ C.
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Ejemplo 3.2. En la situacion del Ejemplo 3.1 supongamos que el espacio de estado es
binario, por ejemplo A = {—1;1}. Para cada i =1,2 y s € S definimos

bx(s)x(t) site Cis
Ve () = (s)a(t) € Ci(s)

0 c.c
el potencial U = {UCi(s)/i =1,2;s5 € S} es un potencial de vecindario. Este potencial
toma el valor B si (s) y x(t) son iguales, es decir si pertenecen a la misma clase y —f3

si x(s) y x(t) pertenecen a clases distintas.

El cardinal de un potencial de vecindario es considerablemente menor, ya que de todos
los subconjuntos A C S sélo es necesario considerar los dados por el conjunto de los
cliques C. Esto simplifica notablemente la expresion de la funcién de energia, la cual se

reduce a:

H(z)=>» Uc(x) (3.20)

ceC

Definicién 3.11. Sea V un sistema de vecindario, U un potencial de vecindario con
respecto a V. Se dice que una distribucion de probabilidad 7w es un campo aleatorio de

Gibbs (GRF segun su sigla en inglés) con respecto a V y U si se puede poner de la forma

exp (—H (x))

= 3.21
n(a) = S (321)
donde H es la funcion de energia que induce el campo y W es la funcion de particion

dada por

W= exp(—H(2) (3.22)

PG

Ejemplo 3.3. Dado el potencial de vecindario definido en el Ejemplo 3.2, la funcion de

energia asociada es

H(@) =Y Ucla) = Y. pals)al) = 33 als)alr
\

cec |t—s||=1 seS teVs

y la funcion de particion es

W = Z exp Z —B2(s)2(t)

2€AS le—sl=1
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Luego la funcion m (x) = w es un GRF.

En general la relaciéon entre un GRF y un potencial no es univoca, es decir dos poten-
ciales diferentes pueden inducir el mismo GRF; para evitar esta ambigiliedad el potencial
se normaliza. Para ello fijamos un elemento de referencia arbitrario en A, por ejemplo

A = 0 supuesto el caso que 0 € A

Definicién 3.12. Sea U un potencial. Se dice que U estd normalizado si Ua(x) = 0

siempre que x; = 0 para algin s € A

La funcién energética inducida por el potencial normalizado se llama energia normali-
zada y la relacién entre un GRF y la energia normalizada es univoca, tal como establece

la siguiente proposicion:

Proposicién 3.2. Sea 7 una probabilidad nunca nula sobre A5 y 'V un sistema de vecin-

dario sobre S. YA C S yVx € A¥ definimos

1. Us(x)=0s1 A=10

2.
Ua(x) = = Y (=)!*Plin (7 (")) (3.23)
BCA
si A#0D
Entonces:
» U = {Ua,AC S} es un potencial de vecindario normalizado, llamado potencial

canonico de T.
s 7 es una distribucion de Gibbs con respecto a U y al sistema de vecindario V.

s 51 W es otro potencial normalizado tal que 7 es de Gibbs con respecto a W y V,

entonces U = W.

Proposicién 3.3. Sea U = {Ua, A C S} con Uy definida como en (3.22). Se cumple que

Ua(x) ==Y _(-D)*Plin (x{y:y,=al} |{y: y, = al .t #5})) (3.24)

BCA

para todo s € A
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El siguiente resultado, que se conoce como el teorema de equivalencia o de Hammersley

y Clifford establece la relacién entre GRFs y MRFs:

Teorema 3.2. Sea V un sistema de vecindario en S y © un campo aleatorio sobre A°.

Entonces:

1. Si existe un potencial de vecindario U tal que w es de Gibbs con respecto a 'V y U,

entonces w es markoviana.

2. Reciprocamente: si w es markoviana con respecto al sistema de vecindario )V, enton-
ces (3.22) es un potencial de vecindario normalizado y m es de Gibbs con respecto a

este potencial y al sistema de vecindario V.

La gran utilidad de este teorema radica en que provee una manera simple y practica de

calcular las caracteristicas locales de un MRF tal como muestra la siguiente proposicion:

Proposiciéon 3.4. Sea un sistema de vecindario ¥V en S y m un campo aleatorio sobre
A%, U un potencial de vecindario con respecto a V tal que m es de Gibbs con respecto a
V y U. Entonces para cada x en A° y s en S, las caracteristicas locales definidas en 3.15

vienen dadas por la siguiente expresion

[,(x) = exrp <_ ZCEC;SEC Ua(a:))

- (3.25)
2 en €TD (‘ 2 ceeisec Uiy (A, m)))

donde

A sit=s
I\ @)(t) =

x(t) en otro caso

Ejemplo 3.4. Para el GRF definido en el Ejemplo 3.3, las caracteristicas locales son

eap (8 ey, #s)al)
Snen €8 (~F X ey, 7))

44

s ()



s () = ms (Ls(\, @) con X € A, es la probabilidad de que la textura x tome el valor A

en el pizel s condicionada a la vecindad Vy. Para A = 1, por ejemplo, se tiene

exp (=5 Yoy, #(1))
eap (B ey, 2(t)) + exp (=B ey, 2(t))

s (Is(1,x)) = 7, (m(3> = 1] (m(t))tevs) =

Tal como se explicé al final de la seccion 3.2, en el problema de restauracién propuesto
por Geman y Geman, se tiene una observacién ruidosa y de una configuraciéon (imagen)
x € A°, y el objetivo es determinar la configuracién que maximiza la distribucién a
posteriori de x dada la observacién y (problema de estimacion MAP). Debido a que el
espacio de configuraciones es demasiado grande, es imposible determinar una realizacion
de la distribucién de forma directa. Geman y Geman en [20] propusieron un algoritmo,
denominado Gibbs Sampler o GS el cual permite simular una realizacion de un GRF a
partir de las caracteristicas locales del campo, las cuales son muy féciles de calcular, ya
que la suma en el numerador de 3.25 tiene tantos sumandos como cliques contengan a s
y la suma del denominador es sobre el conjunto de estados A. La Seccién 3.4.1 describe
brevemente este algoritmo y la 3.4.2 presenta una modificacién bastante simple de GS, la
cual da lugar al algoritmo denominado simulated Annealing o SA que permite maximizar
globalmente funciones de Gibbs (o minimizar funciones de energia). Luego para resolver el
problema de obtener el estimador MAP usando GS y SA necesitamos que la distribucion
a maximizar, en este caso la distribucion a posteriori, sea de Gibbs. Recordemos que la

expresion de dicha distribucion, dada en 3.4 es

o) = x=@)n(@) _ frix—e(y)m(z)
Px\Y:y( )= 7(y) = ZzeAS ﬂ(z)fy|zzz(y)

(3.26)

Si asumimos que  es un MRF, el inciso 2 del Teorema de equivalencia de Hammersley

y Clifford permite expresar la distribucién a priori 7(x) de la siguiente manera:

exp (—H(z))
> yens exp (—H(y))
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Luego el numerador de 3.26 se puede escribir de la siguiente manera:

Frix=e(y)m(@) = exp | —H () + Infy|x-o(y) — In Y _ exp(—H(y)) (3.28)

yeAS
si llamamos Hx |y al argumento de la funcién exponencial de la ecuacién anterior y ha-
cemos un razonamiento andlogo para el denominador de 3.26, ésta se puede expresar

como

exrp (_HX\Y:y(w))
ZzeAS erp (_HZIY:y(Z))

Pyx|y—y(z) = (3.29)

Este resultado da lugar al siguiente teorema:

Teorema 3.3. Sea fy la funcion de densidad de probabilidad que modela los datos de una
imagen ruidosa observada y. x la imagen de clases asociada a y un GRF con distribucion

7. Entonces la distribucion a posteriori Pxjy—, es de Gibbs con funcidn de energia

Hxjy—y(z) = Hx () — Infy|x=2(y) + c(y) (3.30)

donde Hx es la funcidn de energia que define la distribucion a priori @y fyx—z €s la

funcion de densidad de probabilidad del espacio de observaciones dada la configuracion x.
Como c¢(y) es constante con respecto a x, este término se descarta en el proceso de

minimizacién de H

3.4.1. Algoritmo GS

Muestrear un GRF 7 en A® dado por

exp (—H(z))
w

es imposible puesto que el espacio de configuraciones es demasiado grande y en particular

(z) = (3.31)

la funcién de particién es computacionalmente intratable. Por ejemplo si |S| = 10000, lo
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cual equivale a una imagen pequenia de tamano 100, y |A| = 5, se tiene que ‘AS ’ = 510000,

La forma de resolver el problema es simular una cadena de Markov computacionalmente
viable con distribucién limite 7. El teorema 3.1 indica que debemos buscar un kernel de
Markov P primitivo para el que 7 sea la distribucion invariante. Esto se va a poder hacer

a partir de las caracteristicas locales de 7.

Definicién 3.13. Un esquema de wvisita es una enumeracion {sl, e ,s|5|} de S. Para
simplificar denotamos al esquema de visita con S = {1,---,|S|}.
Definicién 3.14. Sea 7 un GRF en AS. Sea S = {1,--- ,|S|} un esquema de visita. Para

cada k se define el kernel de Markov Py, : A% x A5 — [0,1] de la siguiente manera:

Py(a.y) = s, (@) st x(t) = y(t),Vt # sy (3.32)

0 c.c

donde s son las caracteristicas locales dadas por la ecuacion 3.25.

De acuerdo a esta probabilidad de transicion, determinar la configuraciéon y a partir
de la configuracién x significa obtener una realizacién de 7s(x), lo cual cambia x a lo
sumo en s, es decir el kernel de Markov sélo permite cambios al evolucionar de = a y
en la posicion s. Esto se puede hacer en un tiempo razonable puesto que el espacio de
configuraciéon de x(s) es pequeno. Para poder obtener una realizacién de la distribucién
3.25 es necesario calcular |A| probabilidades variando x(s) entre todos sus posibles valores
y utilizando los valores x(t) del vecindario de s,t € V(s), como constantes. La funcién de
particion es computacionalmente viable puesto que tiene un nimero de sumandos igual a
|A].

Cambiar la posicion s a partir de la configuracién x siguiendo el kernel 3.32 se denomina
wisita a la posicion s. Cuando todos los pixeles han sido visitados, segin un esquema de
visita determinado, se dice que se ha ejecutado un barrido. A continuacién se define el

kernel de Markov para pasar de un barrido al siguiente.
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Definicién 3.15. Sea m un GRF sobre A°. Definimos un kernel de markov P como

P($, y) = Pl(wa y)P2($, y) T Pa(w7 y) (333)

donde Py, es la matriz con entradas definidas en 3.32, y k € S.

Usando este kernel de Markov definimos una sucesién (x,) de configuraciones que sea

una cadena de Markov, de la siguiente manera:

» Configuracién inicial: Obtener &y como una realizacién de alguna distribucién inicial

V.

= barrido 1: Obtener x; como una realizacién de la distribucién v - P de la siguiente

manera;
e para 1 < k < |S|, obtener y, como una realizacion de Py(xo,-) (ver 3.32), es
decir actualizar la posicién s, de &g muestreando de las caracteristicas locales.

e definir 1 = yg

» barrido n: obtener x,, como una realizacién de la distribucién v - P™ de la siguiente

manera:

e para 1 < k < |S|, obtener y, como una realizaciéon de Py(x,_1,-), es decir

actualizar la posicion s, de x,_; muestreando de las caracteristicas locales.

e definir z, = yg

Los siguientes resultados permiten establecer que después de un ntimero “grande” de

barridos obtenemos una realizacion de una distribucién muy cercana a 7.

Teorema 3.4. Sea m un GRF y 75 la familia de caracteristicas locales asociadas a w. Se

cumple que ms - ™ = 7. Es decir w es invariante para sus caracteristicas locales.
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Usando este teorema podemos concluir que un GRF 7 es invariante para el kernel de
Markov definido en 3.15. Ademas este kernel es estrictamente positivo, ya que para cada
s € S la probabilidad de elegir y, es estrictamente positiva. Asi el siguiente Teorema es

un caso especial del Teorema 3.1

Teorema 3.5. Si m es un GRF en A° y P es el kernel de Markov en A°, para cada
barrido del esquema de visita S = {1,--- ,|S|} definido por la ecuacion 3.33 y cada x
€ A° se tiene que

lim vP" =7 (3.34)

n—oo

en L' uniformemente en todas las distribuciones v en AS.

3.4.2. Algoritmo SA

El calculo de estimadores mdzimo a posteriori MAP para GRF's requiere la minimiza-
cién de funciones de energia, lo cual puede ser una tarea exesivamente costosa en caso de
que existan muchos minimos locales. Una modificacion simple del algoritmo GS da lugar
a un algoritmo que al menos en teorfa encuentra el minimo en el espacio A® con un costo
razonable. El nombre de este algoritmo, simulated annealing (SA), se origina en el proceso
fisico de templado de metales, en el cual para conseguir que la estructura molecular del
metal tenga las propiedades deseadas de resistencia o flexibilidad, es necesario controlar
la velocidad del proceso de templado (enfriamiento). Siguiendo esta analogia el algoritmo
SA consta de un esquema de descenso de temperatura, enfriamiento, que garantiza la
convergencia a minimos globales de la funcién de energia. SA es un algoritmo de descenso
modificado por movimientos de ascenso al azar para escapar de minimos locales que no
son minimos globales.

A continuacion se describe el proceso:

Supongamos que tenemos un GRF 7 con funcion de energia H definido en el espacio de
configuraciones A°. Los minimos de H corresponden con los maximos de 7. Consideremos

1T

la familia de distribuciones {7T (m)} donde 7" es un parametro de temperatura. Esto es

equivalente a especificar la distribucion de Gibbs
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exrp (—%H(a:))
WLyT

/T (x) = (3.35)

donde la funcién de particién viene dada por

WHT(z) = > exp (—%H(z)) (3.36)

zEAS

donde la distribucion original ocurre cuando 7' = 1. El algoritmo SA consiste en hacer
decrecer el pardmetro T e ir muestreando de las sucesivas distribuciones 7'/ mediante el
algoritmo GS. Las muestras asi generadas constituyen una cadena de Markov que converge
a una realizaciéon de la distribucién limite, esto es al minimo de la funcién de energia. Todo

lo antedicho se fundamenta mediante la siguiente proposicion:

Proposicién 3.5. Sea m un GRF en A® con funcién energética H. Sea M C A° el

conjunto de minimos globales de H. Entonces

L sizeM
lim 77 (z) = { ™ (3.37)

T—0
0 en otro caso

Es decir, el GRF /7 converge a la distribucidn uniforme en el conjunto de los minimi-

zadores de la energia, M, cuando T — 0

Definicién 3.16. Un plan de enfriado es una secuencia decreciente de niumeros reales
positivos T'(n), para n > 1, siendo n el numero de barrido del algoritmo GS. Para cada
n > 1 definimos el kernel de Markov P, en A® para el esquema de visita S = {1,--- ,|S|}
como

P (z,y) = P)/"(x,y) - PY" (2, y) - P,YTO) (z,y) (3.38)

donde Pkl/ 7™ Son los kernels de Markov definidos a expensas de las caracteristicas
locales del GRF 7/7™ como en 3.32.
El siguiente teorema es debido a Geman y Geman que propusieron el algoritmo que

recibe el nombre de Simulated Annealing o SA.
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Teorema 3.6. Sea T(n), para n > 1 un plan de enfriado. Sea @ un GRF en A% con
funcion de energia H con oscilacion local mdxima A y sea P, el kernel de Markov para
cada barrido n del esquema de vista definido en 3.13. supongamos que existe un ng a

partir del cual se cumple

AlS|
T > 3.39
(n) = log(n+1) ( )
Entonces
ﬁ si zeM
lim vP*, A+ [ P* (x,y) = (3.40)
e 0 en otro caso

en L' uniformemente en todas las distribuciones v.

Si por ejemplo A = 1y [S] = 260%, para llegar a temperatura inversa de 10 se necesi-
tarfan n a2 10399 barridos, lo que es computacionalmente inviable (ver [20]). En general

el plan de enfriado que se sigue es T'(n) R la constante C' se determina para que

- _C
log(1+n
T asuma un valor razonable en un niimero viable de barridos.

El algoritmo SA tiene como desventaja el gran costo computacional, por la que en mu-
chos trabajos de restauracién de imégenes se utiliza el método ICM (iterated conditional
modes). Si bien éste método es més rapido no provee la mejor solucién en el sentido de que
no siempre converge al maximo global de la distribucién a posteriori. Por esta razon, y

debido a que las imagenes utilizadas en esta tesis no son grandes, se utilizara el algoritmo

SA.

3.4.3. Resumen del enfoque MAP-MRF

En este capitulo se mostré que el problema de obtener una imagen de clases (etiquetas)
a partir de una imagen observada puede ser resuelto adoptando un enfoque MAP-MRF,

el cual podemos resumir de la siguiente manera ([29])
1. Elegir una distribucion inicial para la imagen de clases, pensada esta como un MRF.

2. Derivar la energia a posteriori para definir la solucion MAP del problema.
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3. Encontrar la solucion MAP
El proceso para derivar la energia a posteriori se resume en los siguientes cuatro pasos:
1. Definir un sistema de vecindario V sobre S y el conjunto de cliques sobre V

2. Definir el potencial de vecindario U para construir la energia a priori Hx para el

MRF Xdada por la expresion 3.20

3. Elegir una distribucion apropiada para la imagen ruidosa observada dada la imagen

de clases, fy|x—a-
4. Derivar la energia a posteriori Hx|y—, dada por la expresion 3.30

En el siguiente Capitulo se aborda el tema de las distribuciones consideradas para las
imégenes observadas, la distribucién a priori de la imagen de clases y se construye la
distribucién a posteriori para luego derivar el estimador MAP aplicando los algoritmos

presentados en las secciones (3.3.1) y (3.3.2).
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Capitulo 4

Clasificacion multifuente

Las técnicas de fusién de imédgenes combinan datos de multiples fuentes con el objetivo
de mejorar la interpretacion de los datos de origen, y producir una representacion visible
de alta calidad de los mismos. Aunque fueron desarrolladas inicialmente para propdsitos
militares, en anos recientes se han aplicado en diversas dreas incluyendo robdtica [65],
diagnésticos médicos [31], observacién de la tierra y visién por computadora [64].

La fusién de datos de teledeteccion tiene como objetivo integrar la informacion adquiri-
da con diferentes resoluciones espectrales de sensores montados en satélites o plataformas
de aviones para producir datos fusionados que contienen informacion mas detallada que
cada una de las fuentes por separado. Por ejemplo, es bien sabido que los datos prove-
nientes de sensores 6pticos proveen informacién sobre la reflectiviad y emisividad de las
caracteristicas de la superficie terrestre, mientras que los datos SAR contienen informacion
sobre la textura y rugosidad de la superficie y sobre las propiedades dieléctricas tanto de
la naturaleza como de objetos hechos por el hombre. Puesto que ambos sensores proveen
informacion complementaria, es evidente que el uso combinado de imégenes 6pticas y SAR
resultara ventajoso, pues un objeto o caracteristica de la superficie que es inobservable
para un sensor éptico puede no serlo para el radar y viceversa [50].

En la literatura hay una gran variedad de propuestas de fusién de datos de teledeteccién

basadas en un enfoque MAP-MRF, las cuales se diferencian principalmente en

= el modelo propuesto para las observaciones: Si bien las imégenes 6pticas son mo-
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deladas exitosamente por una distribucién gaussiana multivariada, para describir
datos SAR se han utilizado varios modelos tales como Rayleigh, Gamma, K, lognor-
mal ([59], [40],[44], [62],[38]). En [55] se utiliza la distribucién gamma generalizada
que es un generalizacion de las distribuciones Rayleigh, log-normal, Nakagami y
Weibull, la cual requiere la estimacion de tres parametros. En esta tesis se propone
utilizar la distribucién GY para datos SAR la cual tiene como ventaja su capacidad
para describir exitosamente distintos tipos de coberturas en la imagen con sélo dos

pardmetors ([35])

El tipo de Estimador bayesiano utilizado: En la mayoria de los trabajos citados se
utilizan los estimadores MAP y MPM, este 1ltimo correspondiente a otra funcion

de costo. En esta tesis se utiliza el estimador MAP.

El algoritmo utilizado para obtener el estimador MAP: El més utilizado es ICM ya
que es computacionalmente menos costoso que SA, no obstante usualmente termina
en el minimo local mas cercano a la configuracion inicial, por lo que es muy sensible
a la eleccién de esta configuracién y también al esquema de visita utilizado [58]. En
general simmulated annealing tiene un mejor desempeno y en [59] se propone una
modificacién para reducir el tiempo computacional. No obstante debido a que las
imégenes utilizadas en esta tesis son de dimensiones pequenas se utiliza el algoritmo

SA clasico para obtener el estimador MAP.

En las siguientes secciones se presenta el enfoque MAP-MRF para datos multifuente y

las distribuciones usadas en esta tesis.

Nota 4.1. Para simplificar la escritura se ha hecho un cambio de notacion para referirnos

a las variables que conforman un campo. Por ejemplo, para las componentes del campo X

escribimos X en lugar de X(s)
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4.1. Enfoque MAP-MRF para fusion de imagenes

Sean (yy,Ys, " ,Y,) los datos adquiridos por los sensores 1,2,--- . n y x la tex-
tura (imagen de clases) desconocida, todas ellas realizaciones de procesos estocdsticos
Y,, Y, -, Y, X .Elobjetivo es encontrar la textura éptima x* basada en los datos
observados por los n sensores. La optimizacion se llevara a cabo desde el punto de vista del
estimador mdzimo a posteriori (MAP) (ver Seccién 3.2), el cual se obtiene maximizando
la distribucién a posterior:

Py (@) = T2 ) 7(2)
fv(9)

donde Y = (Y, Y,---,Y,), fy es la densidad conjunta de ¥ y f¥|x= la densidad

(4.1)

conjunta condicionada a la imagen de clases x.

Asumiendo que las mediciones de los diferentes sensores son condicionalmente indepen-
dientes, dado x, la densidad conjunta condicional puede ser expresada como el producto
de las densidades condicionales de cada sensor o fuente por separado, y por lo tanto el

estimador MAP se obtiene maximizando

Pxy—y() = frie(y1) - fr.e(y,)7 (@) (4.2)

Si asumimos que 7 es un MRF, el Teorema 3.3 implica que maximizar 4.2 es equivalente

a minimizar la funciéon de energia a posteriori

n

HX\?:@(CU) = Hx(z) - Zl” (in|w(yi)) (4.3)

=1

donde H es la energia de la distribucion a priori .

4.1.1. Distribucion a priori: el modelo de Potts

En una imagen de clases es natural asumir que el valor de un pixel (etiqueta) sélo
depende de los valores de los pixeles vecinos y es independiente del resto de la imagen, es
decir las dependencias en S son de tipo espacial. Por esta razén asumimos que una imagen

de clases x es un MRF. Luego, en virtud del Teorema de Hammersley y Clifford (Teorema
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3.2) la distribucién a priori m es un GRF y queda univocamente determinado por sus
caracteristicas locales. Uno de los GRF mas ampliamente usados para esta distribucion

es el modelo de Potts, cuyas caracteristicas locales vienen dadas por:

e () = (T = A v.) = s (ﬁ Zoey, (170 )‘))]) 4.4
( ) ( ’ (xt)te 5) Zﬁll cap (5 Ztevs [1 B 5(%72,)]) ( )

donde

0 siz =
0wy 25) =
1 c.c

y B € R es el parametro de dependencia espacial. Se ha propuesto un estimador para
este pardmetro ([28]) basado en las ecuaciones de pseudo verosimilitud, el cual puede
ser actualizado en cada barrido. No obstante el costo computacional de tal estimacion es
bastante alto en comparacién con las ventajas en el resultado final de la clasificacion. En

esta tesis se probaron algunos valores (0.5; 2; 4; 8) y se decidié adoptar 5 = 8 ([60]).

4.1.2. Distribucién a posteriori multifuente

Consideremos los siguientes procesos estocasticos: ¥ = (Y,) ¢ donde cada Y, es un
vector aleatorio b-dimensional, siendo b el nimero de bandas consideradas de la imagen
Landsat. Z=(Z,),.q representando los datos SAR y X = (X,), s a la imagen de cla-
ses correspondiente. Cada una de las componentes de Y, toma valores en el conjunto
{1,---,255}, Zyen RY y X, en A = {1,--- , M}, siendo M la cantidad de clases presentes
en la imagen.

Asumiremos que los vectores aleatorios (Y),.q v Z = (Zs) g son condicionalmente
independientes con respecto a X y que la distribuciéon de cada Y s y de cada Z; condi-
cionada a X es igual a su distribucién condicionada a X,. Luego, las dos verosimilitudes

implicadas en la ecuacion 4.2 pueden escribirse como

frie() =] froe(y,) (4.5)

seS
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fz10(2) = ][ faia.(25) (4.6)

ses

Si denotamos por f,, (y,) a la densidad conjunta de Y ¢ condicionada a z; y por f,. (Zs)
a la densidad de cada Z, condicionada a z,, y utilizamos la expresion 4.3 para la funcion

de energia, la probabilidad a posteriori a maximizar es

Px|y.-(x) = %exp (—H(ZB) + Z logf..(ys) + Z logfxs(zs)) (4.7)

seS seS

La cual esta determinada por sus caracteristicas locales:
P,(x)=P (XS =AY =y, Zs = z;(Xy = wt)tevs) (4.8)

1

= T exp (—H(x) + log f,(y,) + log fs,(2))

como se mostro en la seccion 4.1.1, se adoptard el modelo de Potts como la distribucion

a priori del campo X y la distribucién normal multivariada para los vectores aleatorios
Y . correspondientes a las observaciones de las b bandas en el pixel s. La siguiente seccion

presenta el modelo para datos SAR.

4.2. Modelos Estadisticos para imagenes SAR

En los tltimos anos se han propuesto varios modelos para datos SAR (una revisién
puede verse en [19]), pero los que han resultado més exitosos son los basados en el modelo
multiplicativo, el cual es muy aceptado para explicar las caracteristicas estadisticas de
un objeto cuando es iluminado por radiacién coherente ([22]). El modelo considera a la
imagen retornada por el SAR, la cual denominaremos z, como una realizacién del campo
aleatorio Z resultante del producto punto a punto de un campo aleatorio correspondiente
al backscatter o verdad del terreno @ por un campo aleatorio correspondiente al speckle
V, o sea

Z=Q V (4.9)
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El modelo para cada observacién (pixel) es

En lo que sigue omitiremos los subindices por simplicidad y se supondra la independencia
de las variables aleatorias correspondientes a cada uno de los pixels de la imagen y tam-
bién la independencia de los campos aleatorios @, V.

Asumiendo el modelo multiplicativo, se pueden derivar distintas distribuciones para
Z;; a partir de la distribucién propuesta para el speckle y el backscatter. Los modelos
presentados a continuacion corresponden a datos SAR univariados (en una séla polari-
zaciéon) en formato intensidad. Una discusién sobre modelos estadisticos para datos SAR
polarimétricos se puede leer en [14]. Usualmente se supone que el speckle en formato

intensidad tiene distribucién Gamma denotada por I'(/,[), cuya funcién de densidad es:

ll
fv(v) = mvl’lexp{—lv},l >1,0v>0 (4.11)
donde [ es el nimero de looks (ver Capitulo 2, seccién 2.4) y es generalmente un valor

conocido, ya que es un parametro asociado al sistema generador de los datos SAR.

4.2.1. Distribuciones para la retrodispersién (backscatter)

Con respecto al backscatter, a partir de los resultados presentados en [15], [34], [36], es
posible considerar como modelo general una variable aleatoria con distribucién Gaussiana
Inversa Generalizada. Esta distribucion es caracterizada por la densidad

fold) = 2" L teap(n /= g g >0 (112)
9= = S 75 Ao ETP\—"7/4 — Aq), q .
GV Ty 2K,2V0)

con espacio de parametros:
.

A>0,v>0 sia<0

A>0,7v>0 sia=0 (4.13)

A>0,7v>0 sia>0
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donde la funcién K, es la funcién de Bessel modificada de tercera especie y orden «. Es-
ta distribucién es lo suficientemente general como para describir una gran cantidad de
blancos, pero tiene como desventaja el llevar a distribuciones para el retorno para las cua-
les la estimacion de parametros es analiticamente compleja y numéricamente inestable.
Varios casos particulares de esta distribucion, tales como constante, Gamma y Recipro-
ca de Gamma tienen interés particular. El uso de una constante como modelo para el
backscatter fue propuesto inicialmente, pero es una hipotesis muy restrictiva que, mas
modernamente [15], puede ser entendida como un caso particular de las dos distribucio-
nes estudiadas a seguir. La distribucion Gamma se utiliza para describir el backscatter
de datos heterogéneos, y lleva a la distribucién K para el retorno [21], [24] [43]. La dis-
tribucién Reciproca de Gamma fue propuesta en [34] como un modelo universal para
datos SAR, y de ella se deriva la distribucién GY para el retorno. Estas distribuciones se
obtienen para casos particualres de los parametros de la distribucion Gaussiana Inversa

Generalizada tal como se muestra a continuacion:

s Distribucion Gamma

Haciendo v — 0, con —a, A > 0 en la formula 4.12, esta densidad se transforma

)\a

fQ(Q) = QO‘F(O./)

1
¢! exp({—ikq), q>0, (4.14)

= Distribucién Reciproca de Gamma

Haciendo A — 0, con —a,y > 0 en la formula 4.12, esta densidad se reduce a

folg) = %f‘lew(—vﬂqx q>0 (4.15)

El siguiente esquema resume estos resultados:
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N a7, N)

A=0 v =

| |
I(—a,v) Pa, A)

| |
—a — 00 a — 00
v — 00 A — 00
—a/y = =B a/X— B

| |

Che Pa

Tal como puede verse, los dos casos particulares de interés para modelar el backscatter
tienen, a su vez, a constantes como casos especiales. El backscatter constante es el primer
modelo tratado para datos SAR, y aparece siempre que la escala de la rugosidad sea menor
que la longitud de onda empleada para formar la imagen. Esto ocurre en, por ejemplo,
areas cultivadas y esta situacion se conoce como datos homogéneos. Por esta razon es
importante que los modelos empleados para describir el backscatter puedan reducirse a
una constante, ya que datos homogéneos son muy frecuentes en las aplicaciones.

Las relaciones exhibidas en el esquema anterior, por ejemplo, para la distribucion I' se
interpreta de la siguiente manera: Sean «,,, A, secuencias de valores positivos tales que
ap — 00, Ay — 00 obedeciendo la relaciéon a,, /A, — B1 € R, entonces la secuencia
de variables aleatorias X, ~ I'(a, m) converge en distribucién a una variable aleatoria
degenerada en el punto ;. Analogamente debe interpretarse la convergencia enunciada
para la distribucién I'"!. En [51] pueden verse las pruebas detalladas asi como resultados

mas fuertes de estas convergencias.
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4.2.2. Distribuciones para el retorno

Dado que Z = @ -V y V sigue la ley I'(, 1), la distribucién correspondiente al retorno
Z queda fijada por la distribucién del backscatter () como sigue (el sub indice I hace

referencia al formato intensidad):

» si @~ I'(a, ), entonces Z ~ Kr(a, A, 1), cuya densidad es

fz(2) = 2%5“*”/2&_1(2\/@), (4.16)

z,a, A >0, L >1, and K, es la funcién de Bessel modificado de orden v;

» siQ ~ T (—a,7), entonces Z ~ GY(c, 7, L) cuya densidad es

L'T(L—a) 71

T -a) (7 7 L7 1

fz(2) =

donde —a,v,2>0,1>1

» si Q ~ C, entonces Z ~ I'(l,1/c)

Todas éstas son casos particulares de la distribucién G, la cual surge de usar como
modelo general N! para el basckscater y la ley I' para el speckle. La densidad de una

variable con distribucion G es

n" /2 n
2(2) = 2n"(A\/7) (7+ 2

a—n/2
= K2V X ) Ko n(2v/ Ay +n2?),z€ R (4.18)

El siguiente diagrama muetsra las relaciones, con respecto a la convergencia, entre las

distribuciones propuesta para modelar el retorno:
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D4 10,a,2>0 Do xioo,a/yv— 81
- 5 —_ >

K [ 'L, 1
Heterogéneo (a7, 1) Homogéneo (,1/5)
g(a’ A? ,77 l)
D>\¢0,*O¢w>0 0 D—a,‘/loo,a/’v—%ﬁ
— [ — ', 1
+ Heterogéneo Gia D) Homogéneo (1,16)

Combinando los dos diagramas anteriores, se pueden esquematizar las distribuciones re-

sultantes para el retorno, segin las diferentes opciones para el basckscater, de la siguiente

| Q X \% - zZ
N7 e, 7, ) (1,1) G, A1)
I(—a,7) (e, \) G%(a,v,1) K(a,7,1)
| | | |
C(B5") C(B) T(1,1/5s) T(l,1/8)

La contribucién mds importante de la distribucién G° es que permite el modelado no
solo de areas homogéneas y heterogéneas sino también de areas extremadamente hete-
rogéneas a diferencia de las distribuciones K que no ajustan bien este tipo de datos. Otra
caracteristica sobresaliente es que sus parametros, que son tantos como los de la distri-
bucién I, tienen interpretacion inmediata en términos de rugosidad. Por ejemplo, valores
de «a cercanos a cero corresponden a zonas extremadamente heterogéneas, como es el caso
de zonas urbanas. Para zonas menos heterogéneas, como por ejemplo bosques, el valor de
este parametro disminuye, alcanzando los valores mas bajos para zonas homogéneas. El
otro parametro es un parametro de escala ya que depende del valor medio del backcastter
y esta relacionado con el brillo de la imagen. También cabe mencionar que la funcién de
densidad y distribucién acumulada de la distribucién G° es més tratable tanto desde un

punto de vista tedrico como computacional. Por todo lo expuesto en esta Tesis se adopta

62



la distribucién Q? para describir datos SAR en formato intensidad.

4.3. Estimacion de parametros y textura inicial

Como se explico en la seccion 3.4.2, SA es un algoritmo iterativo que genera una cade-
na de Markov la cual converge al minimo de la funcién de energia H. En cada iteracion
todos los pixeles de la imagen de clases x se visitan, de acuerdo a un esquema de visita
y se actualizan a partir de una realizacién de las caracteristicas locales del campo. La
ejecucién del algoritmo requiere una textura inicial: X° = z; y un vector de pardmetros
Om = (B, By Xy @y Ym) ;1 < m < M donde  es el pardametro del modelo de Potts,
(M, X) los pardametros de la distribucién normal multivariada correspondientes a la
clase m y (@, vm) los de la distribucién G°. En el caso de clasificacién supervisada, tal
como se llevard a cabo en esta tesis, los pardmetros de las densidades (condicionadas a
las clases) se pueden estimar a partir de los datos correspondientes a las zonas de entre-
namiento (un abordaje para clasificacion MRF no supervisada puede verse en [48]).

Un método ampliamente usado para estimar los pardmetros de la distribucién G°, de-
bido a su simplicidad, es el de momentos. Para datos en formato intensidad, el momento

de orden r de una variable aleatoria Z con distribucién G?(a, A, 1) es [15]

E(Z7) = (%) F;i;)r) d (lf;)’”)si o< —r (4.19)

A partir de esta expresion y de r = 1 se obtiene
y=my(—a—1) (4.20)

donde my representa el momento estimado de orden 1.
Si consideramos el momento fraccionario r = 1/2 en (4.19), el estimador de momentos

& se puede obtener resolviendo la siguiente ecuacion:

1 < [-a—1D0(=a—5P1+3)
E;\/z_i_ l r(—a)r(l) 0 (4.21)

En la seccién 4.2.2 se mencioné que una propiedad importante de las distribuciones

G° es que el pardmetro o estd directamente relacionado con el grado de homogeneidad
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(rugosidad) de las zonas presentes en una imagen. Esta relacién se puede observar de la
siguiente identidad, la cual se deduce a partir de los momentos de orden 1 y 2:

. 20Vv?
1 -CV2

N (4.22)

VE(Z2)-E2(Z)
E(2) :

donde C'V denota el coeficiente de variacién definido por C'V =

Dado que el parametro « es negativo (ver seccién 4.2.2) la igualdad (4.22) sugiere que
en caso de que los datos a modelar correspondan a zonas homogéneas (CV < 1), no
conseguiremos estimar convenientemente el pardmetro a partir del método de los momen-
tos. Para solucionar este problema, recientemente se han propuestas otras alternativas de
estimacién ([18]; [10]). No obstante, dado que en la préctica se observa que la ecuacién
(4.21) no tiene solucién cuando los momentos involucrados se estiman con datos corres-
pondientes a zonas muy homogéneas, en esta tesis se decidié asignar el valor & = —20 en
estas situaciones.

Para el pardmetro correspondiente al modelo de Potts, se usard el valor § = 8 (ver
Seccién 4.1.1) mientras que el vector de medias p,, y la matriz de varianzas-covarianzas
Y. seran estimados mediante los clasicos estimadores de méaxima verosimilitud.

Desde el punto de vista tedrico, el algoritmo SA converge independientemente de la
textura inicial. Sin embargo, en la practica, una buena eleccion de la imagen inicial puede
llevar a una mejor clasificacién en pocos pasos iterativos.

Dado que los pardmetros de la distribucién G° caracterizan la rugosidad de las zonas
presentes en la imagen, en [34] se propone un esquema de clasificacion el cual consiste en
obtener un par de imagenes & y 4 las cuales son usadas como entrada para el clasificador
MVG (méxima verosimilitud gaussiana). Las imdgenes & y 4 se obtienen reemplazando
el pixel central de una ventana deslizante, por el valor del parametro correspondiente
estimado a partir de los datos de la ventana. Este esquema de clasificaciéon puede mejorarse
al incluir la informacién del contexto tal como se muestra en [47], donde se propone utilizar

el resultado obtenido en [35] como textura inicial para un esquema de clasificacién basado

en MRF.
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4.4. Reduccion de dimension de la imagen Landsat

Cuando se trabaja con numerosas variables, como es el caso de los datos suministrados
por los sensores multiespectrales, la correlacion existente entre ellas puede ser muy elevada
y el estudio, andlisis y comprensién de todas las correlaciones posibles resultaria inviable.
Por esta razén es conveniente utilizar algiin método para reducir la dimensionalidad de los
datos, eliminando asi la informacion redundante debida a la correlacion, en este caso, entre
bandas de la imagen. El método del analisis estadistico multivariado llamado componentes

principales permite lograr este objetivo.

4.4.1. Analisis de componentes principales

El Andlisis de componentes principales (ACP) es una técnica estadistica descriptiva
que tiene como punto de partida una matriz de datos con una serie de individuos a los
que se les han medido varias variables. En el contexto de procesamiento de imagenes, los
individuos son los pixeles y las variables cada una de las bandas del espectro. El método
consiste en la transformaciéon de un conjunto original de p variables en otro conjunto
también de p variables llamadas “componentes ”, obtenidas mediante combinacion lineal
de las anteriores.

Las componentes se definen de manera tal que satisfagan dos condiciones:

1. que maximicen la varianza total del conjunto de datos: El objetivo de la técnica es
reducir la dimension del nimero de variables que inicialmente se han considerado en
el problema sin perder demasiada informacion. En Estadistica informacion es equi-
valente a dispersion, a varianza (una variable que no varia no provee informacion).
Luego para medir la cantidad de informacién incorporada en una componente se
utiliza su varianza. Es decir, cuanto mayor sea su varianza mayor es la informacion
que lleva incorporada dicha componente. Por esta razon se selecciona como primera
componente aquella que tenga mayor varianza y como ultima la que tenga menor va-
rianza. Cuando las variables originales estan muy correlacionadas entre si, la mayor

parte de su variabilidad se puede explicar con muy pocas componentes.
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2. que sean ortogonales entre si: Esta condicién implica que no exista correlacion entre

las componentes.

La técnica ACP consiste en girar y trasladar los ejes de tal forma que exista la mayor
desigualdad posible entre la varianza de las proyecciones de la nube de puntos original en
cada uno de los respectivos nuevos ejes y que, ademas, estos ejes, estas nuevas variables,
sean independientes entre si; o sea, que tengan correlacién cero. Para ilustrar, supongamos
que sobre un grupo de individuos se observan dos variables X e Y y que el diagrama de
dispersion es el que se presenta en la Figura 4.3. Calcular las componentes consiste en
rotar los ejes originales, de manera tal que la proyeccion de los puntos originales sobre la
primer componente capture el mayor porcentaje de variabilidad total de los datos ( Fig.
4.4 a). La segunda componente se define de manera tal que sea ortogonal a la primera y

también maximice la variabilidad de los datos (Fig. 4.4 b).

Figura 4.1: Anélisis de componentes principales: ejemplo
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() (b)

Figura 4.2: Andlisis de componentes principales (a) Primera componente. (b) Primera y

segunda componente

4.4.2. Calculo de las componentes

A continuacion se presenta una breve descripcion de la técnica ACP, siguiendo en sus
lineamientos principales a [45].

Sea X una matriz de datos de n individuos por p variables. En el contexto de esta tesis
X es una imagen de n pixeles y p bandas espectrales, y el valor z;; de cada una de sus
entradas corresponde al nivel de gris del pixel 7 en la banda j. De esta forma, la matriz se
puede descomponer en p vectores columna, donde cada uno de ellos representa una banda

espectral de la imagen.

a’:ll ... xl] o e :'Clp
X - <X17 : ’X]7 ’Xp) = Ti1 'T’Lj xzp
Tn1 xnj xnp

La primer componente principal se define como la combinacién lineal de las variables
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originales que tiene varianza maxima. Los valores en esta primer componente de los n

individuos se representaran por un vector z;, dado por

Z1 = Xa1 (423)

En general, la extraccién de componentes principales se efectiia sobre variables tipifi-
cadas para evitar problemas derivados de escala, por lo cual z; también tiene media cero
y su varianza es

1. 1,
= = ~adX'Xa =d S 4.24
nzlzl nal ai a19a1 ( )

donde S es la matriz de varianzas y covarianzas de las observaciones.

La varianza se puede maximizar sin limite aumentando el médulo del vector a,. Para
que la maximizacién tenga soluciéon se introduce la restriccién aja; = 1 mediante el
multiplicador de Lagrange:

M = dSa; — Naja; — 1) (4.25)
y maximizando esta expresion de la forma habitual, derivando con respecto a las compo-
nentes de a; e igualando a cero se tiene

oM
a—al p— 25@1 _— 2)\@1 — 0 (426)

de donde resulta

Sa1 == )\CLl (427)

esta igualdad implica que a; es un vector propio de la matriz S y A su correspondiente
valor propio. Para determinar qué valor propio de S es la solucién, multiplicando por la

izquierda por a) esta ecuacién se transforma en

aySay = Aa' — la; = \ (4.28)

y concluimos que A es la varianza de z;. Como ésta es la cantidad que queremos maximizar,
A sera el mayor valor propio de la matriz S. Su vector asociado, a;, define los coeficientes

de cada variable en la primer componente principal.
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Para la segunda componente principal se busca otra combinacion lineal de las variables

de X,
Z9 = Xag (429)

de manera tal que su varianza, a,Sas, sea maxima y ademas no este correlacionada con
la primera. Se puede probar que esta segunda condicién es equivalente a la ortogonali-
dad entre los vectores a; y as. Procediendo de manera andloga al célculo de la primer
componente se obtiene que as es un autovector de la matriz S asociado al segundo ma-
yor autovalor Ay y que éste es la varianza de zy. El siguiente teorema generaliza estos

resultados:

Teorema 4.1. Las p componentes principales de X adoptan la forma

siendo A1 2> A9, -+ > A, los p autovalores ordenados de la matriz de varianza y cova-
rianzas de X, y ay, as; - - - , a, sus autovectores asociados normalizados, esto es {ay, ag; -+ ,a,}

forman una base ortonormal de autovectores. Ademds las componentes son incorrelacio-

nadas, Cov(z;,2) =0,i# j y
Var(z)) =X 1<i<p (4.31)

Este teorema nos permite expresar

Z=XA (4.32)
siendo A = (ay,--- ,a,) la matriz de los autovectores de S = Cov(X). Entonces
Cov(Z) = Cov(XA)=A'Cov(X)A=A'SA (4.33)

pero la matriz de covarianza de las componentes es diagonal y contiene los autovalores
de S en la diagonal. Luego el proceso de construccién de las componentes principales se
reduce a diagonalizar la matriz S de varianza y covarianza de los datos originales. Para
este fin se usa generalmente el método de reduccion de Householder y factorizacion QR

(o QL) con shifts implicito a fin de acelerar la convergencia.
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La cantidad de componentes principales (variables transformadas) que se obtienen al
realizar un ACP es igual a la cantidad de variables originales, pero en general, las primeras
componentes explican un elevado porcentaje de la variabilidad total de los datos. Existen
varios criterios para determinar el nimero m < p de componentes principales en cada caso,
siendo el del porcentaje el mas usado (ver [12]). En esta Tesis se utilizan las dos primeras
componentes por dos razones: en primer lugar debido a que entre ambas capturan un alto
porcentaje de la variabilidad total, y en segundo lugar para que los datos SAR y Landsat

aporten equitativamente al algoritmo de fusion.

4.5. Validacion

Validar cuantitativamente el mapa tematico producido por un método es una fase im-
portante del proceso de clasificacién supervisada. Para ello se requiere de muestras de
referencia, también llamadas puntos test, formadas por pixeles seleccionados de la imagen
de los cuales se conoce la verdad del terreno. Estas se pueden obtener in situ o a partir
de fotografias aéreas y deben ser diferentes de las muestras utilizadas para entrenar al
clasificador.

Las medidas utilizadas para la validacién cuantitativa se derivan de la matriz de confu-
sion, la cual es una tabla de contingencia que se forma con los puntos test. Si se consideran
k clases en la imagen, la matriz de confusion es una matriz cuadrada de dimensién k x k

cuyas entradas, ¢;;;1 < 14,7 <k, se definen de la siguiente manera:

= Elemento de la diagonal c¢;;: representa la cantidad de puntos test de la clase i que
fueron asignados por el clasificador a la clase i. Es decir son pixeles clasificados

correctamente.

» Elemento fuera de la diagonal c;;,7 # j: representa la cantidad de puntos test de
la clase j que fueron asignados por el clasificador a la clase i. Es decir son pixeles

clasificados incorrectamente.

A partir de la matriz de confusion se pueden derivar varias medidas de la calidad o

fiabilidad del clasificador:
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Cuadro 4.1: Estructura general de una Matriz de Confusién

Verdad
Clase 1 | Clase 2 Clase k | Total
Clasificador
Clase 1 c11 C12 Cik Cle
Clase 2 Co1 C29 Cok C2e
Clase k Cr1 Cio Ckk Cke
Total Col Ce2 Cok Coe

Fiabilidad Global: es la proporcién de pixeles test correctamente clasificados respecto del

total muestreados. Utiliza solo los elementos de la diagonal de la matriz:

D et

==t (4.34)

Fiabilidad por clase: es la proporcion de pixeles test asignados por el clasificador a una

determinada clase dado que verdaderamente eran de esa clase. FC; = ¢;;/¢;e

Coeficiente de Concordancia Kappa: los nimeros anteriores solo utilizan los elementos de
la diagonal y de los totales marginales de la matriz de confusion, pero también resulta
de interés estudiar las relaciones multiples entre categorias y con este objetivo se
utilizan herramientas del Andlisis Categérico Multivariado [11]. Uno de los indices
maés usados es el coeficiente de concordancia Kappa(k), que mide la discrepancia

¢

observada entre la “regla de clasificacion” y la “verdad del terreno” y la que cabria

esperar simplemente por azar. Es decir, intenta delimitar el grado de ajuste debido a

la exactitud de la clasificacion, prescindiendo de la que se da por efectos aleatorios.

La estimacion de k se obtiene como

Cou D0y Cit = Doy Doy CiiCis
B Y g i

Rk =

(4.35)

Un valor de # igual a 1 indica un acuerdo total entre el mapa y la realidad, mientras

que un valor cercano a 0 sugiere que el acuerdo observado es puramente debido al azar.
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Si el valor es negativo supone una clasificacion muy mala, peor que una obtenida por
azar. Una de las aplicaciones de este coeficiente es comparar clasificaciones realizadas por
distintos métodos, con el objeto de estudiar si difieren significativamente, en cuanto a su

ajuste con la realidad.
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Capitulo 5

Aplicacion a imagenes reales

5.1. Descripcion de las imagenes

En la actualidad existen numerosas paginas de internet con catalogos de im&agenes
de tltima generaciéon de ambos tipos de sensores (radar y Opticas) disponibles para su
descarga de manera libre y gratuita (https://glovis.usgs.gov/;https://uavsar.jpl.nasa.gov;
http://earthexplorer.usgs.gov/, etc). En el caso de las imdgenes SAR la cantidad dispo-
nible es muy reducida. Debido a esta limitacion, para aplicar la metodologia propuesta
en esta tesis se seleccionaron dos imagenes de radar, y dos épticas de las mismas zonas,
en las cuales la fusion pudiera resultar ventajosa. De acuerdo a las caracteristicas de las

imégenes disponibles, se persiguen dos objetivos:

= Objetivo 1: deteccién de agua subsuperficial.
La posibilidad de medir la humedad del suelo a grandes escalas desde satélites, con
una completa y frecuente cobertura de la superficie terrestre, resulta un tema ex-
tremadamente atractivo para la comunidad cientifica, especialmente en las tltimas
décadas donde el desarrollo de este tipo de tecnologias ha cobrado un auge signifi-
cativo. La presencia de humedad aumenta la constante dieléctrica de un material,
la cual influye en la capacidad del material para absorber, reflejar y transmitir la
energia de las microondas. Esto afecta la forma en que un material aparece en la

imagen de radar, por lo que la apariencia de materiales idénticos puede ser diferente
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Figura 5.1: Retrodispersién de la sefial SAR (a) Suelo seco (b) Suelo hiimedo (c) Suelo
inundado (Centre for Remote Imaging, Sensing and Processing, CRISP)

segun la cantidad de humedad que contengan. Por ejemplo, en los suelos himedos
(Fig. 5.1 (b)), la gran diferencia en las propiedades eléctricas entre el agua y el aire
da como resultado una mayor intensidad del radar retrodispersado; en los suelos
inundados (Fig. 5.1 (c¢)) el radar se refleja especularmente en la superficie del agua,
resultando en una baja intensidad retrodispersada, por lo que el area aparece oscura
en la imagen SAR. Por otro lado, las microondas pueden penetrar materiales muy
secos, como las arenas del desierto y la reflexién resultante en estos casos es fun-
cién de las propiedades de las capas superficiales y subsuperficiales (Fig. 5.1 (a)).
En general, mientras mas larga sea la longitud de onda del radar, mayor serda la

penetracion de la energia dentro del material.

Dado que la senal de radar puede penetrar suelos desnudos en condiciones secas y a
que la constante dieléctrica para el agua en las longitudes de onda de las microondas
es diez veces mayor que para el suelo seco, la presencia de agua en los primeros
centimetros de un suelo desnudo influye significativamente en la medicion del radar.
Debido a estas particularidades se ha comenzado a utilizar imagenes de radar para
monitorear y mapear recursos hidricos en zonas aridas como por ejemplo aquellas

cubiertas por arena [27] [49], [5], [61].

= Objetivo 2: deteccién de construcciones edilicias y arboledas.
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Algunos objetos pequenos pueden aparecer extremadamente brillantes en las image-
nes de radar, dependiendo de su configuracién geométrica. El lado de un edificio o
un puente, combinado con reflexién procedente del terreno es un ejemplo de reflec-
tor angular. Dos superficies que se intersectan y forman un angulo recto de cara al
radar, definen un reflector angular llamado reflector diedro (Fig. 5.2). La senal que
regresa al radar a partir de un reflector de esquina es intensa sélo cuando las super-
ficies reflectoras tienen una orientacion cercana a la perpendicular de la direccion

de la iluminacion.

1t STRONG 11t
SPECULAR
REFLECTION

Reflexién de esquina: Cuando dos
superficies lisas forman un angulo recto
que hace frente al haz del radar, el haz
salta dos veces y la mayor parte de la
energia del radar se refleja de nuevo

al sensor del radar

Figura 5.2: Reflector de esquina (Matjaz Vidmar: ANALOG Vertical Navigation Radar)

Un tronco de arbol parado verticalmente o casi verticalmente también se comporta
como un reflector de esquina diedro [50]. Se pueden producir reflexiones més intensas

con un reflector triedro, los cuales son formados por la interseccion de tres superficies
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planas perpendiculares entre si, abiertas de cara al radar. Ejemplos de estos objetivos
son los buques en el mar, edificios de gran altura y objetos metélicos regulares como
contenedores de carga. Las dreas construidas y muchas caracteristicas artificiales
suelen aparecer como parches brillantes en una imagen de radar debido al efecto de
estos reflectores conocidos con el nombre de reflectores de esquina. Por esta razén
las imagenes SAR pueden resultar de utilidad para detectar construcciones edilicias
aisladas las cuales son escasamente visibles para sensores 6pticos, asi como también
caracteristicas naturales de interés como los arboles, donde la extraccion de la altura,

la ubicacién y la forma del follaje son deseables [46].

A continuacion se describen las imédgenes y se justifica la eleccién de las mismas.

Imagen 1: se trata de una imagen que abarca la zona sur de la provincia de Cordoba
incluyendo la ciudad de Rio Cuarto (coordenadas: 33° 07’ 23”S; 64° 20’ 52”O) adquirida en
el ano 2000 por el sensor a bordo del satélite ERS-2 (European Remote Sensing Satellite)
con polarizacion simple V'V y resolucion espacial 30 m, y una imagen Landsat 7 de fecha

cercana que abarca la misma zona, ambas provistas por CONAE (Fig 5.3).

(a) (b)

Figura 5.3: (a) Imagen 1 SAR completa. (b) Imagen 1 Landsat completa

De estas imagenes se seleccionaron sendas sub-imagenes de 353 columnas y 436 filas

76



que comprenden un tramo del Rio de las Barrancas en su desembocadura en el Rio IV
(Fig 5.4). El rio de las Barrancas se infiltra a la salida de la sierra, aportando al sistema
hidrico subterraneo y es por esta razén que luego de infiltrarse adquiere el nombre de
Rio Seco. El tramo del Rio IV, estd formado por franjas de arena en ambas mérgenes y
cursos permanentes de agua. Si bien es una imagen de baja resolucion espacial y por
ende de mala calidad visual comparada con imagenes mas recientes, fue seleccionada por
abarcar una zona en la cual la fusién de datos pudiera resultar ventajosa, de acuerdo a
lo explicitado principalmente en el objetivo 1. En estas imégenes se distinguiran cuatro
clases: arena; agua, terreno y edificaciones. La Fig 5.6 presenta las muestras de entrena-
miento seleccionadas para llevar a cabo la clasificacién supervisada. Para la identificcion

de la clase edificaciones se utilizé como soporte el mapa provisto por Google Maps (Fig 5.5)

Figura 5.4: Sub-imégen 1 (a) Landsat (b) SAR

7



Figura 5.5: Mapa satelital provisto por GOOGLE maps de la zona correspondiente a la

sub-imagen 1

Clase 1: Rio cuarto (rojo)

Clase 2: Rio seco (verde)

Clase 3: Construcciones edilicias
(magenta)

Clase 4: Terreno (azul)

Figura 5.6: Muestras de entrenamiento seleccionadas en la sub-imagen 1 (SAR) y amplia-

cion de puntos en la Imagen Landsat
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Imagen 2: Con el objetivo de probar la metodologia propuesta en imégenes nuevas de
alta resolucion y mayor calidad visual, se utilizé la inica imagen SAR de la provincia de
Cérdoba diponible para su decarga en la pagina https://uavsar.jpl.nasa.gov, obtenida en
2015 por la misién espacial UAVSAR (Uninhabited Aerial Vehicle Synthetic Aperture Ra-
dar), con resolucién espacial 6 m. Para realizar la fusion se descargd ademés una imagen
Landsat 8 de la misma zona y fecha cercana de la pagina https/glovis.usgs.gov. De estas
imagenes se seleccioné un rectangulo de 509 columnas y 514 filas (Fig 5.7) que comprende
la ciudad de Bell ville (coordenadas: 32° 38’ 00”S; 62° 41’ 00”O). Para la clasificacién se

consideran tres clases: Zona con construcciones edilicias; arboledas; terreno (Fig 5.9).

En primer lugar se realizé la superposicion geométrica de las imagenes utilizando para
ello un conjunto de puntos control seleccionados manualmente. Este pre procesamien-
to es un punto crucial para aplicar un algoritmo de fusién, ya que inexactitudes en la
superposicion de las imégenes producirian resultados incorrrectos de clasificacion. La co-
rreccion geométrica se determind de acuerdo al modelo polinomial. Los coeficientes del
polinomio se calculan minimizando el error geométrico entre los dos conjuntos de puntos
control seleccionados en ambas imagenes, mediante el software ENVI-IDL. En el proceso
de georeferenciacién de la imagen 2 se generé una nueva imagen Landsat con el mismo
tamano de pixel que la imagen SAR, usando la opcién Resize Data y el factor 4 para filas

y columnas.

5.2. Resultados

En esta seccion se presentan y comparan los resultados de aplicar a las sub-iméagenes

seleccionadas los siguientes algoritmos de clasificacion:

= Algoritmo 1: clasificacién gaussiana bivariada de las componentes principales 1 y 2

obtenidas a partir de las 7 bandas de la imagen Landsat.

= Algoritmo 2: clasificacion Markoviana usando s6lo la imagen Landsat en la ecuacién

4.8, y como imagen inicial de clases la imagen obtenida en el Algoritmo 1
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Figura 5.7: Sub-imagen 2 (a) Landsat (b) SAR

= Algoritmo 3: clasificacién gaussiana multivariada de las componentes principales 1
y 2 obtenidas a partir de las 7 bandas de la imagen Landsat y las imagenes & y &

obtenidas a partir de la imagen SAR.

» Algoritmo 4: clasificacién Markoviana usando la ecuacién completa 4.8 (fusién) y

como imagen inicial de clases la imagen obtenida en el Algoritmo 3

Los dos primeros algoritmos usan solo la informacién provista por la imagen Landsat,
mientras que los otros dos incorporan los datos aportados por el sensor SAR. Para la
clasificacién markoviana se realizaron 30 barridos (n = 30) y el plan de enfriado (Seccién

3.4.2) T'(n) = 3/log(n + 1) (]20])

Sub-imagen 1: Para visualizar los mapas tematicos producidos por los diferentes al-
goritmos aplicados se realizé la siguiente asignacién de colores: verde a la clase terreno,
blanco a las zonas con construcciones edilicias, negro a la clase arena y azul al agua. La
Figura 5.10 muestra los resultados producidos por los algoritmos 1 y 2. Con respecto a
las construcciones edilicias, y segin la informacion extraida del mapa de google, se espera
que el mapa tematico producido por un algoritmo de clasificacién presente unas pocas
manchas blancas que se correspondan con tales construcciones. En la Fig 5.10 (a) se ob-

serva que el algoritmo 1 confunde las construcciones edilicias con la clase terreno, ya que
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Figura 5.8: Mapa satelital provisto por GOOGLE maps de la zona correspondiente a la

sub-imagen 2

Figura 5.9: Muestras de entrenamiento seleccionadas en la sub-imagen 2 (SAR): zona

urbana (rojo); arboledas (azul); fondo (verde)
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Figura 5.10: Resultados de clasificacién sub-imégen 1: (a) Algoritmo 1 (b) Algoritmo 2

aparecen grandes manchas de color blanco diseminadas por toda la imagen, problema que
persiste al realizar la clasificacion markoviana (Algoritmo 2), tal como se muestra en la
Figura 5.10 (b). Estos resultados coinciden con lo esperado, ya que como se dijo, este
tipo de estructuras son practicamente invisibles para las imagenes épticas. Otro aspecto
negativo es la aparicién de algunas manchas azules (agua) en zonas alejadas de los rios,
que esperariamos fueran clasificadas como terreno. Al fusionar datos 6pticos con datos
SAR, (Algoritmo 3, Fig 5.11 (a)) observamos una notable mejorfa en la identificacién
de construcciones edilicias aisladas, las cuales corresponden mayormente a techos metali-
cos de galpones en zonas rurales. Con respecto al primer objetivo planteado, también se
observa un resultado importante al fusionar ambos sensores, ya que aparece un ensancha-
miento de la region correspondiente a agua y una disminucion de la zona correspondiente
a arena. Este resultado coincide con los comentarios previos sobre la capacidad del radar
de penetrar la arena seca y detectar agua a escasas profundidades. La clasificacion mar-
koviana usando como imagen inicial de clases el resultado del algoritmo 3 (Algoritmo 4),
termina de mejorar el mapa tematico produciendo zonas mejor definidas e identificando

claramente la presencia de agua sub-superficial, tal como se observa en la Figura 5.11 (b).
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Figura 5.11: Resultados de clasificacién sub-imédgen 1: (a) Algoritmo 3 (b) Algoritmo 4

Si bien consideramos que el algoritmo de fusién propuesto en esta tesis (algoritmo
4) supera a los demds, podemos mencionar dos resultados indeseados: en primer lugar
las manchas aisladas azules subsisten. Esto pudiera deberse a la presencia de lagunas,
vegetacion con alto contenido de humedad o ser un error de clasificacion debido a una
pequena inexactitud en el proceso de superposiciéon de las imagenes para su posterior
fusion. Por ejemplo, debido a que la zona correspondiente a agua es una linea muy delgada
pudiera ser que algin pixel marcado como “agua” en realidad correspondiera a terreno.
Otro efecto indeseado es el hecho que las zonas con presencia de construcciones resultan
exageradamente grandes, lo cual puede explicarse, en parte por la accion de los reflectores
de esquina descriptos anteriormente, y en parte por el efecto de la clasificacion markoviana,
la cual tiende a identificar con la misma clase a los vecinos mas préximos, produciendo

“manchas” en la imagen.

Sub-imagen 2: Dado que esta imagen SAR es de mayor resolucién y mejor calidad
discriminativa, se aplicé también el esquema de clasificacién detallado en el algoritmo 2
pero usando sélo datos SAR y como imagen inicial de clases la clasificacion MVG de las

imagenes de pardmetros & y 7, al cual nos referiremos con el nombre de Algoritmo 2-SAR.
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Para comparar visualmente la habilidad de los clasificadores en detectar construcciones
edilicias y arboledas podemos centrar la atencién, por ejemplo, en la zona ampliada que
se puede observar en la Figura 5.8, de la cual no se tomaron muestras de entrenamiento.
Como muestra la Figura 5.12, los clasificadores que utilizan solo datos Landsat pueden
detectar bastante bien las arboledas y la zona de ciudad, pero no resultan tan eficientes
para visualizar las edificaciones aisladas, como por ejemplo las resaltadas en la zona

ampliada de la Figura 5.8.
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Figura 5.12: Resultados de clasificacién sub-imdgen 2: (a) Algoritmo 1 (b) Algoritmo 2

Por otro lado al utilizar s6lo datos SAR aparecen demasiadas zonas identificadas como
arboles (Fig. 5.13). En la Figura 5.14 se observa que al realizar la fusién se obtiene un
mapa tematico que se ajusta mejor a la verdad del terreno, aunque subsiste el problema
mencionado en la clasificacion de la sub-imagen 1 en lo que respecto a la aparicién de
manchas en el mapa tematico. Para comparar cuantitativamente la ventaja de la fusion
de datos se calcularon las matrices de confusién y los coeficientes kappa (Seccién 4.5) para
los algoritmos 2 y 4 y para el algoritmo 2 aplicado a datos SAR solamente. En la Fig 5.15
se pueden observar los puntos test seleccionados de la imagen Landsat para cada clase.

Para una mejor visualizacion de los puntos test la imagen se presenta en escala de
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Figura 5.13: Resultados de clasificacién de la sub-imégen 2: Algoritmo 2-SAR

grises (una sola banda en lugar de composicién color RGB). La seleccién se realizé
manualmente usando como soporte el mapa provisto por Google map, y de manera tal
que los clasificadores pudieran ser evaluados en cuanto a su capacidad de responder a los
objetivos propuestos, como por ejemplo la deteccién de construcciones edilicias aisladas y
arboledas. Las zonas marcadas en rojo en dicha figura corresponden a la clase edificaciones,
la de color verde a la clase arboledas y la magenta a la clase fondo. Los resultados se
presentan en los Cuadros 5.1, 5.2 y 5.3. Los coeficientes Kappa revelan que la fusion
(alg. 4) produce mejores resultados que la utilizacién de ambas fuentes de informacién
por separado. Al analizar las entradas de las matrices de confusién podemos visualizar
mas objetivamente las fortalezas y debilidades de cada sensor. Por ejemplo, al usar solo
datos Landsat (ver Cuadro 5.1) el mayor error de clasificacién se produce en la clase 1
(edificaciones), en la cual un 32 % de los pixeles (258 de 798) son asignados a la clase 3
(fondo). La clasificacion markoviana usando solo datos SAR (ver Cuadro 5.2) presenta
el mayor porcentaje de pixeles mal clasificados también en la clase 1 pero esta vez son
clasificados como pertenecientes a la clase 2 (arboleda). Esto puede deberse al hecho de
que ambas estructuras aparecen brillantes en la imagen. Al realizar la fusién disminuyen

considerablemente todos los porcentajes de errores a la vez que se obtienen porcentajes
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Figura 5.14: Resultados de clasificacién sub-imédgen 2: (a) Algoritmo 3 (b) Algoritmo 4

altos de pixeles bien clasificados, a saber 94 %, 96 % y 90% para las clases 1, 2 y 3

respectivamente (ver Cuadro 5.3)

Figura 5.15: puntos test seleccionadas en la sub-imagen 2 (Landsat) para calcular coefi-

ciente Kappa
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Cuadro 5.1: Coeficiente Kappa y matriz de confusion correspondiente a la

clasificacién
markoviana usando solo datos Landsat (Algoritmo 2)
k= 0.57697
pixeles test clase 1 | pixeles test clase 2 | pixeles test clase 3 | Total
pixeles test asignados a la clase 1 540 7 172 719
pixeles test asignados a la clase 2 0 303 215 518
pixeles test asignados a la clase 3 258 41 1375 1674
Total 798 351 1762 2911
Cuadro 5.2: Coeficiente Kappa y matriz de confusién correspondiente a la clasificacién
markoviana usando solo datos SAR (Algoritmo 2-SAR)
R =0.74883
pixeles test clase 1 | pixeles test clase 2 | pixeles test clase 3 | Total
pixeles test asignados a la clase 1 622 17 1 640
pixeles test asignados a la clase 2 176 334 239 749
pixeles test asignados a la clase 3 0 0 1522 1522
Total 798 351 1762 2911
Cuadro 5.3: Coeficiente Kappa y matriz de confusién correspondiente a la clasificacién
markoviana usando fusién de datos (Algoritmo 4)
i = 0.8649
pixeles test clase 1 | pixeles test clase 2 | pixeles test clase 3 | Total
pixeles test asignados a la clase 1 754 2 156 912
pixeles test asignados a la clase 2 1 338 7 346
pixeles test asignados a la clase 3 43 11 1599 1653
Total 798 351 1762 2911
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5.3. Algoritmos

5.3.1. Programa Principal

Hacer lo siguiente:

1. Definir:

nfil=n° de filas de la imagen.

= ncol=n° de columnas de la imagen.

= nc=n° de clases presentes en la imagen.

= ye=tamano de ventana para construir imagenes de parametros &, ¥
= y=tamano de vecindad para clasificcién Markoviana.

= )= numero de barridos del algoritmo SA.

2. Calcular las componentes principales C1 y C2 de la imagen Landsat (ver subrutina

1)
3. Calcular las imagenes de parametros & y 4 de la imagen SAR (ver subrutina 2)
4. Calcular la textura inicial X° (ver subrutina 3)

5. Realizar clasificacién Markoviana fusionando SAR y Landsat (ver subrutina 4)

6. Calcular matriz de confusion y coeficiente Kappa

5.3.2. subrutina 2: Imagenes de parametros &, 7

Hacer lo siguiente

1. Fijari=0; 5 =0

2. Haceri=1+1;j=7+1

3. Tomar la ventana de tamatio ve centrada en el pixel s = (i; j).
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4. Calcular los pardmetros & y 4 con los datos de la ventana resolviendo las ecuaciones

(4.23) y (4.24)
5. Reemplazar el pixel s por el correspondiente parametro estimado.

6. Siit <nfilyj<ncolir al paso 3

5.3.3. subrutina 3: clasificacion MVG con las imagenes C'1 ; C'2;
ay
Hacer lo siguiente

1. Para cada 1 < m < nc, estimar los pardmetros (i,,, Xm) (Qm, ¥m) con los datos de

las muestras de entrenamiento.
2. Fijart=0;7=0
3. Haceri=1+1;7=7+1

4. Para cada 1 < m < nc calcular la funcién gaussiana multivariada:

1
(2m)/2 ||

crp(— (2 — fim) "S5 (2, = i)

fm(ZS) =

5. Asignar el pixel s a la clase ¢ tal que f.(z) > fn(z)Vm =1,...nc; m # ¢

6. Sii <nfilyj<ncolir al paso 3

5.3.4. subrutina 4: Algoritmo SA con visita secuencial

Utilizando los resultados de seccion 3.4.2, el algoritmo consiste de los siguientes pasos:

1. Fijar una imagen inicial de clases x°

2. Fijar k=0
3. Hacer k =k +1
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

Calcular T'(k) = 3in(k)

Definir la imagen de clases z* = ¢*~!
Fijar 1 =0; 7 =0

Haceri=i1+1;75=5+1

Tomar la vecindad de orden v del pixel s = (i; 7).

Definir el vector C de dimensién nc tal que C,, = [{z4;t € Vs &, = m}|

Muestrear de la caracteristica local dada por la ecuacion 4.8 de la siguiente manera:

para cadam =1,--- ,nc

» Calcular log f,,(y,) con pardmetros estimados (g,,, Xm)
» Calcular log f,,(zs) con pardmetros estimados (v, Yim)

= Calcular el valor de la caracteristica local 4.11:
P = P (xs =m) =T(K) x exp(BCp + log fm(y,) + 10g fm(2s))
Generar u ~ [0, 1]
Definir P,° = 0

Asignar el pixel s a la clase m tal que Zﬁgl Pl<u< Zl‘io P.’. caso contrario

volver al paso 12.
Sii<nfil yj<ncol ir al paso 7.

Si k < bir al paso 5
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Capitulo 6

Conclusiones

La teledeteccion ha demostrado ser una herramienta de gran utilidad para la extraccion
de informacion de la cobertura terrestre, mediante la aplicacién de técnicas de procesa-
miento de imagenes tales como la clasificacion digital. Dada la relevancia que posee por
ejemplo, identificar aguas subterraneas, describir recursos minerales o realizar clasifica-
cién de rocas, esta tesis se orienté hacia la generacion de una metodologia de clasificacion
que explote las ventajas de las imagenes de radar para tales objetivos, utilizando como
informaciéon complementaria datos provistos por sensores épticos. A fines comparativos,
se aplicaron también métodos que utilizan un sélo sensor y métodos que si bien fusionan
datos no utilizan la informaciéon contextual.

La metodologia propuesta en esta tesis incluye:

= El uso de un modelo estadistico apropiado para describir datos SAR, el cual ha
producido buenos resultados al ser utilizado en un esquema de clasificacién super-

visada.

= La reduccion de dimensionalidad de las imagenes épticas mediante el andlisis de

componentes principales (ACP)

» La estimacién MAP de la imagen de clases (mapa temdtico) utilizando el algoritmo

Simulated Annealing (SA).
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» El uso de campos aleatorios de Markov (MRF') para modelar la dependencia espacial

entre pixeles vecinos.

» Fusionar los datos de ambos sensores, lo cual se lleva a cabo en dos etapas del

algoritmo:

1. En la construccién de la imagen inicial de clases requerida por (SA), la cual
se define a expensas de las dos imagenes de parametros generadas a partir de
los datos SAR, y de las dos componentes principales obtenidas de las bandas

Landsat.

2. En la definiciéon de la distribucién a posteriori, cuyo maximo constituye el mapa

temdtico final.

Para evaluar el desempeno del método de clasificacién propuesto se utilizdé una imagen
SAR disponible, que si bien no es de la nueva generacion, abarca una zona de la cual
se conoce que contiene agua sub-superficial. También se seleccioné una imagen de alta
resolucion espacial para estudiar el potencial del algoritmo y en este caso la atencion
se centrd en la capacidad para detectar construcciones edilicias, principalmente aquellas
aisladas, y arboledas. Estas aplicaciones a datos reales, presentadas en el Capitulo 5,
revelan que la metodologia propuesta produce resultados prometedores, pues en el primer
caso se puede observar a simple vista la habilidad del método para detectar agua debajo
de la arena, y en el segundo caso que el mapa teméatico obtenido al fusionar datos se
ajusta mejor a la verdad del terreno, tanto desde un punto de vista cualitativo como
cuantitativamente, pues el coeficiente Kappa resulta considerablemente superior.

Si bien la nueva generacion de radares brinda imagenes con mayor resoluciéon y mejor
calidad visual, la fusion de datos sigue siendo una técnica estudiada, ya que los datos
adquiridos por los sistemas de radar y por los sensores épticos son sustancialmente dife-
rentes y pueden ser considerados fuentes de informacién complementaria proporcionando
ventajas en términos de precisién de clasificacién [6], [23]. Por otro lado, recientemente se
han desarrollado algoritmos de clasificacion basados en MRF tanto para imdgenes SAR

de alta resolucién (tales como TerraSAR-X), como para imagenes SAR polarimétricas
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[17], [1] [56], [33], [63]. Todas estas consideraciones permiten pensar que la metodologia
propuesta en esta tesis puede ser exitosamente aplicada a estas imagenes, utilizando una

distribucién adecuada para datos SAR segin sea el caso.
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